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Descripcion Del Proyecto

Introduccion
En el panorama mundial y como lo registro Gerber .(2013) en el libro Enfrentando el
cambio climético a traves de la ganaderia ,la actividad ganadera ha generado una serie de efectos

ambientales nocivos para el conjunto de los seres de la naturaleza a través de los tiempos.

Se perfila la ganaderia como uno de los sectores con repercusiones mas graves en los

principales problemas ambientales a todos los niveles, desde el &mbito local hasta el mundial.

En Colombia se ha dejado a un lado la agricultura por la ganaderia, lo que causa que las

tierras mas arables se degraden y pierdan su capacidad para poderse cultivar de nuevo.

El IGAC .(2017) en su articulo ganaderia al rojo vivo reporta para Colombia que un
15% de los suelos del pais estan sobre utilizados, un 13% subutilizados y segun el mapa de
zonificacion agroecoldgica, elaborado por la misma entidad, Colombia es un pais diverso y
privilegiado en cuanto a suelos, ya que en sus mas de 114 millones de hectareas se puede tanto
producir como conservar, se enfatiza que la produccion ganadera esta impactando tanto a las
areas mas productivas para cultivar como a los ecosistemas estratégicos y se ha convertido en un
comun denominador en los paramos y humedales, afectando asi estas importantes fuentes de

agua.

ICA .(2019) en su censo bovino reporta que a nivel de Colombia, el departamento de
Cundinamarca posee el 12.75% en actividad ganadera de pastoreo, generando impactos
ambientales en el departamento como la erosidon, compactacion, contaminacién de aguas y

suelos por fertilizantes sintéticos y plaguicidas.
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Frente a las problematicas generadas en la ganaderia extensiva mundial se da viabilidad
al uso de analisis fisico quimico de los suelos, como el inicio de la actividad pecuaria tecnificada

ya que, sin fertilizacion racional, no hay produccion de forraje para los animales.

Ante esta problematica de los suelos ganaderos se hace importante desarrollar una
investigacion que sobre la base de recoleccion de muestras para andlisis de suelos en una zona
ganadera de Cundinamarca, permita en primera instancia determinar el contenido de macro
elementos como Nitrogeno, Fdsforo y Potasio; pudiendo posteriormente aplicar técnicas de
modelacién como la geoestadistica que posibilite conocer la dindmica de variacion espacial de
los niveles de los macro elementos mencionados, desarrollando la seleccion del mejor modelo
geoestadistico y por Gltimo una validacion del modelo para verificar que puede adecuadamente
predecir los contenidos de Nitrogeno, Fosforo y Potasio de los suelos en una zona ganadera en

el departamento de Cundinamarca.
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Planteamiento del problema
De acuerdo a la Organizacion de las Naciones Unidas para la Agriculturay la
Alimentacion FAO .(2012), en el articulo ganaderia y paisajes cerca del 26% de la tierra no
polar se utiliza para pastoreo y el 33% de las tierras aptas para cultivo se utilizan para la

actividad ganadera.

Por otro lado y de acuerdo a la Oficina Regional para asuntos de Latino Américay el
Caribe de la FAO .(2018) en el estudio de Medicion y modelizacion de las reservas de carbono
en el suelo y de los cambios en las reservas en los sistemas de produccién ganadera cerca del
70% de las tierras de la region destinadas al pastoreo de ganado se encuentran degradadas,
siendo la compactacion de suelos por pisoteo, sobre carga y la degradacion por la aplicacién

intensiva de agroquimicos los factores que generan mayor afectacion.

A nivel de Colombia la probleméatica ambiental generada por la ganaderia extensiva es
bastante preocupante .(Amézquita y Pinzon 1991) en su articulo Compactacién de suelos por
pisoteo de animales realizado en el Centro de Investigaciones ICA-Macagual en el piedemonte
del Caquetd monitoreo los cambios de las propiedades del suelo, como resultado de su
compactacion por el pisoteo de animales en pasturas del piedemonte de Caqueta, esta
investigacion revela que los animales en pastoreo modifican sustancialmente las propiedades

fisicas de los suelos de la zona en estudio.

Castro et. al.(2017) en su publicacion de Comparacion de técnicas de interpolacién espacial
de propiedades del suelo en el piedemonte llanero colombiano relaciona que los suelos en
Villavicencio en el departamento del Meta, vienen siendo sometidos a sobre explotacion y a un
manejo ecosistémico inadecuado, por ello evaluaron 9.38 Ha de terreno de esta zona de

pasturas, cultivos de platano, arroz, frutales y sistemas agroforestales, alli evaluaron seis
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técnicas de interpolacion entre las cuales se encuentra el manejo de Kriging Ordinario (KO),
Kriging Universal (KU), cokriging (Ckg), buscando evaluar la interpolacion espacial y su
desempefio, Como resultado luego de realizar la interpolacion de técnicas mixtas en los suelos,
se concluye que el uso de técnicas mixtas permite una mejor prediccion de las propiedades del
sueloy un rango de informacion el cual ayuda a lograr mejores estrategias de intervenciony

manejo.

Galvez .(2016) en su estudio de identificacion de los parametros de calidad del suelo en
sistemas de produccion ganadera, en el departamento de Caldas donde tomo diferentes muestreos
para determinar pH, tipos de densidades y elementos entre los cuales se encontraban Fésforo,
Calcio, Magnesio, Potasio y Aluminio; cada sitio de muestreo fue georreferenciado con métodos
de interpolacion no sesgados como el kriging ordinario, con el cual elaboraron mapas que
ayudaran a entender la variabilidad espacial de las propiedades del suelo. Como resultado se
obtuvieron variabilidades altas de Fdsforo, atribuidas a la baja movilidad que tiene este en el
suelo y a la reaccion con el bajo pH presentado. El sistema silvopastoril present6 una porosidad

total satisfactoria, lo que indica el beneficio que tiene este tipo de sistema en el suelo.

Acorde a lo anteriormente expuesto, no se han desarrollado investigaciones en el
departamento de Cundinamarca que posibiliten la seleccion de un modelo Geoestadistico que
permita estimar los macroelementos en suelos ganaderos y seguidamente validar el modelo para
Su posterior uso.

Para el presente estudio se plantea la siguiente pregunta de investigacion:

¢ Cuales son los modelos geoestadisticos que permiten estimar la variacién espacial del
nivel de Nitrégeno, Fésforo y Potasio en suelos ganaderos en el Municipio de Suesca,

departamento de Cundinamarca?
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Justificacion
La presente investigacion busca caracterizar la distribucion espacial de Nitrégeno,
Fosforo y Potasio en suelos ganaderos del departamento de Cundinamarca, determinando el tipo
de kriging mas adecuado para cada uno de los macroelementos mencionados, posteriormente
identificar los mejores modelos para la estimacion espacial de los niveles de los
macroelementos en estudio, como paso siguiente desarrollar la validacion de los modelo méas
adecuados para cada macroelemento identificando el mas apto para cada elementos y finalmente

desarrollar la interpolacion mediante el modelo elegido para cada macroelemento.

Con los modelos obtenidos de la presente investigacion se tendra informacién importante
sobre la variacién espacial de Nitrégeno, Fosforo y Potasio en el caso concreto de suelos

ganaderos del departamento de Cundinamarca.

Los modelos obtenidos en la presente investigacion seran de importancia para los
ganaderos ya que con un mapeo de elementos disponibles en su suelo planificaran la aplicacion
de fertilizantes localizados, logrando mejores pasturas, mayor produccién de carne y leche con

menores costos en los fertilizantes tanto edaficos como foliares.

De igual manera el modelo seleccionado es de vital importancia para los agronomos ya
que tendran conocimiento sobre la disponibilidad espacial de Nitrogeno, Fosforo y Potasio, una
herramienta fundamental en la toma de decisiones sobre manejo del suelo no solo en términos de
fertilizacidn sino también en términos de la eventual seleccion de especies forrajeras, mitigando

el impacto ambiental de la explotacién ganadera.

Por otra parte, desde el punto de vista social es fundamental la caracterizacion espacial

del contenido de macroelementos, pues una reduccion en los costos de la fertilizacion ayuda a
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garantizar praderas mas sanas y rentables lo cual incrementaria la rentabilidad para los
productores y con esto su sostenibilidad de vital importancia en la seguridad alimentaria no solo

del departamento de Cundinamarca, sino de Colombia como nacion.

Desde el punto ambiental este trabajo es importante ya que, al tener conocimiento sobre
caracterizacion de distribucion espacial de macroelementos, se puede disminuir la
concentracion de compuestos como los nitratos en caso de aplicaciones de fertilizantes
nitrogenados, en afluentes de agua lo que ayuda a mitigar el impacto ambiental de la explotacion

ganadera.
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Objetivos

Objetivo general
Aplicar la técnica Kriging para el desarrollo de modelos geoestadisticos para Nitrogeno,
Fosforo y Potasio en suelos ganaderos en el Municipio de Suesca, departamento de

Cundinamarca.

Objetivos especificos
Caracterizar la distribucion espacial bajo la técnica de Kriging de Nitrogeno, Fosforo y

Potasio en suelos ganaderos en el Municipio de Suesca, departamento de Cundinamarca.

Determinar el modelo geoestadistico mas adecuado para el contenido de Nitrégeno,
Fdsforo y Potasio en suelos ganaderos en el Municipio de Suesca, departamento de

Cundinamarca.

Validar el modelo geoestadistico seleccionado para el contenido de Nitrégeno, Fésforo y

Potasio en suelos ganaderos en el Municipio de Suesca, departamento de Cundinamarca.

Hipotesis
Los modelos obtenidos para la estimacidn espacial del contenido de Nitrégeno, Fésforo y
Potasio permiten estimar adecuadamente los niveles de los macroelementos mencionados en el

municipio de Suesca Departamento de Cundinamarca.
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Marco Tedrico

Modelacion espacial de Macroelementos en suelos

Investigaciones en modelacion de suelos a nivel mundial

Reza et. al. (2019) en Bishalgarh, distrito de Sepahijala, Tripura del noreste de la India
iniciaron su trabajo de investigacion tomando 150 muestras de suelo a 25 cm de profundidad,
los puntos de recoleccion fueron registrados en Global Position System (GPS). En laboratorio se
determind el Nitrogeno (N) disponible, Potasio (K) y Fosforo P, luego procedieron a realizar el
analisis estadistico descriptivo, determinando minima, maxima, media coeficiente de variacién
(CV), realizaron analisis de varianza (ANOVA) para probar el efecto de N, P y K disponible.
Se utilizaron técnicas de interpolacion espacial y Sistema de Informacion Geogréafica (SIG) para
la obtencion de mapas de distribucion, antes de aplicar la técnica de interpolacion kriging
ordinario, se realizo analisis de los semivariogramas y después de evaluar los modelos a usar
concluyeron que, para las propiedades evaluadas, los modelos esférico, exponencial y Gaussiano
eran los mas apropiados. Se utilizo6 la pepita para clasificar la relacion espacial de dependencia

entre las variables. A través de la validacién cruzada se evalu6 la precision de los mapas.

Posterior al andlisis de los datos el estudio pudo determinar que el método geoestadistico es Util
para evaluar la variabilidad espacial de los parametros del suelo, asi mismo que el anélisis
geoestadistico reveld que los modelos de semivariograma exponencial y esférico son los mejores

que se ajustan a las variables del suelo estudiadas.

Maharjan et. al. (2018) realizaron un estudio en suelos lateriticos en Bengala occidental

(India). Para ello utilizaron una técnica aleatoria sistematica, obtuvieron 27 muestras de suelo,



17

con los datos recolectados procedieron hacer un analisis descriptivo de todas las variables,
delinearon las correlaciones para N, P, K, CO y pH. Para el analisis estadistico utilizaron el
analisis geoestadistico de ArcGIS 9.0. Los mapas predictivos de las propiedades del suelo se
realizaron utilizando un semivariograma a traves de un Kriging ordinario KO vy el software
ArcGIS 8.1 para predecirlos mapas de las propiedades del suelo. Finalmente se calculo la raiz del

error cuadratico medio (RMSE).

Se concluye en este trabajo que las propiedades del suelo presentaban una dependencia
espacial moderada a distancias cortas en la capa superior del suelo, al mismo tiempo fue valioso

al describir las afectaciones causadas en relacion a la gestion del recurso suelo.

Yang et.al. (2014) en el condado de Shayang de la provincia de Hubei China realizaron
su investigacion de modelacion de Nitrégeno total donde buscaron combinar una técnica que
permita integrar los datos muestreados y la informacion auxiliar ambiental, incluyendo
variables continuas y categoéricas. Se combinaron muestras de suelo y variables auxiliares
observadas para generar distribuciones de probabilidad de la variable de suelo prevista en puntos
no muestreados. Utilizaron cinco indices del terreno, tipos de suelo y textura del suelo como
variables auxiliares para generar datos. EI procedimiento se desarrollé mediante BME (Bayesian
Maximum Entropy), kriging de regresion (KR) con variables auxiliares y kriging ordinario (KO).
Generando datos de amplia confiabilidad en la precision de las predicciones y su distribucion
para uso de Kriging de regresiony kriging ordinario. Se realizé comparacion de las técnicas de
prediccion a traves del coeficiente de correlacion de Pearson (r), el error medio (ME), y la raiz
del error cuadratico medio (RMSE). Estos resultados mostraron que las predicciones del BME

estaban menos sesgadas y eran mas precisas que las de las técnicas de kriging.
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Panday et.al. (2018) realizaron un estudio en Nepal, distrito de Bara usando Kriging
para desarrollar un mapeo cartogréafico digital de suelos, en dicho estudio se realizo el
levantamiento topogréafico utilizando kriging en ArcGIS para realizar la interpolacion de
variables relacionadas con el pH, Materia Organica (MO), Nitrogeno (N), Fosforo como
P205, Potasio como como K20, Zinc (Zn) y Boro (B). La estadistica descriptiva utilizada
mostré que las variables quimicas del suelo estaban distribuidas de forma no normal y para ello
aplicaron la transformacion logaritmica, utilizando el kriging para interpolar las variables y
desarrollar mapas digitales basados en cada propiedad quimica del suelo. La interpolacion
geoestadistica identifico una variabilidad espacial moderada para el pH, MO, N, P205, y una
variabilidad espacial débil para K20, Zny B. Se ajustaron modelos exponenciales (N), esféricos

(K20) y Gaussianos (P205) a los semivariogramas de las variables del suelo.

Investigaciones en modelacion de suelos a nivel Latinoamérica

De acuerdo a Ribeiro et.al. (2014) los suelos tropicales Brasilefios presentan bajos niveles
de Potasio y los altos consumos de fertilizantes en el cultivo de cafia fueron un motivo para
evaluar através de un estudio la variabilidad espacial del Potasio, en suelos del municipio de
Tabapua noroeste de Sao Pablo. Dicho estudio se realizé en 200 Ha, con una historia de 20 afios
de explotacion en cultivo de cafia, haciendo un muestreo de 626 puntos y fueron dibujados 63 de
ellos antes de la modelacién y los puntos restantes se usaron para predecir variables en lugares
no muestreados. Luego de la extraccion de las muestras y el estudio de Potasio disponible, se

inicid el proceso de analisis de datos, (media, desviacién estandar, minimo,
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maximo, coeficiente de variacion y asimetria) y asi identificar las tendencias, la

dispersion y la distribucion de los datos.

Principalmente se buscd hacer una simulacion Gaussiana secuencial (SGS) y la
simulacion de indicadores secuenciales (SIS) para modelar la incertidumbre de las predicciones
de Potasio disponible, dichas simulaciones fueron comparadas usando Kriging Ordinario,
usando este método se logré hacer una estimacion de los niveles bajos de Potasio y una sobre
estimacion de niveles altos de Potasio, de alli se obtuvo un mapa de desviacién estandar que
permitio evidenciar menos variacion en el area de estudio, al hacer la comparacion con SIS. Para
este estudio se concluye que, si se busca modelar la incertidumbre en la distribucion espacial
de Potasio, SIS es méas eficiente que KO y para el caso de estimar los niveles de Potasio en

suelo el SIS fue mas eficiente que SGS.

Garbanzo et.al.(2017) propusieron realizar la validacion de modelos geoestadisticos de
los suelos en la region del Pacifico Sur de Costa Rica, en su estudio determinaron el mejor
semivariograma, posteriormente usaron el método de interpolacion de Kriging para determinar
la variabilidad de la fertilidad, manejaron valores de pH, acidez intercambiable, Ca, Mg, K,
P, Zn, Cu, Fe'y Mn, por medio de Kriging Ordinario realizaron la interpolacion de datos y
determinaron que de acuerdo a la frecuencia los nutrientes del suelo poseen una distribucién
anormal, asi mismo lograron con éxito determinar variaciones en el PH del suelo en relacion al
cultivo sembrado en dicha area, luego de hacer la validacion cruzada vy restar los errores de
interpolacion, los mapas generados de este estudio arrojaron informacion confiable y Gtil para

la elaboracion de diagndsticos de fertilidad de suelos en esta region.

En el trabajo realizado por Acevedo et.al. (2008) llevado a cabo en la huerta experimental

de la Universidad Auténoma de Chapingo, establecieron una cuadricula, para cubrir un area de
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12.7 ha, obteniendo 182 puntos de muestreo, tomando muestras a profundidad de 20 cm. Con
este insumo procedieron determinar el pH, MO, Nitrégeno Total, Fosforo y Potasio
intercambiable. Una vez recolectada la informacion procedieron aplicarla estadistica basica,
analisis de variabilidad, determinacion de medida de tendencia espacial y dispersion de cada
parametro. Asi procedieron a calcular los valores de semivarianza experimental para luego
ajustar el semivariograma experimental al semivariograma teorico. Luego de tener claridad del
modelo teorico a usar y los valores de los parametros del semivariograma, se aplicé el método
de interpolacion de Kriging, a fin de obtener mapas de distribucién de valores de cada una de
las variables utilizando el programa Geo-Eas. De los datos analizados se pudo determinar que el
pH y Nitrégeno Total presentaron los menores valores de variabilidad y el Potasio presento
mayores valores de variabilidad, siendo importante tener en cuenta que variables como Nt, Py
K pueden presentar mayor variabilidad, dado que son dependientes de las condiciones de

manejo del suelo.

El histograma obtenido revelo que el sesgo encontrado es positivo, dado que el
histograma no es simétrico, presentando mayor asimetria para P y K, determinando que la
distribucion no se ajusta a lo normal, con el &nimo de corroborar dicha afirmacion se aplico la
prueba de bondad de Shapiro- Wilk, Anderson-Darling y Kolmogorov-Smirnov, coincidiendo
todas y corroborando lo anteriormente expuesto, solo para el caso de MO la distribucién se
ajustd a lo normal. De los semivariogramas obtenidos utilizando un enfoque geoestadistico para
cada una de las variables, se pudo determinar que: a medida que la distancia aumenta la
semivarianza se incrementa y la semivarianza experimental se ajusta a los modelos esférico,
Gaussiano, lineal y efecto de agujero (hole effect), para pH, MO, Nt, P-Olsen y K,

respectivamente. Se demostrd Nt y P se ajustaban al modelo lineal de semivariograma,
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procedieron a utilizar método Kriging con el animo de obtener las representaciones de
distribucion de las variables. Para Nt se logro delimitar cuatro zonas de variabilidad. Para K
se generd modelo de efecto agujero de acuerdo al comportamiento de la semivarianza, lo cual
dejo en evidencia que no habia un area homogénea facilmente delimitable, siendo coherente
con la distribucion de las isolineas. Con los mapas obtenidos por el método Kriging lograron
identificar areas con diferente variabilidad y areas con mayor variabilidad en funcién a la

distancia.

Investigacion en Modelacion de Suelos a Nivel Nacional

A nivel nacional en Colombia se han realizado trabajos enfocados en el estudio del suelo,
origen, propiedades y manejo del componente espacialidad entre estos trabajos cabe mencionar
los siguientes:

Ramirez et.al. (2008) en su estudio en la Estacién Experimental de Tulama y la Granja
Santa Cruz, en el municipio de Puerto Lopez departamento del Meta. buscaron determinar la
variabilidad espacial de propiedades quimicas en el suelo, se evalué el Fosforo (P), el Potasio
(K), entre otros elementos. Dicho proceso se realiz6 en dos terrenos uno con un nivel alto de

intervencion y otro con un nivel inferior.

Para dicho proceso se tomaron 42 puntos de muestreo con dimensiones de 25m x 25 m,
tomando muestras a dos profundidades a 0-100 mm y 100-200 mm. Para el anélisis de P y K, se
realizé por titulacion. El proceso de analisis estadistico lo realizaron asi, se calcul6 la desviacién

estandar, la varianza y los valores minimo y maximo de cada propiedad del suelo, usaron el
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programa SPSS, version 11.0, en segunda instancia se utilizo un analisis geoestadistico para
detallar la dependencia espacial de las propiedades del suelo. Usaron software GS+ en la
construccién del variograma para cada propiedad del suelo, en la eleccion del modelo tedrico
usaron el coeficiente de determinacion R?, los modelos de ajuste son Esféricos, Lineales,
Exponenciales y Gaussianos. Para determinar la dependencia espacial se utilizé Nugget (CO), el
umbral (C), se aplico Kriging Puntual Ordinario usando los variogramas obtenidos, se trabajo
con el programa Surfer (Golden Software Inc., 1999) para obtener mapas de distribucion, se
aplico prueba Pearson para evaluar las interacciones entre las variables. En cuanto a resultados
especificamente la variabilidad del P del suelo fue considerablemente alta, en particular en el

FEC.

De acuerdo a Garzon et.al. (2010) en su estudio realizado en el municipio de Pasca
Cundinamarca en un area de 1,53 ha que se encontraban en produccion de Tomate de Arbol
(Cyphomandra betacea) donde se evalud la variabilidad espacial y su relacion con algunas
propiedades quimicas del suelo, alli procedieron a tomar 64 muestras de suelo utilizando
método de malla a distancia de 25 X 12,5m, dichas muestras fueron tomadas a una
profundidad de 20 cm. Procedieron a realizar andlisis de suelo determinando CO( Carbon
Organico) por método Walkley Black, pH por potenciometro en relacién suelo agua 1:1, y para
Ca, Mg, K, se determinaron por medio de método de extraccion con acetato de amonio pH 7.0.

En cuanto al andlisis estadistico se procedio a examinar para todas las variables en
estudio; la dispersion, tendencia, la distribucion de los datos a través de la mediana, la media, el
coeficiente de variacion, asimetria y la prueba de normalidad de Kolmogorov. Asi se evaluo la

normalidad para cada propiedad, con el &nimo de obtener mejores predicciones en la aplicacion
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de la técnica geoestadistica manejaron un analisis multivariado, haciendo agrupacion jerarquica
(AAJ) en la cual se utilizo el algoritmo de Ward y andlisis de factores por componente (AFCP),
el propdsito de dicho analisis era identificar las relaciones entre las propiedades quimicas. Para
el analisis de estadistica descriptivay multivariada se uso el programa SPSS v. 12. En
busqueda de determinar la variabilidad espacial realizaron ajustes de los modelos tedricos de los
semivariogramas de tipo acotado (Esférico, Exponencial y Gaussiano). Una vez determinados los
modelos teodricos para cada propiedad se procedié a determinar el grado de dependencia
espacial, estableciendo la relacion entre el efecto pepita y la meseta (C/C0+C). Con los modelos
teoricos de los semivariogramas se aplicé kriging ordinario (KO) y se construyeron los mapas
de contorno de cada propiedad (Programa Surfer).

Como resultado concluyeron que: las propiedades analizadas tenian una distribucion
simétrica que era evidente en relacién a los valores obtenidos en la media y la mediana, que
correspondian a valores simétricos verificables a razon del coeficiente de simetria y curtosis.
Los modelos isotdpicos de tipo exponencial y esférico fueron predominantes en el estudio, de las
propiedades analizadas el Potasio no presento dependencia espacial, mostrando un efecto pepita
puro (EPP). Por medio de los mapas de contorno se confirmé la variabilidad espacial de las

propiedades y se corroboro la relacidn entre estas.

Fundamentos tedricos
Semivarianza
Como lo registran Gonzales et.al. (2007) citado a Matheron (1963), la semivarianza es

definida como una medida de similitud que permite determinar semejanzas existentes entre
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observaciones situadas a una distancia especifica. La semivarianza se calcula de acuerdo a la
siguiente formula:

. i ] i . ] . r =
)= F(m + h)-F -
f i) EL'J-[ (A im T h)=r (m)) o W

De manera operativa se registra el calculo por Gonzales et.al. (2007) citando Viera et.al.

L/ Loron ey @
vih)= /2 H[KH:} AN+ I:,I]

En la cual: y(h) equivale a la semivarianza, n es el nimero de pares, Z(X) corresponde al
valor de la propiedad en el lugar X, Z (X + h) es igual al valor de una propiedad a una distancia h

del lugar X.

Semivariograma

Fanchi. (2010) en su investigacion de Gestion integrada de activos de yacimientos registra
que un semivariograma es un grafico de semivarianza versus el rango, y se utiliza para expresar
la tasa de cambio de una variable en una regién, en una orientacion especifica. Asi mismo la
define como una medida entre el grado de pendencia espacial y los valores de Z, en dos puntos
distanciados. Como lo plantea Ovalles . (1992) el semivariograma contiene toda la informacion

referente a la variable regionalizada como es:

El rango (zona) de influencia, que indica la region en la cual existe una dependencia espacial.
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Anisotropia, expresa el comportamiento de la variacion de la propiedad en diferentes

direcciones.

Continuidad de la variable en el espacio, expresada por el comportamiento del semivariograma

en el origen.

Parametros del semivariograma

Nugget o efecto pepita

Gill. (2009) indica que se define como la discontinuidad puntual del semivariograma en
el origen, donde a distancias insignificantes de separacién de muestras se sigue presentando
variabilidad, lo cual puede ser debido a errores de medicion en la variable o a la escala de la
misma. En algunas ocasiones puede ser indicativo de que parte de la estructura espacial se
concentra a distancias inferiores a las observadas. La pepita se debe a errores presentados en la
toma de datos y a variaciones de la propiedad dentro de distancias menores a la menor distancia
de muestreo. Otros autores como Gallardo. (2006) define el Nugget como la varianza no
explicada en el modelo, calculada en la intercepcion en el eje Y. También es Ilamada varianza
error dado que la varianza entre dos puntos separados por 0 metros de distancia deberia ser cero,

de alli que esta varianza indica variabilidad en una escala inferior a la muestreada.

Sill 0 Meseta

De acuerdo a Hernandez y Corvalan. (2000) la meseta siempre se presenta cuando el
variograma mantiene o alcanza un valor constante. Asi mismo Gallardo. (2006), define el Sill o

Meseta como la maxima semivarianza entre pares.
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Rango
Para Gallardo y Maestre. (2008), el rango se define como la distancia en la cual la
semivarianza se detiene o deja de crecer, asi mismo indica la distancia a partir de la cual las

muestras son espacialmente independientes unas de otras.

Modelos para el semivariograma

De acuerdo a Gallardo. (2006), el semivariograma brinda informacion relacionada con el
comportamiento de la variable en estudio, para tener datos mas confiables es necesario
realizar ajustes en el grado y la escala de variabilidad espacial, para ellos se cuenta con
diferentes modelos dentro de los cuales se encuentran: el modelo esférico, el modelo

exponencial, el modelo gaussiano y el modelo lineal.

Modelo Esféerico

Acorde a Gallardo. (2006) en este modelo se tiene la semivarianza en el intervalo de
distancia h, y un rango a. Este modelo tiene un comportamiento lineal a distancias de separacion
pequefias cerca del origen, pero se va aplanando a mayores distancias y alcanza el sill o meseta
en la distancia a que es punto denominado rango. Balzarini. (2014) indica que el modelo esférico
es el Unico que tiene un umbral verdadero ya que se comporta de manera lineal cerca al origen, y

el hecho que a una distancia R se encuentra la meseta del semivariograma.

Modelo Exponencial
Gallardo. (2006) registra para este modelo tiende a alcanzar el sill 0 meseta

asintoticamente. El rango A es definido como la distancia a la cual el valor del variograma
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alcanza el 95% del sill. Balzarini. (2014) para el mismo rango y meseta de un modelo esférico el

modelo exponencial llega al rango en una distancia menor.

Modelo Gaussiano

Gallardo. (2006) al igual que el modelo exponencial, el modelo Gaussiano tiende a
alcanzar el sill asintéticamente, y el rango se define como la distancia a la cual el variograma
alcanza el 95% del sill. Como lo explica Giraldo. (2015) la tendencia espacial va desapareciendo
solo cuando la distancia tiende al infinito, este modelo tiene como objetivo formar una parabola
cerca al origen. Balzarini (2014) registra que la diferencia entre el semivariograma exponencial y

el Gaussiano es el exponente cuadrado, este modelo es mas continuo cerca del origen.

Geoestadistica

Journel & Huijbregts (1978) mencionan que la geoestadistica trata con fendmenos
espaciales y su interés radica en la estimacion, prediccién y simulacion de dichos factores de
formacion. Emery. (2013) la define como el estudio de fendmenos regionalizados, por lo que
refiere que se extiende en el espacio y presente una cierta continuidad. Gallardo. (2006) afirma
que el mejor factor de la geoestadistica es la interpolacion conocida como kriging, esta es
considerada una estimacion muy robusta ya que se basa en la funcién continua que explica el
comportamiento de la variable en las distintas direcciones del espacio, y que en contraste con
otros métodos de interpolacion permite asociar la variabilidad de la estimacion. Petitgas. (1996)
determina que la geoestadistica opera basicamente en dos etapas, la primera es el analisis
estructural, que describe la correlacion entre puntos en el espacio y la segunda fase busca hacer

la prediccion en los sitios no muestreados por medio de la técnica kriging.
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indice I de Moran

Segun indica Balzarini. (2014), el indice de Moran (IM) varia entre -1 y 1; cuando la
autocorrelacion es alta, el coeficiente serd cercano a—1 o 1. Un valor cercano a 1 indica una alta
autocorrelacién positiva, mientras que valores cercanos a —1 indican autocorrelacion negativa.
Un valor préximo a cero significa que no existe un patrén espacial o que la dispersion de las
observaciones en el espacio es completamente aleatoria. EI IM se puede estandarizar y su nivel
de significacion puede ser evaluado en base a una distribucion normal estandar. Los valores
positivos del IM corresponden a un agrupamiento espacial de valores similares (ya sean altos o
bajos) (autocorrelacion positiva), mientras que un valor de IM negativo indica un agrupamiento
de valores diferentes (por ejemplo, un sitio con valor bajo de la variable se encuentra rodeado de
vecinos con valores altos) (autocorrelacion negativa). Moreno & Vaya (2000), indica que el I de
Moran es un método el cual determinar la existencia o su ausencia de auto correlacion espacial.
Goodchild (2008) notifica que el | de Moran es, basicamente el coeficiente de correlacion de
Pearson con una matriz de pesos establecida por el usuario que mantiene el rango entre -1y 1.

Su expresion es la siguiente:

@)

Donde p se expresa como media de la variable X, en sus posiciones Xiy Xj, N es el
numero de unidades geogréaficas en el mapa, wij es el peso espacial entre las ubicaciones iy j,
adicionalmente So es el factor de normalizacion que es igual a la suma de todos los elementos

contenidos en la matriz.
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N N

So = > wi

i=1 j=1

(4)

De acuerdo a Balzarini (2014) se debe esperar que el valor | sea:

—1

B =x5—1

Lo cual indica hay auto correlacién negativa si los valores obtenidos estan por debajo

del valor esperado y autocorrelacién positiva si los valores obtenidos estan por encima de este.

Anselin. (1995) indica que el indice Moran Local (li) es basicamente un indice de Moran
aplicado a cada zona individualmente, que da idea del grado de similitud o diferencia entre el
valor de la observacion en esa area con respecto al valor en las zonas vecinas. Los valores
positivos de li se corresponden con agrupamiento (clusters), mientras que los valores negativos
se corresponden con valores extremos o atipicos (outliers), indicando que su comportamiento
rompe con la tendencia observada en sus vecinos, lo que permite identificar zonas calientes (hot

spots) o frias (cold spots).

Kriging

Segun indica Balzarini. (2014) la técnica utilizada en geoestadistica para realizar
interpolaciones espaciales y poder predecir los valores de la variable en sitios no muestreados se
denomina kriging.

El método de kriging proporciona el mejor estimador lineal para el valor de la variable en

un sitio, suministrando ademas un error de estimacion conocido como varianza de kriging, que
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depende del modelo de semivariograma ajustado y de las localizaciones de los datos originales.
La varianza kriging brinda la posibilidad de analizar la calidad de las estimaciones. EI método
kriging se basa en el conocimiento del comportamiento de la variable en el espacio, la covarianza
entre cualquier punto muestral y un punto cuyo valor debe predecirse. Una funcién usada para
modelar este fendmeno es la funcion inversa de la distancia. EI método kriging evita muestras
redundantes, ponderando de formas distintas las muestras que estdn muy cerca entre si 'y
proceden de la misma regidn, que muestras que estén en lados opuestos al punto que se quiere
asignar un valor por interpolacion. Los pardmetros del semivariograma elegido tienen
importancia a la hora de asignar ponderadores a las muestras que rodean el punto a interpolar. El
rango del semivariograma también influye en la interpolacion espacial. Los puntos que se
encuentran a una distancia superior al valor del rango, respecto al punto a predecir tienen minimo
impacto sobre la prediccion.

Como lo determina Gamble et. al. (2018) este tipo de modelos permite realizar
interpolaciones de datos en diferentes periodos de tiempo, con el &nimo de establecer en una
forma muy precisa las variaciones o cambios de la calidad y disponibilidad del terreno en
produccién. Adicional a lo anterior se resalta que es el método més utilizado, y asume la
estacionalidad intrinseca, sin embargo, en el espacio el proceso estocastico puede generar

tendencia, con cambios repentinos.

Tipos de Kriging
Kriging ordinario
Balzarini. (2014) reporta que en el kriging ordinario la media de la variable es estimada
localmente. Por tanto, se desconoce la media de esta variable. Emery (2011) anota que el

considerar el valor de la media como desconocido permite generalizar el estimador a situaciones
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donde esta media no es constante en el espacio y por tal razon la media puede variar de una
region o de un plano a otro, siempre que sea aproximadamente constante en cada vecindad de
kriging.

En este kriging se conoce ademas el variograma el cual puede o no tener meseta.

Kriging universal
Giraldo. (2002) registra que se interpreta como un Kkriging lineal sin tendencia, el cual
necesita conocer la forma de la tendencia expresada usualmente por polinomios y distinguir la
funcion de covarianzas o el semivariograma de la funcién aleatoria sin tendencia. Este kriging se
sustenta en la hipdtesis que la funcidn aleatoria ya no es estacionaria y su valor esperado se
deriva en el espacio, reflejando una tendencia sistematica en la distribucion espacial de los

valores.

Macroelementos en el suelo

En los suelos existen altas cantidades de elementos nutritivos en formas cambiantes, los
cuales hacen parte de los minerales de la roca madre, y estan incorporados a moléculas
organicas complejas, que constituyen una reserva a largo plazo de éstos, entre los que se

encuentran los macroelementos Duchaufour. (1987).

Navarro y Navarro. (2000), indican que los macroelementos son los elementos necesarios
en cantidades relativamente abundantes para asegurar el crecimiento y la supervivencia de las
plantas. Dentro de éstos, se puede distinguir entre macroelementos primarios Nitrogeno, Fosforo

y Potasio y los macroelementos secundarios Calcio, Magnesio y Azufre.
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Nitrégeno (N)

Delwiche. (1983) indica que el Nitrégeno es uno de los elementos méas ampliamente
distribuido en la naturaleza ya que esta presente en la atmdsfera, hidrdsfera y litosfera siendo la
atmdsfera el principal reservorio de Nitrégeno. En el suelo este elemento se encuentra
esencialmente en forma organica, de acuerdo a Marschner. (1998) el Nitrdgeno es absorbido
por las raices de las plantas, en forma de Nitrato (NO3 °) o de Amonio (NH4 *), de acuerdo a
Ceron & Avristizabal (2012) , el Nitrogeno atmosférico pasa por un proceso de fijacion en
suelo, sucedido este por accion quimica o bioldgica, segin Benimeli et.al.(2019) la accién de la
lluvia y las cargas eléctricas en el medio, llevan a la transformacion del Nitrogeno molecular,
en acido nitroso (HNO2 ) o nitrico (HNO3), sin embargo es la accion biologica de diversos
microorganismos la que permite la fijacion de cantidades importantes de este elemento en el
suelo, siendo la NO3 la forma en que mayormente se absorbe el Nitrogeno por la planta. Por
otra parte, el NH4 + suele ser absorbido por microorganismos Yy solo por algunas plantas como

el arroz.

McDonald et.al. (1996) indican que de las funciones mas importantes para el Nitrégeno
se encuentra en tener una accion directa sobre el incremento de la masa seca. Favorece el
desarrollo del tallo, el crecimiento del follaje y contribuye en la formacion de frutos y granos.
Bergman (1993) aclara que la falta de Nitrogeno en las plantas puede generar clorosis en las
hojas inferiores y en caso de que aumente puede causar la caida de estas y clorosis general. El
mismo autor expresa que en caso de exceso de Nitrogeno ocasiona maduracion dispareja, y

guemazodn en los bordes de las hojas. Samra y Arora. (1997) describen el Nitrogeno como el
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elemento que mas influye en el crecimiento y desarrollo de la planta al generar la produccion de

ramas, hojas y frutos.

Fosforo (P)

Segln Sanzano. (2019), el Fdsforo es un elemento que las plantas poseen en menor
cantidad, en relacion al Nitrogeno, Potasio o Calcio. El elemento es fundamental para la
nutricion de las plantas, dado que cumple un rol importante en los tejidos jovenes y 6rganos de
reserva de las plantas, interviniendo en el desarrollo radicular y en la sintesis de proteinas, forma
parte de los fosfolipidos y acidos nucleicos de los tejidos de reserva (tubérculos y semilla), hace

parte de la trasferencia de energia en los procesos metabdlicos de las plantas.

De acuerdo a lo que indica Pellegrini. (2017), la fuente original del Fosforo se encuentra
en la roca madre, compuesta por materiales Fosfatados tales como la apatita. De acuerdo a
Buckingham (2010) el Fdsforo se puede encontrar en el suelo de dos formas, en compuestos
organicos e inorganicos. Estos se pueden encontrar desde iones en el suelo hasta moléculas
mas complejas y estables. En el caso de compuestos de Fosforo inorganico se encuentran

uniones con Al, Fe y Ca, esto dependiendo el PH del suelo.

En relacion a lo expuesto por Zapata. (2007) este elemento es absorbido por las plantas
en aniones ortofosfatados monovalentes (H2PO4) y divalentes (HPOs), la disponibilidad del
Fdsforo total depende de las condiciones de PH del suelo, de alli que se sugiera que para un

pH neutro el Fésforo disponible para la planta, en ambos casos seria cercano al 50%.
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Potasio (K)
El contenido total de Potasio en suelo estd relacionado con la calidad de arcillas
presentes, en un suelo con caracteristicas de arcillas vermiculitas y esmécticas, se espera que

los contenidos de este elemento sean mayores INTAGRI (2017)

De acuerdo alo dispuesto por Sanzano. (2014) el elemento se puede encontrar en diferentes

formas en el suelo:
Potasio (K) estructural cuando se encuentra haciendo parte de los minerales del suelo.
Potasio (K) Intercambiable es aquel puede ser intercambiado por otros cationes del suelo.

Potasio (K) Soluble es aquel que se encuentra en la solucién del suelo, es el Potasio que las

plantas toman directamente del suelo, sus concentraciones varian de 0,1 a 1000 ppm.

Potasio (K) Fijado se asume como K fijado en suelo, que se acumula en las arcillas, el cual

puede ser liberado posteriormente.
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Metodologia

Zona de estudio

El estudio se realizo en la hacienda la Milagrosa ubicada en las coordenadas latitud
5°10°29.8°’N y longitud 73°44°47.22"W en el municipio de Suesca departamento de
Cundinamarca, la cual tiene actualmente una explotacion ganaderia Simmenthal de alta seleccién

para la produccion de leche.

Muestreo de suelos

En el muestreo se recolectaron un total de 47 muestras de un kilogramo, cada punto fue
generado por 8 submuestras, distribuidas radialmente alrededor de un punto central, extraidas
estas a una profundidad de 20 cm. Los puntos tomados fueron registrados con ayuda de un
Sistem Global Posicionado GPS marca MobileMapper 20 con especificaciones de precision
SBAS Tiempo real: < 2 m tipico, Posprocesado: < 50 cm tipico las muestras se tomaron a una

distancia entre puntos de 100 metros.
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Muestras Finca La Milagrosa

Figura 1. Distribucion Espacial de Lotes Muestreados Finca La Milagrosa Municipio de Suesca

Departamento de Cundinamarca. Fuente autoria propia

Las muestras fueron enviadas al laboratorio Fundases, en la ciudad de Bogota, donde se
realizé el andlisis de suelos de caracterizacion y elementos menores, lo que comdnmente se

conoce como analisis de suelos completo.
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Metodologias analiticas para Nitrogeno, Fésforo y Potasio

Las metodologias de cuantificacion de niveles de macroelementos en suelo fueron:
Nitrégeno Nitrico destilacion titulacion NTC 5595 unidades mg N NO3 / Kg.
Nitrégeno Amoniacal destilacion titulacion NTC 5595 unidades mg N NH4 / Kg.
Fdsforo disponible Bray Il colorimétrico NTC 5350 unidades mg P / Kg.

Potasio extraccion acetato de Amonio / Absorcion atbmica NTC 5349 unidades meq / 100 g.

Procesamiento

El procesamiento de datos se realiz6 en el programa R version 4.0.3, se procedio a la
instalacion de las bibliotecas requeridas para esta investigacion, para determinar test de
normalidad, validacion de supuestos de autocorrelacion por | de Moran, desarrollo inicial del
modelo para determinacion del tipo de Kriging a trabajar, obtencién de variogramas, desarrollo
de modelos para variograma, ajuste de modelos y desarrollo de la interpolacion acorde al tipo de

Kriging definido.

Alistamiento de Datos

Inicialmente se desarroll6 conversion de los datos al sistema de coordenadas planas
Magna Sirgas 3116, origen Bogota los datos fueron analizados de manera independiente de
acuerdo al tipo de elemento; Nitrogeno Nitrico, Nitrégeno Amoniacal, Fésforo y Potasio. Se

desarrollo verificacion de datos atipicos y descarte de los mismos cuando fue necesario.
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Verificacion y ajuste supuesto de normalidad

Para comprobar si existia distribucion normal se aplico test de Shapiro-Wilk, los datos
que al contrario no obtuvieron comportamiento normal, fueron transformados a través de la
transformacion Box Cox, con dicha transformacion se procedié a aplicar nuevamente el test
de normalidad para determinar el ajuste a la distribucion normal de los datos sometidos a la

transformacion.

Verificacion de supuesto de autocorrelacion espacial
Se procedio a realizar test de autocorrelacion espacial por | de Moran en este caso se
trabajo la secuencia en el programa R versién 4.0.3 acorde al desarrollo de una distancia

Euclidiana y una simulacion de Montecarlo aplicando 3000 iteraciones.

Obtencion de los modelos y definicion de tipo de Kriging
Una vez verificados los supuestos de normalidad y la evidencia de autocorrelacion

espacial se procedieron a definir el tipo de Kriging a aplicar.

Como primera medida se desarrollé un modelo inicial relacionado a la variables con los
ejes de las coordenadas en las cuales donde el eje de las Y representa el norte y el eje X
representan la coordenada Este, inicialmente se desarroll6 un primer modelo trabajando como
variable de respuesta el parametro analizado en el suelo y como variables predictoras los ejes
coordenados, si como resultado de desarrollo del modelo alguno de los ejes coordenados mostrd
ser significativo para el modelo con una significancia del 5%, se procedio a desarrollar un
Kriging Universal, pero si ninguno de los ejes coordenados resulté significativo, se procedio a

desarrollar un Kriging Ordinario que es la variable relacionada consigo misma.
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Obtencidn de semivariogramas y ajuste de modelos

Con ayuda de programa R de desarrollo la simulacion inicial de los semivariogramas
empiricos buscando el que mas se ajustara a la semivarianza de los datos originales,
identificando un perfil grafico adecuado para proceder a obtener el modelo tedrico que

demostrara el mejor ajuste a los datos recolectados.

En el presente trabajo se aplicaron los modelos més referenciados en las investigaciones
consultadas estos son el modelo Gaussiano, el modelo Esférico y el modelo Exponencial, cada
tipo de modelos se trabajo obteniendo las diferentes opciones desarrollo del modelo especifico
en el presente trabajo de investigacion se elaboraron modelos de tipo OLS ordinary least squares
( Minimos Cuadrados Ordinarios ), WLS weighted least squares (Minimos Cuadrados
Ponderados) en este caso se trabajaron dos opciones de tipo npairs y de tipo Cressie, también se
trabajo el tipo ML Maximum Likelihood (Maxima Verosimilitud) y por ultimo el tipo REML

Restricted maximum likelihood (Maxima Verosimilitud Restringida).

Para los diferentes modelos se desarroll la validacién cruzada para cada macroelemento
cuantificados en suelo, se usé como criterio de evaluacion la Raiz del Error Cuadratico Medio
RMSE seleccionando el modelo con un menor para este criterio de evaluacion, la expresion de

célculo fue la siguiente:

RMSE = VMSE
(6)

VMSE = J1/n X! (Real — Prediccién)?



De donde:

n= numero de datos

Real= datos originales de campo

Prediccion= dato que se obtiene del modelo seleccionado.

En Cada uno de los modelos se obtuvieron los pardmetros de semivariograma, Pepita,

Meseta y el rango acorde a lo ajustado por parte del programa R.

Interpolacion por la técnica de Kriging y obtencion de mapas de macroelementos
Una vez se seleccion6 el modelo se procedi6 a desarrollar la técnica de Kriging que
consistié en la generacién de puntos interpolados en los puntos muestreados, con el modelo
seleccionado se procedié a obtener los valores tedricos de esos puntos, con los cuales se
desarrollaron los mapas de cada Macroelemento que cumplio6 a cabalidad el supuesto de

normalidad y la condicion de autocorrelacion espacial.

Una vez obtenidos los valores predichos por el modelo para los puntos de la
interpolacion se desarrollé estadistica descriptiva con medidas de tendencia central y de
apuntamiento, comparando el resultado de la simulacion con la estadistica descriptiva de los
datos originales, verificando alineacion por cuantiles y un buen acercamiento a medidas de

tendencia central como la media y la mediana.
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Resultados

Aplicacién de la técnica de kriging para Nitrégeno Nitrico

Caracterizacion de la distribucién espacial de Nitrogeno Nitrico

Se procesaron los datos correspondientes al anélisis de suelos de 47 puntos muestreados

de Nitroégeno Nitrico, obteniéndose los resultados que se registran en la tabla 1.

Tabla 1. Resumen descriptivo Nitrogeno Nitrico.

Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu Max.

0.690 2.105 3.140 3.971 4.880 10.800
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Se procedio a validar a través de histogramay diagrama de dispersion si hay presencia
de datos atipicos, se observa entonces la presencia de cinco datos atipicos, correspondientes a

9.33, 10.5, 10.8, 9.96 y 9.56 localizados en los puntos 22, 23, 24, 25y 47 respectivamente.

Descriptive graphics for Nitrogeno WNMNO3
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Figura 2. Graficos descriptivos Nitrégeno Nitrico NNO3 mg / Kg. Fuente autoria propia.

En materia de niveles del Nitrégeno Nitrico Lopez & Mifiano. (1988) registran que
menos de 4,5 ppm gue es los mismo que 4,5 mg/ Kg en las unidades en las que se reportan las
muestras procesadas se dice que un nivel muy bajo de Nitrogeno en forma de Nitratos o
Nitrogeno Nitrico, los mismos autores registran que 4,5 a8 mg/ Kg es un nivel bajo, acorde a
lo registrado en el Tercer Cuartil para Nitrégeno Nitrico se obtuvo un valor de 4,88 mg / Kg se
puede decir que el 75% de las muestras tienen valores menores a iguales a 4,88 que acorde a los
criterios registrados por Lopez & Mifiano .(1988) se considera que el 75% de las muestras

procesadas presentan niveles bajos de Nitrégeno Nitrico.
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Validacion supuesta de normalidad
Tomando los datos originales de Nitrégeno Nitrico se procedio a aplicar test de

Shapiro-Wilk, obteniendo el siguiente resultado:

Tabla 2. Validaciéon de Normalidad Nitrdgeno Nitrico

Shapiro-Wilk normality test
data: datosdf$NNO3

W =0.84877, p-value = 2.399e-05

De la tabla 2 el P valor es menor a 0,05 se rechaza la hip6tesis nula y se concluye con un
95% de confianza que los datos originales del Nitrégeno Nitrico no se comportan acorde a

una distribucién normal.

Dado que no se obtiene una distribucion normal de los datos originales se procedi6 a
desarrollar una transformacion Box Cox vy verificar posteriormente la normalidad de los datos
transformados, con un valor de Lambda de 0.04173653 calculado como potencia de

transformacion que se aplico al Nitrégeno Nitrico.
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Tabla 3. Verificacion normalidad de Nitrégeno Nitrico con transformacion Box Cox

Shapiro. Test(datos2TSNNO3)

Shapiro-Wilk normality test

data: datos2T$NNO3

W =0.97078, p-value = 0.2836

Fuente Autoria propia

En la tabla 3 se observa que el P Valor es mayor a 0,05, lo cual indica que no se
rechaza la hipotesis nula 'y con un 95% de confianza se concluye que los datos de Nitrogeno

Nitrico sometidos a una transformacion Box Cox se comportan acorde a la distribucion normal.

Se realizé validacion del supuesto de autocorrelacion espacial por | de Moran, para
determinar si hay auto correlacion entre los datos de Nitrogeno Nitrico sometidos a una

transformacion Box Cox.
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Tabla 4. Validacién de supuesto de autocorrelacion para Nitrdégeno Nitrico transformado

aplicando I de Moran

Monte-Carlo simulation of Moran |

data: X][i]]

weights: w2

number of simulations + 1: 3001

statistic = 0.15019, observed rank = 2944, p-value = 0.01899

alternative hypothesis: greater

Dado que el estadistico registrado en la tabla 4 por el | de Moran es de 0,15 acorde a
lo registrado por Balzarini .(2014) se detecta que apenas se sobrepasa el valor critico de 0 lo
cual indica que la dispersion de las observaciones en el espacio puede ser completamente
aleatoria o lo que es de manera mas concreta que puede no existir un patron de distribucion
espacial, asi las cosas se considera a la luz de las consultas que no es adecuado el desarrollado de

un modelo espacial para el elemento Nitrégeno Nitrico.
Aplicacion de la técnica de kriging para Nitrogeno Amoniacal

Caracterizacion de distribucion espacial de Nitrogeno Amoniacal
El desarrollo de resumen descriptivo en el programa R para Nitrogeno Amoniacal, se

registra en la Tabla 5.
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Tabla 5. Resumen descriptivo Nitrégeno Amoniacal

Min. 1st Qu. Median

2.090 4.760 7.650

Mean 3rd Qu.

Max.

8.494 11.250 38.800

Con los datos de Nitrégeno Amoniacal, se procedié a validar por medio de histograma, y

los gréficos descriptivos Box Plot y QQPLOT, si habia presencia de datos atipicos, se

encuentra un dato atipico 38.8 que se registrd en la muestra nimero 46.
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Figura 3. Gréficos descriptivos Nitrégeno Amoniacal Original mg / Kg. Fuente autoria propia
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Descartando al dato atipico se aplico nuevamente andlisis descriptivo obteniendo los

siguientes resultados que se registran en la tabla 6.

Tabla 6. Segundo Resumen descriptivo sin atipico para Nitrégeno Amoniacal.

Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.

2.090 4.700 7.540 7.836 11.150 14.700

En este caso se verificd de nuevo la existencia de atipicos y el programa R no reporto
ninguno. Acorde a lo registrado por Lopez y Mifiano. (1988) en el caso de Nitrdgeno Amonical
el Nivel muy bajo corresponde a muestras con valores menores a 4 mg / Kg 6 ppm, los mismos
autores registran que valores entre 4 mg / Kg y 8 mg / Kg se consideran niveles bajos, acorde a
lo registrado en el segundo cuartil 6 mediana para Nitrégeno Amoniacal el 50% de las muestras
tienen valores menores o iguales 7,540 mg / Kg, se puede detectar que el 50% de las muestras

presenta niveles bajos de Nitrégeno en forma Amoniacal.

Validacién supuesta de normalidad
La validacion del supuesto de normalidad por medio del test Shapiro-Wilk se registra

en la tabla 7.

Tabla 7. Validacion de supuesto de normalidad Nitrégeno Amoniacal.

Shapiro-Wilk normality test
data: datosdf$NNH4

W =0.95764, p-value = 0.09277




48

Acorde a la tabla 7. EI P Valor es mayor a 0,05 no se rechaza la hipotesis nula 'y con un
95% de confianza se concluye que los datos de Nitroégeno Amoniacal descartado un atipico se
comportan acorde a una distribucion normal.

La validacion de supuesto de autocorrelacion se realizo por el test |1 de Moran el

resultado se registra en la Tabla 8.

Tabla 8. Resultados Validacion supuesto de Autocorrelacion por | de Moran para Nitrégeno

Amoniacal.

Monte-Carlo simulation of Moran |

data: X|[i]]

weights: w2

number of simulations + 1: 3001

statistic = 0.14081, observed rank = 2901, p-value = 0.03332

alternative hypothesis: greater

Acorde en la tabla 8 dado que el estadistico calculado por | de Moran es de 0,14 en
concordancia con lo registrado por Balzarini. (2014) apenas se sobrepasa el valor critico de 0 lo
cual indica que la dispersion de las observaciones en el espacio puede ser completamente
aleatoria o0 que puede no existir un patron de distribucion espacial, asi las cosas, se considera a la
luz de las consultas que no es adecuado el desarrollado de un modelo espacial para el elemento

Nitrogeno Amoniacal.
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Aplicacion de la técnica de kriging para Fosforo

Caracterizacion de distribucion espacial del Fosforo

Se procedio a desarrollar estadistica descriptiva al Fosforo en 47 puntos de muestreo,
con la elaboracion del histograma, Box Plot y el grafico QQPLOT, se identificaron cuatro datos
atipicos, cuyos valores de Fésforo fueron: 36.9, 47.2, 70.9 y 59.5 ubicados en las muestras 1, 3,
4y 10 estas muestras se procedio a descartarlas y desarrollar el proceso con los resultados de las

muestras restantes.
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Figura 4. Box plot con datos atipicos de Fésforo mg / Kg. Fuente autoria propia.
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Se procedio a descartar los datos atipicos Yy se desarrollo el procesamiento de la
informacidn con 43 datos, de la estadistica descriptiva aplicada se obtuvo la siguiente

informacion registrada en la tabla 9.

Tabla 9. Resumen descriptivo Fosforo.

Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.

0.005 2.570 6.300 7.476 10.800 19.600
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Figura 5. Gréficos descriptivos para Fosforo mg/ Kg. Fuente autoria propia.

Una vez descartados los atipicos se desarroll6 una segunda verificacion de atipicos a los
datos de las 43 muestras restantes y en este caso el programa R no reporta la existencia de

nuevos datos atipicos.
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Acorde a lo registrado el Instituto Colombiano Agropecuario. (1992) en su
recomendacion de fertilizacion para pastos de clima frio muestras con niveles inferiores a 15
ppm 6 mg/ Kg de Fosforo se consideran niveles bajos, acorde al tercer cuartil para Fosforo el
75% de las muestras presente valores menores o iguales 10,8 ppm ¢ mg/ Kg se puede determinar

que el 75% de las muestras presentan niveles bajos de Fosforo.

Por medio del test Shapiro-Wilk, se determino la normalidad de los datos de Fésforo

como se registra en la tabla 10.

Tabla 10. Validacion supuesto de normalidad para Fosforo.

Shapiro-Wilk normality test

data: datosd$Fosforo_di

W =0.95213, p-value = 0.07131

Acorde a la tabla 10 el P Valor es mayor a 0,05 no se rechaza la hip6tesis nula'y con un
95% de confianza se concluye que los datos del macroelemento Fosforo se comportan acorde a

una distribucién normal.

Se desarroll6 un mapa inicial de ubicacion de puntos de muestra originales y sus

respectivos valores como se registra en la figura 6.
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Figura 6. Niveles de Fosforo mg / Kg en 43 muestras con descarte de datos atipicos. Fuente

autoria propia.

Por medio del | de Moran se valido el supuesto de autocorrelacion espacial como se

registra en la tabla 11.
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Tabla 11. Validacion de supuesto de autocorrelacion por | de Moran para Fésforo. Fuente

autoria propia.

Test de | de Moran Monte-Carlo simulation of Moran |
weights: w2

number of simulations + 1: 3001

statistic = 0.30064, observed rank = 3001, p-value = 0.0003332

alternative hypothesis: greater

En este caso el estadistico de prueba reporta un valor de 0.30064 lo que indica una mejor
autocorrelacién espacial en los valores de elemento Fosforo en comparacion con los niveles de
Nitrogeno en su forma Nitrica y Amoniacal, adicionalmente el P Valor es menor a 0,05 se
rechaza la hipotesis nula de no existencia de autocorrelacion y se concluye con un 95% de
confianza que elemento Fosforo presenta autocorrelacion espacial y se puede proceder al

desarrollo de un modelo estadistico espacial.

Determinacion del modelo Geoestadistico para el nivel de Fosforo en suelos ganaderos del

municipio de Suesca

Para Modelo 1 con se trabajé con todos los ejes y su interaccidn se obtuvieron los
resultados que se registran en la tabla 12 que relaciona el modelo con intercepto y sus

coeficientes.



Tabla 12. Modelo 1 con todos los ejes y sus interacciones para Fosforo

Call:

I1m{formula = datos2F$Fosforo ~ x1 + =2 + I(xl * x2) + I(x1"2) +
Ii(x2~2), data = datos2F)

Residuals:
Min 1o Median 30 Max

—8.2507 -3.4216 —-0.3576 2.6709 11.9483

Coefficients: (3 not defined because of singularities)
Estimate Std. Error t wvalue Pr(>|t])

(Intercept) 2.323e+04 1.893 0.06555 .

x1 -1.35le-02 . -2.767 0.00853 **

x2 —-8.656e-03 €.989e-03 —1.238 0.22279

Tixl * x2) NR NR NR NR

I(x1"2) HR harS NE HR

I(x2"2) por-y NA HE por-y

Signif. codes: 0 ‘®wwr 0.001 **=r Q.01 “*f 0.05 ‘.7 0.1 * r 1

Residual standard error: 4.565 on 40 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.3264, Adjusted R-squared: 0.292%
F-statistic: 9.693 on 2 and 40 DF, p—value: 0.0003895

En la tabla 12 se puede observar que es significativo el eje x1 que es el eje coordenado
Este, como es significativo se concluye que se debe aplicar un Kriging universal, pero se
desarroll6 un nuevo modelo en el que se trabajé con el eje significativo del modelo 1, como se

registra en la tabla 13.



Tabla 13. Modelo 2 para Fésforo con el eje Este
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Call:

lm(formula = datos2FSFosforo ~ xl, data — datosz2F)

Residuals:

Mimn 10 Median 30 HMax
—7.7457 —3.4676 —0.6346 3.6114 11.2114

Cosfficients:

Estimate Std. Error t walus Pr(>[tl)
(Imtercept) 8.2Z29=+03 1.958=e+03 4.202 0.00013%9 -

=1 —7.928e—-03 1.82%=-03 —42.198 0.000141 ===

Signif. codes: o amar ©0.001 “*%f ©.01 **7 ©.05 *.7 ©.1 * * 1
Residual standard erxrrxrox: 4.594 on 41 degrees of freedom
Multiple R—sSqguared: 0.3006, Bdjusted R—sqguared: 0.2835

F—-statistic: 17.62 on 1 and 41 DF, p—value: 0.0001411

Acorde a la tabla 13 se puede concluir que tanto el intercepto como el coeficiente del eje

coordenada Este son significativos para el modelo.

Posteriormente se desarrollo la validacion del supuesto de normalidad para los residuales del

modelo 2 que fue el seleccionado, el resultado se reporta en la tabla 14.

Tabla 14. Validacion del supuesto de normalidad modelo con eje Este

Shapiro-Wilk normality test

data: modeloZlires
W = 0.%6305, p-value

= 0.1792

Acorde a lo registrado en la tabla 14 el P Valor es mayor a 0,05 no se rechaza la

hipétesis nula y se concluye que los residuales del modelo con el eje Este se comportan acorde a

una distribucién normal.
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Posteriormente se desarroll6 un modelo con solo los residuales para verificar remocion de

la tendencia como se registra en la tabla 15.

Tabla 15. Modelo 3 Verificacién de remocion de tendencia.

Call:
Im{(formala = modeloZlSres ~ m1 + =2, data = datcosIZF)
Residuals:

Mim EEe] HMedian 30 Max

—8.2507 —3.42Z1e —0.3576 Z.6870% 11 .5483

Coefficients:

Estimate Std. Erxrror t waluse Pxr (>|t])
(ITmtcercept) 1.500=4+049 1.22T7=+04 1.223 o.229
=1 —5.583e—03 4 .883=—03 —1.143 2 .260
=z —8.6562—03 & .989=2—03 —1.238 0.223
REesidual standard error: 4.565 onn 40 degrees of freedom
Mulciple R—soguarsed: D.D03esz2, Bdjusted R—sguared: —D.D1123=

F—=statistic: 0.7668 on 2 and 40 DF, p—wvalu=s: O0.4712

Acorde a lo registrado en la tabla 15 se verifica la remocion de la tendencia pues ninguno

de los ejes coordenados es significativo.

Posteriormente se desarroll6 la obtencion del semivariograma empirico

semivariance
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Figura 7. Semivariograma empirico para Fésforo mg / Kg. Fuente autoria propia.
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Posteriormente se desarrollo la busqueda del mejor modelo para semivariograma en

primera medida con el programa R se ajustaron los parametros de los modelos y de manera

visual se observa el ajuste de los diferentes tipos modelos, en la figura 8 se registra el ajuste

gréafico de los modelos exponenciales.
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Figura 8. Ajuste de modelos exponenciales a semivariograma de Fosforo mg / Kg..

Fuente autoria propia.



Posteriormente se verifico el ajuste de los modelos Gaussianos
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Figura 9. Ajuste semivariograma de Fosforo mg / Kg con modelos Gaussianos. Fuente autoria

propia.
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Por ultimo, se trabajo con modelos de Esféricos como se registra en la figura 10.
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Figura 10. Ajuste a semivariograma de Fosforo mg / Kg de modelos Esféricos.

Fuente autoria propia.
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Acorde a las figuras 8, 9 y 10 se observa un mejor ajuste grafico de los modelos

Gaussianos pues la proyeccion del semivariograma es mas coherente con el trazo de los puntos.

Validacion del modelo Geoestadistico para el nivel de Fésforo en suelos ganaderos del
municipio de Suesca.

Se desarrollé en el programa R un proceso de ajuste de modelos para semivariograma
para el macroelemento Fésforo y luego la validacién cruzada de los mismos calculado en cada
caso RMSE y permitiendo una seleccion objetiva del mejor modelo para semivariograma. Por
ualtimo, se desarroll6 la interpolacion acorde al tipo de Kriging seleccionado para el Fésforo,
dado que la interpolacién de puntos no permite validacion, la precision del Kriging aplicado se
verificd por comparacion de resumen descriptivo de los datos de las muestras de campo con el

resumen descriptivo de la interpolacion por la técnica de Kriging.

Tabla 16. Validacién cruzada RMSE modelos para semivariograma de Fosforo

Modelo RMSE
Exponential OLS 0.09965802
Exponential WLS npairs 0.1882995
Exponential WLS Cressie 0.1314382
Exponencial ML 0.1878818
Exponential REML 0.1348695

Gaussian OLS 0.1194359
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Gaussian WLS npairs

Gaussian WLS Cressie

Gaussian ML

Gaussian REML

Espherical OLS

Espherical WLS npairs

Espherical WLS Cressie

Espherical ML

Espherical REML

0.1811143

0.113197

0.1494209

0.1135582

0.1189762

0.2315381

0.1307282

0.2465526

0.1131344

Acorde a lo registrado en la tabla 16 y dada la verificacion preliminar del ajuste gréfico se

selecciond el modelo Gaussiano Cressie por condicion gréaficay valor de RMSE, se aclara que

en el caso de los modelos exponenciales el ajuste grafico no es adecuado y en el caso de los

modelos Esféricos el tipo REML la trayectoria gréafica se aleja de los datos del semivariograma

empirico.

Los parametros del modelo seleccionado y ajustado en el programa R se relacionan en la tabla

17.
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Tabla 17. Modelo Gaussiano Cressie ajustado a semivariograma de Fosforo

model psill range
1 HNug 15.30857 0.0000
2 Fau 21.01426 252.3594

Posteriormente se procedi6 a desarrollar el Kriging de tipo universal con el modelo
seleccionado Y para este Kriging se desarrollo simulacion con 50000 puntos de interpolacion,
una vez ejecutado el proceso en el programa R se obtuvo un resumen descriptivo de datos
interpolados que se comparo con el resumen descriptivo de los datos originales procedentes de

muestras colectadas, el registro de esta comparacidn se reporta en la tabla 18.

Tabla 18. Datos de muestras e interpolacion por Kriging Universal para Fosforo

Mouestras colectadas

> summary (datos2FsFosfora)
Min. 1st Cu. Median Mean 3rd Cu. Max.
0.005 2.570 6.300 T.476 10.800 159.600
> summarvikrio ua)l

Interpolacion por Kriging Universal

varl.pred wvarl.var
Min. i 0.6313 Min. 116.66
1lst Cua.: 3.1180 1lst Cm,:18.05
Median : 7.5475 Median :18.94

Mean : 6.8605 Mean 119,26
3rd Qu.:10.108% 3rd Qu.:20.14
Max. :13.5837 Max. :38.02

Acorde a lo relacionado en la tabla 18 se observa que el modelo se alinea en el primer y

tercer cuartil con los datos originales, pero hay diferencia marcada en la media y mediana lo que
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deja claro que el modelo no es lo suficientemente consistente en la prediccion de los datos reales.

Por ultimo, se desarrollé la obtencion del variograma de modelo y el mapa de Fésforo
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Figura 11. Semivariograma modelo seleccionado para Fésforo. Fuente autoria propia.

En la figura 12 se registra el mapa producto de la interpolacion por Kriging Universal

para el Fésforo en la Finca la Milagrosa municipio de Suesca departamento de Cundinamarca.
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Figura 12. Mapa de Fosforo mg/ Kg por medio de Kriging Universal.

Fuente autoria propia.
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Se puede observar en el mapa dos zonas claramente definidas una de niveles altos y una
de niveles bajos pero que en ciertos puntos puede conducir a predicciones que pueden presentar
sesgo como se verifica en el contraste de cuartiles y medidas de tendencia central de los datos

muestreados y los datos interpolados.

Aplicacién de la técnica de kriging para Potasio

Caracterizacion de distribucién espacial de Potasio

Para el Potasio se desarroll6 estadistica descriptiva y verificacion de la presencia de
datos atipicos, en este caso con la verificacion inicial de datos atipicos se procedié a descartar el
dato de la muestra que presento un valor de 3,17, posteriormente se desarroll¢ estadistica

descriptiva y la verificacion de ajuste al supuesto de normalidad.
En la tabla 19 se registra el resumen descriptivo para el Potasio.

Tabla 19. Resumen descriptico Potasio

> summary (datosdPSFPotasio_In)
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.

0.1e00 0.3100 0.4150 0.5457 0.e700 1.8300
1

Acorde a lo registrado el Instituto Colombiano Agropecuario. (1992) en su
recomendacion de fertilizacidn para pastos de clima frio muestras con niveles inferiores a 0,15
meq/100 g de Potasio se consideran niveles bajos, acorde al resumen descriptivo de la tabla 19
los niveles de Potasio de las muestras colectadas se clasifican como niveles medios y altos por

encima de 0,15 meq/100 g de Potasio.
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En la tabla 20 se registra la aplicacion del Test de Shapiro Wilk a los datos de Potasio disponible.

Tabla 20. Test de Shapiro Wilk para datos de Potasio

Shapiro-Wilk normality test

data: datosdP3Potasio In
W = 0.85e92, p-value = 4.675e-05

Acorde a lo registrado en la tabla 20 acorde al P Valor se rechaza la hip6tesis nula'y con
un 95% de confianza se concluye que los datos de Potasio no se ajustan a una distribucién

normal.

Se procedio a aplicar la transformacion Box Cox en este caso en el programa R se calcul6 la
potencia lambda con un valor de -0.1665087. con la aplicacion de la transformacion Box Cox se

verificd el ajuste a la normalidad.

Tabla 21. Test de Shapiro Wilk datos de Potasio con transformacién Box Cox

Shapiro-Wilk normality test

data: datos2T$Potasio In
W = 0.97Te09, p-value = 0.45&62

Acorde a la tabla 20 el P Valor es mayor a 0,05 no se rechaza la hipotesis nula 'y con un
95% de confianza se concluye que bajo una transformacion Box Cox el macroelemento Potasio

se comporta acorde a una distribucion normal.
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También para la variable transformada se desarrollaron los graficos descriptivos

histograma, Box Plot y QQPLOT que se registran la figura 13.

Frecuencia
TransPaotasio_n

LI |
-25 -15 -05 05 -2 -1 0 1 2
TransPotasio_In norm guantiles

Figura 13. Graficos descriptivos para Potasio meq / 100 g Transformado con Box Cox.
Fuente autoria propia.

Posteriormente se desarroll6 la validacidn del supuesto de autocorrelacion espacial por

medio del | de Moran
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Tabla 22. Aplicacion de | de Moran a Potasio Transformado

Monte-Carlo simulation of Moranm I

data: X[[1]]
weights: lw2
nuambrer of simulations + 1: 3001

statistic = 0.32819, observed rank = 3001, p-wvalue = 0.0003332
alternative hypothesis: greater

En este caso el estadistico de prueba reporta un valor de 0.32819 lo que indica una
autocorrelacion espacial en los valores de elemento Potasio, adicionalmente el P Valor es menor
a 0,05 se rechaza la hipétesis nula de no existencia de autocorrelacion y se concluye con un 95%
de confianza que elemento Potasio presenta autocorrelacion espacial y se puede proceder al

desarrollo de un modelo estadistico espacial.

Determinacion del modelo Geoestadistico para el nivel de Potasio en suelos ganaderos del
municipio de Suesca.
Como primera medida se desarrollé un modelo con los ejes coordenados y las

interacciones de estos, dicho modelo se registra en la tabla 23.
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Tabla 23. Modelo 1 para Potasio Transformado

Ca11:
lm(formula = datosSZT$Potasico_In ~ =1 + =2 + I (x1l = =x2Z) + I (=x1-Z) +
T(==2~2), dacta = dactos2T)

Residuasls:

Mim 1c Median =l rMaze
—1.07E00 —O.49ce499D1 c.oasE6 C.as=s4249 1.zasz=2
Coefficients: (3 not defined because of

Escimace Sctd. Erroxr

(Inmtercept) —1.221e+03 1.569=+03

=1 1.126=—03 6.296=—04

== 4.879=2—05 = .895e—09

T 1 o~ =) foFN [N

T =12) po N =N

T (=x="2) A A

Signif. codes: o rwmwar ©0.001 “==r Q.01 *=*" ©0.05 *." ©.1 ~ = 1
Residusl standard =srror: O.5S9S12 on 43 degreses of fre=dom
Multiple R—sguared: o.3205, Adijusted R—soguar=d: o.zas9
F—statistic: 10.14 om 2 and 43 DF, p—walucs: O.0002466

Acorde a lo registrado en la tabla 23 ninguno de los ejes coordenados es significativo
para el modelo, con lo cual se concluye que se debe desarrollar un Kriging Ordinario. Se elabor6
un nuevo modelo del Potasio Transformado con el mismo sin intervencion de los ejes

coordenados, este modelo se registra en la tabla 24.

Tabla 24. Modelo de Potasio

Call:
Im({formala = datDSZTSPDtaSiD_In ~ 1, data = datosZT)

Residuals:
Min 1Q Median 30 Max
-1.25684 -0.40710 -0,06115 ©0.47153 1.35532

Coefficients:
Eztimate 5td. Error t wvalue Pri>|t])
(Intercept) -0.8861 0,1034 -5.571 S5.lee-11 #*%*

Signif. codes: O ****f 0,001 ***r 0,01 *** 0.05 .7 0.1 * F

Eezidual standard error: 0.7011 on 45 degrees of freedom
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Acorde a la tabla 24 se observa que el intercepto es significativo para el modelo.

Se desarrollé un modelo adicional con los residuales del modelo seleccionado para

confirmacion de remocion de tendencia que se registra en la tabla 25.

Tabla 25. Modelo de confirmacion de remocién de tendencia

Call-:
Imi{formaula = modeloZSres — ml1 + =x2Z . data = datosZT)

Residuals:
Mam pE e HMedian =L Maz
—1.07800 —O.494649491 0. 09686 O .4334949 1 .-.z96=2%9

Cosfficients:

Estimate Std. Error t walue Pr(>[t])

=
(Imtexrcept) —1 .Z2ZZ20=4+03 A .Se9=+03 — O . TFTTE O.=245911
1 1 .1z26=—03 & .Z2958=—049 a1.7s9 O .-.08s06
b 4 .879=—05 E.ES95=—049 0.055 D.5565
Sdigmif. codes = L 0 .001 oA .03 o .05 T .3 s - a
Residual standard srr@oxr : o .591= o 43 degrees of freedom
Multiple R—sguared: O .3Z05, Adjusted R—sguared: O.zZE8%
F—statistic: 10 .14 om =2 and 43 DF.,. P—wvaluas: O . 000Z366

En la tabla 25 de determina que ninguno de los parametros del modelo es significativo lo

que confirma remocién de la tendencia.

Posteriormente se desarrollo la obtencion del semivariograma empirico en el programa R

que se registra en la figura 14.
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Figura 14. Semivariograma empirico para Potasio meq / 100 g Transformado.
Fuente autoria propia.

Continuando con el proceso se desarroll6 la busqueda del mejor modelo para
semivariograma en primera medida con el programa R se ajustaron los parametros de los
modelos y de manera visual se observo el ajuste de los diferentes modelos, en la figura 15 se

registra el ajuste grafico de los modelos exponenciales.
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Figura 15. Modelos exponenciales para el semivariograma de Potasio Transformado. Fuente

autoria propia.

También se determind el ajuste visual de los modelos Gaussianos que se registra en la figura 16.
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Figura 16. Modelos Gaussianos para el semivariograma de Potasio meq / 100 g Transformado

Fuente autoria propia.
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Por ultimo, se reviso el ajuste grafico de los modelos Esféricos que se registra en la figura 17.
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Figura 17. Modelos esféricos para semivariograma de Potasio meq / 100 g Transformado.

Fuente autoria propia.

Visualmente los tres tipos de modelos evaluados presentaron buenas condiciones de
ajuste al semivariograma empirico del Potasio en suelos del Municipio de Suesca, Departamento

de Cundinamarca.
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Validacion del modelo Geoestadistico para el nivel de Potasio en suelos ganaderos del

municipio de Suesca

En el programa R se desarrollé la validacion cruzada obteniendo el RMSE de todos los

modelos para el semivariograma del macroelemento Potasio como se registra en la tabla 26.

Tabla 26. Validacion cruzada de modelos para semivariograma de Potasio Transformado.

Modelo

Exponential OLS

Exponential WLS npairs

Exponential WLS Cressie

Exponencial ML

Exponential REML

Gaussian OLS

Gaussian WLS npairs

Gaussian WLS Cressie

Gaussian ML

Gaussian REML

Espherical OLS

Espherical WLS npairs

RMSE

0.259664

0.2357488

0.2610646

0.013603

0.01513037

0.1817008

0.182577

0.1848111

0.02015998

0.03807727

0.2121356

0.2052354
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Espherical WLS Cressie 0.2110657
Espherical ML 0.07125761
Espherical REML 0.02608363

Acorde a la revision preliminar de ajuste visual y valor bajo de RMSE se selecciono el
modelo Gaussiano OLS, se aclara que, aunque hay varios modelos que pueden tener valores de

RMSE menores es vital el ajuste visual a la trayectoria de puntos del semivariograma empirico.

En la tabla 27 se registran los parametros del modelo seleccionado y sometido ajuste en el

programa R.

Tabla 27. Parametros del modelo Gaussiano OLS seleccionado para Potasio Transformado

> ve.fitlgau

model psill range
1 Hug 0.1839%800 0,0000
2 Gaun 0.2542385 177.5535

Igual que en el caso del Fésforo como la interpolacion por Kriging no permite validacion,
la precision del Kriging aplicado para el Potasio se verificé por comparacion de resumen
descriptivo de los datos de las muestras de campo con el resumen descriptivo de la interpolacion

por la técnica de Kriging.

Se desarrolld la aplicacion de la tecnica de Kriging Ordinario con una generacion de

50000 puntos en la grilla de trabajo.

En este caso se predice el valor de la variable transformada esta transformacion se
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reversa con el programa permitiendo obtener los datos en la escala sin transformacion de ajuste.

En la tabla 28 se registra el resumen descriptivo de los datos originales de muestras y los de la

interpolacion mediante Kriging Ordinario.

Tabla 28, Datos de muestras y datos de interpolacion pro Kriging Ordinario para Potasio

reversando la transformacion

Datos de muestras

Min. 1=t Qu. Median h Mean 3rd Qu. Max.
0.1g00 ©0.3100 0.4150 0.5457 0.e700 1.&300
1

Datos de interpolacion

> summary (krig u.ok$varl.pred)
Min. 13t Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
0.24%99 0.3328 0.4767 0.5230 0.8%93

ot e e ATV T et e i = Tam b

8]
[
[Ts]
[ral
[ayl
L

Acorde a la tabla 28 se observa un buen ajuste del modelo en comparacion con los datos

originales que se hace visible en la alineacion de los cuartiles y las medidas de tendencia central.

Por altimo, se desarrollé la obtencién del semivariograma del modelo y el mapa del elemento

Potasio producto de la técnica de Kriging aplicada.
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Figura 18. Semivariograma de Potasio meq / 100 g aplicando modelo Gaussiano OLS. Fuente

autoria propia.



En la figura 19 se registra el mapa para el Potasio en su escala original.
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Figura 19. Mapa de Potasio meq / 100 g con Kriging Ordinario. Fuente autoria propia.

1063600

Se puede observar zonas bien definidas de niveles altos y niveles bajos, con una buena
prediccion por la adecuada alineacion por cuartiles y medidas de tendencia central del modelo

seleccionado.
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Discusiones

Caracterizacion de distribucion espacial de Nitrégeno Nitrico y Amoniacal

Al respecto del Nitrogeno Nitrico y Amoniacal por la valoracion del | de Moran no se
desarroll6 un proceso de modelacién dado que la autocorrelacion espacial se presentd cercana a
el valor de 0, este indice puede ser un indicador de baja capacidad de prediccién del futuro
modelo, al respecto de la literatura consultada es importante resaltar que para el Nitrégeno no se
encontraron reportes de modelos que relacionaran de manera especifica las formas Nitricas y
Amoniacales, en este caso las dos formas presentan un patrén similar de autocorrelacion
espacial, lo que obliga a pensar que el origen de estas formas idnicas de Nitrogeno esta en el
proceso de manejo del suelo en la finca la Milagrosa con fertilizacion orgénica tanto aplicada de
manera mecanizada como remanente de la explotacion ganadera, lo que implica que se tenga un
proceso de ionizacion de la fertilizacion nitrogenada con fuentes que producen formas Nitricas y
Amoniacales, y estas formas presentan diverso estado de descomposicion con produccion
variable de Nitrdgeno Nitrico y Amoniacal lo cual puede explicar el mismo patron de
autocorrelacién espacial detectado por el | de Moran, indicando que valores proximos a cero
como lo registra Balzarini.(2014) significa que puede no existir un patrén espacial o que la
dispersion de Niveles de Nitrdgeno independientemente de su formas idnica puede ser aleatoria
con niveles bajos de ambas formas como se constato en la valoracion de los niveles de Nitrogeno
Nitrico y Amoniacal en la etapa de resultados. En este caso no es posible desarrollar una
discusion sobre modelos porgue no se desarrollaron en concordancia con los valores calculados

de I de Moran para el Nitrogeno Nitrico y Amoniacal.
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Determinacion del modelo Geoestadistico para el nivel de Fosforo en suelos ganaderos del

municipio de Suesca

En el presente estudio para el Fosforo acorde al modelo inicial y el posterior modelo con
el eje Este estadisticamente significativo, se determind que el Kriging méas adecuado para el
Fdsforo es el de Tipo universal y el mejor modelo para el semivariograma es el Gaussiano
Cressie, en la investigacion desarrollada por Reza et.al., (2019) se concluyd que el mejor tipo de
Kriging es el ordinario y los mejores modelos para Nitrégeno, Fésforo y Potasio son exponencial
y el esférico. Por su parte Maharjan et. al. (2018) identificaron en su investigacion que el tipo de
Kriging adecuado para el Fosforo era el ordinario, en la investigacion de Panday et. al.(2018)
registran que el modelo méas adecuado para semivariograma del Fosforo fue el Gaussiano, la
presente investigacion revela que el tipo de Kriging para el municipio de Suesca es el universal
en contraste a investigaciones anteriores en otras zonas como Bengala Occidental y Nepal donde
se usé Kriging Ordinario, la presente investigacion es consistente con el estudio de Panday
et.al.,(2018) que también seleccionaron para el Fésforo un modelo Gaussiano pero en este caso
es Gaussiano Cressie que se presenta como el modelo de mas ajuste tanto grafico como
estadistico acorde al calculo del RMSE desarrollado en la presenta investigacion. En el caso de la
interpolacion por el método de Kriging universal se reporta en la presente investigacion que hay
un sesgo en los valores de cuartiles de los datos de las muestras en comparacién con los datos
interpolados acorde al tipo de Kriging y el modelo seleccionado, lo cual compromete el posible

uso del modelo.
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Determinacion del modelo Geoestadistico para el nivel de Potasio en suelos ganaderos del

municipio de Suesca

En la presente investigacion se encontr6 que el Kriging adecuado para el Potasio es el de
tipo Ordinario y el mejor modelo para el semivariograma es el Gaussiano OLS. En la
investigacion de Panday et.al. (2018) se reporta que el mejor modelo para el Potasio es el
esférico, en la investigacion de Reza, y otros, (2019) determind sé que el tipo de Kriging mas
adecuado para el Potasio era el ordinario. Por su parte Maharjan et.al. (2018) reportan también
que el tipo de Kriging para el Potasio es el Ordinario. La presente investigacion es consistente
con las investigaciones anteriores en el tipo de Kriging pues en todos los casos se ha usado
Kriging ordinario que se desarrolla sobre el Potasio consigo mismo, cuando ninguno de los ejes
coordenados es significativo, en el modelo preliminar, la presente investigacion encuentra que el
mejor modelo para el semivariograma es el Gaussiano OLS, en contraste la investigacion de
Panday et.al.,(2018) que indica el esférico como el mejor modelo, en este caso el modelo
adecuado es el Gaussiano gue presenta un comportamiento asintotico diferente al modelo
esférico que presenta un comportamiento lineal cerca del origen a una distancia R como lo indica
Balzarini(2014), en materia de interpolacion con el Kriging ordinario y modelo Gaussiano OLS
se reporta una buena prediccion que se comprueba con la similitud de los valores de los cuartiles
de los datos procedentes de las muestras en comparacién con los interpolados por la técnica de

kriging ordinario.
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Conclusiones

Acorde a los resultados y discusiones de la presente investigacion se puede concluir:

En el caso del Nitrogeno Nitrico y Amoniacal el valor de | de Moran indic6 que no era adecuado
el desarrollo de un modelo espacial por la autocorrelacion espacial que supera por estrecho

margen el valor critico de cero que indica la no existencia de un patron de distribucion espacial.

En la presente investigacion para el macroelemento Fdsforo en suelos ganaderos del municipio
de Suesca Finca la Milagrosa acorde a la distribucion espacial se determiné que el tipo de

Kriging mas adecuado es el universal.

En el caso del macroelemento Potasio en suelos ganaderos del municipio de Suesca Finca la
Milagrosa acorde a la distribucion espacial se determind que el tipo de Kriging mas adecuado es

el ordinario.

Para el caso del elemento Fosforo en suelos ganaderos del municipio de Suesca el modelo que

mas se ajusta al semivariograma es el Gaussiano Cressie.

Para el caso del elemento Potasio en suelos ganaderos del municipio de Suesca el modelo que

mas se ajusta al semivariograma es el Gaussiano OLS.

En la validacion cruzada del modelo Gaussiano Cressie para el macroelemento Fésforo se
detecta un sesgo de los datos interpolados en relacion a los datos de muestras, lo que indica que
las predicciones pueden distar en margenes variables de los datos de las muestras originales, lo

que compromete la aplicacion del modelo.



En la validacion cruzada del modelo Gaussiano OLS para el elemento Potasio se detecta un
buen ajuste de los datos interpolados en relacion a los datos de muestras, lo que indica

predicciones adecuadas y un buen panorama para el uso del modelo.
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