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Resumen

La metodologia empleada, actualmente, en labores de toma de muestras de suelo
geolocalizadas con enfoque agricola carece de una alta correlaciéon con informacién
raster suministrada por imagenes satelitales, las cuales ofrecen mayor cantidad de datos
por unidad de pixel, sobre toda el area de interés, lo que permite estimar, con mayor
detalle, las propiedades del suelo en el momento del paso del satélite sobre el area donde

se iniciara el proceso de siembra de diferentes cultivos.

Debido a lo anterior, fue de vital importancia disefiar un modelo que permitié
manipular, de manera asertiva, los datos obtenidos a partir de muestras de suelo e
imagenes satelitales, al usar el nivel digital de las mismas con una banda especifica

apropiada, que logre identificar diferentes componentes del suelo descubierto o desnudo.

El modelo se fundament6 en estructurar un procedimiento l6gico que incluye la
recopilacion, proceso y analisis de informacion de suelos de interés agricola; esta
metodologia se valid6 con un trabajo de toma de muestras dirigidas en campo, teniendo
en cuenta un previo proceso inicial con la imagen satelital de la cual se generé un mapa
de ambientes de suelo, con este, se logré que las muestras geolocalizadas se enfoquen,

de manera correcta, sobre unidades de suelo distribuidas en el area de interés.

Teniendo en cuenta lo anterior, se actualizan los métodos de recopilacién de datos
in situ. Al contar con los datos de concentracion de cada nutriente (informacion obtenida
en laboratorio), se correlacionaron con los datos obtenidos a partir de la imagen (banda
12 — Sentinel 2), finalmente se generaron los resultados esperados por el modelo como
lo fueron mapas de macronutrientes (P, K), nutrientes secundarios (Al, B, Ca, Cn, Fe,
Mg, Mn, S, Zn), materia organica, pH, capacidad de intercambio cationico y textura de

suelo.

El disefio de este modelo permitié que la toma de decisiones en relacion con la
planificacion de siembra y procesos agricolas mejore significativamente y que el

desarrollo tecnolégico que, actualmente, se implementa en la agricultura extensiva pueda



emplear todos los recursos disponibles para la obtencidon, andlisis y disposicion de
informacion agro-tecnoldgica.
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Introduccion

Desde una perspectiva socioeconémica, la agricultura y su evolucién con la llegada de
las nuevas tecnologias generan un impacto positivo para la optimizaciéon de procesos
como cosecha y postcosecha. Con el paso del tiempo, la inmersion de tecnologias
emergentes en el area agricola también ha producido diferencias marcadas en la forma
de produccion de alimentos entre grandes explotadores agricolas y pequefios
productores, por lo que se hace necesario crear nuevos modelos y metodologias que,
acomparfadas de los desarrollos tecnolégicos, permiten un ahorro en insumos, ya sean
fertilizantes o pesticidas en areas de cultivo que no lo requieren, lo que a su vez genera
una reduccion de contaminantes al medio ambiente que afecta a otras especies o

pequefios ecosistemas que confluyen en estos espacios agricolas.

Existe una estrecha relaciéon entre el ser humano y el desarrollo agricola, por lo
cual se origina la idea de disefiar un modelo que permite a grandes y pequefios
productores correlacionar los datos de andlisis de muestreo de suelos (practica comun
entre los agricultores), complementando con informacion de imagenes satelitales, para
generar un panorama mas amplio de la distribucién de los macronutrientes (Nitrégeno,

Fosforo y Potasio) y nutrientes secundarios en los cultivos.

De forma natural, el suelo aporta directamente a las necesidades de cada cultivo
a través de macronutrientes o nutrientes secundarios los cuales son de gran importancia
en relaciéon con su distribucién y concentracion para la produccion de cualquier tipo de
cultivo. La toma de decisiones teniendo en cuenta las condiciones nombradas se hace
bajo un analisis integral de la composicion del suelo y no fundamentados bajo bases
empiricas que, aunque presentan casos de éxito en ocasiones, carecen de soporte
cientifico para una correcta toma de decisiones y no garantiza que procesos agricolas

sean mas eficientes.

Al identificar la importancia del sector agricola, en el ambito mundial, surgen este

tipo de modelos, en donde se busca a partir de unos objetivos alcanzables lograr el
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desarrollo de la presente investigacion. Cada uno de los componentes que aportan las
tecnologias de la informacién geografica, permiten definir un desarrollo I6gico e integral
gue, sumados con la informacion agricola, se convierten en herramientas de un alto
potencial para lograr generar cada uno de los analisis sobre las salidas graficas, al
producir mapas de nutrientes de manera individual categorizados por sus

concentraciones, producto que serd determinante para el agricultor en su dia a dia.

La clara ejecucion de estos objetivos remarcara la importancia del desarrollo
tecnoldgico del sector agricola que, en ocasiones, no es valorado dentro de la misma

sociedad.

Desde una perspectiva logica, también se pueden evidenciar los retos y
limitaciones que presentan estos tipos de investigaciones, en lo particular las limitaciones
climatolégicas son un factor determinante, tanto para la captura de informacion como
para el analisis de los datos. Como es bien sabido, los sensores 6pticos, a diferencia de
los de radar, tienen una limitacion visual con respecto a nubes, por lo que las fechas
escogidas para la captura de las imagenes debe ser programada para momentos donde
las condiciones atmosféricas lo permitan y que coincidan temporalmente con las
condiciones del suelo requeridas para la investigacion, que para este caso es suelo sin

ningun tipo de cobertura vegetal.

Otra limitacién, es la posible variacion de los datos de las muestras de suelo
debido a las temperaturas del suelo, pues si los cambios de temperatura son muy
elevados, las concentraciones pueden variar de forma considerable. Esta limitacion abre
una nueva posibilidad de investigacion para determinar cuanto seria la variacion de
concentracion de nutrientes por temperatura, para ello se necesitara de sensores que
puedan captar informacion en el espectro electromagnético del térmico, aunque no

compete para el desarrollo de este trabajo.

Junto con la importancia del proyecto, objetivos y limitaciones, se debe plantear
una metodologia de muestreo que permita la identificacion de los nutrientes mas

importantes a mayor detalle de distribucion y concentracion. Esta metodologia debe
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enmarcarse en una secuencia légica desarrollada por etapas, donde se estructura, de
manera inicial, la parte de recoleccion de muestras y analisis para, posteriormente,
enfocar los esfuerzos en las diferentes posibilidades de correlacion los datos vectoriales
con la informacion raster, consideradas en la etapa dos y, por Ultimo, una tercera etapa
gue permitira estructurar la secuencia final enfocada en el analisis de mapas por cada

nutriente generados en la etapa anterior.

Finalmente, se brindar4 un panorama general del uso eficiente de las nuevas
tecnologias con la intencion de establecer la estrecha relacion que presentan con el
sector agricola. En la actualidad, la situacion de la relacion del ser humano con el medio
ambiente es critica, y mas cuando se cultiva de manera descontrolada y poco eficiente,
por eso se debe trabajar en proyectos que ayuden en la reduccion de contaminantes o
agentes que alteren la composicion y estructura natural del suelo, como los agroquimicos
gue, al paso del tiempo, pueden llegar hasta los recursos hidricos subterraneos, de vital

importancia para vida de todas las especies de este planeta.



1. Planteamiento del problema de investigacion y su justificacion

En la presente investigacion se desean explorar diferentes posibilidades de encontrar
una relacion en la informacion raster y el manejo de muestras de laboratorio de suelo
para generar informacion de mayor calidad al momento de identificar la distribucion y
nutrientes del suelo en areas de uso agricola. Porque, a partir de estos resultados, se
podra gestionar, de manera mas eficiente, la aplicaciéon de insumos agricolas que, en
muchas ocasiones, generan gastos innecesarios y asi contribuir en la reduccion de

fertilizantes de sintesis quimica aplicados.

Para validar el desarrollo de la investigacion se tiene que analizar como se deberia
disefiar una metodologia que, teniendo en cuenta todas las posibles variables, permita
correlacionar las muestras del suelo obtenidas en campo con la informacion que brinda
la banda 12 de Sentinel 2 para suelo descubierto o sin cobertura vegetal. Encontrar esta
relacion tendria bastante relevancia, ya que potencializaria el alcance de las tecnologias
para la gestion, analisis e interpretacion de la conformacion del suelo y, més en detalle,
de la distribucién de los nutrientes, eje fundamental para el desarrollo de los cultivos.

1.1 Descripcién del area problematica

La agricultura desempefia un papel fundamental en el desarrollo socioeconémico, mas
en paises menos desarrollados, donde los procesos eficientes mejoran los costos de
produccion. El manejo de insumos representa significativamente un impacto, negativo o

positivo, dependiendo del uso adecuado de los recursos.

Actualmente, la metodologia para definir las areas de toma de muestra de suelo
carece de interoperabilidad entre insumos y componentes tecnolégicos, lo que conlleva
a la mala toma de decisiones al momento de identificar la distribucion de los nutrientes
para las plantas, debido a que la cantidad de nutrientes disponibles en el suelo es

determinante su potencia para alimentar los organismos Vvivos.
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Los 16 nutrientes esenciales para el desarrollo y crecimiento de las plantas se suelen
clasificar entre macro y micronutrientes dependiendo de su requerimiento para el
desarrollo de las plantas. Los macronutrientes se requieren en grandes cantidades e
incluyen Carbono (C), Hidrégeno (H), Nitrogeno(N), Fésforo (P), Potasio (K), Calcio (Ca),
Magnesio (Mg), Azufre(S). Los micronutrientes por otro lado se requieren en pequefas,
su insuficiencia puede dar lugar a carencia y su exceso a toxicidad, se refieren a Hierro
(Fe), Zinc (Zn), Manganeso (Mn), Boro (B), Cobre (Cu), Molibdeno (Mo), Cloro (ClI). (FAO,
2022a).

Los nutrientes son de vital importancia para definir estrategias eficientes en el
momento de planificar la siembra o distribucién de fertilizantes para compensar el

equilibrio entre los elementos faltantes.

Las herramientas empleadas para gestionar la toma de muestras no contemplan
implementar el manejo de muestreo dirigido, de forma légica, para obtener datos de suelo
de todos los ambientes presentes en el area de estudio, sino que se realizan como
procesos aislados, sin lineamientos metodoldgicos que permitan cruzar informacion entre
las muestras dirigidas e informacion satelital, lo que conlleva a no disponer de una
metodologia clara que aporte a un flujo de trabajo eficiente y preciso en la interpretacion
del contenido de las muestras de laboratorio y los geoprocesos que potencializan los
resultados, lo cual radica principalmente en el desconocimiento de los potenciales
aportes de la implementacién de tecnologias de informacion geogréfica (TIG) en el

andlisis de datos.

1.2 Formulacién del problema

¢, Como desarrollar un modelo que permita generar muestreos dirigidos de suelo, que
permita determinar, tipos de suelo, macronutrientes y nutrientes secundarios, para una
optima gestion de suelos, a través del empleo de mapas de ambientes y analisis de

laboratorio?
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1.3 Justificacion

La implementacion de un nuevo modelo estructurado con las TIG permitird abordar
tematicas que aun no han sido utilizadas y que aportardn de forma significativa en el
desarrollo de actividades en la gestidn agricola.

Es importante para el agricultor, con menos capacidad de agenciamiento
tecnoldgico, el desarrollo de un modelo que permita la inclusibn de los procesos
tecnoldgicos en la gestion de la informacion de toma de muestras de suelo, pues implica
gue los datos recolectados, procesados y analizados tengan la suficiente calidad y
precision en relacion con los nutrientes y sus concentraciones, lo cual deriva en reduccion

de tiempos en la toma decisiones y claridad en los procesos.

Esta propuesta parte de la premisa de que el dato geografico debe ser digital y de
facil comprension por parte del personal que no tiene los suficientes conocimientos en el
area de los sistemas de informacion geogréfica (SIG). Al desarrollar el modelo, muchos
agricultores de bajos recursos se beneficiaran significativamente, ya que podran
identificar las zonas con mayor capacidad de desarrollo para sus cultivos dependiendo
de la presencia de los nutrientes esenciales necesarios y el desarrollo potencial del area

de interés.

La implementacién y el uso de herramientas tecnoldgicas permite recolectar,
procesar, modelar, analizar y publicar informacion de forma eficiente y, como
consecuencia, actualizar sus metodos tradicionales. pasando de manipular informacion
no digital a datos geograficos digitales que reducen el error para la estimacion de

maniobras y planes de accion.

La propuesta de implementar este modelo desarrolla un interés particular, al reunir
procesos que, por medio de herramientas calificadas, permiten la toma de decisiones
eficiente, ya que el recurso tecnoldgico es la base fundamental para manejar las bases

datos geograficas actuales y lograr potencializar los alcances de las TIG en las
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actividades desempefiadas cotidianamente por el agricultor; actividades que son de alto

impacto social por las actividades realizadas en produccion de alimentos.



2. Antecedentes

El uso de sensores remotos como apoyo en la adquisicion de informacién contribuye de
manera significativa al andlisis de diferentes componentes de la superficie terrestre,
desde hace ya varios afios se han empleado gran variedad de imagenes para conocer
caracteristicas de conformacion del suelo, segun Bousbih et al. (2019), las técnicas como
la espectroscopia visible (VIS) e infrarroja cercana (NIR) se han utilizado como técnicas
de deteccion y medicion de la textura del suelo, este aporte es significativo, ya que
evidencia que el uso de imagenes satelitales es un recurso de alto impacto para la
obtencion de datos sobre los tipos de suelo sin cobertura vegetal, y sus resultados
permiten estimar que el uso de la teledeteccion facilita generar informacion de manera

eficiente para el proceso de construccién de mapas de textura de suelo.

El sensoramiento remoto, gracias a sus capacidades de captura de informacion,
permite abarcar grandes extensiones, lo cual es importante para analisis de suelo y es
factor determinante para la gestién agricola, de acuerdo con Liao et al. (2013, p. 489),
en la identificacion de la distribucién espacial y la variabilidad de la textura del suelo es
esencial para la planificacién y el uso del suelo. De forma general, con el uso y la
implementacion 6ptima de las tecnologias se puede contribuir a la generacion de mapas
de suelo; llegando a ese punto de eficiencia en la toma de decisiones sobre el manejo

de tierras con enfoque agricola.

El estado de la informacion es un factor determinante para obtener resultados
satisfactorios, la calidad radiométrica de las imagenes y la resolucién espacial permiten
mayor nivel de detalle sobre el area de estudio. Pero se deben considerar diversos
meétodos de clasificacion empleando sensores diferentes, la comparacion de resultados
permite identificar qué tipo de imagen se ajusta mas a las necesidades del proyecto, de
esta manera, y en coherencia con Borras et al. (2017, p. 65), se puede definir que la
calidad en la resolucion espacial y radiométrica de S2 permite garantizar la mejora en los
resultados de clasificacion. Para los mapas de ambientes de suelo definir parametros de
calidad de la informacién entrante es determinante, dentro de estas caracteristicas se

contemplan variables significativas que pueden comprometer los resultados.
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Un componente importante que es determinante para la generacion de los mapas
de macronutrientes y nutrientes secundarios es la textura del suelo y la degradacion de
este, los procesos de transporte de agua modifican la concentracion de nutrientes. Curcio
et al. (2013, p. 495) indican que se necesita mapear la textura del suelo a diferentes
escalas para diferentes aplicaciones, pero, por lo general, una gran parte de las muestras
deben analizarse, adecuadamente, para determinar la variabilidad espacial de la textura
del suelo. El uso de imagenes satelitales en estos andlisis permite la reduccion de costos
comparado con los métodos tradicionales, que son mas complejos, unido a que el
desarrollo cientifico actual impulsa a la creacion de metodologias que impulsen las

mediciones indirectas.

El suelo, como recurso, es un factor determinante para el desarrollo agricola, por
tal motivo es importante reconocer las posibilidades que actualmente brinda la
teledeteccion a través de la clasificacion de imagenes, este tipo de interpretaciones
permite monitorear los cambios del suelo por diferentes factores. Segun Nolasco,
Willington y Bocco (2014, p. 64-65), en teledeteccion, el mapeo de la cobertura del suelo
se constituye en sus aplicaciones principales, lo cual permite el desarrollo en
investigacion para mejorar los métodos de clasificacion, logrando resultados mas
detallados y precisos, lo que conlleva a mejorar la eficiencia en la gestion de uso del

suelo con enfoque agricola.

Para obtener informacion precisa en diferentes comportamientos de tipos de
suelo, se puede emplear la clasificacion supervisada, y asi categorizar las diferentes
coberturas y generar un enfoque particular en suelos descubiertos, que son el
componente de mayor interés para el desarrollo de esta investigacion, por ende, tener
una periodicidad en las imagenes permite soportar con mayor determinacién los
resultados esperados. El apoyo en la aplicaciéon de procesos geoestadisticos también
fortalece el proceso investigativo, lo que determina que, sefialan Ramirez et al. (2020, p.

65), dependiendo el método estadistico se puede inferir cual seria la forma mas
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adecuada para extrapolacién de la informacion precisa de las imagenes de mayor

resolucion espacial a zonas de la imagen con menos resolucion.

La optimizacion de procesos es otra de las caracteristicas que se deben
considerar dentro del manejo y andlisis de la informacién a la hora de generar mapas de
suelos, el aprendizaje automatico o sistematizacion de procesos permite agilizar en gran
medida rutinas manuales que al no ser controladas de forma correcta pueden aumentar
el riesgo de incurrir en errores. De acuerdo con Trujillo et al. (2021, p. 180), se debe
contar con una cantidad superior a tres métodos de aprendizaje automatico, esto
garantiza que el analisis de la informacién se pueda agilizar y se evalle desde diferentes
direcciones, este tipo de metodologias también permite generar mapas de suelo de
manera mas detallada teniendo como referencia la informacion pixel a pixel suministrada

por las imagenes satelitales empleadas.

Dentro de los procesos de aprendizaje automatico también se puede considerar
el desarrollo de metodologias mas especializadas, pero en ocasiones mas complejas
como lo son técnicas de aprendizaje profundo en el campo de la teledeteccion. Es bien
sabido que el uso del suelo es uno de los recursos de mayor aprovechamiento para el
ser humano dentro del desarrollo de sus actividades, desde hace varias décadas se ha
venido implementando diferentes técnicas y métodos para la caracterizacion del suelo;
para Campos et al. (2020, p. 45), el problema en la clasificacion de suelos empleando
imagenes satelitales se puede presentar al momento de elegir un algoritmo y otro, este
tipo de elecciones deben contener un fundamento en el comportamiento habitual y su

tipo de aplicacién, lo que después deriva en la capacidad predictiva del mismo.

Asi, los insumos fundamentales para extraer informacion de muestreo indirecto
son las imagenes satelitales y los procesos donde se emplea la teledeteccién para
generar los resultados finales, pero dentro del eje de la investigacion también se debe
considerar la informacion directa obtenida de las muestras de suelo recolectadas en
campo; muestras analizadas posteriormente en laboratorio, resultados que facilitan

identificar la composicién detallada de nutrientes.
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Asumadu-Sarkodie y Owusu (2017) mediante un modelo de regresion lineal, definieron
el impacto del cambio de uso del suelo a través de los indicadores ambientales en una
escala de analisis local, los cuales juegan un papel importante en la sustentabilidad del
suelo. Sin embargo, los métodos y practicas agricolas que parecen insostenibles aun
desempeiian un papel fundamental en las comunidades agricolas. Por lo tanto, la
introduccién de practicas agricolas modernas en las comunidades locales y regionales a

través de la creacién de conciencia contribuiria en la lucha contra el cambio climético.

Nowak y Schneider (2017) por su parte, identificaron areas amenazadas y
degradadas por la actividad agricola a través de indicadores ambientales en una escala
de analisis regional, definida por la erosion del suelo, pérdida de nutrientes y
contaminacion del agua subterranea. (Jiménez et al., 2019, p. 1645-1646).

Estos datos de laboratorio son insumo fundamental, pues Garrido (1993, p. 2),
afirma que uno de los aspectos mas importantes al momento de crear mapas de suelo
no solo es dar relevancia a los andlisis, sino que, normalmente debe considerarse una
serie de actividades que conllevan a resultados finales con consistencia l6gica dentro del

proceso ejecutado.

Dentro del componente tecnoldgico, cabe resaltar la importancia de los sistemas
de informacién geogréfica (SIG) como herramienta esencial para la administracion del
dato geografico o, en gran medida, como motor de procesamiento de informacién. La
generacion e interpretacion de los mapas de macronutrientes y nutrientes secundarios
derivados de los mapas de ambientes y las muestras de suelo gestionados desde un
SIG, permite percibir el resultado final al problema planteado. Garcia et al. (2002, p. 94)
se resalta la importancia de la vinculacion de los sensores remotos y los SIG para la
gestion de informacién en los cambios de los usos del suelo. Y no solo el manejo de la
informacion empleando medios computacionales, sino también la geolocalizacion de las
muestras, ya que se logra conocer con mayor precision y nivel de detalle el componente
del suelo en estructura y concentracion de nutrientes presentes, datos que después de

ser interpolados con la informacién de las imagenes permiten obtener mapas para cada
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uno de los macronutrientes y nutrientes secundarios de forma mas precisa y con datos

mas relevantes para el usuario final.

Como plantean Gonzalez et al. (2019, p. 1004), el uso de las tecnologias de la
informacion (TIC) en la agricultura de precision contribuye al potencial rendimiento en la
exploracion de areas de interés contemplando integracion de sensores remotos,
satélites, y sistemas de posicionamiento, pero se limita con la definicion de

macronutrientes, que es el desarrollo para implementar en la presente investigacion.

Con el paso del tiempo y el uso habitual del suelo, las caracteristicas y los
componentes van cambiando, lo que enfatiza en la importancia de realizar muestreos de
forma periddica, otro factor determinante para definir la temporalidad de las muestras se
presenta en los suelos de ladera como lo son los suelos andinos. La pérdida de suelo
puede alterar los resultados de una misma area en un periodo de tiempo muy corto;
dentro de este tiempo se puede tener manejos agricolas diferenciales con tipos de
cultivos distinto, esto genera en el suelo el aporte de nutrientes se modifique de manera
significativa, por este motivo Volveras y Amézquita (2009, p. 35) sefialan que los usos
de suelo con mayor intensidad de labranza disminuyen la proporcién de macro
agregados, la estabilidad estructural y el volumen del suelo, lo cual altera los resultados

obtenidos de una misma area en periodos de tiempo diferentes.

La fertilidad del suelo, desde diferentes puntos de vistas, se considera como un
componente determinante para el desarrollo 6ptimo de las plantas. Aunque el suelo es
un elemento fisico finito, con el paso del tiempo y la labranza ocurren pérdida y
degradacion de algunos elementos esenciales, cambios que se evidencian, en gran
medida en el sector agricola, con el uso elevado de fertilizantes buscando suplir las
deficiencias de nutrientes, aportados de forma natural por los suelos. Segun Rodriguez
y Longa (2021, p. 10) las principales causas de la degradacion del suelo radican
principalmente en el mal manejo de la distribucion de fertilizantes de fuente quimica
desconociendo a su vez el alto impacto que se produce en los suelos con los niveles de

contaminaciéon en procesos productivos en areas agricolas. Debido a lo anterior es
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importante encontrar métodos que permitan el uso responsable y eficiente de este tipo

de elementos que se aplican de manera artificial al suelo.

Al paso del tiempo, las areas que en su tradicion han sido de destino agricola
permiten evidenciar como la degradacion del suelo es bastante significativa, debido a
manejos poco eficientes en la distribucién de nutriente o aprovechamiento eficiente de
los mismos. Martin et al. (2018, p. 24-25) sefialan que, con el paso de los afios y de
acuerdo con los fertilizantes quimicos empleados, se pueden encontrar aumentos de
concentracion de ciertos nutrientes y otros, por el contrario, se mantienen estables, lo
gue conlleva a que la agricultura intensiva puede modificar la fertilidad del suelo, y el

conocimiento de los indicadores permite evaluar los sistemas productivos y su manejo.

La concentracibn de macronutrientes en el suelo es determinante para el
desarrollo eficiente de los cultivos, conocer la distribucion para cada uno de los
elementos como N, P, K en un area de interés es un aporte muy valioso para el desarrollo
agricola. Conocer los usos del suelo que con el tiempo se la ha dado al area de estudio
permite inferir la calidad de los nutrientes presentes en el mismo, como referencia se
puede decir que aquellas tierras que anteriormente fueron empleadas para ganaderia
con el tiempo los macronutrientes presentes van a presentar variaciones y tendencia la
baja concentracién de estos, por esto la importancia de realizar muestreos dirigidos en
toda el area de estudio. La ganaderia, en suelos amazodnicos, “genera una baja
concentracion generalizada de elementos importantes como P, K, Ca, Mg y S, en
comparacién con los valores 6ptimos de concentracion de macronutrientes para suelos

tropicales” (Zambrano et al., 2020, p. 9).

La pérdida del componente estructural del suelo también se deriva por la
modificacién o sustitucion del bosque nativo por uso agricola, estos cambios aumentan
la susceptibilidad y marca una tendencia a la erosién, lo que causa que la disponibilidad
de ciertos nutrientes se altere de manera significativa, lo que enfatiza mas en la
importancia de definir las muestras dirigidas para conocer con mayor facilidad las

tendencias de cambio. Un antecedente importante de la investigacion realizada por Conti
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(2004), quien define que la pérdida de las propiedades fisicas, quimicas, biolégicas y
microbioldgicas se deben, principalmente, al uso intensivo de la tierra en actividades de

ganaderia, efecto que se puede revertir con la implementacién de fertilizantes.

Uno de los factores mas negativos con respecto a los fertilizantes es el uso no
adecuado el cual puede contribuir de forma significativa en los altos contenidos de
salinidad del suelo, aumentando también efectos negativos sobre el medio ambiente. De
acuerdo con Beltran et al., (2019, p. 377), los abonos organicos son buenas fuentes de
nutrientes para los cultivos, ademas de tener valores de pH propicios para la asimilacion

de los macronutrientes.

Los insumos empleados para garantizar el equilibrio por pérdida natural o artificial
de los macronutrientes y nutrientes secundarios del suelo son un mecanismo que no
revierte el problema totalmente, pero garantiza que el cultivo cumpla con la demanda de
consumo de nutrientes que le aporta el suelo. Todo tipo de suelo presenta, por diferentes
razones, deficiencias de nutrientes, lo que conlleva a que si se desconoce la distribucion
de nutrientes se incurra en sobrecostos para mantener y garantizar la produccion de una
plantacion especifica. Para Meza (2021) es claro que “los fertilizantes son importantes,
desde un punto vista agronémico, para el aumento de la productividad de los cultivos. El
rendimiento depende principalmente de la cantidad de nutrientes, época y técnica de

aplicacién” (p. 9), posicién ratificada cuando concluye:

Los resultados permiten evidenciar el efecto positivo de la aplicacién del fertilizante con
la técnica drench y fertirriego sobre la productividad (1560 y 1472 kg/ha de café
pergamino respectivamente) con respecto al tratamiento control. Los resultados de la
evaluacion econdmica de costo nos indican que la técnica Fertirriego triplica los costos

del método drench. (p. 11)

No se puede descartar el uso de informacion térmica para definir diferentes
valores al momento de caracterizar el suelo, ya que diferentes componentes externos al
comportamiento natural pueden afectar indirectamente los valores representativos de los

macronutrientes, una caracteristica relevante es que este tipo de informaciéon se puede
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obtener usando imagenes satelitales, estos comportamientos atipicos presentan un
punto diferencial en diferentes coberturas pero la que mas interesa es el suelo
descubierto y como varian su composicion por diferencias de temperatura. Al respecto,
Ferrelli et al. (2015, p. 32) enfatizan que la informacién obtenida de temperatura de suelo,
empleando imagenes satelitales, permite obtener datos para realizar analisis mas
dindmicos. Este tipo de informacion no debe ser despreciable ya que puede contribuir a
la precisiéon y calidad de los datos que se pueden generar la creacion de los mapas de

macronutrientes y nutrientes secundarios.

El comportamiento del suelo presenta una dinamica que debe ser considerada, y
en ocasiones estipulada como un patron, por lo que es de esperar cambios en las
caracteristicas espaciales en funcién del tiempo, asi Alperin, Guerrero y Sarandén (2002,
p. 41) sefialan que con el andlisis geoestadistico se logra cuantificar patrones espaciales
gue contribuyen a definir con mayor claridad a optimizar los cambio por efectos de
temporalidad entre las imagenes, dando claridad a la concentracion de nutrientes para
cada tipo de suelo caracterizado.



3. Objetivos

3.1 Objetivo general

Disefiar un modelo preliminar para ldentificar la fertilidad de suelos, para el cultivo de

Soja, a partir de imagenes satelitales e interpolacion geoestadistico IDW.

3.2 Objetivos especificos

e Generar la informacion del componente fisico del suelo empleando la banda 12 de
Sentinel 2 y muestras de suelo.

e |dentificar la distribucién y concentracién de macronutrientes y nutrientes secundarios
en el suelo empleando procesos geoestadisticos.

e Analizar, en el area de estudio, cuales son los sectores con mayor aporte de nutrientes

para el cultivo de soja.



4. Referente contextual

La investigacion se lleva a cabo en una zona de alto desarrollo agricola, ubicada al
oriente de Paraguay (Figura 1), especificamente en una zona agricola de alto potencial

del departamento de Itapua, caracterizada por la produccién de soja.

Figura 1.

Localizacién general area de estudio

Area de
estudio

Paragluiay

Dentro de un contexto general, esta region presenta caracteristicas particulares, por su
localizacion cerca al rio Parana, cuenta con suelos predominantemente de origen
residual lo que hace que la regidon oriental cuente con caracteristicas especiales, esto
permite que la gran mayoria de cultivos de soja se desarrollen en esa parte del pais.
Como referencia particular se pueden encontrar suelos de color amarillo y rojo lo que

indica el bajo contenido de materia organica y conformacion de suelos franco — arcillosos.

Por el gran potencial agricola, actualmente en esta zona suceden eventos que
afectan la composicion del suelo, en particular son suelos con un alto porcentaje de
erosion causada principalmente por la alta actividad agricola que se presenta cada afio,

este fendbmeno afecta directamente el horizonte superficial del suelo, lo que hace que los
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grandes explotadores agricolas cada afio se enfoquen a integrar nuevos mecanismos

gue les permita mantener o mejorar su produccién de forma eficiente.

Por ser la soja un cultivo extensivo que demanda una cantidad mayor de nutrientes
aportados por el suelo, referente a otros cultivos, en la region oriental del Paraguay, cada
cosecha o campafa evidencia que la reduccion de los macronutrientes es
considerablemente alta y sin nombrar los nutrientes secundarios que tienen una

tendencia a ser de mayor baja concentracion.

La soja o soya (Glycine max), es una leguminosa de gran importancia industrial,
por lo que su produccion ha tenido incrementos significativos, segun Almerfors (2008),

como es el caso de Paraguay, donde llega desde Brasil en la década de los 60:

Desde entonces la produccién de soja ha crecido significativamente hasta llegar
a la cosecha record de 6,2 millones de toneladas en 2007, especificamente durante un
periodo de 11 afios, desde 1995-2006, la produccion de soja ha crecido 191 % (Palau et
al 2007). Este aumento se debe, entre otras cosas a factores econdémicos en el ambito
global, una de las causas significantes de este ascenso ha sido la demanda mundial por
la soja. Esta planta leguminosa se ha convertido en materia prima para el mercado del
biocombustible, la creciente produccion de soja ha implicado la instalacién permanente
del monocultivo en Paraguay. A consecuencias de la expansion del monocultivo en zonas

forestales y areas selvaticas han surgido problemas ambientales. (p. 5)

Por el contexto anterior se resalta la importancia de conocer la dindmica del suelo
referente a la concentracién de sus nutrientes y de aquellos que son de mayor demanda
para el cultivo de soja, estos suelos tienen otra particularidad no menos importante y es
la capacidad de retencion de agua, se manejan porcentajes muy bajos mas las altas
temperaturas llevan a que cada ciclo del cultivo tenga que tratarse de manera diferencial

para alcanzar las estimaciones esperadas.



5. Referente normativo y legal

Los fundamentos normativos y legales del tema de estudio se fundamentan en

documentos listados en la Tabla 1.

Tabla 1.
Marco normativo y legal
Normativa Entidad Afo

Ley 6286 de defensa, restauracion y promocion de la agricultura (Paraguay) SIPROAF 2019
Norma técnica colombiana — Informacién Geografica metadatos. NTC-4611 ICONTEC 2021
tercera actualizacion.
Metadatos geograficos - ISO 19115-1 ISO 2014
Calidad de los datos - ISO 19157 ISO 2013

No solo es tener en cuenta el manejo de la informacién agronémica, también se
debe contemplar un marco internacional para identificar como se deben manipular los
datos geogréficos que se emplean para la representacion de diferentes esenarios, por lo
gue se considera lo propuesto en la norma ISO 19157:2013, que hace enfasis en los
componentes determinadores de la calidad, estructura y validacion de los datos
geograficos. Los metadatos geograficos manejados en la interfaz grafica de usuario
deben ser ajustados, de acuerdo con la norma ISO 19115-1:2014, ya que deben proveer
informacion acerca de su identificacion, extension, elementos espaciales, referencia

espacial y todas las propiedades digitales del dato geografico.

Es importante tener un referente normativo local para verificar qué tan importante
es el aporte de la agricultura para el desarrollo local, por lo que la ley 6286:2019 dinamiza
en gran medida lo siguiente: “Es fundamental que la republica del Paraguay adopte las
medidas normativa necesarias de una politica nacional para la agricultura familiar
campesina factor clave para la economia nacional”’. En tanto, para el caso colombiano,
el manejo la informacion geografica es estandarizado por la NTC-4611:2021, que define
“el esquema requerido para describir informacion geografica y servicios por medio de
metadatos. Proporciona informacion acerca de la distribucion de informaciéon y la

descripcion completa de los conjuntos de datos y servicios”.



6. Referente tedrico

El desarrollo del referente tedrico se fundamenta en la estructura propuesta en la jError!
No se encuentra el origen de la referencia., donde se plantean tres lineas conductoras
o principales temas de referencia que abordara la presente investigacion. Por ello, se

ejecutara en ese orden, con base en documentacion local e internacional.

Figura 2.
Estructura referente teérico
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6.1 Imagenes satelitales

Las imagenes satelitales son un producto que por sus caracteristicas permite identificar
diferentes coberturas del terreno, cada una de las bandas que compone la imagen
satelital permite en gran medida categorizar de mejor manera ciertos elementos de
interés, a mayor cantidad de bandas ofrecidas por la imagen, mayores seran las
posibilidades de enfocar el analisis en caracteristicas particulares del terreno, como por

ejemplo cuerpos de agua, vegetacion, suelos, entre otros.

Para ahondar mas en la definicion de una imagen satelital, se toma a Gonzaga

(2014, p. 29), para quien “una imagen satelital es el producto obtenido por un sensor
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instalado a bordo de un satélite artificial a través de la captacion de la radiacion

electromagnética emitida o reflejada por un cuerpo” (p. 29), sefialando ademas que:

Existen diferentes tipos de imagenes satelitales, dependiendo del tipo de sensor. Desde
las primeras camaras fotogréaficas montadas en satélites en la década de los 60 hasta los
mas sofisticados y sensibles sensores hiperespectrales. Existe una amplia gama de tipos
de imagenes satelitales que hoy se utilizan en las méas diversas areas, dependiendo de
su resolucién espacial, asi como de la informacién espectral que poseen; desde el
espionaje militar, el monitoreo del cambio climéatico, monitoreo de incendios e
inundaciones, seguimiento de huracanes y tifones, evaluaciones multiespectrales de

vegetacion etc. (Bense, 2007). (p. 30).

Actualmente, las implementaciones tecnolégicas han permitido que diferentes
fendmenos puedan ser monitorizados empleando técnicas de teledeteccién donde el
insumo principal son las imagenes satelitales, de acuerdo con Molina, Trejo y Gutiérrez
et al. (2018, p. 84), “la teledeteccién resulta ser una de las mas utilizadas y con mayor
posibilidad de aplicacién en multiples campos. Sin embargo, se requiere su fusion con
herramientas informaticas que permitan un uso sistematico, agil y eficiente de la

informacion recopilada”.

6.1.1 Imagenes Sentinel 2 (S2)

Las imagenes satelitales abren nuevos campos de estudio en diferentes areas del
conocimiento, debido a la cantidad de informaciéon que se puede obtener de ellas,
también se derivan una particularidad de estudios con diferentes enfoques para visualizar

el comportamiento de fendmenos que afectan directa o indirectamente al ser humano.

Las secuencias multitemporales transformaron la manera de ver y analizar el
comportamiento en funcion del tiempo, para lo cual las imagenes satelitales se convierten
en recurso fundamental, como lo ratifican Pino y Huayna (2022, p. 149), al establecer
estados de afectacion de plagas en olivos mediante la variacion temporal de los indices
NDVI, DVI, SAVI, GNDVI, EVI2 y MSAVI.
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Las imégenes usadas en este trabajo fueron tomadas por S2, mision que forma parte del
Programa Copérnico para la Observacion de la Tierra de la ESA. Este programa fue
disefiado para suministrar informacion actualizada y de facil acceso para mejorar la
gestion del medio ambiente, y comprender y mitigar los efectos del cambio climatico. El
programa tiene planificadas cinco misiones y cada una esta conformada por varios

satélites. (...)

S2 proporciona datos para la generacién de productos tales como: mapas de usos
del suelo, mapas de cambios a lo largo del tiempo, mapas de riesgo, e imagenes rapidas
para prevencion de desastres. También proporciona datos para la generacion de
variables biofisicas de la vegetacidon como la cobertura vegetal, el contenido de clorofila
o el contenido de agua en las hojas. Este satélite cuenta con un instrumento de captura

multiespectral mejorando los datos de otras misiones operativas (Drusch et al., 2012).

(Borras et al., 2017, p. 60)

El desarrollo e implementacion de las misiones satelitales para captura de
imagenes con diferentes sensores ha permitido, segun Darius et al.,(2020, p.2), un salto
revolucionario en la parte tecnoldgica aplicado a estudios que permiten al ser humano
tener una mejor apreciacion de los fenébmenos naturales que suceden en la superficie de
la tierra, por tal motivo es importante conocer las diferentes resoluciones que aportan

diferentes misiones como se puede apreciar en la Figura 3.
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Figura 3.
Comparacion de diferentes misiones satelitales en cuanto a resolucién espacial y espectral (USGS Landsat
Program citado por El Atillah, EI Morjani y Souhassou, 2019, p. 80)
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6.1.2 Caracteristicas banda 12 Sentinel 2

Las imagenes Sentinel 2 se caracterizan por estar compuestas por 13 bandas, las cuales
estan categorizadas por su longitud de onda y resolucién espacial como se aprecia en la
Tabla 2, cada una de las bandas permite realizar analisis independientes.

La banda 12 SWIR 2 tiene una particularidad que trabaja con infrarrojo de onda
corta, este tipo de datos permite discriminar de mejor manera suelos secos y hiumedos,
estos suelos no deben contar con cobertura vegetal ya que alterara de forma significativa
los resultados o analisis que se realicen con esta banda. Generalmente es muy utilizada

para estudios geologicos y con un gran potencial en la clasificacion fisica del suelo.

Tabla 2.
Caracteristicas generales Sentinel 2 (Adaptado de (USGS, 2021).

Bandas Nombre de la banda Longitud de onda (um) Resolucién (m)
BANDA1 Aerosol 0.43-0.45 60
BANDAZ2 Blue 0.45-0.52 10
BANDA3 Green 0.54 - 0.57 10
BANDA4 Red 0.65-0.68 10
BANDAS Red edge 1 0.69-0.71 20

BANDAG Red edge 2 0.73-0.74 20
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Bandas Nombre de la banda Longitud de onda (pm) Resolucién (m)
BANDA7 Red edge 3 0.77-0.79 20
BANDAS Near Infrared (NIR1) 0.78 - 0.90 10
BANDASA Near Infrared (NIR2) 0.85-0.87 20
BANDA9 Water vapour 0.93-0.95 60
BANDA10 Cirrus 1.36-1.39 60
BANDA11l SWIR 1 1.56 - 1.65 20
BANDA12 SWIR 2 2.10- 2.28 20

6.1.3 Uso de imagenes satelitales para clasificacion de suelo

El uso de imagenes satelitales para clasificacion de coberturas se ha convertido en una
herramienta de alto potencial; para el caso del suelo diferentes estudios han demostrado
la eficiencia al emplear este tipo de datos para clasificar los tipos de suelos presentes en
diferentes areas. Cada actualizacion que realizan de las misiones satelitales de sus
imagenes permite observar el grado de desarrollo que se produce para cada una de las

bandas, lo que permite generar productos de mayor calidad y confiabilidad.

La clasificacion de coberturas del suelo consiste en estimar los tipos de coberturas
en un area determinada ya sea usando observacion visual o métodos computacionales.
La clasificacion de coberturas es aplicada a cartografia (Eisavi et al., 2015, p. 1), al
monitoreo de recursos naturales, estudios en cambios de biodiversidad e indices de
vegetacion (Bokusheva et al., 2016, p. 200) y un potencial de desarrollo en el monitoreo
de cultivos en busca de fitopatdgenos y otras afecciones.

6.2 Muestreo de suelo

El muestreo de suelo puede tener diferentes enfoques dependiendo el estudio para el
cual sea aplicado, para el muestreo en suelos agricolas se determinan diferentes
protocolos y equipos que permiten obtener muestras in situ, que son llevadas a
laboratorio y arrojan datos de relevantes para el plan de siembra y mejora de un cultivo.
Estos analisis de laboratorio se realizan para cada una de las muestras recopiladas; las
cuales son determinadas en puntos georreferenciados especificos de alto interés en las

zonas cultivables. De acuerdo con Sainz et al. (2022), una distribucion homogénea que
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garantice la mayor cantidad de informacién, de acuerdo con la variabilidad del campo,
implica disefiar una grilla que abarque el 100% del area de estudio, esto garantiza que
las muestras queden bien distribuidas y se pueda lograr una obtencion de datos méas
completa y uniforme, el inconveniente es el alto costo que representa, por lo que

actualmente se maneja tomas de muestras aleatorias.

Por medio de los datos y los andlisis se deriva una serie de sucesos que permiten
conocer la realidad del campo en cuanto a la parte fisica y quimica del suelo,
dependiendo de la orientacién del analisis, se pueden lograr resultados completos o
generales con enfoque en los nutrientes principales o alguno en particular, esto

dependera exclusivamente del manejo que le quiera dar el agronomo.

La cobertura del suelo hace referencia a la informacion del material fisico en la
superficie de la tierra y el uso del suelo se asocia a las modificaciones hechas sobre
esta cobertura por el hombre, Asi, sefialan Backoulou et al. (2015), la deteccion de
cambios de cobertura o0 uso es el proceso de identificar los cambios en un area o

fendmeno ambiental mediante la observacion en diferentes momentos de tiempo.

6.2.1 Propiedades fisicas del suelo

El suelo, en su conformacién general, se considera un sistema abierto y dinAmico, que
por diferentes condiciones, ya sea temperatura o humedad, puede comportarse de
manera diferente, algo que caracteriza a los suelos son sus tres fases: - la sélida,
conformada principalmente por material organico e inorganico, - la fase liquida y - la fase
gaseosa, que se encuentran en los espacios que se deja la fase sélida, comportamiento
dindmico que permite llenar estos espacio de aire con contenido de oxigeno y dioxido de
carbono y liquidos que transportan iones y sustancias en solucion. Sin embargo, las

propiedades fisicas del suelo estan en funcién de su textura y su estructura (Figura 4).

Las particulas texturales del suelo como arena, limo y arcilla se asocian para formar

agregados y a unidades de mayor tamafio nombrados por peds. La estructura del suelo
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afecta directamente la aireacion, el movimiento del agua en el suelo, la conduccion

térmica, el crecimiento radicular y la resistencia a la erosion. (...)

La textura del suelo se refiere a la proporcién de componentes inorganicos de
diferentes formas y tamafios como arena, limo y arcilla. La textura es una propiedad
importante ya que influye como factor de fertilidad y en la habilidad de retener agua,

aireacion, drenaje, contenido de materia organica y otras propiedades. (FAO, 2022b)

Figura 4
Estructura fisica del suelo (FAO, 2022b)
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6.2.2 Propiedades quimicas del suelo

Se refiere a la concentracion de elementos quimicos que hacen parte del suelo, el
proceso mas utilizado para obtener estos resultados se realiza por medio de muestras
de suelo en campo, empleando calicatas las cuales pueden ser configuradas en ancho
largo y profundidad dependiendo del interés de las muestras. Esto permite obtener
muestras representativas del suelo las cuales posteriormente serdn analizadas en

laboratorio para conocer a detalle la composicién quimica del mismo.

El componente quimico del suelo resulta de alto valor para la industria agricola

debido a que, dependiendo de la concentracién de los nutrientes se puede ver afectado
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el desarrollo edafologico de las plantas, lo cual radica principalmente en la calidad
esperada del fruto y la concentracion de nutrientes. El desarrollo foliar también se ve
directamente relacionado con la fertilidad del suelo, aunque cabe resaltar que existen
diferentes elementos quimicos que en altas concentraciones pueden ser perjudiciales
para el cultivo. Diferentes estudios han demostrado que se debe mantener un balance
en las propiedades quimicas del suelo, para garantizar la disponibilidad de los nutrientes,
siendo, segun Vargas et al. (2022, p. 2), la rotacidén de cultivos una estrategia adecuada
para “resolver problemas como el estancamiento del rendimiento, el agotamiento de los

recursos Y la reduccion de la dependencia de insumos sintéticos”.

6.3 Interpolacién de datos

La interpolacién de datos, sefialan Johnston et al. citados por Villatoro, Henriquez y
Sancho (2008, p. 96), “ofrece la ventaja de proyectar mapas o superficies continuas a
partir de datos discretos; sin embargo, la utilizacion de una buena cantidad de puntos del
area en estudio limita su utilizaciéon”, aunque el tipo de datos, su costo y dificultad de

obtencién sean los determinantes de realizarla.

Para Vega et al. (2022, p. 2), al ser la fertilidad del suelo un factor limitante en el
manejo adecuado de las explotaciones agricolas, y dado que las propiedades del suelo
varian espacialmente, tales variaciones “se pueden mapear a través de técnicas
geoestadisticas que permiten delimitar areas de manejo diferencial”’, sin embargo, “la
precision en el mapa generado, a partir de las caracteristicas de un suelo en particular,
depende en gran medida de la estructura espacial de los datos, donde entre mas fuerte
la correlacion espacial, mejor la calidad del mapeo” (Kravchenko, citado por Villatoro,

Henriquez y Sancho, 2008, p. 96).

Los meétodos de interpolacion son empleados en mdltiples estudios
geoestadisticos, donde a partir de un dato central y su distribucidon espacial se logra
obtener informacion que no fue obtenida de primera mano, Inverse Distance Weighting

(IDW) es un modelo particular que permite, segun Liu et al., (2021, p. 1), mejorar la
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precision al momento de realizar la estimacion de los datos y calcular los pesos de
acuerdo con las necesidades del analisis a realizar, siendo ampliamente utilizado en la

interpolacién de imagenes, de datos espaciales y la optimizacion de algiritmos.

El IDW asume que cada punto medido tiene una influencia local que disminuye con la
distancia. Les asigna una ponderacion mayor a los puntos mas cercanos a la posicion por
predecir, que a aquellos que se encuentran mas alejados, de ahi el nombre de distancia

inversa ponderada. (Toro y Melo, 2009, p. 58)

Por su parte, Vega et al. (2022, p. 2) afirman que el método Kriging (llamado asi

LA 1]

en homenaje a su creador, el ingeniero surafricano Danie Gerhardus Krige) esta “entre
los métodos geoestadisticos mas utilizados para interpolar variables y realizar
predicciones, que consideren la estructura espacial de los datos y su autocorrelacion

mediante semivariogramas”.

El método Kriging proporciona una solucion al problema de la estimacién basada en un
modelo de variacion espacial estocéstica. En su formulacién original, una estimacion,
como tal, en un lugar era simplemente una suma lineal o promedio ponderado de los
datos en su vecindario, aunque segun Haining et al. (2010), el Kriging es una
denominacién general, ya que existen distintos tipos de modelos para describir el
comportamiento de variables espaciales que se desee predecir. Kriging lineal es el
método mas robusto y conocido, aunque este puede tener funciones lineales y no lineales

dependiendo de las variables en estudio. (Garcia, Paniagua y Chicaiza, 2022, p. 69)



7. Hipdtesis de investigacion

La presente investigacion dara como resultado una serie de datos que permitan mejorar
la toma de decisiones, al ser un modelo preliminar se pretende acercarse lo mas posible
a la realidad del suelo, hablando de textura y distribucion de macronutrientes y nutrientes
secundarios en el area de estudio, es claro resaltar que por diferentes circunstancias y
la adecuacion del modelo geoestadistico IDW los datos pueden variar y se requiera de
datos adicionales que mejoren el modelo, pero esto evidentemente se podra mejorar a

medida que se trabajen en nuevas versiones del modelo en mejoras futuras.

La distribucion de muestras geolocalizadas dentro de un mapa de ambientes
permitird obtener una serie de datos para cada uno de los elementos quimicos del suelo
gue interpolados con los datos de nivel digital de la banda 12 de Sentinel 2, donde la
informacion satelital sirve para establecer correlacién con los nutrientes disponibles en
el suelo bajo las condiciones del experimento que permitirdn obtener un radiograma del

campo mas completo en distribucion y concentracion de estos elementos quimicos.

La generacion de mapas por nutriente es un insumo que permitird diferenciar de
forma independiente el comportamiento de cada elemento en el suelo, datos de alto valor
gue el agricultor puede emplear en la gestion de su campo al momento de planificar la
siembra, ya que de antemano se conoce de forma general como es que estén distribuidos
los nutrientes en el campo y segun el tipo de cultivo se conocera cuales macronutriente
y nutrientes secundarios son de mayor demanda, fortaleciendo zonas en déficit y

ahorrando en zonas donde las concentraciones sean optimas para su cultivo.



8. Metodologia

La metodologia que se empled en la presente investigacion parte del analisis de
informacién primaria y secundaria, en donde se definieron términos como analisis de
laboratorio, imagenes satelitales, nutrientes e interpolacion geoestadistica todo

relacionado con este campo conceptual.

Basandose en los conceptos se realizo el disefio de un modelo preliminar que
permiti6 emplear el método interpolacion geoestadistico IDW para correlacionar
muestras de laboratorio de suelo y la banda 12 de Sentinel 2 y obtener resultados de

concentracion de macronutrientes y nutrientes secundarios en el suelo.

En el desarrollo de esta investigacion la metodologia se estructuro bajo
pardmetros l6gicos organizados por etapas como se evidencia en la Figura 5, cada una
de las estrategias, actividades y procedimientos se enmarcan en hilos conductores que
garantizan la correcta correlacion de la informacion e identificando los puntos criticos;
gue de no ser planteados pueden ser un problema dentro del desarrollo e
implementacion de la metodologia que se presenta a continuacion. En ella se identificd
la estructura general de la metodologia, seguidamente se realizé la explicacién por

etapas y las actividades que la conforman.

Para dar inicio con la conformacion de las etapas planteadas, de manera
exhaustiva se realizo la consulta de fuentes secundarias que ampliaron el panorama del
area de estudio, permitiendo establecer las estrechas relaciones con otro tipo de
investigaciones y sus metodologias, de igual forma, se obtuvo un panorama mas amplio
al comparar otros tipos de interpolaciones geoestadisticas que puedan aportar de
manera significativa a las condiciones necesarias que deben ser tenidas en cuenta al

momento de relacionar datos de diferentes fuentes de informacion.
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8.1 Descripcion etapa 1

La metodologia propuesta para el desarrollo de la etapa 1 se caracterizé por definir los
parametros iniciales y el manejo de datos que permitieron el desarrollo de las siguientes
etapas, el planteamiento correcto y la secuencia de las actividades planteadas seran
determinantes para lograr que los resultados esperados; por tal motivo se convierte en
la etapa clave para lograr una construccion basada en la temporalidad y calidad de la

informacion obtenida de fuentes primarias y secundarias (Figura 5).
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8.1.1 Seleccion del area de estudio

Para la investigacion se seleccion6 un area con potencial agricola activo compuesta por
tres sectores que presentan caracteristicas similares, en la jError! No se encuentra el
origen de la referencia. se puede apreciar el area de interés con sus tres zonas, las
cuales tienen las siguientes areas: Zona 1 (179.1 Ha), Zona 2 (201.5 Ha) y Zona 3 (71.4
Ha).

Figura 6.
Zonas area de estudio
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Adicional, el interés en Paraguay por el manejo eficiente del cultivo de soja es
altamente representativo, lo que permite que el area seleccionada tenga un alto valor.
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A lo largo del tiempo diferentes estudios han calculado el impacto que genera la
exportacion del grano de soja y que aporta a la economia del pais, es por ello por lo que
todos aquellos estudios y mejoras que se puedan llegar a realizar para la optimizar la
produccion de soja tienen un alto apoyo de la industria local los cuales estan abiertos a

aportar informacion y captura de datos en campo de llegar a ser necesario.

Otro factor determinante para la seleccién fue el tipo de suelo, ya que al sur del
Paraguay, Rasche et al. (2020, p. 14) consideran que al ser suelos de tendencia arcillosa
el desarrollo radicular de las plantas de soja se puede ver afectado, de igual forma la
concentracion de nutrientes tambien puede variar llevando a cabo que las producciones
bajen, es por lo anterior que definir un area con estas caracteristicas aumenta el interés
sobre los resultados de los mapas de concentracion de nutrientes y como estos pueden

llegar a potencializar la fertilizacion por aspersion variable.

8.1.2 Identificacion de area de estudio con tradicion de uso agricola en soja

De acuerdo con los histéricos manejados por el personal de campo y los registros
tomados para cada zona, se concluye que, en un periodo de cinco afos, el cultivo
predominante es la soja y maiz el cultivo de rotacion. El historico de datos de analisis
foliares y de suelo dejan evidenciar que esta parcela, dividida en tres zonas, fue

explotada agricolamente con los dos cultivos mencionados.

8.1.3 Seleccion de imagenes satelitales para consultas temporales

Para realizar la seleccion de las imagenes se valido la dinamica del crecimiento
vegetativo en secuencias de tiempo, mediante un andlisis multitemporal empleando
imagenes satelitales de Sentinel 2 y la variable de crecimiento vegetativo se logra
establecer una relacion entre los datos, de cuyo cruce se evidencia la dinamica similar
de los tres sectores de la parcela. Los ciclos vegetativos de la soja, donde las parcelas

tuvieron valores muy bajos de desarrollo vegetativo, permitieron definir los momentos
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Optimos para tomar las muestras de suelo desnudo y que coincidan la imagen de Sentinel
2.

Las imagenes seleccionadas deben cumplir con el porcentaje de nubosidad, si
supera el 20% probablemente afecte el area de estudio, lo que alterara los resultados al
momento de ejecutar el modelo. Para realizar el proceso de escoger las imagenes de
Sentinel 2 en el tiempo indicado se emplean los gréficos disefiados, correspondientes a
la parcela 390 de soja, durante el periodo 01/2018 a 07/2022 (Figura 7).

Figura 7.
Secuencia temporal de vigor vegetativo, con Sentinel 2, en el periodo 01/2018 a 07/2022
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Con las secuencias de tiempo se logroé identificar que durante los cinco afos entre
los meses de julio y octubre se produjeron valores muy bajos de crecimiento vegetativo
lo que aumenta las probabilidades que para esos meses se puedan obtener imagenes

de suelo denudo, es muy importante lograr imagenes donde el suelo este sin cobertura
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vegetal ya que los andlisis se realizaran para identificar le fertilidad del suelo antes de
cultivar, con presencia de vegetacion estos valores se podrian ver afectados al extraer

la informacion radiométrica de la imagen de Sentinel 2.

Los meses de presencia de no cultivo se muestran en la Tabla 3, que permite
visualizar el procedimiento para la descarga de las imagenes, en la parcela 390, de
referencia y que sefalan el comportamiento del suelo. Lo ideal es observar patrones que
se comporten similar durante diferentes periodos de tiempo: inicialmente se realiz6 una
comparacién visual del suelo desnudo y se identifican posibles zonas no homogéneas
gue puedan llegar a afectar el tratamiento de los datos. Los valores permiten apreciar
con mayor detalle las fechas donde se tienen imagenes de suelo sin cobertura vegetal y
cual banda representa mejor la informacion, siendo la banda 12 o SWIR, que se compone

de un infrarrojo de onda corta, la que proporciona mejor calidad.

Tabla 3.
Parametros de descarga de imagenes satelitales para la parcela 390 de soja, utilizando el sensor Sentinel-
2 MSI

Fecha Bandas Cobertura Nubes TOA BOA
24/07/2022 L1C L2A
25/04/2022 12 -SWIR Suelo desnudo 10% L1C L2A
20/04/2022 L1C L2A
27/09/2021 Todas Cultivo - Soja L1C L2A
09/07/2021 L1C L2A
14/07/2021 10% L1C L2A
54/07/2021 12 -SWIR Suelo desnudo L1C oA
29/07/2021 L1C L2A
21/12/2020 Todas Cultivo - Soja L1C L2A
02/10/2020 L1C L2A
07/10/2020 10% L1C L2A
17/10/2020 12 -SWIR Suelo desnudo [1C oA
27/09/2020 L1C L2A
07/12/2019 Todas Cultivo - Soja L1C L2A
28/09/2019 L1C L2A
23/09/2019 10% L1C L2A
03/09/2019 L1C L2A
29/08/2019 L1C L2A
27/12/2018 Todas Cultivo - Soja L1C L2A
22/11/2018 L1C L2A
28/10/2018 10% L1C L2A
26/05/2018 12 -SWIR Suelo desnudo [1C oA

21/05/2018 L1C L2A
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El analisis temporal arroj6 bastante informacion, que se validé bajo filtros
espectrales, combinando diferentes bandas para discriminar el suelo de la vegetacion y
cuerpos de agua desde Sentinel hub (plataforma que permite la descarga de forma
gratuita de las imagenes) aplicando filtros predeterminados, como barren soil (BSI), uno
de los mas usados para discriminar suelo desnudo, que emplea la combinacion de
bandas: BSI = ((SWIR2 + R)-(NIR + B)) / (SWIR2 + R)+(NIR + B)), donde red (R) banda

roja, blue (B) banda azul, near infrared (NIR) y short wave infrared (SWIR).

Al emplear la banda SWIR que hace parte del espectro electromagnético del
infrarrojo permiti6 obtener informacion acerca de la humedad del suelo, indice que
también permite realizar una aproximacién estimada de cual seria la el tiempo optimo en
el cual la humedad del suelo no afecte los valores de fertilidad, esta banda también
permite diferenciar el suelo desnudo en tonalidades pardas que combinadas con otras
bandas permiten que esta tonalidad parda se visualice en tonos rojos y la vegetacion en
tonos verde. En la Figura 8 se pueden apreciar las zonas de suelo sin vegetacion y las

gue contienen algun tipo de cultivo o bosque.

Al consolidar las posibles fechas de toma de las imagenes por el sensor satelital
se procede a comparar las imagenes de los cinco afios seleccionados, esto con el
objetivo de apreciar un comportamiento homogéneo que durante este periodo de tiempo
y evidenciar si por algun motivo hay cambios abruptos que afecten los resultados finales
de la investigacion.

En la recopilacién de las imagenes que se encuentran en la Figura 8 se pueden
evidenciar una serie de pequefias zonas que se muestran de un color mas oscuro, lo que
permite ratificar que pueden ser causadas por erosion del suelo o causadas por caminos
generados por la maquinaria que encargada de realizar la siembra, fertilizacién o riego,
para verificar a que se deben esos cambios en el suelo se debera tener una referencia
de las alturas de la parcela o en su defecto un apoyo en una imagen de mayor resolucion
obtenida con un dron, lo que permitira obtener mayor detalle para poder discriminar estas

zonas con mayor precision.
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Figura 8.
Resultado indice BSI para suelo desnudo

Figura 9.
Comparacién temporal imagenes de suelo desnudo.
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En la comparacion, se logro apreciar que el comportamiento del suelo en los tres
primeros afios varia con respecto a los dos ultimos, debido a que en la seleccion de las
imagenes debe tenerse en cuenta el comportamiento de la humedad, ya que puede
afectar, por ejemplo, que la zona 3 del afio 2019 presente una tonalidad mas oscura
referente a los otros afios, con valores raster entre 0 y 0.27 con relacion a 2017 y 2018
que se ubican en valores raster proximos a 0 y 0.31.

Se puede observar que las imagenes de 2020 y 2021 presentan tonalidades
similares, debido a que se tuvieron dos factores importantes en cuenta: primero, que
coincidieron los meses, en este caso julio, por lo que temporalmente el comportamiento
de suelo desnudo es homogéneo al paso de un afio. La imagen seleccionada se emplea
para programar la toma de muestras de suelo en campo, lo cual se convertird en
informacion orientadora para el personal de campo, pues al ser una imagen cruda que
solo muestra el suelo desnudo, y sus concentraciones livianos y pesados con un proceso

intermedio, se logra obtener el mapa de ambientes de elementos fisicos.

El segundo factor es que los porcentajes de arcillas y arenas se acerquen lo mas
posible a la realidad del campo, haciendo los calculos de la informacién raster sobre una
imagen de suelo desnudo de la banda 12 de Sentinel 2 en tempero (suelo oreado
después de la lluvia), que lo cumplen las imagenes de 2020 y 2021, con similitud en los
rangos de valor y tonalidades. Si se emplea una imagen donde el suelo desnudo se
encuentre muy seco 0 estio se sobreestimara el porcentaje de arenas y arcillas, y
sucederé lo contrario si esta excesivamente hiumedo. La tendencia en la distribucion de
diferentes tipos de suelo en la parcela se podra mantener, por tanto, si se requiere mucha
precision en la seleccion de la imagen, cumpliendo los parametros anteriormente
descritos, la capa generada permite localizar diferentes zonas de suelo presentes en el

area de estudio, y redundar en un muestreo de suelo dirigido con mayor determinacion.

8.1.4 Correccion radiométrica de la imagen satelital y ajuste con modelo Kriging

Seleccionada la imagen, en este caso corresponde a la del mes de julio de 2021, se

realizd un ajuste radiométrico a la imagen, para garantizar la calidad de los datos y que
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no se vean afectados por factores externos que distorsionan los datos, hay dos formas

de obtener una imagen corregida:

- Un proceso manual en software, segun Padr6 (2019), necesario para corregir
radiométricamente las imagenes de satélite y tener datos mas reales y aproximados a
los del nivel de la tierra, sin interferencias por factores como la atmoésfera y troposfera.

- La segunda opcion es la que ofrece directamente Sentinel en su portal de
descarga, el cual permite que el usuario pueda descargar la imagen con correccion,
existen dos tipos de imagen: - las L1C, que se encuentran ortorrectificadas con niveles
de reflectancia por encima de la atmosfera, que se denomina TOA, por sus siglas en
inglés Top Of Atmosphere, aunque tiene una correccion es aun muy basica, por lo que
se recomienda trabajar con el siguiente nivel de ajuste, - las imagenes L2A, también se
encuentra ortorrectificadas pero, a diferencia de las L1C, los niveles de reflectancia se
encuentran por debajo de la atmdsfera, que se denomina BOA, por sus siglas en inglés
Bottom Of Atmosphere, mas recomendada para descargar por sus datos mas limpios,
ocasionando menos ambigliedades en la informacion disponible por cada pixel.

En la Figura 10 se observa la diferencia entre una imagen LC1 y LC2, donde las
tonalidades mejoran mucho con una imagen LA2, correccion éptima para garantizar
buenos resultados. Una vez seleccionada la imagen se realizé un remuestreo de los
pixeles para mejorar mas los datos y obtener el mapa de orientativo para localizar el
muestreo de suelo dirigido. Para ello se requiere realizar un proceso geoestadistico
Kriging/cokriging para interpolar los datos de la imagen y ajustar los rangos de suelo
desnudo. Este proceso, al ser un método que emplea modelos matematicos y

estadisticos, permite correlacionar los datos de manera precisa y confiable.

Para iniciar con el ajuste de del pixel se procede a generar el semivariograma de
la imagen (Figura 11). Como se puede observar en el semivariograma generado por el
modelo de Kriging, el comportamiento de los datos de la imagen se representa como un
conjunto de puntos que se distribuyen muy cerca de la linea de tendencia central, lo que

indica que se tiene una alta correlacion de los datos, adicional se tienen datos predichos
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en funcién de la distancia de estos, que son el grupo de puntos de color rojo. Para el
modelo de Kriging el semivariograma es una herramienta muy valiosa ya que permite
tener una visualizacion clara de las varianzas altas para grandes distancias entre los
datos y varianzas para datos muy proximos entre si, permitiendo de esta forma apreciar

de una mejor manera el comportamiento y correlacién de los datos.

Figura 10.
Comparacién de imagenes Sentinel 2 L2Ay L1C

L2A L1C

Figura 11.
Semivariograma imagen Sentinel-2
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Una vez se tiene el modelo ejecutado se genero la validacion cruzada, la cual
permitié evaluar la precision del modelo mediante errores de media y la raiz cuadratica
media, con esta validacion se puede apreciar el estimado y el comportamiento del
conjunto de datos, como se puede apreciar en la jError! No se encuentra el origen de
lareferencia.. La validacion mostré que la mayoria de los datos de prediccidn tienen una
buena respuesta, al estar muy cerca de la linea de tendencia central, un buen indicativo
de que el modelo no presenta problemas en la interpolacién. Por el lado de los errores
se ven datos dispersos, pero no representativos para el conjunto de datos, ya que los
valores que tienden a alejarse del grupo mayoritario corresponden a los bordes de la
imagen o se alejan del area de interés, por lo que no afecta de forma determinante el

resultado final.

Figura 12.
Resultado validacion cruzada de modelo de Kriging
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En la Figura 13 se puede apreciar el resultado final de la imagen ajustada y con
los rangos definidos, en la comparacion se evidencia la mejora después de aplicar el
modelo de Kriging para mejorar la calidad del pixel. El resultado del primer proceso de la
imagen cruda ya muestra que la imagen de la derecha permite un mayor detalle para la
distribucion del suelo en sus concentraciones, ahora, con este nuevo mapa, se puede

disefiar la distribucién de puntos para el muestreo de suelo en campo.

Figura 13.
Comparacién de imagenes con ajuste de modelo de Kriging

8.1.5 Definicidon de puntos geolocalizados para toma de muestras en campo

Para definir los puntos de muestreo, es recomendable definir una cantidad de puntos que
represente la variedad de la parcela, entre mas puntos se puedan tomar en campo los
resultados serdn mucho mejor, como se observa en la Figura 14, se estima que con
minimo cinco puntos, el modelo de interpolacién podra ajustar los valores de manera

confiable y precisa.
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Figura 14.
Distribucién de puntos de muestreo dirigido
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Las muestras se distribuyeron de manera que se cubra la mayor superficie posible
dentro del area de interés, asi la interpolacion tendrd mejores resultados, para manejar
unos estandares de calidad y basados en la informacion suministrada por el laboratorio
gue analiza las muestras la superficie Optima para el muestreo es representativa para 20
Ha por cada punto, como se puede observar en la Figura 15, sin embargo, lo que se
encuentre fuera de ese rango aunque aporte datos de interés, no tendran la misma

precision al generar los datos estimados por el modelo de interpolacion.
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Figura 15.
Representacion de cobertura 6ptima por muestra

8.1.6 Analisis de laboratorio del muestreo dirigido

Ya definidas las acciones mencionadas, se puede sustentar que la parte inicial de la
metodologia es el hilo conductor que deriva en la secuencia I6gica metodoldgica. En el
Anexo B se evidencia el resultado de las muestras de laboratorio con las concentraciones
para cada uno de los nutrientes, la captura en campo de la muestra se realizé a 20 cm
de profundidad y manteniendo todos los protocolos por el personal de campo, donde se
garantiz6 que las muestras no tuvieran cambios significativos por temperatura y
humedad, no presenten alteraciones y sean lo mas confiables posible.
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8.2 Descripcion etapa 2

En la etapa 2 se emplearon los datos recolectados en la etapa 1, para definir como esta
constituida la parte fisica del suelo y su distribucién dentro del area de interés. Ya con
los resultados obtenidos de las muestras de suelo recolectadas en campo y empleando
el método regresion, obtener la distribucion promedio del porcentaje de arenas y arcillas,

dentro del area de estudio.

Lo primero que se debe realizar es encontrar la relacion de cada una de las
muestras de arena y arcilla con los valores de la imagen de suelo desnudo de Sentinel
2, con esos valores se puede establecer la relacién entre la imagen y los datos de
laboratorio (Tabla 4).

Tabla 4.

Valores raster para cada punto de muestreo de suelo de arcilla, limo y arena
ID Latitud Longitud Muestra Arena Arcilla Banda 12
1 -26.4629851  -55.0831707 102609 18.10 51.40 0.165809169
2 -26.4672096  -55.0798450 102604 17.20 55.50 0.17059873
3 -26.4597493  -55.0745419 102611 21.45 53.90 0.148653612
4 -26.4643333  -55.0696882 102607 16.60 58.25 0.160912082
5 -26.4164253  -55.1002485 102627 11.95 56.10 0.153390735
6 -26.4288087  -55.0946584 102622 12.70 63.60 0.139560208
7 -26.4329641  -55.0971925 102619 18.95 56.95 0.186642185
8 -26.4371886  -55.0948555 102617 14.45 55.35 0.179172263
9 -26.4420423  -55.0952150 102616 12.15 56.25 0.170076847
10 -26.4487835  -55.0861368 102615 11.30 57.05 0.180393368
11 -26.4566033  -55.0868559 102612 21.80 53.65 0.1765908
12 -26.4597493  -55.0745419 102612 21.45 53.9 0.155399993

Encontrando la relacion de los datos a emplear en la regresion, segun Bousbih et
al. (2019), las bandas SWIR tienen una alta capacidad para estimar contenidos de arcilla
y arena, teniendo en cuenta la humedad del suelo, pero se encuentra una alta relacion
de los elementos fisicos del suelo, en la Figura 16 se muestra calculo de la regresion y

su respectivo digrama de dispersion.
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La correlacién de las arcillas y el limo con la banda 12 es buena, ya que sus
valores estan muy cerca de la linea de tendencia central, lo que no sucede con la arena,
aunqgue los datos se encuentran algo dispersos, no son descartables para generar el
mapa de textura, el cual necesita de la combinacion de la arcilla y la arena para definir la

composicion del tipo de textura, basado en los pardmetros establecidos por la USDA.

Figura 16.
Correlacién de datos de la banda 12 de suelo desnudo y resultados de muestras de laboratorio para arcilla,
limo y arena
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La ecuacion de la recta empleada para observar la correlacion entre los valores
de B12 y cada parametro de las muestras se realiza mediante Y=n*x + n1 (los valores
gue tomara X seran los de la imagen), lo cual permite tener la recta de regresion que
después se emplea dentro de la calculadora raster para determinar lo valores en el area

de estudio.
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Luego de encontrar la correlacion de los datos y definir la ecuacion de la recta
para cada uno de los elementos fisicos, empleando algebra de mapas se generaron las
nuevas imagenes para cada elemento, como se puede apreciar en la Figura 17. De
acuerdo con USDA, para generar el mapa de textura final se deben correlacionar las dos
imagenes de arcilla y arena, para ello se emplea la herramienta SoilTexture, que se
encarga de realizar el proceso automatico y retornar un archivo .shp con la informacién
del tipo de textura. Este proceso puede tardar bastante tiempo, por lo que se requiere de

un buen equipo que soporte los datos.

Figura 17.
Resultado del algebra de mapas empleando la ecuacién de la recta, distribucion de arcilla y arena

El mapa de textura obtenido representa un tipo de parcela con suelo arcilloso
cbdigo 1 para ambiente USDA, con un alto contenido de retencion de fertilizante, alta
compactacion, alta probabilidad de encharcamiento y muy alto potencial productivo. El
consolidado del resultado del SoilTexture se puede consultar en el Anexo C y la Figura

18 presenta la catalogacion USDA para textura de suelo.
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Figura 18.
Catalogacion USDA para textura de suelo y mapa de ambientes (USDA, 2022)

Capacidad de Puntomarchitez Retencionde  Ce vi Retencion de ¢
campo (%) permanente (%) agua (mm agua) hidréulica (mm/h) - fertilizante

Ambiente USDA  Ambiente Textura Potencial productivo Color

ambiente textura o pmp cra infilt reten fet  compact encharc pot_prod color

10 1 sand 10 5 50 120 muy baja muy baja muy baja muy baja 254,254,128

1" 2 loamy_sand 15 10 70 0 muybaja  muy baja muy baja muy baja 254,241,115
12 3 sandy loam type a 20 15 €0 0 baja baja baja media 252,224,983
12b 4 sandy loam type b 5 2 110 60 baja-media baja baja media-alta 250,209,85
5 5 sandy clay loam 3 20 120 10 media media media alta 119572

Determinar el tipo de ambiente de suelo es muy importante debido a que se
pueden considerar los siguientes aspectos:

e Conocer de mejor manera el comportamiento del agua y los nutrientes en el suelo.

e Poder detectar posibles problemas de compactacién, encharcamiento.

e Tener una vision mas clara donde se pueden presentar deficiencias nutricionales.

e Comprender de mejor forma donde es mas y menos productivo el suelo, lo que
permite programar siembra y fertilizacion con tasas variables.

e Para saber donde tomar muestras de suelo y que estas sean representativas en
toda la superficie del cultivo, logrando obtener un mayor conocimiento de los
nutrientes distribuidos en el suelo con menos cantidad de muestras, lo que se ve
reflejado en la disminucion de costos en los analisis de laboratorio.

e Generar una mejor planificacion para fertilizaciones de fondo.

e Comprender mejor las variaciones de mediciones de NDVI.

e Ubicacion de cultivos.

e Disefiar lo que son sistemas de riego de manera adecuada, agrupando los suelos

mas parecidos en sectores.
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e Para detectar donde se pueden tener mayor concentracion de enfermedades de
suelo derivadas por exceso de humedad.

El mapa generado en funcion de la correlacion entre los datos de la banda 12
SWIR2 de Sentinel 2 y las muestras de suelo, permitieron consolidar informacion mas
precisa para que los resultados que se esperan en la etapa 3 sean validados en un
porcentaje de aceptacién importante.

Todo lo anterior permite de alguna manera ambientar los distintos tipos de suelos
en funcion de la textura, que influye en la dindmica de los parametros quimicos y
contribuye en gran medida en que los resultados de distribucién de nutrientes sean mas
efectivos. Para validar la informacion del resultado de USDA se genero el histograma
para la imagen de arcilla y arena, y con los valores medios se ubicé sobre una
calculadora de textura de suelo, lo cual arroja el mismo resultado, un ambiente arcilloso

como se evidencia en la Figura 19.

Figura 19.
Comparacion del histograma con calculadora de suelo
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8.3 Descripcion etapa 3

Aca confluyen los resultados obtenidos de las etapas anteriores, empleando el método
de interpolacion IDW, al cual se le realiz6 una validacion cruzada (Leave one out cross
validation) para medir el error de los valores interpolados y usar esta informacion para
perfeccionar la tarea de interpolacion. Se muestran algunos de los procesos para llegar
al resultado final, los mapas de fertilidad por nutriente, ya con la informacion de textura y
fertiidad se realizan recomendaciones agrondmicas mas acertadas y validadas con

informacioén confiable.

Como en la etapa 2, se relacionan los datos con la banda 12 Sentinel, solo para
este caso en particular se correlacionan los datos de fertilidad, y asi tratar de evidenciar
el comportamiento del nutriente con los valores de la imagen, un buen desarrollo de esta
etapa brinda informacion determinante para lograr los objetivos del proyecto. Para el

desarrollo de la etapa 3, se consideran cinco aspectos, que se amplian a continuacion.

8.3.1 Parametros para determinar materia organica (MO)

El componente biologico del suelo contribuye directamente sobre otros elementos
potencializando sus propiedades, siendo, de acuerdo con Nufiez et al. (2021, p. 372), la
materia organica una de las propiedades bioquimicas con mayor importancia en el suelo,
ya que, entre otros beneficios, “aumenta la capacidad de intercambio catidnico,
contribuye con la neutralizacion del pH, favorece la retencién de humedad, mejora la
estabilidad de suelos arcillosos (...), fomenta la actividad microbioldgica, favorece la
liberacién de nutrientes”. Por ello, debe encontrarse su relacion con la imagen de la
banda 12, como se presentan en la Tabla 5 (relacion de los datos de laboratorio con los
valores raster extraidos en la imagen) y en la Figura 20 (correlacion de los datos con su

respectivo diagrama).
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Tabla 5.
Valores raster asociados para cada muestra de MO
ID Latitud Longitud Muestra MO Banda 12
1 -26.4629851 -55.08317072 102609 3.14 0.165809169
2 -26.46720961 -55.07984505 102604 3.36 0.17059873
3 -26.45974931 -55.07454194 102611 3.03 0.148653612
4 -26.46433335 -55.06968824 102607 3.28 0.160912082
5 -26.4164256 -55.10024853 102627 3.50 0.153390735
6 -26.42880879 -55.09465843 102622 3.79 0.139560208
7 -26.43296411 -55.0971925 102619 3.74 0.186642185
8 -26.43718862 -55.09485554 102617 3.47 0.179172263
9 -26.44204231 -55.09521507 102616 3.25 0.170076847
10 -26.44878356 -55.08613687 102615 3.69 0.180393368
11 -26.45660339 -55.08685594 102612 3.85 0.1765908
12 -26.45974931 -55.07454194 102612 3.03 0.155399993

Como se puede observar en los resultados obtenidos para MO los valores no son

tan distantes, esto indica que la distribucion de la materia organica en el area de estudio

se comporta de manera homogénea.

Figura 20.

Correlacion de datos de la banda 12 de suelo desnudo y resultados de muestras de laboratorio para MO
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La correlacion de los datos es buena,

lo que indica que el mapa resultante tiene

un alto grado de confiabilidad. Para mejorar los datos, se ajusta el modelo de
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interpolaciéon empleando el semivariograma de Figura 21 y la validacion cruzada, como

aprecia en el Anexo D.

Figura 21.

Semivariograma para MO

0.2653570921023134 * x + 2. 544237033 765662
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8.3.2 Parametros para determinar de pH de suelo

El pH influye en la composicion 4cida, neutra o alcalina del suelo. Existen varios métodos

para determinarlo, como equipos especializados que dan valores de pH o por medio de

muestreo de suelo, para Ferraz et al,.

(2019, 290), la calidad de la informacion para pH

dependera de la distribucion espacial del muestreo, y el empleo de modelos esféricos en

la mejora de los semivariogramas. En la Tabla 6 se observa la correspondencia de datos

de pH con los datos raster de la banda 12 y en el Anexo E, los resultados obtenidos de

la validaciéon cruzada.

Tabla 6.

Valores raster asociados para cada muestra de pH
ID Latitud Longitud Muestra pH H,O pH_SMP pH_CaCl; Banda 12
1 -26.4629851 -55.08317072 102609 5.50 6.00 4.90 0.165809169
2 -26.46720961  -55.07984505 102604 5.60 6.00 5.00 0.17059873
3 -26.45974931  -55.07454194 102611 5.90 6.20 5.30 0.148653612
4 -26.46433335  -55.06968824 102607 5.80 6.20 5.20 0.160912082
5 -26.4164256 -55.10024853 102627 5.80 6.20 5.30 0.153390735
6 -26.42880879  -55.09465843 102622 5.30 5.80 4.80 0.139560208
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ID Latitud Longitud Muestra pH H,O pH SMP pH_ CaCl; Banda 12
7 -26.43296411 -55.0971925 102619 5.60 6.00 5.00 0.186642185
8 -26.43718862  -55.09485554 102617 5.60 6.10 5.00 0.179172263
9 -26.44204231  -55.09521507 102616 5.40 5.90 4.80 0.170076847
10 -26.44878356 -55.08613687 102615 5.60 6.00 5.00 0.180393368
11  -26.45660339 -55.08685594 102612 6.10 6.30 5.50 0.1765908
12 -26.45974931  -55.07454194 102612 5.90 6.20 5.30 0.155399993

Una primera aproximacion permite observar que no se encuentran datos

distantes, pero se tiene que corroborar con la generacion del diagrama de dispersion y

ajuste a la ecuacién de la recta para validar su tendencia y correlacién. En la Tabla 6 se

pueden apreciar tres tipos de pH, el pH_H20 que corresponde al pH en agua, el pH_SMP

que tiene una alta relacién con la acidez potencial de los suelos y el pH_CaClz asociado

con la concentracion efectiva de iones. En la Figura 22 se presenta la correlacion por el

proceso de regresion lineal.

Figura 22.
Correlaciéon de datos de la banda 12 de suelo desnudo y resultados de muestras de laboratorio para pH
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La correlaciéon de pH con la imagen se comporta de manera lineal, o sea que es
baja, por lo que se deben ajustar pardmetros para que en la validacion cruzada el modelo
de interpolacion logre mejorarla y conseguir un mapa oOptimo. En la Figura 23 se

presentan los resultados de los semivariogramas para pH_H20 y pH_CaCla.

Figura 23.
Semivariogramas para pH_H.0y pH_CaCl;
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8.3.3 Parametros para determinar CIC

La capacidad de intercambio catidnico (CIC), por la retencion e intercambio de nutrientes,
favorece particularmente al comportamiento de la fertilidad del suelo, como los demas
elementos, la manera mas facil de conocer las concentraciones de CIC en el suelo es a
través de muestras y andlisis de laboratorio, pero una manera de potencializar la

informacion de esas muestras, y lograr un panorama mas amplio en relacién con la
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parcela, es por medio de la interaccion de imagenes satelitales. Segun Perret et al. (2019,
p. 141), citando a varios autores, “la espectroradioscopia visible e infrarroja (Vis-NIR-
SWIR) ha surgido como opcién para caracterizar eficazmente varias propiedades del
suelo como carbono organico, pH, textura, capacidad de intercambio catidnico,
contenido de CaCQOs, entre otros”. Para apreciar la relacién y el comportamiento de los
datos de las muestras de campo con la banda 12, en la Tabla 7 se encuentran los
resultados de la extraccion de la informacion raster para cada una de las muestras que

contienen datos de CIC.

Tabla 7.

Valores raster asociados para muestras de CIC
ID Latitud Longitud Muestra CIC Banda 12
1 -26.4629851 -55.08317072 102609 13.45 0.165809169
2 -26.46720961 -55.07984505 102604 13.91 0.17059873
3 -26.45974931 -55.07454194 102611 13.03 0.148653612
4 -26.46433335 -55.06968824 102607 12.71 0.160912082
5 -26.4164256 -55.10024853 102627 12.91 0.153390735
6 -26.42880879 -55.09465843 102622 12.29 0.139560208
7 -26.43296411 -55.0971925 102619 13.84 0.186642185
8 -26.43718862 -55.09485554 102617 12.89 0.179172263
9 -26.44204231 -55.09521507 102616 11.93 0.170076847
10 -26.44878356 -55.08613687 102615 12.70 0.180393368
11 -26.45660339 -55.08685594 102612 13.88 0.1765908
12 -26.45974931 -55.07454194 102612 13.03 0.155399993

Ahora, con los datos disponibles, se realiz6 la regresion para identificar que tan
correlacionados estan los datos. En la Figura 24 se encuentra el resultado del modelo
de regresion y en la Figura 25, el resultado de semivariograma, mientras en el Anexo F
el resultado de la validacion. Puede evidenciarse que la correlacion del CIC con los datos
raster tienen un comportamiento particular, ya que algunas muestras se mantienen cerca

de la linea de tendencia y otros se alejan, por lo que la correlacién no es muy alta.
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Figura 24.
Correlacion de datos de la banda 12 de suelo desnudo y resultados de muestras de laboratorio para CIC
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Figura 25.
Semivariograma para CIC
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8.3.4 Parametros para determinar macronutrientes: Py K

Los macronutrientes son elementos esenciales que se requieren en altas
concentraciones, por lo que la mayor cantidad de recursos de los agricultores se dirigen
a la fertilizacion con ellos. La importancia de los macronutrientes es resumida por

Bautista et al. (2019, p. 229):



57 Modelo para identificacién de fertilidad de suelos a partir de imagenes satelitales e
interpolacion geoestadistica

El nitrégeno (N) ha sido el elemento mas estudiado en relacién con la nutricién del
huésped y la prevalencia de enfermedades, teniendo en cuenta su esencialidad en el
crecimiento de las plantas, su limitada disponibilidad en el suelo y su efecto en el tamafio
de las células y el espesor de la pared celular (Huber y Thompsom, 2007, Walters y
Bingham, 2007). Adicionalmente, juega un papel fundamental en la interaccion planta -
patégeno, debido a la movilidad del elemento durante el estrés bidtico y abiético como

estrategia de defensa de la planta (Tavernier et al.,2007).

Por su parte, el fésforo (P) incrementa la resistencia de las plantas a diferentes
enfermedades, cuando su concentracion en los tejidos acelera la madurez y protege los
organos jovenes; no obstante, los efectos sobre la severidad de enfermedades no son
tan evidentes cuando se observa en cultivares susceptibles y/o moderadamente
resistentes (Prabhu et al., 2007).

El potasio (K) es el soluto inorgdnico més abundante en las células vegetales y
esta relacionado con la respuesta de la planta a estreses abibéticos y biéticos (Zhou et al,
2014) y su deficiencia causa la reduccién en la sintesis de proteinas, almidén y celulosa
(compuestos de alto peso molecular) y por tanto, induce la acumulacién de compuestos
organicos de bajo peso molecular que pueden cubrir nutrientes requeridos por los

microorganismos (Huber et al., 2012).

De acuerdo con el cultivo, los nutrientres principales o macronutrientes pueden
ser controlados desde el aporte que hace al suelo o la concentracion dispuesta en hoja,
para el caso de la presente investigacion no se tuvo en cuenta el nitrogeno (N), ya que
para la soja, la evaluacion de este macronutriente se realiza con analisis foliar, por lo que

la disposicion en suelo del mismo no es de alto interés.

Debido a la alta volatilidad de los macronutrientes, es dificil que se estabilicen el
suelo durante la rotacion de cultivos o procesos de cosecha y siembra, siendo sus valores
bastante dinamicos, por lo que el muestreo de suelo se usa para obtener tal informacion.
Debe conocerse esosos valores por muestra de suelo y relacionarse con la imagen de

suelo desnudo representada en la banda 12, como se presenta en la Tabla 8.
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Tabla 8.

Valores raster asociados a muestras de Py K
ID Latitud Longitud Muestra K P Banda 12
1 -26.4629851 -55.08317072 102609 0.49 21.05 0.165809169
2 -26.46720961 -55.07984505 102604 0.69 21.83 0.17059873
3 -26.45974931 -55.07454194 102611 0.57 20.84 0.148653612
4 -26.46433335 -55.06968824 102607 0.54 11.93 0.160912082
5 -26.4164256 -55.10024853 102627 0.67 10.73 0.153390735
6 -26.42880879 -55.09465843 102622 0.23 21.05 0.139560208
7 -26.43296411 -55.0971925 102619 0.24 10.66 0.186642185
8 -26.43718862 -55.09485554 102617 0.42 11.57 0.179172263
9 -26.44204231 -55.09521507 102616 0.40 13.55 0.170076847
10 -26.44878356 -55.08613687 102615 0.49 15.32 0.180393368
11 -26.45660339 -55.08685594 102612 0.66 21.97 0.1765908
12 -26.45974931 -55.07454194 102612 0.57 20.84 0.155399993

Los datos de la muestras tienen una variabilidad alta, debido a la distancia entre

los mismos, se puede estimar que las concentraciones para estos dos nutrientes

presentan zonas de déficit y excesos, aunque relaciéon de las muestras con la banda 12

se encuentra visible en la Figura 26.

Determinar el comportamiento del potasio (K) y fosforo (P) permite proyectar la

fertilizacion zonificada; por lo que la correlacion geoestadistica (Figura 27) facilité el

encuentro de patrones de optimizacién para la generacion de mapas de fertilidad. En el

Anexo G se encuentran los resultados de la convalidacion del modelo geoestadistico de

interpolacion.
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Figura 26.
Correlaciéon de datos de la banda 12 de suelo desnudo y resultados de muestras de laboratorio para CIC
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Figura 27.

Semivariogramas para P y K
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8.3.5 Parametros para determinar nutrientes secundarios: Ca, Mg, C, Fe, Mn, Zn,

Cu, By Al

Encontrar el valor raster para cada muestra es un proceso inicial, por lo que, para los

elementos secundarios, su asociacion se encuentra en las Tabla 9 y Tabla 10.

Tabla 9.

Valores asociados a muestras Ca, Mg, B, Aly C
ID Latitud Longitud Muestra  Ca Mg B Al C Banda 12
1 -26.4629851 -55.08317072 102609 6.83 1.17 056 0.03 18.27  0.165809169
2 -26.46720961 -55.07984505 102604 7.01 125 047 0.00 1953  0.17059873
3 -26.45974931 -55.07454194 102611 7.06 112 053 0.00 17.63 0.148653612
4 -26.46433335 -55.06968824 102607 647 142 047 0.00 19.06 0.160912082
5 -26.4164256 -55.10024853 102627 7.02 094 053 0.00 20.32 0.153390735
6  -26.42880879 -55.09465843 102622 475 155 047 021 2206 0.139560208
7 -26.43296411 -55.0971925 102619 7.34 130 059 0.00 21.74 0.186642185
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8  -26.43718862 -55.09485554 102617 651 135 053 0.00 20.16 0.179172263
9  -26.44204231 -55.09521507 102616  5.01 1.17 047 0.09 18.90 0.170076847
10  -26.44878356 -55.08613687 102615 6.04 121 059 0.00 2143 0.180393368
11 -26.45660339 -55.08685594 102612 7.73 152 064 0.00 22.38 0.1765908
12 -26.45974931 -55.07454194 102612 7.06 112  0.53 0 17.63  0.155399993
Tabla 10.
Valores raster asociados a muestas Fe, Mn, Cuy Zn

ID Latitud Longitud Muestra Fe Mn Cu Zn Banda 12

1 -26.4629851 -55.08317072 102609 1457 136.07 11.31 10.29 0.165809169
2 -26.46720961 -55.07984505 102604 19.23 180.31 14.87  10.05 0.17059873
3 -26.45974931 -55.07454194 102611 17.85 157.11 10.06  8.08 0.148653612
4 -26.46433335 -55.06968824 102607 15.83 136.14  8.98 3.29 0.160912082
5 -26.4164256 -55.10024853 102627 13.54 162.92  8.03 4.17 0.153390735
6 -26.42880879 -55.09465843 102622 15.82 104.10 5.54 1.00 0.139560208
7 -26.43296411 -55.0971925 102619 16.34 12734  7.97 171 0.186642185
8 -26.43718862 -55.09485554 102617 1549 13252  7.05 1.72 0.179172263
9 -26.44204231 -55.09521507 102616 2233 14561 7.21 1.99 0.170076847
10  -26.44878356 -55.08613687 102615 20.26 147.04  8.89 5.16 0.180393368
11 -26.45660339 -55.08685594 102612 18.70 151.44 1361 10.01 0.1765908
12 -26.45974931 -55.07454194 102612 17.85 157.11 10.06  8.08 0.155399993

Los datos se correlacionan para determinar su comportamiento, mediante un
diagrama de dispersién con su ecuacioén, viendo la variabilidad y la tendencia para cada
uno de los elementos. Hay casos en que la relacién es altamente positiva 0 negativa,
dependiendo el comportamiento de los elementos frente a la informacion suministrada

por la banda 12 de Sentinel 2 (Figura 28 y Figura 29).
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Correlacion de datos de la banda 12 de suelo desnudo y resultados de muestras de laboratorio para Ca,

Mg, B, Aly C
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Figura 29.

Correlacion de datos de la banda 12 de suelo desnudo y resultados de muestras de laboratorio para Fe,

Mn, Cuy Zn
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Obteniendo el comportamiento de los datos, se logré realizar la validacion

cruzada, para identificar el mejor ajuste al modelo de interpolacion y generar los mapas

para cada uno de los elementos en funcion de la distribucion. En la Figura 30, se pueden

observar las validaciones efectuadas para cada uno de los elementos secundarios,

arrojando informacién para efectos de andlisis concisos y precisos. Cabe resaltar que
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este tipo de verificaciones permite que la interpolacion promedie mejor los datos,
mejorando significativamente los errores producidos por la distancia entre las muestras,
lo recomendable seria tener mas puntos de muestreo, pero el alto costo de toma y

andlisis es un limitante para la gestion de campo.

Figura 30.
Semivariogramas para Ca Mg, B AI C Fe Mn CuyZn
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Con la tercera etapa concluida se generaron los mapas de fertilidad, el desarrollo
de cada etapa brinda opciones de tratar la informacién, permitiendo que la correlacion
de los datos se pueda realizar de manera efectiva y con coherencia.

Otro factor importante para lograr ejecutar un buen modelo de correlacion es la
temporalidad de todos los insumos empleados, para el muestreo dirigido se empleé la
imagen de la banda 12 que representa el suelo desnudo que coincidieran con el mes y
afo en el cual se realiz6 el trabajo la toma de muestras. Si la imagen y las muestras no
coinciden temporalmente, las variaciones en el suelo con respecto a sus nutrientes
pueden cambiar debido a factores climatoldgicos o tratamientos agricolas que se pueden
realizar para potencializar las propiedades del suelo.

Para garantizar que la visualizacion de intensidad del nutriente sea correcta, se
disefia un estilo de etiquetas en formato .txt, con su respectivo codigo de color asociado
con las concentraciones ya establecidas, y ajustan los rangos de las concentraciones
bajo estandares internacionales dispuestos por la FAO. En la Tabla 11,

Tabla 12 Y

Tabla 13 se observa la relacién de concentracion y su distribucion en los diferentes

estados.

Tabla 11.

Clasificacion de fertilidad para interpretacion de resultados. Adaptado de FAO (2022)

Elemento Deficiente Bajo Optimo Alto Muy alto

MO % <0.35 0.35-1.05 1.05-2.30 2.30-3.50 >3.50
N-NOsppm <5.00 6.00-10.00 10.00-20.00 20.00-35.00 >35.00
P ppm (Olsen) <9.00 10.00-15.00 16.00-20.00 20.00-35.00 >36.00
P ppm (Bray) <10.00 10.00-20.00 21.00-30.00 30.00-60.00 >61.00
K ppm <100 101-200 200-400 400-1200 >1200
Na ppm <50 51-100 101-200 201-300 >300
Ca ppm <750 750-2000 2000-3000 3001-4500 >4500
Mg ppm <50 50-200 200-800 800-1400 >1400
Fe ppm <3.00 3.00-8.00 9.00-25.00 26.00-49.00 >50.00
Cu ppm <0.2 0.2-0.9 0.9-1.3 1.3-25 >2.5
Mn ppm <2.00 2.00-7.00 7.00-25.00 25.00-50.00 >50.00
Zn ppm <0.3 0.4-1.2 1.3-5.0 5.1-8.0 >8.1
S ppm <5.00 6.00-7.00 8.00-18.00 18.00-25.00 >25.00
B ppm <0.3 0.4-0.8 0.9-1.4 1.5-3.0 >3.0

Tabla 12.

Clasificacion de bases de cambio para interpretacion de resultados. Adaptado de FAO (2022)
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Elemento Deficiente Bajo Optimo Alto Muy alto
K % saturacion <3.1 3.1-4.0 4.1-6.0 6.1-10.0 >10.0
Na % saturacion <3.1 3.1-5.0 5.1-10.0 10.1-20.0 >20.0
Ca % saturacion <60 61-75 76-80 81-85 >86
Mg % saturacién <6.00 6.00-10.00 10.00-20.00 21.00-30.00 >30.00
Al % saturacion <2.00 2.00-5.00 5.00-15.00 15.00-60.00 >60.00
CIC <5.00 5.00-15.00 15.00-25.00 25.00-40.00 >40.00
Tabla 13.
Clasificacion de acidez para interpretacion de resultados. Adaptado de FAO (2022)
Fuertemente Moderadamente Medianamente Fuertemente
Elemento . L Neutro . .
acido acido alcalino alcalino
pH 1:2 <5.0 5.1-6.5 6.6-7.3 7.4-8.5 >8.5

La informacion generada propicia el analisis para cada concentracion de
nutrientes y evaluar, en particular, las zonas criticas que requieren un tratamiento

diferenciado para equilibrar con las condiciones adecuadas de cada nutriente.

8.3.6 Definiciéon del area

Para definir el area de interés para el desarrollo de la presente investigacion,
contemplaron diferentes factores determinantes que, de no ser tenidos en cuenta,

pueden incurrir en errores futuros que produzca informacién erronea y poco relevante.

El &rea no debe ser de uso ganadero, ya que esta actividad genera un deterioro
en el horizonte del suelo y pérdida de nutrientes por procesos de compactacion, teniendo
la particularidad de valores radiométricos, obtenidos de imagenes satelitales,
significativamente alterados. Debido a lo anterior, se asumen areas de uso netamente
agricolas, con identificacion del cultivo sembrado durante el udltimo afio. Con el
conocimiento adquirido del comportamiento del area agricola se logra una apreciacion
respecto al ciclo de vida de las plantaciones, identificacién de épocas del afio en que el
area se encuentra sin cobertura vegetal, y facilidad en la toma decisiones sobre la

seleccion de tiempo y paso del satélite para la toma oportuna de la imagen.
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8.4 Enfoque metodoldgico

El enfoque de la investigacion tendra un componente mixto, en donde efectuaran en
diferentes momentos enfoques cualitativos y cuantitativos: - de tipo cuantitativo, debido
a que es un proceso de comportamiento secuencial y probatorio, el cual, segun Garbanzo
et al. (2017, p. 20), los modelos geoestadisticos por medio de datos numeéricos permiten
representar la variabilidad espacial de la fertilidad de los suelos a nivel local o de
unidades de manejo integradas a mediana escala, dando como resultado un aporte sobre
el &rea de estudio. Este enfoque se fundamenta en la medicion basada en lo numérico,
para este caso, cuyo objeto es disefiar un modelo basado en procesos geoestadisticos
empleando informacion de muestras e imagenes satelitales, y - un enfoque cualitativo,
ya que, durante el proceso correlacional, se pretenden analizar y tener en cuenta
resultados basado en la interpretacion de estos, debido a que a partir de los datos se
pueden evidenciar cambios en el proceso, analisis de muestras, interpolaciones y

procesos a realizar.

8.5 Tipo de estudio

El tipo de estudio se enmarcé en cualitativo correlacional, que, de acuerdo con Abreu
(2012, p. 190), “especifican la relacion entre dos o mas variables y establecen la
asociacion entre dos variables del estudio”. En el caso del modelo geoestadistico se
lograra interpolar los datos de las muestras obtenidas en campo con la B12 de la imagen,
de esta manera se correlacionard la informacién que, a su vez, permitira el resultado final
de realizar predicciones basados en el comportamiento de los nutrientes en el suelo y su

influencia sobre el cultivo de soja durante su desarrollo fenoldgico.

Es asi como, en este tipo de estudio, también se logro identificar la relacién entre
variables y su cuantificacion, lo que aportara a la elaboracion del modelo preliminar. La
correlacion, a su vez, permitio que la informacion pueda ser tabulada en rango de valores
numericos, asignando rangos para cada uno de los nutrientes, este conjunto de datos

obtenidos a través de la interpolacién geoestadistica generd un panorama muy amplio
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gue permite que se puedan describir acontecimientos para luego representarlos como

recurso de consulta.
8.6 Disefio de la investigacion

El plan o estrategia para obtener la informacién y dar cumplimiento a la pregunta de
investigacion y objetivos planteados esta estructurado bajo dos segmentos recopilacion

de informacién primaria y secundaria.
8.6.1 Estrategia de recoleccion de informacion primaria

La recoleccion de este tipo de informacion es de mucha relevancia, debido a que con
estos datos se podra percibir el comportamiento de los nutrientes en el suelo del area de
estudio, el enfoque es obtener muestras de suelo geolocalizadas y, empleando equipos
de accibn mecanica, extraer muestras de suelo que seran analizadas en laboratorio,
permitiendo generar datos precisos acerca de las concentraciones de los
macronutrientes y nutrientes secundarios. En la Figura 31 se describe el flujo dispuesto

para la recoleccién de la informacién.

Figura 31.
Estrategia de recopilacion de informacion primaria
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Otro punto importante para la recoleccion de la informacién primaria es el formato
del informe de laboratorio, una estructura sencilla para organizar los datos por muestra
y que aporte la informacion necesaria que sera empleada dentro del modelo, el formato

se puede evidenciar en el Anexo A.

8.6.2 Estrategia recoleccién de informacion secundaria

Es representativa para todas las etapas expuestas en la metodologia, las imagenes
satelitales provenientes de sensores remotos aportan informacion de alto impacto para
el analisis y el comportamiento de diferentes coberturas, para este caso en particular
datos en el espectro electromagnético enfocado a suelo desnudo. La informacion de

imagenes Sentinel 2 se encuentran de forma gratuita y disponibles en la red.

Para la adquisicion de dicha informacion se realizé un plan de trabajo, el cual
involucra la construccién de una base de datos que permita almacenar una serie de
imagenes con diferente resolucién temporal, lo que permitira tener datos histéricos para
identificar el comportamiento del suelo desnudo y encontrar tendencias que clarifiquen,
disminuyendo el riesgo de afectacion por algun factor externo. Adicional a las imagenes
satelitales, se tendra acceso a una base de datos con informacion de vuelos de dron,
con mayor resolucién espacial y menos afectacion de factores climatologicos presentes

en las imagenes Sentinel 2.

La estrategia de recoleccién de informacion secundaria se representa en un
diagrama (Figura 32), donde se puede apreciar la l0gica, basada en estructura de base
de datos, de la gestion de la informacion disponible, que integrard una nueva base de
datos, con funcionamiento local y con datos exclusivamente seleccionados para la

ejecucion de los procesos establecidos.



69 Modelo para identificacién de fertilidad de suelos a partir de imagenes satelitales e
interpolacion geoestadistica

Figura 32.
Estrategia de recopilacién de informacion secundaria
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8.7 Poblacién o unidad de trabajo

Se pretende optimizar la forma de obtener informacién acerca de los macronutrientes y
nutrientes secundarios empleando muestreos de suelo localizado e informacion raster,
por lo tanto, estas mismas constituyen la poblacion para este estudio. La unidad de

trabajo esta conformada por el suelo en si mismo, ubicado en el area de estudio.

8.8 Muestra y muestreo

Las muestras se requieren para determinar la poblacién, generalizar resultados y
establecer parametros, como el enfoque en su gran mayoria es cualitativo, las muestras
se deben categorizar dentro de la clase probabilistica ya que para la toma de muestras
en campo se debe precisar claramente el tamafio de las muestras de suelo que por medio
de un procedimiento claro se deben seleccionar los puntos geolocalizados que seran

muestreados con una distribucion lo mas homogénea posible dentro del area de estudio.

Se tuvieron en cuenta muestras de suelo, tomadas anteriormente, para validar la

consistencia del nuevo plan de muestreo estipulado para la presente investigacion. Los
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parametros tenidos en cuenta dentro del analisis de laboratorio son: - Localizacion, dada
en términos de Latitud y Longitud, - Propiedades fisicas del suelo, considerando la
composicion, en %, de arena, arcilla y limo, - Propiedades quimicas del suelo, dadas por
las concentraciones de macronutrientes (P, K), micronutrientes (Mg, Na, Fe, Al, Zn, Mn,
Cu, B, S), pHy CIC.

8.9 Operacionalizacion de variables

En la Tabla 14 se puede evidenciar el comportamiento de las variables para cada uno de

los objetivos planteados.

Tabla 14.

Parametros para muestras de suelo

Objetivo General

Disefiar un modelo preliminar para identificar la fertilidad de suelos, destinados al cultivo
de soja, a partir de imagenes satelitales e interpolacién geoestadistico IDW

. e . . . . Tipo de C
Objetivos especificos Variable Dimensidon  Indicadores Va?iable Definicion
La confirmacion  de
mapas de ambientes de
Generar informacion de suelo permite tener la
componente fisico del Muestreo Tipo de , I primera aproximacion con
_ Porcentaje Cuantitativa S
suelo empleando banda dirigido componente respecto a la distribucion
12 de Sentinel 2. por porcentaje de los
componentes fisicos del
suelo.
Identificar la distribucion
y concentracion de Los modelos de
macronutrientes y Método Componente interpolacion ~ permiten
nutrientes secundarios geoesta- distribucién Ppm/cmol Cuantitativa  correlacionar los datos de
en el suelo empleando distico de nutrientes muestras de suelo con
procesos informacién raster.
geoestadisticos.
Dependiendo de Ila
disposicién de nutrientes
. , en el suelo, el cultivo de
Analizar en el area de . : :
X . Macronu- Categoriza- soja puede disponer del
estudio cuéles son las . - . o
trientes 'y cién de Calidad del . aporte quimico del suelo
zonas de mayor aporte : : Cualitativa
. nutrientes nutrientes dato para su desarrollo, en
de nutrientes para el .
en el suelo  por cultivo zonas de déficit es

cultivo de soja

necesario la fertilizacién
por métodos
mecanizados
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8.10 Técnicas e instrumentos de recoleccion de informaciéon

Las técnicas para la recoleccion de informacion se fundamentan principalmente en
analisis de contenido de bases de datos geograficas las cuales contienen datos raster,
informacién vectorial y tablas de atributos. Adicionalmente, resultados de pruebas
realizadas con diferentes modelos geoestadisticos para validar distintas alternativas y

emplear la que mayor calidad de informacién pueda aportar.

Asimismo, un instrumento de recoleccién se focaliza en el muestreo de suelo, el
cual cuenta con un formato debidamente estructurado para recopilar la informacion
primordial de los analisis de laboratorio de las muestras tomadas directamente en campo.
Para complementar la informacién capturada en el area de estudio, se emplean notas de
campo donde se consignan eventos que puedan alterar las lecturas de los datos
recopilados, como por ejemplo residuos de rastrojo, mallas y entre otros elementos que

se deban tener en cuenta (Figura 33).

Figura 33.
Técnicas e instrumentos de recoleccion de informacion
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8.11 Plan de analisis

Una etapa muy importante del proyecto es disefiar estrategias donde se analizaron los
datos que se obtuvieron de cada proceso en las diferentes etapas. Estos planes ayudan,
en gran medida, a dar respuesta a las preguntas formuladas. En la Figura 34 se puede
evidenciar el plan de analisis.

Figura 34.
Plan de analisis
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9. Resultados

9.1 Resultado 1. Modelo de fertilidad de suelo

El modelo que permite correlacionar la informacion de las muestras de campo, banda 12
de Sentinel, area de estudio y sus sectores para generar las respectivas salidas graficas
gue representan el comportamiento de la textura de suelo, fertilidad, acidez y materia
organica. Mientras en la Figura 35 se muestra una vista general, el Anexo | recoge la
estructura del modelo.

Figura 35.
Estructura general modelo de fertilidad para suelo
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9.2 Resultado 2. Mapa de textura de suelo

El mapa de textura de suelo, basado en la composicion de arena y arcilla extraida de la
correlacion de los porcentajes arrojados en el andlisis de suelo y la imagen de suelo
desnudo de la banda 12 de Sentinel 2 y acogiendo los parametros de USDA, se observa

en la Figura 36, en tanto los metadatos definidos se presentan en el Anexo C.
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Figura 36.
Mapa de textura de suelo arcilloso
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9.3 Resultado 3. Mapas de fertilidad de suelo, concentracion y distribucion de

nutrientes

Los mapas (Figuras 37 y 38) evidencian el comportamiento de los diferentes nutrientes y
otros elementos en el suelo, corresponden a informacion generada y representada en

escala de colores por rangos de concentracion para facilitar su interpretacion.
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Figura 37.
Mapa de Materia organica, aluminio, pH H2O y pH CacCl,, CIC, fésforo y potasio

Figura 38.
Mapas de manganeso, azufre, magnesio y hierro, cobre, calcio, boro y zinc.
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9.4 Resultado 4. Relacion de elementos por sectores y la importancia para el
cultivo de soja

En la Tabla 15 se puede evidenciar los resultados obtenidos para cada uno de los sectores

con lo que respecta a su concentracion y la importancia con respecto la relacion por cada

nutriente para el cultivo de soja.

Tabla 15.

Resultado de concentracion por sectores y relacion para el cultivo de soja.

Concentracién

Importanciay relacion

Elemento Sector 1 Sector 2 Sector 3 para soja
Al Deficiente Deficiente - Baja Deficiente - Baja Baja - Indirecta
B Deficiente Deficiente Deficiente Baja - Indirecta
Ca Deficiente Deficiente Deficiente Baja - Indirecta
Cu Muy alta Muy alta Muy alta Baja - Indirecta
Fe Baja Baja - Deficiente Optima - Baja Baja - Indirecta
K Deficiente Deficiente Deficiente Alta - Directa
Mg Deficiente Deficiente Deficiente Baja - Indirecta
Mn Muy alta Muy alta Muy alta Baja - Indirecta

MO Muy alta Muy alta Muy alta Alta - Directa
P Optima Baja — Optima Baja — Optima Alta - Directa
S Baja Optima - Baja Baja - Deficiente Alta- Directa

Zn Muy alta Optima - Baja Optima - Baja Media - Indirecta




10. Andlisis de resultados

El modelo disefiado para generar los mapas de fertilidad relaciona la informacion raster
aportada por la banda 12, la informacion vectorial tipo punto que representa el resultado
del muestreo geolocalizado y los tres sectores que componen el area de estudio. Los
geoprocesos empleados por el modelo tienen un enfoque de tratamiento geoestadistico
gue permite tratar los datos con mayor veracidad, mediante validaciones Yy
comprobaciones, al estimar la correlacion de la informacién y su claridad para la

generacion de cada una de las salidas.

Se trata de un modelo con una estructura l6gica y temporal definida que se ajusta
a las necesidades basicas requeridas por el agricultor (Anexo 1), enfocado en cuatro
aspectos principales, dispuestos bajo pardmetros, que permiten modelar la textura de
suelo, ajustar la informacion proveniente de la banda 12 de Sentinel 2 con la conformacién
del area representada en archivo vectorial tipo poligono, correlacion empleando métodos
esféricos para regresion lineal y métodos geoestadisticos de interpolacion para definir la
relacién entre el muestreo de suelo y la informacién raster, generando los mapas de

concentracion y distribuciéon de fertilidad de suelo para cada elemento considerado.

Una de las salidas del modelo es el tipo de suelo, con la textura obtenida se pueden
evidenciar algunas aproximaciones del comportamiento de los nutrientes disponibles en el
suelo. La presencia de arcilla implica una alta retencién, haciendo que los nutrientes
permanezcan mas tiempo en el suelo y, debido a la baja capacidad de drenaje, se tenga
un menor lavado. Ademas, los suelos arcillosos, conocidos como célidos, debido a la
capacidad termorreguladora generada por el agua retenida, otorga una capacidad mayor

de mineralizar los fertilizantes, por el hecho de que la biota presente es mas activa.

Los suelos arcillosos también tienen una mayor tendencia a la compactacion,
derivado de esa capacidad de retener agua, por tanto, localizar las superficies de la parcela
con estas tendencias, es muy importante para evitar labores con niveles de humedad muy
altos que creen las llamadas suelas de compactacién, impidiendo el correcto desarrollo

del cultivo. Al igual que ocurre con la compactacion, es un suelo con mayor capacidad de
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retener el agua y menor drenaje, son mas susceptibles a presentar problemas de
encharcamiento, favoreciendo asfixia radicular y proliferacion de enfermedades por

hongos y bacterias.

Los mapas de fertilidad, materia organica, pH y capacidad de intercambio catiénico
representan la distribucién y concentracién para cada elemento, con escalas de color que
permiten comprender los datos de una mejor manera, por ejemplo, en el comportamiento
de la materia organica se puede observar una alta concentracion en toda el area de estudio
con valores superiores a los 2.1 ppm, debido a la textura de suelo y su capacidad de
retencion, mejorando las propiedades fisicas, quimicas y bioldgicas del suelo.

Los resultados para pH muestran valores de pH_H20 por debajo de 6 y para
pH_CaCl. de 6.1, lo que indica un suelo moderadamente &cido, comportamiento
caracteristico en suelos arcillosos, que influye sobre el calcio por su alta relacién con el
pH: en suelos con tendencias acidas, su disponibilidad es baja, una concentracion inferior
a 1750 ppm se considera deficiente. Ademas, los suelos acidos afectan la disponibilidad

del magnesio, ratificado en el mapa con concentraciones deficientes, inferiores a 168 ppm.

Por otro lado, se detecta una alta capacidad de intercambio cationico cuando el
suelo es arcilloso y se tienen altos porcentajes de materia organica. Altos valores de CIC
influyen directamente en la movilizacion de los nutrientes, acelerando su disponibilidad
para la planta, algo muy parecido con los resultados de la MO, siendo los sectores de color

azul donde hay mayor capacidad de mineralizar y disponibilidad de nutrientes.

Por su parte, se presenta una alta variabilidad en los valores del fosforo, entre los
sectores, y concentraciones para potasio por debajo de las 180 ppm, con deficiencia del
nutriente en el area de estudio, definen una baja correlacion de los datos con respecto a
la banda 12, debido a que son elementos inmdviles, es decir que tardan mucho en
movilizarse por el suelo, lo que no permite que se reflejen claramente en un analisis de
suelo. Otro factor que potencializa la deficiencia de alguno de los dos elementos es el tipo

de pH, al ser una parcela con suelo moderadamente acido, favorece su baja disponibilidad.
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Los valores para aluminio por debajo de 0.2 ppm indican que sus concentraciones
bajas son favorables, ya que los suelos con alto contenido de aluminio pueden ser téxicos
para las plantas, lo que afecta su desarrollo y potencial productivo. Por otro lado, la alta
presencia de cobre, es un problema para el desarrollo de la biomasa, al ser un metal
pesado que se puede depositar de forma natural, por lluvia o corrientes de agua. En la
parcela de estudio, el agua de riego proviene de canales artificiales que pueden contener
altos contenidos de cobre lo cual, sumado a altas concentraciones de MO, aumenta la
capacidad del cobre de atarse a ella 'y perdurar mas tiempo.

En cuanto a los demas micronutrientes, - el zinc, importante para el desarrollo de
las plantas y su resistencia a las enfermedades, se encuentra presente de forma variable,
- el boro presenta valores muy bajos, lo que puede afectar el desarrollo de raices y su
capacidad de absorcion de agua, - el hierro muestra concentraciones deficientes en los
tres sectores, que podrian afectar la produccién de clorofila y, por ende, el amarillamiento
foliar, - el manganeso refleja una concentracion deficiente, generando un efecto similar a
lo que produce la falta de hierro, y - el azufre, cuyos valores bajos y deficientes pueden

afectar la sintesis de proteinas y reducira la eficacia de la inoculacién de nitrégeno.

El cultivo de soja demanda principalmente de los nutrientes esenciales, ya sea de
forma directa o indirecta, tales como fésforo, potasio y azufre, también el nitr6geno,
aportado normalmente por inoculacion. Sin embargo, deben contemplarse otros factores
gue pueden interferir en la disponibilidad o retencion de los nutrientes, como pH, CIC,

textura y concentracion de aluminio.

Ademas, se dispone de las relaciones entre grado de importancia y el cultivo de
soja para cada uno de los sectores y los elementos evaluados. Para el caso del fosforo,
presenta una distribucion 6ptima para el sector 1, en tanto para los sectores 2 y 3 tiende a
ser 6ptimo con tendencia a la baja, por lo que se debe realizar una recomendacion de
abonado diferencial para estos dos sectores. Con respecto al potasio, se deben ajustar los
valores de concentracion, mediante el plan de fertilizaciébn en toda el area y garantizar

concentraciones entre 250 y 500 ppm. Se deben ajustar, de igual forma, los valores en los
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sectores 1y 3 para azufre, realizar un plan de mitigaciéon destinado a bajar los contenidos
de cobre y tratamientos diferenciales para regular la concentracion de los demas

nutrientes.



11. Discusion

La implementacion de este tipo de modelos depende mucho de la interaccién entre
diferentes tipos de datos, lo que hace que la interoperabilidad de estos sea mas compleja
de lo normal, desde contemplar las caracteristicas climaticas que afectan la variacion en
los contenidos de los nutrientes hasta comprender la relacion que tienen cada uno de los
elementos entre si y su comportamiento principalmente con la textura de suelo. Validando
los resultados del estudio realizado por Garbanzo et al.,(2017), quienes determinan que
por medio de modelos geoestadisticos se puede establecer una relacion con los nutrientes
del suelo y variables interoperables externas, por lo que se asemeja a los resultados
obtenidos en la presente investigacion, discrepando en los procesos de validacion
empleados y la cantidad de elementos evalados, pero llegando a la misma interpretacion
de la importancia que tiene la implementacion de estos modelos, empleando informacion

primaria y secundaria.

Otro factor importante es el control sobre el muestreo de suelo, el cual no se realiza
de forma aleatoria, sino que se apoya en procesos tecnolégicos de acceso libre, como las
imagenes satelitales, las cuales permiten tener una mejor vision del campo, sin desestimar
las variables medioambientales que pueden afectar la captura de datos y la temporalidad
en un area especifica. Un limitante para el muestreo dirigido son los altos costos de la
toma de muestras in situ, lo que reduce significativamente mejorar la densidad de los
puntos; por lo que correlacionar estos andlisis de las muestras con informacién satelital
ayuda a potencializar los resultados de una manera significativa. Los problemas de
densidad, planteados en diferentes estudios, demuestran que son importantes para lograr
una buena calidad en los procesos de interpolacion, por ejemplo, la investigacion de
Villatoro, Henriquez y Sancho (2008), ratifica que los procesos de interpolaciéon mejoran
con el aumento en la densidad de puntos de muestreo, aunque el alto costo disminuye su
sostenibilidad en el tiempo, lo cual coincide con el presente trabajo, donde la baja cantidad

de muestras afecto la correlacion de los datos y sus tendencias.

Los mapas, salida final del modelo, son un medio para comprender la predicciéon de

la realidad, permitiendo al agricultor la implementacién de planes para mejorar sus labores
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de fertilizacién, en dosificacion y oportunidad. El resultado de textura demuestra la alta
relacion entre las caracteristicas fisicas del suelo desnudo y la banda 12 de Sentinel 2,
gue empleando modelos esféricos para la regresion e interpolacién permite obtener una
alta correlacion entre los datos, o que no discrepa tanto de otros estudios, como el
realizado por Bousbih et al., (2019) quienes lograron identificar que la banda 12 de Sentinel
tiene una alta correlacion con los porcentes de arcilla y arena, o que permite categorizar

la estructura del suelo de manera precisa.

Dentro de los resultados aportados por la presente investigacion, el comportamiento
de diversos elementos en el suelo dejan ver como la compactacion del suelo y la
acumulacion de agua por falta de filtracion aumentan las concentraciones de MO, debido
a la acumulacion de la biota, pero también potencializa la concentracion de otros
elementos que perjudican al cultivo de soja, como el cobre, que en altas concentraciones
es toxico para las plantas; al ser un metal pesado presente en agua de riego. Es notorio
también el comportamiento de los elementos mas demandados por la soja, N, Ky S, los
cuales presentan concentraciones bajas por su baja movilidad en el suelo. En estudios
referentes en la generacion de mapas de distribucion de nutrientes, empleando procesos
de interpolacion, siempre se resaltan lo elementos mayores como el N, P, K 'y propiedades
del suelo, como pH y CIC, en coherencia con Zambrano et al. (2020), aunque en esta
investigacion se consideran mas elementos, obteniento mapas de B, Zn, Mg, Mn, Al, Cu,

Ca, y materia orgénica.



12. Conclusiones

Se disefid un modelo de fertilidad para suelo que, por medio de modelos geoestadisticos,
correlacionan la informacion de imagenes de suelo desnudo con muestras geolocalizadas
para obtener mapas que permiten identificar la concentracion, distribucion de nutrientes,

textura de suelo y otras propiedades, como CIC y MO.

En problemas de validacion cruzada por baja correlacion entre los datos se suele
elegir un método diferente de célculo, empleando modelos de regresion esférica, con
fundamento en la capacidad predictiva, para encontrar mejores ajustes estadisticos de los

datos cuando se tienen correlaciones inversas o negativas.

La robustez de los resultados otorga al agricultor mecanismos interoperables que
fortalecen las decisiones en el manejo del cultivo de soja, al mostrar el comportamiento de
la fertilidad y propiciar planes de abonado con dosificacion variable para aportar cantidades
Optimas en zonas de déficit, disminucion de producto en partes de concentraciones

elevadas y manejo diferencial para lugares de 6ptimo aporte de nutrientes.

Estos resultados abren nuevas opciones en el ambito de la gestion del suelo y su
fertilidad, los que pueden mejorar con la densificacibn de muestras, mejor calidad de
imagenes y validacion de los resultados en campo donde se evalle el desarrollo del cultivo
de acuerdo con los mapas de fertilidad.

Por medio de los resultados se logra demostrar que se mejora con la toma de
decisiones al momento de fertilizar, lo que permite evidenciar que con el modelo y los
productos generados se tiene una realidad mas asertiva de la realidad del suelo. EI modelo
con su integridad l6gica en geo procesos y geoestadistica permite generar salidas graficas
aplicables a las labores de campo, que por medio de mapas permite al agricultor tener un
panorama mas detallado del comportamiento del suelo antes de la siembra, tambien se
evidencia que las variables climatoldgicas son de alto valor para garantizar resultados mas

precisos.
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e Los valores de latitud y longitud deben ser ingresados en WGS-84 degree.
e Lainformacion fisica en porcentaje (%).
e Lainformacion quimica por elemento en las unidades expuestas en el encabezado

del formato
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Anexo B. Resultados de laboratorio muestras de suelo dirigido
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Anexo C. Resultados de la creacidén del mapa de textura
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Anexo D. Resultados validacién cruzada para materia organica (MO)

FID Measured Predicted Error StdError Stdd_ErrorMormalue Source_ID Included
I 3.14 351034  0.37034 0.195278 1.89647 1.680622 1ves
1 3,36 32.130873 -0.229121  0.223091 -1.027032 -1.096804 2Yes
2 3.03 3.347091 0.217091 0.227921 1.391232 0.747859 Ives
3 3.28 3.1308 -0.0892  0.236927 -0.347187 I dYes
4 3.5 3644713 0.144713 0371657  0.389372 0.472789 3 %es
3 3,79 2.6B3878 -0.104122 0,218%08 -0.473644 -0,229884 EYes
3 3.74  3.ellled -0.12883c 0.183317 -0.702802 -0.747859 T¥es
7 3.47  32.,510541 0.040541  0,175231 0.231356  0,229884 8 Yes
a 3.25  3.551928 0.301928 0.214245%  1.40923% 1.096804 9Yes
9 3,69  3.557113 -0.132887 0.251578 -0.528213 -0.472789 10%es
10 3.85 32.363232 -0.486768 0.223188 -2.180978 -1.680632 11 %es
Predicted Error 101
3.85 4868
3759 3786 %
3668 = = 2704
2577 g B 1622
3486 . ° 0.541
3354 1 -0.541
3.302 -1.623
3212 - 2704
31 . -3786
-4.868 !
3.03 3154 3.3s58 3522 3686 3.85 3.03 3154 3358 3522 3.686 3.85
Measured Measured
0.265357092103134 * x + 2.54487033765663 -0.734642907396867 * x + 2.54487033765663

Standardized Error
Standardized Error

2181
. 1.896 .
1,696
1.443 o
1212 -
0727
0.537 2
0242 p
0.084
-0.242
-0.363 —
- -0.822 G
-1.212 .
-1275
169
-1.728
-2.181 L .
303 2134 2358 3522 3686 285 2181
-1691 -1014 -D338 0338 1014 1691

Measured

-3.44422586267617 * x + 11.9346200211067 Mormal Value
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Anexo E. Resultados validacion cruzada para pH
FID heasured Predicted Error StdError  Stdd_ErrorMormalue Source 1D Included
n 2.4 5.84501  0.24501 0167474 2060084 1.650622 1¥es
1 .6 5,583855 -0,016145 0,190943 -0.08435 n 2%es
2 2.9 5717308 -0,182492 0,195569 -0.933133 -0.472733 3ves
3 5.8 5,7880e7 -0,011932 0.215308 -0.054411 0.223384 d%es
4 3.8 5,395845 -0.404155 0.323673 -1.248652 -1.096304 aYes
3 9.3 5.664027  0.264027  0,187511 1.941368 1.096304 B Yes
3 2.6 5.436276 -0,143774  0,15715 -0.9148382 -0.223384 T¥es
7 .6 5.444041 -0,15595%  0.150165 -1.038583 -0.747853 8%es
g 2.4 5.665318 02655183 0184036 1.4427531 0,747853 9%es
9 .6 5.86001% 0.2e0013 0.21587 1.204531 0.472733 10 ¥es
10 6.1 5546921 -0,353073 0,191749 -2.8843%6 -1.630622 11 ¥es
Predicted
6.1 Errer 107
5.531
5967
! 3.687
5.833 &
5 1.844
BT 4
5.55?;_\?\—-, :
-1.844
5433 2 :
-3.687
53 546 562 578 554 6.1 -5.531 -}
Measured 5.3 5.46 5.62 578 5.94 6.1

-0.135295677925634 * x + 6.3984024760709

Standardized Error
2884

53 546 562 578 5.94 6.1
Measured

-5.7501686766833 * x + 32.4682362295889

Measured
-1.13529567792563 * x + 6.3984024760709

Standardized Error

2.06 5 +

-2.06
-2.884 |
-1651 -1.014 -0338 0338 1014 163
Normal Value

90
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PH_CaCl2
FID heasured Predicted Error StdError  Stdd_ErrorMormtvalue Source |D Included
o 4,9 5210568 0.310568 0.198882 1.561574 1.690822 1ves
1 3 5,10685 010685 0,2103%6 0,507353 0,225834 2¥es
2 2.3 5113227 -0,186773  0,207688 -0.899297 -0,747353 3Yes
3 2.2 5136877 -0,063123 0,224336 -0.281376 n 4%es
q 2.3 4861167 -0,438833 027801 -1.573431 -1.096304 S%es
3 4.8 5.063775 0263775 0,209128 1.261207 1.0%6804 Ees
3 3 4,938787 -0.061213 0,194622 -0,314521 -0.225334 Tyes
7 5 4,901457 -0.098543 0.191502 -0.514579 -0.472789 g ves
g 4,8 5,055012 0,255012 0,206%963  1.232161 0.747353 3%es
9 3 5.171405 0171405 0,22008% 0.773798  0.472733 10ves
10 5.5 4982658 -0.517342 0.209481 -2.469875 -1.690822 11 Yes
Predicted Error 107
5B 5173
5383
5.267
5.15 L i
5.:-33‘.\.\
4917 3 :
438 454 508 522 5.36 55 - LS 494 508 522 536 hh
Measured Measured
-0.145857647891561 * x + 5.78914923378684 -1.14585764789156 * x + 5.78914923378684

Standardized Error
- Standardized Error

1562 +
0.89 i
0218 .
0.454 o)
1126 :
1798 3
a8 434 508 522 536 55 247,
Messured 1691 -1074 -0338 0338 1014 1691

Mormal Value

-5.25547445306552 * x + 26.5944581880564
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Anexo F. Resultados validacion cruzada para CIC

CIC

FID heasured Predicted Error StdError  Stdd_Error Mormdalue Source 1D Included
a 13.45 13.06538 -0.38462 0.71643 -0.536857 -0.472789 1%es
1 13.91 12975327 -0.934673 0.724785 -1.289587 -1.096804 2%es
2 13.03 13.185014 0.159014 0.713688 0.222806 0.229884 3Wes
3 12,71 13.389692 0.6796592 0.722406 0.940873  0.747859 4%ps
4 12,91 12737324 -0.172676 0.763781 -0.226081 -0.229884 3%es
3 12,29 13.036318 0.746318 0.725101 1.02926 1.0596804 E%es
E 13.84 12733066 -1.106934 0.722454 -1.532185 -1.650622 TWes
T 12,89 12963625 0.073625 0.711533 0.103474 0 8%es
g 11.93 13187054 1.257054 0.709827  1.77093 1.650622 ER =
9 12,7 13104891 0.404851 0.710342 0.569995 0.472789 10 %es
10 13.88 12985658 -0.854342 0.709598 -1.260349 -0.747859 11 %es

Predicted -1071
1391

1.269
1.247

1193 1233 1272 1312 1351 1.391 1183 1233 1272 1312 1351 1.391

Measured 10~ Measured 1071

-0.135159509598356 * x + 14.7971041683037 -1.13515950959836 * x + 14.7971041683037
Standardized Error Standardized Error
1.771 +
1.404
1.037 -
067

1.153 1.233 1.272 1.212 1.251 1.291

Measured 10-1 —1..591 -1.014  -0.338 0338 1.014 1.681

Mormal Value

-1.58374930330786 * x + 20.6476048963227
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Anexo G. Resultados validacion cruzada para Py K

P

FID heasured Predicted Error StdError  Stdd_ErrorMormalue Source_ID Included
] 21,05 18.753712 -2.296288 4.637634 -0.495142 -0.229384 1%es
1 21,83 18.13%035% -3.690965 47696 -0,773852 -0.472739 2¥es
2 20084 16,931738 -3.908212 4703347 -0.825884 -0.747353 Ives
3 11.93 159.045257 7115257 4542477 1.439613 1.650622 4%es
4 10,73 15.186537 4.436937 5616078 0.793614 0.747353 J%es
3 21,05 12.251367 -8.798633 47566067 -1.843747 -1.690622 6 Yes
3 10.66 15,5234 48694 4620355 1.053302 1.036304 Tves
7 11,57 15145393 3.,575393 4577970 0.781 0.472789 gYes
g 13,35 15.034022 1.484022 4.694233 0.316137 1] I ¥es
9 15,32 17.625471 2,305471 4774674 0.482854 0,229384 10 Yes
10 21,97 17.5335% -4.436404 4.702751 -0.943364 -1.0%6304 11 Yes

Predicted 1071

Measured 101
0.183857483754556 * x + 13.9608602155653
Standardized Error

Measured 101

-0.169182625645646 ~ x + 2.88010481566882

Errar
2187 798
2.0n £.843 .
1.346 : 4.888
1.82 2.933
. 1
res // 0.5978
1569 ¢ 0.978
oo -

1.443 2923
1.317 4.888

- .
1192 _6.843

1066 1282 1518 1745 1871 2197 1086 1292 1518 1785 1871 2197

1.85 1.44 .
1.439 . ‘
1.028 Doy
0.617 0.243 .
0.208 0.022
0.208 0.388 -
0.617 0.753 s
1.028 1118 2
1439 1.484
. . 185 |
1066 1292 1518 1745 1871 2197 1691 -1014 0338 0338 1014 1691

Measured -10°1
-0.816142516245444 * % + 13.9608602155653
Standardized Error

Mormal Yalue
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K

FID

L e = R 5, e - T L S =

=
[}

Measured Predicted Error StdError  Stdd_ErrorMorm®Yalue Source |1D Included
0,43  0.677702 0187702 0.,09501%  1.975408 1.650622 1ves
063  0,501427 -0,188573 0.108375  -1.73042 -1.096304 2%es
0,57 0,353607 -0.016353 0.10%305 -0,143156 -0,229384 3ves
054 0.58041  0.04041  0.127043  0,318062 n d¥es
067 0,262931 -0.40700% 0,187257 -2,17353 -1.650622 aves
0,23 0.33%0483 0.12%048 0106488 1.211855 1.096804 B Yes
0.24 0.338665 0.098665 0.083333 1.103849 0,747333 TYes
0,42 030637 -0,11303 0.085473 -1.322329 -0.472739 g Yes
0.4 0.446088 0.040088 0104355 0.441e42 0,229884 qYes
0,49  0,549305 0.0559305 0.121132 0.489%587 0.472739 10%es
0.e6 0.489923 -0.170077 010828 -1.570712 -0.747359 11 Yes

Predicted 101 Error -107

6.9 = 407

6389 3.166

5.878 o 2261

5.367 = : 1357 § )

4856 £ 0as2 |

4344 -0.452

3833 -1.357

3322 .' -2.261

2811 3 - 3168

23 332 414 5.06 598 6.9 7L.:;_3 322 414 5.06 5.8 .E.E

Measured 10 1

0.236722020748103 * x + 0.344348654230482
Standardized Error

2174

|
-] O D ]
= @

Som
[~

2 322 414 506 598 &
Measured -1
-6.06110866828809 * x + 2.63788909766138

Measured -10
-0.763277979251898 * x + 0.344348654230482
Standardized Error

1.97 ,

-1.713 -

= {=]
e
7
g

L

5

-1.014 -0.338 0.338 1.014 1.651
MNormal Value

1

94



95 Modelo para identificacién de fertilidad de suelos a partir de imagenes satelitales e
interpolacidn geoestadistica

Anexo H. Validaciéon cruzada para Ca, Mg, C, Fe, Mn, Zn, Cu, By Al

Ca
FID measured Predicted Error StdError  Stdd_Error Mormalue Source_ID Included
o £.83 6.97373 0.14579 0.83738% 0.17405% 0.395725 1%es
1 701 7.01ell3 0,006113 0.,851928 0007175 0.192402% 2%es
2 706 70126532 -0,047348 0.805041 -0.058814 -0.393715 I¥es
3 647 698781 0.51781 0.84408% 0.613434 0615141 4%es
4 702 6040713 -0,979287 0,9%4614  -0,9845% -0.865424 SYes
3 4,75 6,573745  1,823745  0,875514  2.083058 1.76B825 B Yes
& 734 5768913 -1.571087 0.85683% -1.833584 -1.768825 T¥es
7 6,51 5.80193% -0.708061 0.854895 -0.8283244 -0.615141 aYes
g8 5,01 6610483 1,600439 0,84207 1,30085%  1,19838 A¥es
a9 6,04 6815753 0.773753 0.854523 0.90781% 0.869424 loves
10 773 6.494264 -1,235736  0.8459377 -1.454873  -1.15338 11 Ves
11 J06 70126532 -0,047348 0,805041 -0.058814 -0.12402% 12Ves
12 706 7012652 -0.047345 0.805041 -0.058814 0 l3ves
Predicted
7.299
7.068 .
8737 | .
6406 - -
6.074 .
5.743 &
5.412
5.081
-1.89
475 5346 59542 6538 7134 773 475 5346 5842 6538 7134 773
Measured Measured
-0.124286531666068 * x + 7.30247440609463 -1.12428653166607 * x + 7.30247440609463
Standardized Error Standardized Error
1.854 » 1.854 .
1442 1.499 %
1.03 1144
0618 0.789
0.206 0.434 L
0.206 0.078
0618 0.277 —
1.03 0.632 -
1442 0.887 -
1.854 -1342 | 5
475 5346 5942 6538 7134 773 -1691 -1.014 -0.338 0338 1014 1691
Measured Mormal Value
-1.11181219462452 * x + 7.22592372716105
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Mg
FID heasured Predicted Error StdError  Stdd _Error Morm®/alue Source |0 Included
0 1.17 1.333476 0.163476  0.126875 1.288432 0.7473859 1%es
1 1.25 120873 -0.04122 0.144658 -0.284945 -0.223534 2%es
2 1.12 1.334873 0.214873  0.14816 1.450311 1.0%96804 3Yes
3 1.42 1174323 -0.245671 0.166144 -1.473666 -0.747853 4%es
4 0,94 1.479826 0.53982& 0,245209 2,201492 1.690622 SYes
3 1.55 1.233778 -0.316222 0.142055 -2.226061 -1.096804 6 Yes
& 1.3 1.428756 0.128756 0,112054 1.081482 0.225334 TYes
7 1,35 1.259734 -0.09026& 0,113762 -0.793461 -0.472789 BYes
8 1.17 1.313673 0.143673 0.133422 1.030487 0 9%es
2 1.21  1.38%281 0177281 0.16353%3 1.084027F 0.47273% 10%Yes
10 1.52  1.1g134 -0.35866 0,145265 -2.468994 -1,690622 11Yes

Predicted Error 101

155 5.398 ¢

1482+
1414

1347
1279
1211
1143
1.076
1.008
024 1062 1184 1306 1428 155 024 1062 1184 1306 1428 155
Measured Measured
-0.455044869788038 * x + 1.86661648036196 -1.45504486378804 * x + 1.86661648036196
Standardized Error Standardized Error
2465 2201 +
[
152 1.623
. o
1372 1164 s
0.823 0,645
0.274 0.126
0.274 -0.383 et
0.823 -0.912 o
1.372 1431 | 3
192 -1885
2489 | L ; L - -2.489 | i
034 1082 1184 1306 1428 155 1691 -1.014 -0338 0338 1014 1691

Measured

Mormal Yalue
-8.49046979352135 * x + 10.7631639711273




97

O

FID

L e = T ) B - T L R N =

=
)]

Modelo para identificacién de fertilidad de suelos a partir de imagenes satelitales e
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0.267469250449283 * x + 14.7543162696323

Standardized Error

2182

1.697

1212 |

-1.

-1

2. !
1.763 1.858 1.953 2048 2.143 2.238

Measured 101

-0.59173353439301 * x + 11.9203482680269

-0.732530749550717 * x + 14.7543162696323

Standardized Error

1.887 +

1.435 & *

0.982

S1631  -1.014

-0.338 0338 1.014 1.691
MNormal Walue

heasured Predicted Error StdError  5Stdd_ErrorMormalue Source D Included
18,27 20407701 2137701 1.133046 1.886684 1.630622 1¥es
15,52 18211463 -1.318537  1.29442 -1.018631 -1.096304 2%es
1763 19435072 1.825072 1,322447  1,380072 0,747853 3ves
15,06 18535556 -0.504444 1.430715 -0,338391 n d%es
20,32 21.,210903  0.890903 2156435 0.413137 0.472733 aYes
22,06 21416736 -0.643214 1,270152 -0.50e407 -0.223384 B Yes
21,74 21.000288 -0.739712  1.063647 -0,695443 -0,747853 T¥es
20016 20,41276e6  0.252766  1,016723  0.248e07 0.223384 8%es
18,9 200630627 1.730627 1.24311% 1.392165 1.096304 9%es
21,42 20681352 -0.748643 1.459706 -0.312875 -0.472733 10 ¥es
22,38 15554054 -2,825%94e  1,2345934 -2,182225 -1.630622 11 ¥es
Predicted 1077 Error
2238 2.826
2.185 2.198 .
213z i ® 157
2.08 - B 0842
2.027 = - 0314
1.87 1 0314
1.921 -0.942
1.863 i 157
1.818 * 2,19,
2.826 L
1.763 1.858 1.953 2.048 2142 2228 1763 1.853 1.953 2048 2143 2238
Measured 101 Measured -10°1
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Fe

FID

L = T ) B = TL I A

=
)]

Measured Predicted Error St

14,57 18.531321  3.94321
19,23 17129634 -2,10036E
17.85 17558325 -0.291675
15,83 17529316 1.699316
13,54 17.388519 3.248519
15,82 17163035 1.243035
16,34 17363024 1.022034
15,49 17747356 2,257356

22,33 16.,683001 -5.646393

dError  Stdd ErrorMormdalue Source 1D Included
2765226 1.425393  1,690622 1%es
2,832308 -0.741574 -0.747859 2¥esg
2770721 -0,105271 -0,223334 3yes
2.832752 0.599881 0.472783 4Yes
3.066719 1.25493  1.096804 3 %es
2,83173¢6 0.47427 0,229884 Bes
2773105 0.36B8249 0 TYes
2,753544 0.8198 0,747359 8%es
27693736 -2,038778 -1.690622 9%es

20,26 17,6697 -2.,9903  2,782259 -0.93100e -1.096804 10 Yes
18,7 17.8643599 -0,8353401  2,772252 -0.201344 -0.4727289 11 ves
Predicted -1071 Error
2233 5 pa7
2135 4392
2028 3.137
1.84 1.882
1.842 * 0627
1745 fro e D T 0627
1.647 i -1.882
1.543 3137
1.452 -4.392
-5.647
1354 153 1706 1.881 2057 2233 1354 153 1706 1881 2057 2232
Measured 10" Measured 1071
-0.0852620884245423 * x + 18.9823740473958 -1.08526208842454 * x + 18.9823740473958
Standardized Error Standardized Error
2033 1426 .
1586 1041

1.133

1.254 1.53 1.706 1.881 2.057 2233
1

-0.383718846228547 * x + 6.70148990527971

0656

1691 -1.014 -0338 0338 1.014 1.681
Mormal Value
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Mn
FID MMeasured Predicted Error StdError  5tdd_ErrorMNormalue Source_ID Included
1] 136.07 15562667 19.55667 19442703  1.005862 1.096804 1%es
1 180,31 144, - 15350086 -1.814732 -1.6906Z2 2Yes
032351 36.277649
2 15711 147.4611e  -5.64884 19.682649 -0.430221 -0.747353 3Yes
3 136.14 152, 16.629902 20.776764 0.80040% 0.747859 dYes
Ta9302
4 162,92 125, - 23.08650% -1.632214 -1.036804 SJYes
237888 37.682112
3 104.1 142, 38.542501 1%.873643 1,333378  1.690622 EYes
642501
3 127,34 134, 7.045131 12,357  0.363413 0.472783 7ies
389131
7 132.52 136, 3.528568 19.20338% 0.183747 0.223834 BYes
048568
g 143,61 136.8269% -8,78301 13956667 -0.4438%e -0.472783 9%es
9 147.04 143, -3.786137 19.7364593 -0.1515834 1] 10%es
253863
10 151.44 146, -5,143232 1956375 -0.263203 -0.223834 11ves
290768
Predicted 1072 Error 07T
1.802
1718
1634
1.549 *
1464 Limt |
1.35. e
1295
1.21 i
1.126 29
3.854 i s
‘I.ﬁ-i‘l 1193 1.246 1488 1.651 1.803 1.041 1183 1.346 1.438 1.651 1.803

Measured 102
-0.0412759873597319 * x + 148.165510536471

Standardized Error
1.939

1.508
1.077
0.646
0.215

-0.215

-0.646

-1.077

-1.508
-1.535

1.041 1.681 1.803

Measured -107<

1193

1346 1.498

-0.0510961159015022 * x + 7.2922000178339

Measured 102
-L.04127598735973 * x + 148.165510536471

Standardized Error

1935 ’
1522

1.105

-1.014  -0338 0338 1014 1.681

Mormal Value
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n

FID

L = T ) e o e e ==

=
)]

heasured Predicted Error StdError  5tdd_ErrorMormalue Source 1D Included
10,29 10.305326 0.015326 2163478 0.007084 0.229384 1%es
10,05 8252815 -1.797185 2480786 -0.724442 -0.747339 2%es
8.08 6.,202499 -1,877501 2502308 -0.730308 -1.096804 3es
3.29 7702521 4.412521  2.891175  1.526203  1.690A22 4%es
4,17 2027604 -2,1423%96  4.253883 -0.503633 -0.472739 ayes
1 222135327 1.221527 2424937 0.303735 0.747359 B s
1.71 1.391031 -0.318%4% 20349531 -0.136735 -0.229384 Ties
1.72 1.643939 -0.07e011 1.946014 -0.03906 1] 8yes
1.99  3.022687 1.032687 2.373939 0.434644 0.472739 e
a.l6  6.704812 1.544812 2.75883 0.559952 1.09:804 10%es
10,01 7907875 -2,102125 2465447 -0.8532634 -1.690622 11 ¥es
Predicted -1071 Error
1.028 . 4613 .
0.926 2592
0.823 2566
0718 154 | o
0616 0512
0.512 0512 \.
0.41 -154 : -
0.206 -2.566 . =
0.203 -3.592
4619
0.1 0286 0472 0657 0843 1029 01 0286 0472 0657 0843  1.029
Measured -1071 Measured -1071
0.789254028270493 * x +0.650227005697849 -0.210745971729507 = x + 0.650227005697851
Standardized Error Standardized Error
1648 i 1,649 »
1.282 1385
o.e1e 1.082
055 gy 0 0798
0183 0.515 pr—
-0.183 |-+ I 0.231
-0.55 . _p.os2 4o
0.s18 : " -0.335 a
1.282 0619 »
1843 _p.902 i
o1 028 0472 DEST D83 1':;2_51 1691 -1.014 -0338 0338 1014 1691
Measured - 10 Mormal Value
-0.0923909047602309 * x +0.332196245985422
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FID

L e = T 4 ) [N Oy 6 U B B e, |

[
=
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Measured Predicted Error

11.31
14.57
10.06
8.28
8.03
5.54
7.97
7.05
721
8.89
13.61

12903453
10.694201
10.73572
11.3354587
6.620987
1TTa633
6.687576
7488582
8.384634
10.071832
10.217325

1.599453
-4.175739
0.67572
2.355487
-1.403013
2.235633
-1.282424
0.438582
1174634
1.181832
-3.392473

StdError

2164885 0.738817
2,31610% -1.802937
2268701 0.257344
2,561266  0.913657

3.27491 -0.430245
22689573 0.985043
2112659 -0.607018
2073774 0.2114%
22491594 0,522247
2,3693%4  0.495791

2,268831 -1.495239

0.747353
-1.690622
0
1.0%65804
-0.472733
1690622
-0.747859
-0,2259884
0.472789
0.229854
-1.0%65804

5tdd_ErrorMormMalue Source 1D Included

1%es
2%¥es
ives
4ves
aYes
B Yes
Tes
8 %es
9 %es
10 ¥es
11 ¥es

Predicted 107
1.487

1.383

128
1.176
1.072
0.969
0.865
0.761 %
0.658

0554  0.741

0.462793610199777 * x + 5.0012031010598

Standardized Error
1.803

1.402

-0.235827568095268 * x + 2.20466526144974

27 1114

1114

1.3

1.487

™
- (= w
I

W
=oha
o
Sm m
n
4

0.741

Measured -101

13

1.487 -
Measured 101

-0.537206389800223 * x + 5.0012031010598

Standardized Error
0.985
0675
0.365
0.056

) 254
) 564 -
).874
A

=]
[A)

493 |-

|
e = I = T =1

-1.014

27 1114

-0.338 0338

13 1487
Measured -10-1

1014 1.651
Normal Value
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B

FID

oo~ v N = W k= O

=
=

heasured Predicted Error StdError  Stdd ErrorMaorm®alue Source |D Included
0.36 0.53625 -0.02375 0.062357 -0.380871 -0.472739 1Yes
0.47 0.543333  0.0732233 0.063501 1.154831 0.747859 2Yes
0,53 0,532 0,002 0.06lee  0.032436 n 3 ¥es
0,47 0.,345556 0.075556  0.061971 1.219208 1.096304 d%es
0,53 0,53 0 0.0e4402 0 -0.2293834 aYes
0,47 0.,338333 0.088333 0.0635301 1.391046 1.690822 b Yes
0.9 0.541425% -0.048571 0.06285 -0,772814 -0.747859 TYes
0,53 0.5475 00175 0,062357 0.,280642 0,223884 8 %es
0.47 0.538 0.068 0.0elee  1,102815 0.472789 9¥es
0,53 0.5326 -0.0ed4  0.0elee -1.037944 -1,096304 10 %es
0.e4 n.52 -0.12 0,061971 -1.93639 -1.690622 11 ¥es
Predicted 10 1 Error -10!
64 12
8.211 0933 |
6.022 D657 ¢
5.833 0.4
5.644 0.133
5.455. . : -0.133
5.25.7. ¥ y 04
5.078 . -D.667
4.889 -0.933
L 12 \
47 504 53 572 606 64 47 504 538 572 60E 64

Measured -10 |
-0.131376447650777 * x + 0.6079048193095804

Standardized Error
1.936

1506 |
1.076
0.645
0215 4
-0215
-0.645
-1.076

-1.506

-1.936 y
47 5.04 5.38 572 6.06 6.4
Measured 101

-18.1422754669689 * x +9.74411550491584

Measured 101
-1.13137644765078 * x + 0.607904319309304

Standardized Error
1.351 i

1.021
0,652
0282
-0.088
-0.458
0827 i
-1.197
-1.567
193 |

-1651 -1.014 -0338 0338 1014 169
Normal Value

102
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>

FID heasured Predicted Error StdError  5Stdd_ErrorMormtalue Source ID Included
] 0,03 0.,00981e -0.020184 0.069208 -0.291ede -0.747359 1¥es
1 0 0.,018%4%9 0.018%49 0.070426 0.269059 -0.2293884 2Y¥es
2 0 0.,031731 0.031731 0.063049 0.459829 ] I¥es
3 0 0.004444 0.004444 0.070217 0.063287 -0.472739 dYes
4 0 0062749 0.,062749 0072626 0.863997 1.690622 JYes
3 0,21 0.014813 -0.195385% 0070427 -2.774286 -1.690622 B Y¥es
f 0 0.051832 0.05185%2 0.069%:63 0.744322 1.096304 TYes
T 0 0045577 0.045577 0.06911% 0.65939%  0.747359 3 Yes
g 0,09 0,025858 -0.0e4142 0.068647 -0.93437 -1.096804 9Yes
9 0 0.,032373 0.,032573 0.068582 0.474934 0.229884 10%es
10 0 0.,032433 0.033433 0.06e833 0.,485728 0.472739 11 ¥es
Predicted 10 1 Error 107
21 1.954
1.867 152
1633 1.085
14 0651 4
3
1.167 0217 §
0.933 D217 .
0.7 | 0651
0.467 § 1.085
:233:\‘\. 152
» kS 1.954
0 042 0B4 126 168 21 0 042 084 126 168 21
Measured 107 Measured 101
-0.0985565794197677 * x + 0.0331035254349281 -1.09855657941977 * x + 0.0331035254349281
Standardized Error
2774 Standardized Error
0.864 .
2158 5 1o
1.541 n.ag S
0925 | 0.055 .
4 -0.243 3
0.308 }
0308 | . wo7s3 5
. -1.157
Ciset 1562
-2.158 -1.%68
2774 237
0 0.42 0B84 126 168 21 2774
Measured 101 1691 1014 0338 0338 1014 1681
-15.6493294520821 * x + 0.471323009202497 Hormal Vzlue
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Anexo |. Resultado 1, modelo de fertilidad y textura de suelo

WaorkSpaces

Textura de suelo

Fertilidad de suelo
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