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Resumen

Las redes neuronales artificiales, simuladoras del proceso de aprendizaje de las neuronas biologicas,
han sido utilizadas con éxito en el calculo de parametros en diversos problemas de ingenieria en que las
variables involucradas tienen una alta relacion no lineal entre siy la modelaciéon no permite representar
el problema mediante una funciéon matematica de facil deduccién. En la ciencia del suelo la prediccion
de algunas propiedades involucra diversas variables que hacen de su estimacion por medio de modelos
matematicos un proceso complejo, y trasladan la soluciéon del problema al campo de la inteligencia
artificial. En el presente articulo se reporta la elaboracion de redes neuronales artificiales para la
estimacion de la resistencia a la penetracion a diferentes profundidades de un suelo; se consideran como
variables influyentes el contenido de humedad, la densidad, la carga estatica y la presion de inflado.
Los resultados muestran una mejor estimaciéon para profundidades entre 20 cm y 30 cm.

Palabras clave: Suelo, compactaciéon del suelo, inteligencia artificial, redes neuronales artificiales,
resistencia a la penetracion.

Abstract

Artificial Neural Networks simulate the learning process of biological neurons, and these have been
successfully used in the computation of parameters on several engineering problems where exist a
strong nonlinear relation among the variables. In soil science, estimation of some properties involves
variables that are complicated to estimate using mathematical models, so the solution for the problems
fall into the field of Artificial Intelligence. The present paper reports the elaboration of an Artificial
Neural Network for the estimation of penetration resistance of soil at different depths, considering as
influential variables humidity, density, static load, and inflate pressure. The best estimation results
were obtained at a depth of 20-30 cm.

Key words: Artificial intelligence, artificial neural networks, soils, soil compaction, soil penetration
strength.
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Introduccion

La compresion del suelo consiste en la dis-
minucién de su volumen por aplicacion de
una carga alta. Se denomina consolidacion
cuando el proceso ocurre en suelos saturados
y hay exclusion del agua, y compactacion
cuando ocurre en suelos secos y hay exclu-
sion del aire (Bradford y Gupta, 1986; Pinz6on
y Ameézquita, 1991). La compactacion causa
cambios en el contenido de humedad y en el
intercambio de gases entre el suelo y la at-
mosfera e impide el desarrollo de las raices
(Horn et al., 1995; Colmer, 2003; Foloni et al.,
2003; Alliaume y Hill, 2008) (Figura 1) y en el
horizonte superior ocasiona cambios fisicos
y pedogenéticos (Pinzén y Amézquita, 1991).

Se considera que la compactacion por
transito esta asociada con un serio dete-
rioro de la estructura de los suelos debido
a la pérdida de su porosidad, que lleva a la
impedancia mecanica generada por dicha
carga (Gerster y Bacigaluppo, 2004). Como
alternativa para reducir la impedancia se ha
sugerido la descompactacién mecanica; sin
embargo, los resultados de esta experiencia
han sido contradictorios (Balbuena, 2009).
En estudios realizados se ha sugerido la re-
sistencia mecanica a la penetracion como un
indicador para determinar el grado de impe-
dancias fisicas en el suelo, en razén de que
muestra, a partir de un valor determinado,
una disminucion en los rendimientos de cul-
tivo (Diaz-Zorita, 2004). En consecuencia, la
resistencia mecanica a la penetracion puede
ser un indicador sensible para estudiar los
efectos de la descompactacion mecanica y de
la secuencia de preparacion del suelo para

COMPACTACION:

cultivo sobre el rendimiento (Gerster et al.,
2010).

La amplia utilizaciéon de la resistencia
mecanica a la penetracion en suelos como un
procedimiento para identificar y caracterizar
capas densificadas por efectos del laboreo ha
llevado a que sus resultados se correlacionen
con el crecimiento de las raices y la producti-
vidad de los cultivos (Ehlers et al., 1983), con
el contenido hidrico en horizontes (Cerana
et al., 2005) y con la humedad del suelo y la
densidad aparente como indicadores de la ca-
lidad del suelo (Diaz et al., 2010). No obstante,
aun no han sido exploradas otras variables
involucradas en la caracterizaciéon del suelo
cuando se mide la resistencia a la penetra-
cion, y no todas las variables son relacionadas
en un solo modelo matematico que permita
mostrar una relacion compleja entre ellas.
Una causa de este desconocimiento cientifico
es la alta relacion no-lineal y la dinamica de
las variables en la estimacion de parametros
relacionados con problemas en la ciencia del
suelo (Valdés, 2010).

La inteligencia artificial es un area de
la investigacion que retine una serie de téc-
nicas que se aplican en el ordenador con el
objeto de desarrollar su capacidad para reali-
zar funciones de aprendizaje y autocorreccion
usando algoritmos o codigos de programa-
cion computacional para realizar tareas en
la resolucion de diversos problemas, de una
forma similar a como pensaria el ser humano
en busca de dicha solucion. Los principales
paradigmas de la inteligencia artificial son las
Redes Neuronales Artificiales, los Algoritmos
Evolutivos, y la Légica Difusa (Trujillo y Go-
mez, 2007; Ponce-Cruz, 2010).

Figura 1. Efectos negativos de la compactaciéon en los suelos por la limitacion de la zona de desarrollo de las raices de las plantas.

Fuente: Tomado de Alliaume y Hill, 2008

259



ACTA AGRONOMICA. 60 (3) 2011, p 258-268

En el campo de la modelaciéon las redes
neuronales artificiales son modelos de caja
negra, desarrollados para resolver problemas
en los que las relaciones de los diferentes
componentes son complejas, las variables o
reglas de relacién no son faciles de obtener,
existe escaso conocimiento pero si existe la
experiencia de una serie de datos (Lopez y
Caicedo, 20006). Estas redes son una similitud
del funcionamiento de una red conformada
por neuronas biologicas, y desde este punto de
vista funcional son procesadores de informa-
cion con un canal de entrada de informacion
y un canal de salida, con alta capacidad de
comunicarse y unirse entre si, cuya union es
denominada sinapsis (Trujillo y Gomez, 2007;
Ponce-Cruz 2010).

Las redes neuronales artificiales han
sido utilizadas en la estimacion de parame-
tros de diversos problemas de la ciencia del
suelo, como la prediccion de la cobertura
vegetal (Kimes et al.,, 1998; Buendia et al,
2002; Mena y Montecinos, 2006; Bocco et al.,
2007), la hidrodinamica del suelo (Maneta y
Schnabel, 2003; Rubio, 2005), la dinamica
de la erosion del suelo (Mas et al., 2002), y la
contaminacion de aguas subterraneas (Re-
bolledo et al., 2002; Rodriguez, 2009; Garcia
et al., 2010), aunque no se ha reportado atn
la prediccién de variables relacionadas con
propiedades mecanicas del suelo. El estado
del arte muestra, entonces, que es de inte-
rés estimar la resistencia a la penetraciéon a
partir de una red neuronal artificial. En este
sentido, en el presente documento se presenta
una primera aproximacion en la estimacion
de dicho parametro a partir de diversas redes
neuronales artificiales, elaboradas para este
objetivo.

Materiales y métodos

Base de datos

Se empledé una base de datos elaborada por
Valdés (2010) a partir de informacion dispo-
nible en reportes de ensayos de resistencia
mecanica a la penetracion en diversos ti-
pos de suelos (Pérez, 1997; Gomez y Torres,
1997; Vidal, 1997; Bonilla, 1998; Viveros y
Jaramillo, 2003), localizados en diferentes
pisos térmicos y condiciones climaticas. La
base de datos es utilizada para ensefnanza,
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entrenamiento y validaciéon en programas
computacionales de las redes neuronales
artificiales, y se encuentra conformada por
192 registros que constituyen los vectores de
informacién completa del arreglo matricial de
la base de datos para las variables involucra-
das. El ensayo de resistencia mecanica a la
penetracion esta basado en la metodologia
del ensayo estandarizado del indice de cono
usando el penetrometro de impacto (Saravia,
1997; Rangeon et al., 2008), en el cual se
mide la profundidad por golpe y nimero de
golpes, que posteriormente son convertidos
en unidades de presion (KPa).

Las variables contenidas en la base de
datos corresponden a contenido de humedad
(H) en %, masa de suelo en estado humedo
(MSH) en g, masa de suelo en estado seco
(MSS) en g, densidad aparente (Da) en g/
cm?®, carga estatica aplicada al suelo (Ce) en
KN, presion de inflado de las llantas (Prin)
en psi, porosidad (poros) en %, relacion de
vacios (Rel_Vacios) en %, y el indice de cono
para la resistencia a la penetracion, medido
a profundidades de O - O cm (IC-Hg), 10-20
cm (IC-Hjp), 20-30 cm (IC-Hpg), y 30-40 cm
(IC-H3zp) en KPa.

Elaboracion de las redes neuronales artificiales

En el Laboratorio del Departamento de
Matematicas de la Universidad Nacional de
Tucuman se elaboré un programa de orde-
nador con el algoritmo para la red neuronal
artificial usada en la estimacion del indice de
cono para la resistencia a la penetracion en el
suelo. La informacién recopilada en una base
de datos general fue arreglada para confor-
mar seis subconjuntos, con 192 vectores de
informacion los tres primeros y 64 vectores de
informacion los tres restantes, que a su vez
constituyeron seis nuevas bases de datos es-
pecificas y que relacionan como informacién
de interés para su estimacioén los valores de
resistencia a la penetracion en las profun-
didades mencionadas (IC-Hjg, IC-Hyg, y IC-
Hj3p). Como lenguaje de programacion para
la escritura del algoritmo de la red neuronal
artificial se us6 Matlab®. La red neuronal se
cre6 usando la caja de herramientas de redes
neuronales del lenguaje mencionado (neural
network tool box) (The Math Works Inc., 2000)
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y los vectores de informacion fueron leidos por
fichero usando una hoja de calculo en Excel®
(The Math Works Inc., 2002). La tipologia de
la red neuronal artificial usada corresponde
a una red multicapa (‘feedforward’) y se uso6
una metodologia de educaciéon o aprendizaje
de propagacion hacia atras (backpropagation);
se utiliz6 para ello una técnica de division
de datos para ensefianza-entrenamiento-
validacion denominada validacion cruzada
(K-Fold Cross Validation) con k = 3.

Arquitectura de la red neuronal artificial

De acuerdo con el teorema de Kolmogorov
(Kurkova, 1992; Haykin, 1999) cualquier fun-
cion continua creciente en n variables puede
ser analizada usando sélo sumas lineales y
una funcién no-lineal continua y creciente en
una variable; esto demuestra que el conjunto
de redes neuronales a partir de tres capas
(de entrada, oculta y de salida) es denso en el
espacio de todas las funciones continuas en
n variables, y por tanto, la red multicapa con
una Unica capa oculta puede aproximar has-
ta el nivel deseado cualquier funcion continua
en un intervalo, siendo éstas apropiadoras
universales de funciones.

La tipologia feedforward con aprendizaje
backpropagation, definida por Rumelhart et
al. (1986), corresponde a un tipo de estruc-
tura de computaciéon paralela donde muchas
pequenas unidades de calculo llamadas neu-
ronas estan masivamente interconectadas
con la capa anterior de donde reciben infor-
macion y con la capa posterior hacia donde
la transmiten. Las redes de este tipo estan
constituidas por una primera capa de entrada
con variables seleccionadas —denominadas
neuronas perceptoras o de entrada—, que
influyen en el resultado del problema; esta
capa de entrada esta conectada normalmente
a una o mas capas ocultas, donde se reali-
zan los calculos, y finalmente la informacion
transformada llega a una capa de salida, de
donde se obtienen los resultados, que corres-
ponden a las variables de salida —denomi-
nadas neuronas de salida—, que interpretan
el comportamiento del problema de acuerdo
con las variables de entrada. En la estima-
cion usando redes neuronales entrenadas la
neurona de salida corresponde a la variable

de estimacion. Sus capas ocultas poseen una
funcién de activacion que limita la salida a un
rango cercano y en ésta la capa de salida pue-
de producir todos los valores de estimacion.
La salida de cada capa es representada como

Yo :f(WNxMxM,l + bN,l) (1)

donde Y es un vector que contiene la salida
desde cada una de las N neuronas en una
capa dada, W es la matriz que contiene los
pesos sinapticos (importancia) para cada una
de las M salidas para todas las Nneuronas, X
es el vector que contiene las entradas, b es el
vector que contiene los sesgos (biases), y fes
la funcion de activacion. Para la red neuronal
artificial elaborada la funciéon de activacion
no-lineal corresponde a una funcion sigmoi-
dea expresada como:

AD =1 (2)

siendo Z la expresién contenida dentro
del paréntesis de la ecuacion 1.

Para la tipologia de la red la eleccion del
numero de neuronas de la capa oculta de-
pende de factores como la naturaleza del pro-
blema o el tamafio y la calidad de los datos;
una cantidad pequena simplifica demasiado
la red y no tiene una suficiente capacidad
para aprender, y una cantidad alta da lugar
a un sobreaprendizaje, lo que significa un
buen ajuste con escaso poder predictivo para
nuevos datos (Tam y Kiang, 1992; Brockett
et al., 1997).

En redes multicapas la practica sugie-
re para las capas ocultas un ntimero de
neuronas en una relacion 10:1 en cuanto
al nimero de neuronas de la capa de entra-
da, con resultados aceptables en el proceso
de entrenamiento y de validacion de la red
neuronal artificial, tomando como indicador
el valor del error calculado. Esta relacion se
determina con pruebas preliminares que se
inician con una cantidad minima de neuro-
nas y se aumentan gradualmente hasta una
cantidad maxima. La cantidad adecuada de
ellas en las capas ocultas es aquella en la cual
se consigue el menor error posible (Buendia et
al., 2002). La cantidad minima de neuronas
(Noculta) S€ obtiene como un valor compren-
dido entre el nimero de neuronas de la capa
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de entrada (Neptrada) ¥ de la capa de salida
(Nsalida) (Fritz, 1999; Kimes et al., 1998):

]Vaculra: Redondeo (\/ Nenn‘ada * ]Vsa/ida ) (3)

Para el caso de este estudio, Valdés (2010)
realiz6 pruebas de entrenamiento en una de
las redes conformadas, para lo cual usé en la
capa oculta entre 5 y 80 neuronas, y repitio
el procedimiento para 50, 60, 80 y 100 gene-
raciones; encontr6 que los mejores resultados
se logran para 100 generaciones y que antes
de 50 neuronas se consigue el menor error. Al
aumentar, a partir de este nimero, la canti-
dad de neuronas no se consiguieron mejores
aproximaciones, con un incremento continuo
del error. En el presente trabajo se eligié una
capa oculta con 40 neuronas.

Aprendizaje y entrenamiento de la red neuronal
artificial

La técnica de aprendizaje de backpropagation
consiste en utilizar una optimizacion basada
en derivadas, en que el error es derivable no
solamente en funcion de los pesos de la capa de
salida, sino también en funcién de los pesos de
la capa oculta, utilizando la regla de la cadena
(Hinton, 1989), que permite minimizar el error
de entrenamiento de la red neuronal —la dife-
rencia entre los valores calculados por la red
neuronal utilizando un determinado conjunto
de pesos y los valores originales—. El error y
las correcciones efectuadas a los pesos se
trasladan desde la capa de salida hacia atras
hasta la capa de entrada, de donde surge su
nombre de ‘propagacion hacia atras’. En este
caso se eligié como forma de entrenamiento el
meétodo de descenso por gradiente o gradiente
conjugado, correspondiente al gradiente conju-
gado con escalamiento SCG (Scale Conjugate
Gradient).

E1 SCG ha sido definido por Moller (1993)
y sustituye la busqueda lineal por un esca-
lamiento del paso, que depende del éxito en
la reduccion del error y buen desempenio de
la aproximacion cuadratica de éste. Esto es
motivado para acelerar la tipica baja conver-
gencia asociada con el método del gradiente
descendiente mientras se admiten los reque-
rimientos de informacién asociados con la
evaluacion, almacenamiento e inversion de
la matriz Hessiana, como es requerida en el
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método de Newton. El SCG es considerado
mas rapido que otros métodos existentes
(Moghassem et al., 2010).

Evaluacion del desempeifio de la red neuronal
artificial

El desempenio de una red neuronal artificial
en las fases de entrenamiento y validacion
se puede evaluar usando diversas técnicas,
entre ellas la raiz del error promedio cuadra-
do RMSE (RootMean Square Error), el total
de los cuadrados de los errores SSE (Sum of
Squares of Error), el error relativo promedio
MER (Mean Error Ratio), el error promedio
cuadrado MSE (Mean Square Error), el fac-
tor de correlacién R? (R? Correlation Factor)
(Goyal y Goyal, 2011). En el presente trabajo
para el proceso de entrenamiento se utilizo el
MSE, mientras que para la fase de validacion
se usaron el RMSE y el MRE (este ultimo usa-
do como reporte final del error), que fueron
calculados como:

)’ (4)
RMSE == [2 (Y] (5)

MER =3 [3) (4o (6)

donde, Yt es la salida deseada, Ot es la
salida obtenida, T es el nimero de registros
en la base de datos, y Nes el numero de neu-
ronas en la capa oculta.

MSE =Y. (2

Division aleatoria de la base de datos

La técnica de division de datos ‘K-Fold
Cross Validation’ con k = 3 divide cada base
de datos especifica en tres grupos de igual
extension con vectores de informacion esco-
gidos al azar, usando alternativamente dos
grupos como conjunto de educaciéon de la
red (aprendizaje y entrenamiento) y el tercero
como validacion (Refaeilzadeh et al., 2008).
La técnica, que utiliza adicionalmente una
regulacion estadistica bayesiana, elimina
los sesgos de eleccion y da una mejor idea de
los errores de validacion y de la existencia
de valores extremos o atipicos (outliers), que
normalmente quedan ocultos por la division
de datos y otros efectos (Varmuza y Filzmo-
ser, 2009).
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Conformacion de las redes neuronales artifi-
ciales

Para el caso en estudio se elaboraron y se
entrenaron seis redes neuronales artificiales,
con tipologia multicapa conformada por una
capa de entrada, una oculta con 40 neuro-
nas, y una de salida con una Uinica neurona
correspondiente al valor de la resistencia
mecanica a la penetraciéon en una profundi-
dad de referencia (IC-H;q, IC-Hyg, v IC-Hgzg).
Las variables (neuronas) de entrada y salida
en cada red neuronal artificial elaborada y
entrenada aparecen en el Cuadro 1.

Resultados y discusion

Las seis redes neuronales artificiales
para estimacion de la resistencia a la pene-
tracion del suelo a diferentes profundidades
(Cuadro 1) fueron elaboradas y entrenadas si-
guiendo el procedimiento antes mencionado.
Como indicador de desemperio de estas redes
artificiales se analiz6 el comportamiento
computacional de los datos en la fase de en-
trenamiento y validacion y el error reportado
para la fase de validacion.

El mejor comportamiento de los datos
en la fase de validacion se presenté en la red

RNA_2, en la cual se estima la resistencia a
la penetracion a una profundidad entre 20
cm y 30 cm (IC-Hpg), cuyas caracteristicas
especificas de la red se incluyen en el Cuadro
2. En la Figura 2 aparece el comportamiento
de los resultados en la fase de validacion para
las redes RNA_1, RNA_3, RNA_4 y RNA_6.
Como se puede observar, y comparando con
el comportamiento de los datos en la mis-
ma fase para la red RNA_2 (Figura 3a), las
aproximaciones de las redes mencionadas
alrededor de la linea de correlacién (R? = 1)
son bastante dispersas. Con el objeto de ayu-
dar a una mejor comprension del resultado
de estimaciéon de la red neuronal entrenada
para el fin propuesto, se muestra en forma
grafica este indicador de desempeno.

Para la red de mejor desempeiio, RNA_2,
se incluye en la Figura 3a la comparacion del
comportamiento como dato real vs dato esti-
mado en las fases de entrenamiento y valida-
cion computacional. Se observa la presencia
de datos que se salen de un patréon de com-
portamiento, aunque no se afirma que sean
anoémalos o erréneos en la experimentacion
original, y que pueden ser identificados para
su exclusién en las bases de datos, permitien-

Cuadro 1. Relacion de variables (neuronas) de entrada y salida para las redes elaboradas y entrenadas en la estimacion
de la resistencia mecanica a la penetracion del suelo.

RNA Entrada Salida
RNA_1 H, MSH, MSS, Da, Ce, Prin, IC-Hg IC-Ho
RNA_2 H, MSH, MSS, Da, Ce, Prin, IC-Hg, IC-H;o IC-Hygo
RNA_3 H, MSH, MSS, Da, Ce, Prin, IC-Hgp, IC-H;g, IC-Hyg IC-Hjgo
RNA_4 H, MSH, MSS, Da, Ce, Prin, Poros, Rel_Vacios, IC-Hg IC-Hjo
RNA_S H, MSH, MSS, Da, Ce, Prin, Poros, Rel_Vacios, IC-Hg, IC-Hg IC-Hypg
RNA_6 H, MSH, MSS, Da, Ce, Prin, Poros, Rel_Vacios, IC-Hg, IC-Hg, IC-Hyg IC-Hjzg

RNA: Red Neuronal Artificial.

Cuadro 2. Caracteristicas especificas de la red neuronal artificial elaborada y entrenada para estimar la resistencia a la penetracion

de un suelo, para profundidades entre 20 cm y 30 cm.

Concepto Caracteristica
Tipo: Multilayer Perceptron
Arquitectura: 3 capas: capa de entrada, capa oculta, capa de salida.

Algoritmo de entrenamiento:
Capa de entrada (neuronas):
Capa oculta (neuronas):
Capa de salida (neuronas):

Bayesian Regulation Backpropagation

8 neuronas: H, MSH, MSS, Da, Ce, Prin, IC-Hg, IC-Hg
40 neuronas

1 neurona: IC-Hyg

Error: Fase de ensenanza: 10.7389%
Fase de entrenamiento: 13.4008%
Fase de validacion: 11.9886%
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Figura 2. Resultados de validacién para las redes neuronales artificiales RNA_1, RNA_3, RNA_4 y RNA_6, respectivamente.

do la repeticion del proceso de simulacién y la
reduccion del error. Es importante mencionar
que en la base de datos de entrenamiento
utilizada es posible eliminar los registros que
contienen estos datos, mediante la aplicacion
de otras técnicas diseladas para tal fin en
la herramienta computacional de las redes
neuronales artificiales, e incluirlas en el al-
goritmo elaborado (Valdés y Gonzalez 2011).
Para analizar el tipo de relacion (lineal
o no-lineal) entre las variables se entreno y
validé computacionalmente la red de mejor
desempeno (RNA_2) usando una funcién de
activacion lineal, expresada como

A2)=2Z (7)
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siendo Zla expresion que aparece dentro
del paréntesis de la ecuacion (1). La fase de
entrenamiento y de validacién usando una
funcién de activaciéon lineal aparece en la
Figura 3b, donde se observa un comporta-
miento similar cuando la funcién de activa-
cion es lineal, con lo cual se puede concluir
que en este caso especifico de prediccion las
variables se interrelacionan entre si con una
dependencia lineal, y dicha estimaciéon no se
afecta si las variables se interrelacionan de
una manera no-lineal.
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Figura 3. Comportamiento de la red neuronal artificial con mejor desempefio de estimacion, RNA_2: (a) Interrelacion de las
variables de entrada con funciones de activaciéon no-lineal, para las fases de entrenamiento y validacion, respectivamente;
(b) Interrelacion de las variables con funcioén de activacién lineal, para las fases de entrenamiento y validacién,
respectivamente. En los circulos se han identificado valores que tienen un patrén de comportamiento diferente.

Conclusiones

* La posibilidad del acercamiento con redes
neuronales artificiales fue explorada para
predecir la resistencia a la penetracion a
diferentes profundidades de un suelo. Las
redes neuronales artificiales con tipologia
feedforward con aprendizaje backpropa-
gation y arquitectura multicapa fueron
elaboradas y evaluadas usando como in-

dicadores de desempeno el error relativo
en la fase de validacion. De acuerdo con
el indicador mencionado, la red neuronal
artificial para predecir la resistencia a la
penetracion en la profundidad entre 20 cm
y 30 cm es la de mejor desempenio.

A pesar del error obtenido en la estimacién,
es importante notar que la mejor estima-
cion para una de las mayores profundida-
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des (20 cm - 30 cm), donde se ha tomado
en adiciéon como variables de entrada la
resistencia a la penetraciéon a profundi-
dades menores (Ocm - O cmy 10 cm - 20
cm), sugiere la realizacién del ensayo a
menores profundidades, lo cual permitiria
un ahorro significativo en el recurso tiempo
y de costos.

* Los resultados en el presente trabajo
muestran que mediante nuevas redes
neuronales artificiales con mejores esti-
maciones se hace un aporte importante
en la aplicacién investigativa y profesional
en la ciencia del suelo, debido a (1) La
resistencia mecanica a la penetracion,
obtenida mediante el ensayo estandariza-
do del indice de cono, es usada como un
indicador confiable para la correlacion de
productividad o rendimiento del cultivo y
el suelo; sin embargo, debe realizarse con
una amplia cobertura en las zonas de la-
boreo y a cuatro diferentes profundidades.
La disponibilidad de una herramienta de
estimacion permite un ahorro importante
en el tiempo y en el costo de la realizacion
de los ensayos. (2) La profundidad de
arraigamiento es definida como el espesor
de la zona mas apta para el desarrollo de
raices (Alliaume y Hill, 2008), clasificada
en tres grupos: superficial (0 cm - 15
cm), media (15 cm - 30 cm) y profunda
(> 30 cm). Es significativo, entonces, que
la herramienta pueda reportar predic-
ciones confiables de la resistencia a la
penetracion mecanica a mayores profun-
didades, puesto que permite conocer las
condiciones del suelo para un desarrollo
adecuado en aquellas especies vegetales
de importancia econémica que requieran
estratos por encima de los 30 cm para su
crecimiento radicular.

* Se sugiere que las nuevas redes neurona-
les artificiales desarrolladas para tal fin
involucren adicionalmente como variables
de entrada el tipo de suelo, la localizacion
en un piso térmico, el tipo de labranza,
las condiciones climaticas, entre otras.
Aunque algunas de estas variables corres-
ponden a variables cualitativas, el trata-
miento como variables de clase permite
que las redes neuronales artificiales las

266

reconozcan y las asocien a un patréon de
comportamiento.
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