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Resumen y Abstract IX

Resumen

El conocimiento de los suelos agricolas es el factor predominante para el desarrollo
Optimo de las actividades agropecuarias. Usualmente su estudio inicia con el analisis de
datos obtenidos a partir del muestreo en un conjunto finito de sitios dentro de la regién de
interés. Las variables medidas en cada sitio pueden ser escalares (propiedades
guimicas) o funcionales (p.e., curvas de infiltracion (la), de resistencia mecanica a la
penetracién (RP) o de retencién de agua (CRA)). En este trabajo se hizo el analisis de
datos de un Andisol, RP en un Oxisol y CRA en los dos tipos de suelo, en areas cuya
actividad principal es la ganaderia. Para cada caso se utilizé6 una malla regular de 75
sitios. Los datos de cada sitio fueron convertidos en curvas mediante el uso de técnicas
no paramétricas de suavizado. Posteriormente se evalud, a través de analisis de
validacion cruzada, la aplicabilidad de la geoestadistica funcional (GF) como herramienta
de prediccién espacial de atributos hidrofisicos del suelo explicados mediante curvas y
sus resultados fueron comparados con métodos de prediccion espacial clasicos
(geoestadistica univariada) generalmente empleados para el estudio de esta informacion.
Los resultados permiten concluir que el uso de la GF da la posibilidad de tener una vision
mas general del comportamiento espacial de estos atributos y facilita la prediccion de

datos funcionales en sitios no muestreados.

Palabras clave: Compactacion, variabilidad espacial, datos funcionales, kriging

funcional, geoestadistica, infiltraciéon acumulada, retencién de agua
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del suelo

Abstract

Knowledge of agricultural soils is the predominant factor for the optimum development of
agricultural activities. Study usually begins with an analysis of data obtained from the
sampling in a finite set of sites in the region of interest. The variables measured at each
site can be scalar (chemical properties) or functional (e.g., infiltration curves (la),
mechanics resistance to penetration (RP) or water retention (CRA)). In this work was
made the analysis in an Andisol, RP in an Oxisol and CRA in the two soil types, in areas
whose main activity is livestock. In each case, a regular mesh was used 75 sites. The
data from each site were converted into curves by using nonparametric smoothing
techniques. Subsequently to be evaluated through cross-validation analysis, the
applicability of functional geostatistics (GF) as a tool for spatial prediction of hydrophysical
soil attributes explained by curves and its results were compared with traditional methods
of spatial prediction (univariate geostatistics) generally employed for the study of this
information. The results show that the use of GF gives the possibility to have a broader
view of the spatial behavior of these attributes and facilitates prediction of functional data

in non-sampling sites.

Keywords: compaction, spatial variability, functional data, functional Kriging,

geostatistics, cumulative infiltration, water retention
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Objetivos

General

Evaluar el comportamiento espacial de algunos atributos hidrofisicos del suelo mediante
los conceptos de geoestadistica y el analisis de datos funcionales.

Especificos

Aplicar las técnicas de analisis de datos funcionales en el estudio y comportamiento de
las propiedades fisicas del suelo.

Establecer el comportamiento espacial de las propiedades del suelo mediante el uso de

la geoestadistica.
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1 Marco conceptual

La base de la agricultura de precisién es el conocimiento de la variabilidad de algunos
factores del suelo y su relacion con la produccién, siendo asi fundamental para
establecer sistemas de produccién con mayor sostenibilidad y de mayor eficiencia
(Valbuena Calderon et al., 2008), pues la produccién de los cultivos oscila como efecto
de la variacion de estos factores (Godwin & Miller, 2003), adicionalmente, éstos al tener
alta variabilidad espacial pueden intervenir en el estudio de los efectos sobre el desgaste

de implementos agricolas (Arango, 2004) al igual que en el desarrollo de cultivos.

Diferentes atributos interactian de manera compleja y su entendimiento es esencial, para
favorecer la sostenibilidad y mejorar la capacidad productiva del suelo (Parr et al., 1992).
Estos atributos varian continuamente en el espacio y el tiempo, donde algunas zonas
presentan dificultades o restricciones para ser estudiadas. Por otra parte, muestreos
intensivos son limitados por costos altos y tiempos prolongados para la obtencion de la
informacion. Una solucién al problema descrito es la implementacion de herramientas
geoestadisticas las cuales permitan la evaluacion de la variabilidad espacial de los
atributos del suelo (Webster, 1985; Juan et al., 2011).

Por lo general, en estos estudios el muestreo es un conjunto finito de datos en una
region, calculando las cantidades de las variables de interés. En la mayoria de los casos,
los datos del suelo se pueden considerar como variables regionalizadas y dentro de un
proceso continuo espacialmente, pues presentan estructura de autocorrelacion (Cressie,
1993). A menudo los resultados de estas mediciones se reflejan mediante curvas siendo
asi, datos funcionales. A pesar de que la obtencién de esta informacion es limitada, el
andlisis de datos funcionales ha permitido construir curvas a partir de un conjunto
discreto de observaciones, mediante técnicas de suavizado e interpolacion (Caballero,
2011).



2 Aplicacion de la estadistica funcional en el estudio de atributos hidrofisicos
del suelo

En el presente trabajo se pretende analizar atributos hidrofisicos del suelo que segun
Cucunuba et al. (2011) presentan alta variabilidad debido a la intensidad de los procesos
formadores del suelo y factores antrépicos. Es de vital importancia entender el
comportamiento y distribucion espacial de estos atributos, para un mejor entendimiento
de sus relaciones y ayuda en la toma de decisiones con el fin determinar practicas
especificas a través de zonas de manejo (Cruz et al., 2010).

La productividad de los cultivos esta relacionada con la aptitud y calidad fisicas del suelo,
las cuales se consideran a partir de atributos que afectan directamente el desarrollo de
las plantas como el movimiento y retencién del agua, el oxigeno, la resistencia a la
penetracién y la temperatura, y por atributos que tienen relacién indirecta, como la
textura, la estabilidad de agregados, la porosidad total, el tamafio de poros y particulas y
la densidad. (Letey 1985; Topp et al., 1997; Schoenholtz et al., 2000; Singer & Ewing,
2000). De esta manera, el seguimiento de los indicadores de calidad del suelo en
distintos agrosistemas, permite proponer diferentes alternativas de uso del suelo de
acuerdo con los principios de sostenibilidad (Freitas et al., 2012).

Existen métodos de conservacion del recurso suelo entre ellos la siembra directa, sin
embargo se han presentado resultados en donde su implementacion provoca la
compactacion inicial de los suelos (Draghi et al., 2005), que en general es causada por el
transito repetitivo y excesivo de maquinaria agricola y por el pisoteo de animales en
actividades agropecuarias y pastoriles (Medina et al.,, 2012) e infiere en el nivel de la
calidad fisica del suelo.

Doran & Parkin (1994) sostienen que un buen indicador de la calidad del suelo es aquel
que es facil de medir e interpretar, ademas ser sensible al manejo. La resistencia
mecanica a la penetraciébn cumple con estos requisitos y a su vez se correlaciona con
otros atributos del suelo como estructura y contenido de agua del suelo (Tormena et al.,
2007). El conocimiento del grado de compactacién del suelo permitiria el control en
cuanto al rendimiento de cultivos e inundaciones en periodos de lluvia. Usualmente, la
cuantificacion del grado de compactacion del suelo consiste en la medicién de la
resistencia mecénica a la penetracion (RP), indirectamente la fuerza que requieren las
raices para deformar la estructura del suelo o penetrar los poros (Medina et al., 2012),
con el fin de absorber nutrientes y agua y para dar soporte adecuado a los cultivos.

Los niveles criticos de RP son bastante discutidos, algunos trabajos han establecido

rangos de RP para los cuales existirian restricciones para el normal desarrollo de raices.
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Bowen et al., (1994) citan valores entre 0,9 a 1,5 MPa como limites para impedir el
crecimiento satisfactorio de las raices. Threadgill (1982) fijja 1,5 MPa y 2,5 MPa. En
general se asume 2 MPa como valor limitante del desarrollo y de la dificultad en la
elongacion radicular (Hakansson & Lipiec, 2000).

La excesiva compactacion del suelo ademas de influir en el desarrollo de raices, se ve
representada por la formacion de una capa homogénea relativamente impermeable
(Islam et al., 2011) y por el aumento de la densidad del suelo, la disminucién de los
espacios porosos, encostramiento superficial, disminucién de la velocidad de infiltracion
en el suelo, lo que favorece la escorrentia y acumulacion de agua en la superficie. El
agua entra en el suelo a través de grietas y poros y se mueve a través de los perfiles del
suelo por accién de la gravedad, hasta ser retenida. Parte del agua que se acumula en el
espacio poroso es aprovechada por las plantas, otra, en especial la que se encuentra en
la parte superior del suelo, retorna a la atmosfera mediante la evapotranspiracion, o
desplazada a lo largo del suelo por drenaje o percolacion.

El atributo hidrodinamico que contempla el movimiento vertical y horizontal del agua en el
suelo, estrechamente relacionada con los procesos de capilaridad y de fuerzas asociadas
con la adhesién y cohesion de las particulas del suelo (Forero, 2000) se denomina
infiltraciébn y es uno de los parametros basicos para el disefio e implementacion de
sistemas de irrigacién (Chowdary et al., 2006; Machiwal et al., 2006; Silva, 2007).

El conocimiento de la infiltracion y de manera especifica de la tasa de infiltracion respecto
al tiempo, permite controlar la erosion o procesos de degradacion en los suelos,
establecer la disponibilidad de agua para los cultivos, el movimiento de sustancias en el
suelo y plantear estrategias de manejo de cuencas (Orjuela-Matta et al., 2010).

Para la determinacion de la infiltracion existen diferentes métodos, entre los cuales se
encuentran los cilindros infiltrémetros, simuladores de lluvia, asi como el desarrollo de
varios modelos empiricos que estiman la infiltracion como una funcién del tiempo o de
algunos parametros fisicos del suelo (Philip, Horton, Kostiakiov, entre otros). El método
del Philips (1957), derivado de la ecuacion de Richards para conductividad hidraulica, es
uno de los més utilizados para la determinacion de la infiltracion y evidencia que tanto la
conductividad hidraulica como la sortividad del agua en el suelo, varian con el contenido
de agua. A su vez, el modelo de Kostiakiov (1932) es una ecuacién empirica del
comportamiento potencial del agua en el suelo, partiendo del método de anillos

concéntricos para la evaluacion de la infiltracion (Rodriguez-Vasquez et al., 2008).



4 Aplicacion de la estadistica funcional en el estudio de atributos hidrofisicos
del suelo

El estudio e identificacion de la variabilidad espacial del suelo parte del muestreo y
evaluacion localizada de sus atributos. Particularmente, la resistencia a la penetracion se
expresa como una fuerza requerida a una profundidad determinada y la infiltracion se da
como una tasa o velocidad de incorporacion del agua en el suelo. En estos casos se
considera un conjunto de datos limitados y distribuidos en una superficie, de forma
aleatoria o con algun grado de dependencia.

Ya que el suelo esta estructurado en capas u horizontes, la resistencia a la penetracion
no podria considerarse como una funcion continta respecto a la profundidad del suelo.
No obstante, mediante herramientas de estadistica espacial y multivariada (Delicado et
al., 2010) y métodos de suavizado y regresion no paramétrica (Giraldo et al., 2011) se
permitiria la agrupacion de datos en pocos intervalos significativos, facilitando la
identificacion de posibles correlaciones de la RP en diferentes profundidades o entre
puntos observados, eliminando la redundancia que se obtiene al analizar los datos por
separado (Stelluti et al., 1998). Por consiguiente, la geoestadistica para datos funcionales
daria la respuesta para identificacion del grado de dependencia espacial y la prediccién
de funciones de atributos suelo.

En efecto, la RP, la tasa de infiltracion y la retenciéon de agua del suelo, pueden ser
representados mediante modelos o estructuras de datos funcionales. El andlisis de datos
funcionales consideraria estas estructuras como la unidad béasica de informacion
(Giraldo, 2009), con el fin de identificar su grado de dependencia espacial, al igual que
predecir datos funcionales en lugares donde no se ha realizado muestreo (Giraldo et al.,
2011).

El analisis de datos funcionales es en general una forma de pensamiento, donde la
unidad basica de informacién es una funcién y no una serie de nimeros u observaciones
(Giraldo, 2009; Ramsay & Silverman, 2001). Gracias al aporte de Ramsay & Silverman
(2005), ha aumentado el interés en el desarrollo de modelos para datos funcionales a
través de nuevas herramientas estadisticas como el analisis exploratorio y descriptivo de
datos (Ramsay & Silverman, 2005), modelos lineales (Cardot et al., 1999; Ramsay &
Silverman, 2005), métodos no paramétricos (Ferraty & Vieu, 2006) o técnicas
multivariadas (Goulard & Voltz 1993; Silverman, 1995; Ferraty & Vieu, 2003). Sin
embargo, estas técnicas no son adecuadas puesto que no consideran la dependencia

entre las funciones en el andlisis, y por ello otro tipo de metodologias como el andlisis
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geoestadistico y las series de tiempo se han adaptado al contexto funcional (Giraldo et
al., 2010).






2 Prediccion espacial de resistencia
mecanica a la penetracion usando
geoestadistica funcional

2.1 Introduccioén

Los suelos agricolas se comportan como un sistema complejo que almacena y transmite
aire, agua, nutrientes y calor a microorganismos y plantas (Tormena et al., 2002). La
resistencia mecanica a la penetracién (RP) es un buen indicador de la calidad fisica del
suelo, ya que es facil de medir e interpretar y se correlaciona con otros atributos del
mismo (Tormena et al.,, 2007). Su conocimiento permite el control en cuanto al
rendimiento de cultivos e inundaciones en periodos de lluvia. La cuantificacion del grado
de compactacion del suelo consiste en la medicion de la RP, que mide indirectamente la
fuerza que requieren las raices para deformar la estructura del suelo o penetrar los poros
(Medina et al.,, 2012), con el fin de absorber nutrientes y agua y para dar soporte

adecuado a los cultivos.

El estudio de las propiedades del suelo en zonas agricolas parte del muestreo de estas,
en un conjunto finito de sitios dentro de la regién de interés. Para su andlisis se requiere
emplear técnicas estadisticas que tengan en cuenta la estructura de dependencia
espacial presente en los datos. Comunmente, el andlisis de datos se lleva a cabo a partir
del célculo de medidas descriptivas univariadas (de localizacién y dispersion), de la
obtencion de graficos de distribucién (histogramas y diagramas de caja), de la realizacion
de analisis multivariados (correlacion, clasificacion y componentes principales) y
finalmente a través de analisis geoestadisticos univariados (estimacion de variogramas,
prediccion Kriging y obtencion de mapas). Con estas herramientas se logra describir el
comportamiento espacial (Medina et al., 2012) y se determinan zonas de manejo para la

produccion agricola (Camacho-Tamayo et al., 2013). En el caso particular de RP se tiene



8 Aplicacion de la estadistica funcional en el estudio de atributos hidrofisicos
del suelo

en cuenta la profundidad como fuente adicional de variabilidad y generalmente se
realizan los andlisis geoestadisticos para cada uno de los niveles de esta misma (o con
los valores medios de cada sitio). Estas aproximaciones, aunque vélidas, permiten tener
solo una vision parcial del comportamiento de la RP en funcién de la profundidad y hacen
complejo el proceso de prediccion en niveles de profundidad distintos a los considerados.

Recientemente han surgido, en trabajos de andlisis geoestadistico, diversas alternativas
para hacer prediccion espacial, cuando para cada sitio de observacion se tienen una
curva en vez de un dato. Estos métodos se conocen con el nombre de geoestadistica
funcional (Giraldo et al., 2010). Para usar estas metodologias es necesario aplicar,
como fase previa, técnicas no paramétricas de suavizado (p. ej. regresion kernel o
regresion por bases de B-splines) para convertir los datos discretos de cada sitio en

funciones.

A patrtir de andlisis geoestadisticos funcionales es posible hacer interpolacion espacial de
curvas, es decir predecir curvas (en vez de variables) en sitios donde no hay informacion.
Estas metodologias han sido usadas, entre otras areas, en meteorologia para predecir
curvas de temperatura en regiones donde no hay estaciones climaticas (Giraldo et al.,
2010) y en biologia marina para predecir curvas de salinidad en zonas no muestreadas

de un estuario (Reyes et al., 2013).

En este trabajo se aplica geoestadistica funcional a datos de RP con el objetivo de
evaluar su capacidad predictiva y su potencial como herramienta para la descripcion de
la variabilidad espacial de este tipo de datos. Con este fin, se llevé a cabo un andlisis de
validacion cruzada (prediccion en sitios donde ya hay informacion) para estimar errores
de prediccion y compararlos con los obtenidos con métodos clasicos de prediccion

univariada, tradicionalmente usados para el analisis de este tipo de datos.

2.2 Materiales y métodos

El area seleccionada para este estudio se encuentra en el municipio de Puerto Lopez,
Meta, Colombia, en las coordenadas 4°22'38,50" de latitud norte y 72°13'24,53" de
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longitud oeste, a una altura aproximada de 156 msnm. Los suelos predominantes en la
zona son los Oxisoles y Ultisoles. De acuerdo a la clasificacion de Kdppen, la regiéon es
Aw-intertropical de sabana. La precipitacion de la zona presenta un régimen monomodal,
con una media anual de 2375 mm, concentrada en épocas lluviosas entre abril y
noviembre, temperatura media de 27°C y humedad relativa de 75% (Jaimes et al., 2003).
El suelo predominante en la zona es un Typic Haplustox, con una capa gruesa sobre
suelo de textura fina franco limosa y pendiente ligeramente inclinada (<5%),
susceptibilidad a la degradacion fisica, en virtud de ganaderia extensiva con pastizales
nativos. Sin embargo, ha habido incorporacion progresiva en los Ultimos afios a la

produccién agricola mediante la inclusion de cultivos como arroz, maiz y soya.

La unidad experimental fue de 37 ha, la cual se encontraba bajo un cultivo de maiz al
momento del muestreo. Las lecturas de RP fueron tomadas mediante el disefio de una
red rigida, con puntos de muestreo cada 70 m, para un total de 75 sitios. La medicion se
realizd con penetrologger marca Eijkelkamp, hasta una profundidad de 0.35 m, equipo
gue entrega una lectura cada milimetro, es decir que en total se obtuvieron 350 medidas
de RP para cada uno de los 75 sitios. Esto sin duda es una limitante préactica para la
aplicacion de métodos geoestadisticos univariados (Cressie, 1993), puesto que implica
realizar 350 andlisis de prediccion espacial (estimar 350 funciones de semivarianza y
llevar a cabo 350 veces el proceso de prediccion Kriging. Es también carente de sentido
usar geoestadistica multivariada (Hoef & Cressie, 1993) puesto que deberia estimarse un
modelo lineal de corregionalizacién (Myers, 1982) con un gran nimero de variables, lo
cual es computacionalmente inviable. En esta situacién el analisis geoestadistico
funcional ofrece una posibilidad de modelacion mucho mas sencilla (Giraldo et al., 2010).
Esta consiste en convertir los 350 datos de cada sitio en una funciéon continua (p.e, a
través de la estimacion de una funcién suave por medio del ajuste de bases de
funciones) y posteriormente hacer un solo analisis geoestadistico tomando como insumo
las curvas estimadas de cada sitio. Esto no solo facilita el trabajo computacional, sino
gue permite obtener predicciones suaves en funcion de la profundidad. En el trabajo se
acudio al uso de bases de B-splines (Ramsay & Silverman, 2005) para estimar las curvas
de RP de cada uno de los 75 sitios. Una vez estimadas las curvas se empled Kriging
funcional (Giraldo, 2009) para hacer, a manera de ilustracion, prediccion en un sitio no
observado y para llevar a cabo un analisis de validacion cruzada (leave-one-out cross-
validation), que consistio en retirar la curva de cada sitio y con las restantes 74 realizar

Kriging funcional para hacer prediccion en este mismo, obteniéndose asi, para cada sitio,



10 Aplicacion de la estadistica funcional en el estudio de atributos hidrofisicos
del suelo

una curva “observada” (la estimada a través del ajuste de una base de B-splines) y una
curva predicha por Kriging funcional. Este procedimiento es util para evaluar la calidad
del método (a menor diferencia entre estimacion y prediccion, mejor es el método) y para

comparar la propuesta con la alternativa clasica.

El predictor Kriging funcional esta definido por (Giraldo, 2010),

X(so) = Xit1 dix(si); A1, ..., A, ER, (Ecuacién 2-1)

donde (soy) es la prediccion de la curva en el sitio sy, x(s;j) corresponde a la curva
observada en el sitio s;,i=1,2,...,ny ,A;,i=1,..,n, son los pardmetros que dan la

influencia de cada curva observada sobre cada curva a predecir.

Los pardmetros A; son estimados mediante la solucion del siguiente sistema de

ecuaciones (Giraldo et al., 2010),

fTVt(" s;—sp Dde - fTYt(" si—spDdt 1\ /24 fTVt(” So — 51 IDdt
Jovellsy—si Ddt - [yl sy —s, Ddt 1]\ An - JrveQll sg = s, Ddt
1 1 0 —HU 1

(Ecuacion 2-2)

donde las integrales corresponden a la funcién traza-variograma (Giraldo et al., 2010)
evaluada para las distancias entre los sitios de observacion (matriz del lado izquierdo de
la igualdad) y para las distancias entre los sitios de observacion y el sitio de prediccion
(vector del lado derecho de la igualdad). Estas integrales son calculadas a través de la

estimacion de la funcion traza-variograma dada por la expresién (Giraldo et al., 2010),

~ 1 2 .,
y(h) = mZi,jeN(h) Jr (Xt(si) - Xt(sj)) dt, (Ecuacion 2-3)
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donde N(h) = {(s;,s;):||si —sj|| =h} corresponde al nimero de parejas de sitios
separados por una distancia h y del posterior ajuste de un modelo paramétrico de

semivarianza clasico (esferico, exponencial, Gaussiano, Matern) a esta misma.

Se compararon los resultados obtenidos por Kriging funcional con los hallados a través
de Kriging univariado en las profundidades de 1, 10, 20 y 30 cm (estos valores fueron
escogidos para comparar los predicciones en superficie, en profundidades intermedias y
a la mayor profundidad considerada). Para hacer el andlisis clasico se tomaron los
valores de RP en las profundidades mencionadas y se calcul6 en cada caso la funcién de
semivarianza dada por (Cressie, 1993).

(h) = ZNl(h) Yr®2(x) — z(x; + B)]?, (Ecuacion 2-4)

donde, z(x;) corresponde al valor de RP en el punto x; , z(x; + h) es el valor del mismo
atributo en un punto separado del anterior una distancia h, y N(h) es el nimero de pares
de datos separados por la distancia h. El semivariograma anterior es posteriormente
ajustado a través de algun modelo tedrico de semivarianza de los antes mencionados.
Para seleccionar el mejor modelo se consideran varios criterios: el coeficiente de
determinacion (R?), la menor suma de las diferencias al cuadrado (SQR) y el coeficiente
de variacion cruzada (CVC). Los parametros comunes a los modelos de semivarianza
tedricos son la pepita (Co) que es una discontinuidad del semivariograma en el origen, la
varianza del proceso (C) y el alcance (a) que es la distancia hasta la cual hay correlacion
espacial. Suele usarse también como criterio de seleccion del modelo la relacion nugget-
varianza C/(Co,+C) que establece el grado de dependencia espacial (GDE) que presenta
el atributo estudiado. Cambardella (1994) afirma que si ésta es superior al 75% se
considera que la dependencia es fuerte, moderada para valores entre 25% y 75% y débil

cuando es inferior al 25%
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2.3 Resultados y discusion

El &rea de estudio en general, presenta restricciones a un 6ptimo desarrollo radicular a
partir de los 10 cm de profundidad (Figura 2-1) que aunque algunos autores como Bowen
et al., (1994) fijan valores criticos que oscilan entre 0,9 y 1,5 MPa, se considera que
suelos con valores de RP cercanos a 2,0 MPa son calificados como suelos con excesiva
compactacion y ademas de influir en la libre penetracion de las raices en el suelo (Chan
et al.,, 2006; Hakansson & Lipiec, 2000; Hamza & Anderson, 2005), favorecen la
escorrentia y la acumulacién de agua en la superficie, debido a la disminucién de los
espacios porosos y la formacién de una capa relativamente impermeable (Islam et al.,
2011).

Valores descriptivos de RP en la region considerada (para profundidades de 1, 10, 20 y
30 cm) son presentados en la Tabla 2-1. Dentro de cada nivel de profundidad, los valores
de media y mediana son muy similares y los coeficientes de simetria son cercanos a
cero. Esto revela que las distribuciones de frecuencias son simétricas y que en
consecuencia podria asumirse estacionariedad (en términos de la media) en el proceso
estocastico subyacente. En otras palabras es posible concluir que el nivel medio de RP
fluctia de manera aleatoria dentro de la region y que no hay una tendencia de cambio
claramente marcada en el nivel medio de RP en la zona (una vez fijjado nivel de

profundidad). Cuando aumenta la profundidad es claro que aumenta la RP (Figura 2-2).

Figura 2-1: Curva media de resistencia mecéanica a la penetracion del area de estudio.
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Valores descriptivos de RP en la region considerada (para profundidades de 1, 10, 20 y
30 cm) son presentados en la Tabla 2-1. Dentro de cada nivel de profundidad, los valores
de media y mediana son muy similares y los coeficientes de simetria son cercanos a
cero. Esto revela que las distribuciones de frecuencias son simétricas y que en
consecuencia podria asumirse estacionariedad (en términos de la media) en el proceso
estocastico subyacente. En otras palabras es posible concluir que el nivel medio de RP
fluctia de manera aleatoria dentro de la region y que no hay una tendencia de cambio
claramente marcada en el nivel medio de RP en la zona (una vez fijjado nivel de

profundidad). Cuando aumenta la profundidad es claro que aumenta la RP (Figura 2-2).

Cabe mencionar que la simetria en el contexto de datos espaciales no es
necesariamente indicadora de que los datos siguen un modelo de probabilidad normal,
solo refleja que el nivel medio de la variable no cambia en una direccion particular o
muestra que no hay zonas con valores considerablemente distintos a las restantes. Es
comun en estudios de suelos asociar la simetria (asimetria) con la presencia (falta) de
normalidad. Esto es, en general carente de sentido, puesto que desconoce el hecho de

gue se analizan datos de un proceso estocastico y no de una variable aleatoria particular.
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Es asi que puede tenerse asimetria en la distribucion de frecuencias de los datos
observados cuando el proceso estocastico del cudl provienen los datos es normal

multivariado.

Los valores relativamente bajos del CV (menores del 20%) en las profundidades de 10,
20 y 30 cm (Tabla 2-1) indican que en estas profundidades no hay zonas o areas dentro
de la region con valores de RP considerablemente alejados de los restantes. En la
profundidad de 1 cm el CV es del 55.9%. Estos resultados reflejan que cuando aumenta
la profundidad hay mas homogeneidad de los suelos en términos de RP. El hecho de que
la variabilidad en la RP sea mayor en la profundidad de 1 cm, puede ser consecuencia de
las actividades antropicas (especialmente labranza y procesos culturales) y de procesos
de intemperismo que son fuertemente asociados en esta zona a fuertes precipitaciones.

Tabla 2-1. Medidas descriptivas de datos de Resistencia Mecénica a la Penetraciéon (RP)
tomados en una zona de Puerto Lopez, Meta, Colombia.

Profundidad (cm) Media Mediana CV, % Maximo Minimo Asimetria Curtosis

1 0,64 0,62 55,9 1,47 0,18 0,72 -0,44
10 1,77 1,74 15,7 2,47 1,12 0,26 -0,06
20 2,08 2,10 12,0 2,65 1,40 -0,50 0,30
30 2,04 2,09 17,7 2,89 1,02 -0,49 0,75

Los valores de RP de cada sitio fueron registrados cada mm para profundidades entre 0 y 35 cm. Se
presentan los valores descriptivos solo para 4 profundidades.

Los resultados arriba descritos son dados solo para algunos niveles de profundidad.
Aunque sin duda estos permiten establecer tendencias generales en el comportamiento
de la RP, no muestran un panorama detallado de la variacién en el comportamiento de
esta misma respecto a la profundidad. Una visibn mas completa del patrén de
comportamiento de la RP en funcion de la profundidad se presenta en la Figura 2-2, tanto
con los datos registrados (A) como con los con los obtenidos después de llevar a cabo un
suavizado por medio del uso de una base de B-Splines (B). La observacion de estas
curvas permite concluir, desde una perspectiva descriptiva, que hay mayor variabilidad
en la RP para profundidades menores. Noétese que cerca al origen el rango de
variabilidad de RP fluctia entre valores cercanos a 0 MPa y 2,5 MPa, mientras que para
profundidades superiores a 10 cm (cuando las pendientes de las curvas son cercanas a
cero) esta fluctuacion tiende a estar entre 1,5 y 2,5 MPa. De la Figura 2-2 también es

evidente que hay algunas curvas de RP que son atipicas (alejadas de las restantes) en
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profundidades mayores de 15 cm (aproximadamente). Esto no es detectable en la Tabla
1-1.

Figura 2-2: (a) Datos de resistencia mecéanica a la penetracion registrados en 75 sitios de
una regiéon dedicada a la ganaderia en Puerto Lépez, Meta, Colombia (las curvas
mostradas son interpoladas). (b). Suavizado de estos datos por medio de una base de B-
Splines
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Una vez realizado esta primera aproximacion a los datos a través del calculo de medidas
descriptivas y de la exploracion del patron de variacion de las curvas, se realizd
siguiendo las etapas descritas en la seccion anterior, un analisis geoestadistico funcional.
Inicialmente a manera de ejemplo de aplicacion de esta metodologia se muestra la
prediccion de la curva de RP obtenida en el sitio con coordenadas 952075 (W) y 1141025
(N) (Figura 2-3). Para hacer la prediccion se estimé inicialmente la funcion de traza-
semivarianza empleando la Ecuacion 2-3 y a partir de esta y usando el sistema de
ecuaciones 2-2, se estimaron los parametros A; del predictor Kriging funcional definido en
la Ecuacion 2-1. Los resultados de la estimacion de la Ecuacién 2-3 y del ajuste de un
modelo tedrico de semivarianza a esta funcion no son incluidos por simplicidad en la

presentacion.

La curva predicha es coherente con el patron de comportamiento de las observaciones y
permite concluir que el sitio considerado tiene suelo que presenta restriccion potencial al
crecimiento de las raices de cultivos (Carr et al., 2007; Ramirez-Lopez et al., 2008)

puesto que a partir de los 15 cm de profundidad los niveles de compactacion son
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superiores a 2MPa de RP, considerado el limite critico para el crecimiento de raices
(Chan et al., 2006; Hakansson & Lipiec, 2000; Hamza & Anderson, 2005).

Figura 2-3: Curvas obtenidas a partir de un suavizado por B-Splines de datos de RP
registrados cada mm en una zona de Puerto Lopez, Meta, Colombia (curvas grises) y

prediccion de la curva de RP hallada por Kriging funcional (curva negra)
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Para evaluar la bondad de ajuste del predictor Kriging funcional se seleccionaron
aleatoriamente 3 sitios para los cuales se tenia informacion (sitios 1, 28 y 56) y se llevo a
cabo un proceso de validacion cruzada. La curva de cada uno de estos fue retirada y
posteriormente predicha con base en el predictor Kriging funcional y las curvas de los 74
sitios restantes. Las curvas de cada uno de estos sitios y las predicciones obtenidas son
presentadas en la Figura 2-4 (a). En los tres casos se evidencia buen ajuste (las curvas
predichas estan muy cercanas a las suavizadas). Para obtener un indicador numérico de
la bondad de ajuste se realizé una regresion lineal simple para comparar los 350 valores
observados de cada sitio con las 350 predicciones (valores de las curvas predichas en
cada profundidad registrada en los datos muestrales). La regresion obtenida se muestra
en la Figura 2-4 (b). Es evidente que hay alta correlacion entre las observaciones y las
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predicciones. El coeficiente de determinacion es muy bueno (94%, P < 0,001) indicando
que mas del 90% de la variabilidad en los datos de RP observados son explicados por el
predictor propuesto. De esta misma Figura se observa que el predictor funciona mejor
para valores de RP mayores a 1,0 MPa. Esto es consecuencia de la alta variabilidad en
las curvas de RP para profundidades cercanas a cero (cuando la RP tiene mayor
variabilidad).

Figura 2-4: (a) superposicion de curvas observadas y predicciones; (b) Validacion
cruzada funcional, mediciones observadas vs predicciones
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Algunos autores obtuvieron ajuste de modelos te6ricos del semivariograma para RP con
mayor tendencia a modelos exponenciales (Ramirez-Lépez et al., 2008; Veronese Junior
et al., 2006). Por su parte Medina et al., (2012) indican ajuste a modelos esféricos de RP
a profundidades 1 y 20 cm y exponenciales a profundidades de 10 y 30 cm. El analisis
geoestadistico indic6 que la RP a profundidades de 1 y 30 cm se ajusta a modelos
exponenciales, y profundidades de 10 y 20 cm se ajustan a modelos esféricos (Tabla 2-

2), resultado que se aproxima a lo reportado por diferentes autores.

Valores de Co proximos a cero en todas las profundidades estudiadas indican fuerte
dependencia espacial, también evidenciada mediante el grado de dependencia espacial

al ser superior al 75% (Cambardella, 1994).
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Tabla 2-2. Parametros de modelos tedricos del semivariograma ajustado para valores
observados y predichos a profundidades de 1, 10, 20y 30 cm.

Profundidad Modelo Co Co+C Alcance,m CVC GDE

RP1ops Exponencial 0,025 0,331 143,70 0,80 0,92

RP1pe Exponencial 0,014 0,266 130,80 0,78 0,95

RP100ps Esférico 0,002 0,025 151,00 0,69 0,94
RP10pe Esférico 0,002 0,024 138,70 0,63 0,92
RP200ps Esférico 0,000 0,011 110,50 0,73 1,00
RP20pe Esférico 0,000 0,012 128,10 0,67 1,00

RP300ps Exponencial 0,003 0,031 158,40 0,60 0,89

RP30pe Exponencial 0,000 0,021 99,60 0,60 1,00

Con el proposito de verificar la aplicabilidad de la geoestadistica funcional en la
prediccién de los datos de RP se elaboraron mapas de distribucién espacial para valores
observados y predichos para las profundidades de 1, 10, 20 y 30 cm (Figura 2-5). Se
evidencia un buen ajuste, dado el apreciable decrecimiento o crecimiento irregular de la
RP en algunas zonas, comportamiento observado tanto en los mapas obtenidos a partir

de datos observados como los obtenidos por las predicciones.

A su vez, como finalidad de evaluar la técnica de prediccion funcional se realizé regresion
lineal simple para comparar los 75 valores observados con las 75 predicciones de RP en
cada profundidad. Se encontr6 que hay alta correlacion entre las observaciones y las
predicciones, representada por los coeficientes de determinacibn que son mayores
conforme aumenta la profundidad del suelo, demostrando que en términos de RP existe
mayor homogeneidad en el suelo y mejor ajuste de la aplicabilidad de predicciéon

funcional.
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Figura 2-5: Mapas de contorno obtenidos a partir de valores observados in situ
(Izquierda) y predichos (Derecha) mediante geoestadistica funcional de RP a

profundidades de 1 cm, 10 cm, 20 cm y 30 cm.
RPM (MPa)

<y
9518007 pp10bs RP1Pre
0.2
RPM (MPa)
2.4
952200 I
-2
| ®
1.6
951800 RP100bs RP10Pre
1.2
RPM (MPa)

952200

T
N
kN

N
N

1.8 ‘ ‘

RP20Pre i

9518007 RP200bs

QT
-
w»

1.7

RP30Pre

RP300bs

1.2 =
I I I I
1140900 1141200 1140600 1140900 1141200

I
1140600



20 Aplicacion de la estadistica funcional en el estudio de atributos hidrofisicos
del suelo

Figura 2-6: Validacion cruzada de valores de RP a profundidades de 1 cm, 10 cm, 20 cm
y 30 cm.
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2.4 Conclusiones

A pesar de que en la zona de estudio la restriccion al desarrollo radicular se presenta a
partir de los 10 cm de profundidad, con valores de RP cercanos a 2 MPa, un CV de
15,7% evidencia que existen sitios donde la restriccion puede efectuarse a menor o

mayor profundidad.
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La prediccion de curvas de RP mediante GF en lugares no muestreados resulta ser
confiable, dado que la curva obtenida, a manera de ejemplo, mostré ser coherente con el
patrén de las curvas observadas en la zona de estudio. Igualmente, el analisis de
validacién cruzada evidencié alta correlacién entre las observaciones y las predicciones
con un R? de 94%, ademas de que el ajuste de validacién cruzada se hace mayor

conforme aumenta la profundidad.

Mediante el analisis geoestadistico convencional se permitié observar que la aplicabilidad
de la GF para la prediccion de curvas de RP es confiable, dado que los valores de RP a
las profundidades estudiadas se ajustaron a los modelos tedricos del semivariograma y
los parametros obtenidos son cercanos para las predicciones y las observaciones, entre

e

Sl.

La elaboracion de los mapas de distribucion espacial de RP permitié visualizar con
claridad las diferencias existentes entre sitios, asimismo comportamientos similares para
datos observados y predicciones, notando que existe mejor ajuste y mas homogeneidad
en profundidades mayores.
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3 Prediccién espacial de la infiltracion
mediante geoestadistica funcional

2.1 Introduccioén

Usualmente el manejo del suelo se hace desconociendo las particularidades del terreno y
las condiciones de sus propiedades fisicas, por lo que es importante realizar una
evaluaciéon dentro de los conceptos de sostenibilidad (Martins et al., 2010). En sistemas
de produccion agricolas eficientes y sustentables es importante conocer el

comportamiento del agua en el suelo con el fin de hacer uso racional de este recurso.

La infiltracion es el atributo hidrodindmico que contempla el movimiento del agua y esta
estrechamente relacionado con los procesos de capilaridad y de las fuerzas asociadas
con la adhesion y cohesion de las particulas del suelo (Orjuela-Matta et al., 2010).
Ademas, es uno de los parametros basicos para el disefio e implementacion de sistemas
de irrigacion (Chowdary et al., 2006; Machiwal et al., 2006). Otros atributos asociados al
movimiento de agua en el suelo son la conductividad hidraulica y la sortividad, donde la
primera estd asociada a la resistencia de los poros del suelo respecto del suelo y es
utilizada para la solucion de problemas de drenaje y conservacion del suelo y depende
no solo de las propiedades del suelo sino del contenido de agua, y la sortividad explica el

movimiento del agua en el suelo como efecto de su potencial matricial.

Conocer su comportamiento y de manera especifica la tasa de infiltracion respecto al
tiempo, permite controlar la erosion o procesos de degradacion en los suelos, establecer
la disponibilidad de agua para los cultivos, el movimiento de sustancias en el suelo y

plantear estrategias de manejo de cuencas (Orjuela-Matta et al., 2010).

Por lo general el estudio de la infiltracion en un suelo, parte de la realizacion de ensayos
experimentales en un conjunto finito de sitios dentro del area de interés, seguido del

ajuste a modelos teodricos como Kostiakov, Lewis, Horton o Philip, entre otros, asi como
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de la determinacion de los parametros empiricos de cada uno y finalmente del célculo de
medidas descriptivas univariadas (de localizacion y dispersién), de la obtencion de
gréficos de distribuciéon (histogramas y diagramas de caja), de la realizacion de andlisis
multivariados (correlacion, clasificacion y componentes principales) y finalmente a través
de andlisis geoestadisticos univariados (estimacion de variogramas, prediccion kriging y
obtencién de mapas). Con estas herramientas se logra describir el comportamiento
espacial (Camacho-Tamayo et al., 2013) y se determinan zonas de manejo para la
produccion agricola (Cucunuba-Melo et al., 2011).

Recientemente se han realizado trabajos mediante el uso de andlisis geoestadistico, a
través de diversas alternativas para hacer prediccion espacial, cuando para cada sitio de
observacion se tiene una curva en vez de un dato. Estos métodos se conocen con el
nombre de geoestadistica funcional (Giraldo et al., 2010). Para usar estas metodologias
es necesario aplicar, como fase previa, técnicas no paramétricas de suavizado (p. €j.
regresion kernel o regresion por bases de funciones) para convertir los datos discretos de
cada sitio en funciones. A partir de analisis geoestadisticos funcionales es posible hacer
interpolacion espacial de curvas, es decir predecir curvas (en vez de variables) en sitios

donde no hay informacién.

En este trabajo se aplica geoestadistica funcional a curvas de infiltraciéon con el fin de
evaluar su capacidad predictiva, llevando a cabo andlisis de validacion cruzada para
estimar errores de prediccion y compararlos con los obtenidos con métodos clasicos de
prediccidn univariada, tradicionalmente usados para el andlisis de este tipo de datos,
para ello fueron considerados los parametros de modelos de Kostiajov y Philip dado que

estan altamente relacionados con las propiedades hidrofisicas del suelo.

2.2 Materiales y métodos

El estudio se realiz6 en el Centro Agropecuario Marengo, ubicado en el municipio de
Mosquera (Cundinamarca), en las coordenadas 4° 42’ N y 74° 12° W y una altitud de
2543 m. La zona presenta temperatura media anual de 13,1 °C y precipitacion media

anual de 665 mm (registro climatico de la Universidad Nacional de Colombia).



Curva de retencion de agua 27

El area de estudio comprende los lotes 1, 2, 3y 16 cuyo cultivo predominante es el pasto
kikuyo. (Pennisetum clandestinum). Acorde con Ordofiez & Bolivar (2014) el lote uno esta
caracterizado por el suelo Aquandic Epiaquolls, superficial limitado por nivel freatico y de
texturas finas sobre medias y en los lotes 2, 3 y 16 predomina el suelo Humic

Haplustands, profundo, de texturas medias y con caracteristicas de buen drenaje natural.

Se establecié una grilla regular rigida de 75 sitios (Figura 3-1), en un area experimental
de 16 ha, su ubicacién se hizo mediante la utilizacién de un receptor GPS Garmin Etrex
20 en tiempo real via satélite. En cada sitio, mediante el uso de infiltrometros de doble
anillo, se midié la lamina de agua infiltrada en un lapso de 150 minutos (1, 2, 3, 4, 5, 10,
15, 30, 45, 60, 90, 120, y 150 minutos), con carga variable, evitando que la diferencia
entre la lectura maxima y minima no superara los 100 mm.

Figura 3-1: Distribucion de sitios de observacion e identificacion de sitio aleatorio para
prediccion de curva de infiltracion acumulada (1a).
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Los resultados obtenidos en campo se ajustaron a los modelos teéricos de infiltracion de
Kostiakov (1932) (Ecuacién 3-1) y Philip (1957) (Ecuacion 3-4), mediante optimizacion de

variables en el software R obteniendo los parametros de sortividad (S), conductividad
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hidraulica saturada (Ks), infiltracién basica (lp) e infiltracion acumulada (I,), parametros
con los cuales se realiz6 andlisis estadistico y geoestadistico convencional.

Modelo de Kostiakov

It)=a-th (Ecuacion 3-1)
donde,

1(t): lamina de infiltracion acumulada, (cm);

t: tiempo transcurrido, (min);

a y b: coeficientes empiricos de ajuste, (adimensional).

—600(b — 1) = tpssico (Ecuacion 3-2)

I, =60 a- bty " (Ecuacion 3-3)

con |, la infiltracion basica (cm h™).

Modelo de Philip
It)=S-t2+K,-t (Ecuacion 3-4)

donde,

S: Sortividad del suelo, dependiendo de las condiciones de la humedad inicial (cm h™?)

Ks: Conductividad hidraulica saturada del suelo (cm h™)

En este contexto el andlisis geoestadistico funcional brinda una metodologia alternativa
de prediccién de informacion méas sencilla (Giraldo et al., 2010) que consiste en convertir
los datos de cada sitio en una funcidn continua (Ramsay & Silverman, 2005) y
posteriormente realizar un solo analisis geoestadistico tomando como insumo las curvas
en cada sitio, con el proposito de obtener predicciones en sitios no observados. Para ello
se retird6 una de las 75 curvas estimadas y con las 74 restantes se aplicé Kriging

funcional (Giraldo, 2009) obteniendo asi, la prediccion en el sitio no observado y de la
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misma forma con cada una de las 75 curvas, de tal manera, que para cada sitio se
obtuvo una curva “observada” y una curva predicha por Kriging funcional, y asi realizar
un andlisis de validacion cruzada evaluando la calidad del método y comparando con la

metodologia convencional.
El predictor Kriging funcional esta definido por (Giraldo, 2010),

xX(so) =21 ix(s); A4, .., Ap ER, (Ecuacion 3-5)

donde, X(sy) es la prediccién de la curva en el sitio sy, x(s;) corresponde a la curva
observada en el sitio s;,i =1,2,...,ny ,A;,i=1,..,n, son los parametros que dan la

influencia de cada curva observada sobre cada curva a predecir.

Los parametros A; son estimados mediante la solucion del siguiente sistema de
ecuaciones (Giraldo et al, 2010),

Jovellsy—sy Ddt - [y (I s;—s, IDdt 1\ /24 J1ve(l s — s IDdt
Jovell sy —sgDdt - [yl sp—s, Ddt 1 [\ 4n - Jve(ll sg — sy Dt |’
1 1 o/ \TH 1

(Ecuacion 3-6)

donde, las integrales corresponden a la funcién traza-variograma (Giraldo et al., 2010)
evaluada para las distancias entre los sitios de observacién (matriz del lado izquierdo de
la igualdad) y para las distancias entre los sitios de observacion y el sitio de prediccion
(vector del lado derecho de la igualdad). Estas integrales son calculadas a través de la

estimacion de la funcion traza-variograma dada por la expresion (Giraldo et al., 2010),

“ 1 2 .,
y(h) = mZi,jeN(h) Jr (Xt(Si) - Xt(sj)) dt, (Ecuacion 3-7)

donde N(h) = {(si,s;):|si — sj|| =h} corresponde al nimero de parejas de sitios
separados por una distancia h y del posterior ajuste de un modelo paramétrico de

semivarianza clasico (esférico, exponencial, gaussiano, matern) a esta misma.

La evaluacion de la metodologia se realiz6 mediante la comparacién de resultados, una

vez los datos obtenidos por Kriging funcional y los observados fueron analizados por los
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métodos convencionales. Para ello se consideraron los parametros, Ib, la, Sy Ks de los
modelos tedricos de infiltracion. El analisis clasico se desarrollé mediante la
determinacion de medidas descriptivas y el célculo en cada caso de la funcion de
semivarianza dada por Cressie (1993).

#(h) = #(h) Yr®2(xp) — z(x; + h)]? (Ecuacion 3-8)

donde, z(x;) corresponde al valor de cada pardmetro en el punto x; , z(x; + h) es el valor
del mismo atributo en un punto separado del anterior una distancia h, y N(h) es el nUmero
de pares de datos separados por la distancia h. El semivariograma anterior es
posteriormente ajustado a través de algin modelo teérico de semivarianza de los antes
mencionados. Para seleccionar el mejor modelo se consideran varios criterios: el
coeficiente de determinacion (R?), la menor suma de las diferencias al cuadrado (SQR) y
el coeficiente de variacién cruzada (CVC). Los parametros comunes a los modelos de
semivarianza teoricos son la pepita (Cy) que es una discontinuidad del semivariograma
en el origen, la varianza del proceso (C) y el alcance (a) que es la distancia hasta la cual
hay correlacién espacial. Suele usarse también como criterio de seleccion del modelo la
relacion nugget-varianza C/(C,+C), que establece el grado de dependencia espacial
(GDE) que presenta el atributo estudiado. Cambardella (1994) afirma que si ésta es
superior al 75% se considera que la dependencia es fuerte, moderada para valores entre
25% y 75% y débil cuando es inferior al 25%.

2.3 Resultados y discusion

Se realiz6 andlisis geoestadistico funcional en donde inicialmente, a manera de ejemplo
de aplicacién de esta metodologia se muestra la prediccién de la curva obtenida (Figura
3-2) en el sitio con coordenadas 984475 (W) y 1009685 (N) (Figura 3-1). Para hacer la
predicciébn se estimd inicialmente la funcion de traza-semivarianza empleando la
Ecuacion 3-7 y a partir de esta y usando la Ecuacion 3-6, se estimaron los parametros 2;
del predictor Kriging funcional definido en la Ecuacion 3-5. Los resultados obtenidos a
partir de la Ecuacion 3-7 y del ajuste de un modelo tedérico de semivarianza a esta

funcion, no son incluidos por simplicidad en la presentacion. Adicionalmente, para la



Curva de retencion de agua 31

curva predicha se determinaron los parametros (Tabla 3-1) de los modelos teéricos de
Kostiakov y Philip.

La curva predicha es coherente con el patron de comportamiento de las observaciones.
Se puede inferir que a partir de los 60 minutos la tasa de entrada de agua en el suelo o
velocidad de infiltracion se hace constante, como efecto del aumento del potencial
matricial del suelo. De acuerdo con Montenegro & Malagon (1990), en el sitio no
observado, la velocidad de infiltracion es rapida (12,7 — 25,4 cm h™), que puede deberse
a una mayor presencia de macroporos (Richmon & Rillo, 2006) con respecto a los sitios
de menor infiltracién, lo que también repercute en un valor alto de Ks.

Figura 3-2: Curva de infiltracion acumulada en sitio de coordenadas 984475 (W) y

1009685 (N)
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Tabla 3-1. Parametros de los modelos de Kostiakov y Philip en el sitio de coordenadas
984475 (W) y 1009685 (N)

a 1,53
b 0,78
I, (cm h™) 23,66
la (cm) 75,64
S (cm h™?) 15,25

Ks (cm h™) 20,48
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Las curvas de infiltracion acumulada obtenidas y las predicciones de cada sitio son
presentadas en la Figura 3-3. Se observa que dentro de la zona de estudio existen sitios
cuyo comportamiento respecto a |, esta considerablemente alejado de los demés, es
decir se presenta alta variabilidad espacial del suelo en términos de la infiltracion, tanto
para las curvas registradas (a) como para las curvas predichas (b).

Figura 3-3: (a) Curvas de infiltracion acumulada registradas en los 75 sitios. (b) Curvas

predichas en cada sitio mediante Kriging funcional.
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Para obtener un indicador numérico del comportamiento del ajuste se realiz6 una
regresion lineal simple para comparar los valores observados de cada sitio con los
valores de las curvas predichas. La regresién obtenida se muestra en la Figura 3-4. Es
evidente que hay una alta correlacién entre las observaciones y las predicciones. El
coeficiente de determinacién es alto (0,99%, P < 0,0001) indicando que mas del 99% de

la variabilidad en los datos observados son explicados por el predictor propuesto.

Con la finalidad de evaluar la aplicabilidad de la geoestadistica funcional en la prediccion
de los datos de infiltracion, fue conveniente determinar las medidas descriptivas (Tabla 3-
2), parametros geoestadisticos (Tabla 3-3) y elaborar mapas de distribucion espacial
(Figura 3-5), para valores de |, Iy, Ks ¥y S, calculados a partir de los datos observados

como de los obtenidos mediante el predictor propuesto.
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Figura 3-4: Validacion cruzada funcional de la lamina de infiltracion (1,).
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En general, las medidas descriptivas calculadas con los datos observados son similares
con las calculadas a partir de los resultados de Kriging funcional. En ambos casos, los
pardmetros |, e I, y los parametros de Philip no son simétricos, debido a que hay
diferencias considerables entre los valores de media y mediana, ademas el coeficiente de

asimetria esta alejado de cero.

Es preciso mencionar que la simetria en datos espaciales no siempre corresponde a una
distribucion normal, pues muestra que no hay zonas con valores significativamente
distintos a las restantes. Usualmente la simetria (asimetria) es asociada a la presencia
(falta) de normalidad en los estudios de suelos. Esto en general, carece de sentido
puesto que desconoce el hecho de que se analizan datos de un proceso estocastico y no
de una variable aleatoria particular. Es asi que puede tenerse asimetria en la distribucion
de frecuencias de los datos observados cuando el proceso estocastico del cuél provienen

los datos es normal multivariado.

Se observé que la media de |, representa una velocidad de infiltracion moderadamente
rapida de acuerdo con Montenegro & Malagéon (1990). Sin embargo, en el area de
estudio la I, varia desde moderadamente lenta hasta muy rapida. Algunas velocidades de
infiltracion altas son representativas de suelos relativamente secos dado el estrés hidrico

al que estan siendo sometidos. Ademas los valores altos de CV (mayores al 60%) indican



34 Aplicacion de la estadistica funcional en el estudio de atributos hidrofisicos
del suelo

gue a nivel general existen &reas o sitios donde el comportamiento de la infiltracion esta

alejado de los restantes (Rodriguez-Vasquez et al., 2008; Martins et al., 2010).

Tabla 3-2. Medidas descriptivas de parametros de Kostiakov y Philip estimados a partir
de datos observados (Obs) y predichos (Pre)

Parametro Media Mediana CV, % Curtosis Asimetria Minimo Maximo

Modelo
Aobs 2,09 1,59 70,87 0,54 1,13 0,34 6,44
Apre 2,09 1,60 70,82 0,52 1,13 0,34 6,43
- Pobs 0,61 0,60 16,08 0,48 0,07 0,36 0,86
—% Dpre 0,61 0,60 16,08 0,48 0,07 0,36 0,86
@ Ibobs 10,65 7,51 97,78 3,43 1,98 0,33 45,16
= IDpre 10,62 7,49 97,78 3,42 1,98 0,33 45,09
laobs 45,08 35,35 77,82 2,12 1,55 3,90 160,00
lapre 45,19 35,35 77,96 2,16 1,56 3,91 160,97
Sobs 17,50 14,01 67,29 0,54 1,07 3,37 53,46
£ |Spe 18,03 14,25 67,12 0,26 1,00 3,40 53,44
T KSobs 5,14 3,59 138,19 7,73 244 -7,65 36,16
KSpre 5,12 3,58 138,40 7,70 244 -7,68 36,02

Los parametros geoestadisticos encontrados, en ambos casos, son similares entre si, lo
gue da veracidad a la bondad de ajuste del predictor funcional, utilizado en este estudio.
Se encontr6 que los pardmetros de los modelos de infiltracion, tanto para datos
experimentales como para los obtenidos mediante Kriging funcional, se ajustaron a los
modelos tedricos del semivariograma, esférico para l,, también encontrado por Martins et
al. (2010), y exponenciales para los restantes. Algunos autores reportan que no todos
los parametros del modelo de Kostiakov y de Philip se ajustan a modelos teéricos de
semivariograma. Rodriguez-Vasquez et al. (2008) encontraron que S no se ajustd a

modelos geoestadisticos y K se ajusté al modelo gausiano.

Adicionalmente, se observa que la dependencia espacial es moderada para I, e I, con
valores entre 25 y 75%, comportamiento similar al reportado por Martins et al. (2010).
Para el caso de K y S, se obtuvieron valores de C, préximos a cero, indicando fuerte
dependencia espacial, lo cual también es reportado por Rodriguez-Vasquez et al. (2008)

en el mismo tipo de suelo, para el caso de K..
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Tabla 3-3. Pardmetros de modelos tedricos del semivariograma ajustado para valores
observados (Obs) y predichos (Pre) de Infiltracion béasica (Ib), infiltracion acumulada (la),
sortividad (S) y conductividad hidraulica saturada (Ks)

Parametro Modelo C, C,+C Alcance, m CVC GDE

Ibops Esférico 35,5 103,8 2479 0,90 0,66
Ibpre Esférico 35,3 103,8 248,0 0,90 0,66
laops Exponencial 393 1122 290,7 0,91 0,65
lapre Exponencial 404 1133 294,3 0,91 0,64
Sobs Exponencial 0,10 1249 94,20 0,79 1,00
Spre Exponencial 0,10 131,2 100,5 0,78 1,00
KSobs Exponencial 0,10 53,20 268,5 0,82 0,99
KSpre Exponencial 0,10 52,90 267,6 0,82 0,99

Los mapas muestran que existe alta variabilidad espacial del suelo en términos de las
propiedades estudiadas (Figura 3-5). Se observa que los mapas elaborados a partir de
los valores determinados mediante Kriging funcional, son coherentes y conservan una
distribucién espacial muy cercana a la de los datos observados, evidenciado por las
minimas diferencias presentes en cada caso. Por otra parte, se observa una fuerte
correlacion y relacion directa en la distribucidon espacial entre estos atributos, donde

zonas con alta I, corresponde a zonas que presentan la mayor .

Los mapas de contorno elaborados con los parametros estimados del modelo de Philip
se observa que al igual que |, e I, hay alta correlacion entre los mapas obtenidos a parir
de los datos observados y los predichos mediante Kriging funcional. Adicionalmente, los
sitios donde Ks es mayor, corresponden a los sitios donde |, e |, también son altos.
Valores altos de Ks se deben a que en el tiempo los poros en el suelo estan saturados
con agua y la tasa de infiltracion alcanza un valor constante (lp) la cual es muy similar a la
Ks (Gil, 2002) y en consecuencia el suelo es capaz de drenar mayor cantidad de agua

aumentando asi los valores de I,.
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Figura 3-5: Mapas de contorno observados (Izquierda) y predichos (Derecha) para (A-B)
infiltracién basica (l,); (C-D) infiltracibn acumulada (l.); (E-F) conductividad hidraulica
saturada (Ks); (G-H) Sortividad (S).

Ib (cm K"

1009900

27

1009800

1009700

1009600

1009900

1009800

1009700

1009600

. “ — !
984200 984400 984600 984200 984400 984600



Curva de retencion de agua 37

2.4 Conclusiones

La validacion cruzada mostré alta correlacion entre las observaciones y las predicciones
con un R? de 99%, lo que da confianza sobre el uso de la GF en la prediccion de curvas
de infiltracion en lugares no observados, ademas la curva que a manera de ilustracion

fue obtenida con esta metodologia, es similar con las curvas observadas.

Mediante el andlisis estadistico tradicional se permitié observar que la aplicabilidad de la
GF para la prediccién de curvas de infiltracion es confiable, puesto que para los datos
observados y las predicciones las medidas descriptivas de los parametros de los
modelos tedricos de infiltracion, son similares, incluso cuando, en general, estos
parametros fueron de alta variabilidad espacial. Adicionalmente, se ajustaron a los
modelos tedéricos del semivariograma y los parametros obtenidos son, de igual forma,

cercanos entre si.

La elaboracion de mapas de contorno de Iy, I, Ks y S tanto para los datos observados y
predichos permiti6 visualizar con claridad que los rangos para cada uno de los
pardmetros son amplios, sin embargo, estos mostraron el mismo patrén de
comportamiento lo que comprueba la congruencia entre los modelos estudiados y la

eficacia en la prediccién de los mismos mediante GF.
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4 Analisis y prediccion espacial de curvas de
retencion de agua en dos tipos de suelo

2.6 Introduccioén

Los suelos agricolas se comportan como un sistema complejo que almacena y transfiere
aire, agua, nutrientes y calor a microorganismos y plantas (Tormena et al., 2002). La
porosidad es un factor clave para la capacidad de almacenamiento de agua de cualquier
suelo, entre mas pequefio sea el tamafio de los poros llenos de agua, mayor sera la

fuerza que las plantas deban ejercer para extraerla (Montenegro & Malagén, 1990).

El estudio de la curva de retencion de agua (CRA) del suelo establece la relacién entre el
contenido agua y la fuerza con que el agua es retenida. Los niveles criticos de contenido
de agua en el suelo, usualmente estudiados son capacidad de campo (CC), que se logra
después de que el suelo ha perdido agua de forma gravitacional, y punto de marchitez
permanente (PMP), que se obtiene una vez que el agua es utilizada por las plantas y

éstas no son capaces de absorberla.

En la actualidad se han realizado trabajos que dan a conocer diferentes opciones de
andlisis espacial, mediante las cuales, es posible realizar predicciones espaciales cuando
para cada sitio de observacion tiene una curva y no un dato. Estas metodologias se
conocen con el nombre de geoestadistica funcional (Giraldo et al., 2010). Su aplicacion
requiere, como fase previa, la implementacién de técnicas de suavizado para convertir
los datos de cada sitio en funciones. Mediante el analisis de GF es posible realizar la

interpolacion espacial de curvas.

En este trabajo se aplica GF a CRA obteniendo valores de ldmina de agua aprovechable,
con el objetivo de evaluar su capacidad predictiva y su potencial como herramienta para
la descripcion de la variabilidad espacial de este tipo de datos. Para este fin, se llevo a

cabo un andlisis de validacion cruzada (prediccion en sitios donde ya hay informacion),
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para estimar errores de prediccién y compararlos con los obtenidos con métodos clasicos
de prediccion univariada, tradicionalmente usados para el andlisis espacial.

2.7 Materiales y métodos

Para este estudio se seleccionaron dos areas experimentales. La primera ubicada en el
municipio de Mosquera (Cundinamarca) en las coordenadas geograficas 4° 42° N, 74°
12" y una altitud de 2543 m. La zona presenta temperatura media anual de 13,1 °C y
precipitacion media anual 670 mm. Pertenece la cuenca del rio Bogota, que presenta
suelos de la serie Marengo y corresponde a la unidad taxbnomica Typic Melanudand, con
texturas franco limosas y franco arcillosas, con pendientes inferiores al 1%. Son suelos
pertenecientes al Centro Agropecuario Marengo CAM El suelo es un Andisol con
horizonte Ap espeso y oscuro, originado de sedimentos lacustres, con aspersiones de
cenizas volcanicas y aportes de arcillas aluviales, con un drenaje natural pobre e
imperfecto, problemas de salinidad y bajos contenidos de sodio. La unidad experimental
fue de 3,1 ha de uso agricola y ocupacion pastoreo (Figura 4-1 (a)).

La segunda zona de muestreo se encuentra en el municipio de Puerto Lépez, Meta,
Colombia, en las coordenadas 4°22'38,50" de latitud norte y 72°13'24,53" de longitud
oeste, a una altura aproximada de 156 msnm. La precipitacion de la zona presenta un
régimen monomodal, con una media anual de 2375 mm, temperatura media de 27°C y
humedad relativa de 75% (Jaimes et al.,, 2003). Los suelos predominantes son Typic
Haplustox, con una capa gruesa sobre suelo de textura fina franco limosa, pendiente
ligeramente inclinada (<5%), susceptibilidad a la degradacién fisica, en virtud de
ganaderia extensiva con pastizales nativos. La unidad experimental fue de 37 ha, la cual

se encontraba bajo un cultivo de maiz al momento del muestreo (Figura 4-2 (b)).
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Figura 4-1: Lotes de estudio (a) Centro Agropecuario Marengo, Mosquera,
Cundinamarca; (b) Puerto Lopez, Meta. Sitios seleccionados para prediccion funcional.
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En ambas zonas de estudio el muestreo se realizé a dos profundidades de 0 a 10 cm y
10 a 20 cm respectivamente, en una grilla regular de 75 sitios.

Para la determinacién de la curva de retencion de agua del suelo en cada sitio a las dos
profundidades, se utilizé el equipo de membranas y ollas de presién, aplicando presiones
de 0,1; 0,3; 0,5; 1; 3; 5; 10 y 15 bar, ademas del punto de saturacién (0 bar) y

determinando el contenido de agua en el suelo, para cada presion.

Se determiné la curva media por profundidad y por tipo de suelo y se calcul6 la diferencia
entre los valores de la CRA de cada sitio y los valores medios, obteniendo asi una ‘curva

error’ en cada sitio.

En el trabajo se acudi6 al uso de bases de B-splines (Ramsay & Silverman, 2005) para
estimar la curva error en cada uno de los 75 sitios. Una vez estimadas las curvas se
empled Kriging funcional (Giraldo, 2009) que consistié en retirar la curva error de cada
sitio y con las restantes 74, realizar Kriging funcional para predecir en este mismo,
(prediccion en un sitio no visitado) obteniéndose asi, para cada sitio, una curva error
“observada” (la estimada a través del ajuste de una base de B-splines) y una curva
predicha por Kriging funcional. Ahora bien, la determinacion de la CRA en cada sitio se
realizé ajustando la curva promedio calculada, en cada caso, mediante correccion con la
curva ‘error’ predicha en cada sitio. De esta manera, se obtuvo un conjunto de 75 CRA

observadas y 75 CRA predichas mediante Kriging funcional, con el fin de llevar a cabo un
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andlisis de validacion cruzada (leave-one-out cross-validation). Este procedimiento es Util
para evaluar la calidad del método (a menor diferencia entre estimacion y prediccion,

mejor es el método) y para comparar la propuesta con la alternativa clasica.
El predictor Kriging funcional esta definido por (Giraldo, 2010),

?(So) = ?:1 AiX(Si); 11, .,An € ]R, (EcuaC|én 4'1)

donde X(sy) es la prediccion de la curva en el sitio sy, x(s;) corresponde a la curva
observada en el sitio s;,i =1,2,...,ny ,A;,i=1,..,n, son los parametros que dan la

influencia de cada curva observada sobre cada curva a predecir.

Los parametros A; son estimados mediante la solucién del siguiente sistema de

ecuaciones (Giraldo et al., 2010),

/nyt(II s1—syDde - [yl $1= Sn dt 1\ /fm(ll So — S1 ||)dt\
[oveQl su—siDdt = [yl sp—sq Dt 1 / [ 1¥e(l 50— s, IDdt /
1 1 0 1

(Ecuacion 4-2)

donde, las integrales corresponden a la funcion traza-variograma (Giraldo et al., 2010)
evaluada para las distancias entre los sitios de observaciéon (matriz del lado izquierdo de
la igualdad) y para las distancias entre los sitios de observacion y el sitio de prediccion
(vector del lado derecho de la igualdad). Estas integrales son calculadas a través de la

estimacion de la funcion traza-variograma dada por la expresion (Giraldo et al., 2010),

y(h) = 2|N(h)|ZUEN(h) Ir (Xt(sl) xe(s )) (Ecuacion 4-3)

donde, N(h) ={(sys;):||si—s;|| = h} corresponde al nimero de parejas de sitios
separados por una distancia h y del posterior ajuste de un modelo paramétrico de

semivarianza clasico (esferico, exponencial, gaussiano, matern) a esta misma.

Considerando las curvas observadas y las curvas obtenidas mediante la prediccion
funcional, se determiné para cada sitio la lamina de agua aprovechable LAA del suelo en

estudio, que esta definida como la diferencia entre los puntos de CC y PMP, cuyo
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contenido de agua se da a presiones de 0,3 y 15 bar respectivamente. (Fernandez &
Trillo, 2005).

Se compararon los resultados obtenidos por Kriging funcional con los hallados a través
de Kriging univariado en las dos profundidades. Para hacer el analisis clasico se tomaron
los valores de LAA y se calcul6 en cada caso la funcibn de semivarianza dada por
(Cressie, 1993)

(h) = ﬁ(h) YW z(x) — z(x; + B)]? (Ecuacion 4-4)

donde, z(x;) corresponde al valor LAA de en el punto x; , z(x; + h) es el valor del mismo
atributo en un punto separado del anterior una distancia h, y N(h) es el nUmero de pares
de datos separados por la distancia h. El semivariograma anterior es posteriormente
ajustado a través de algun modelo tedrico de semivarianza de los antes mencionados.
Para seleccionar el mejor modelo se consideran varios criterios: el coeficiente de
determinacion (R?), la menor suma de las diferencias al cuadrado (SQR) y el coeficiente
de variacion cruzada (CVC). Los pardmetros comunes a los modelos de semivarianza
tedricos son la pepita (Cy) que es una discontinuidad del semivariograma en el origen, la
varianza del proceso (C) y el alcance (a) que es la distancia hasta la cual hay correlaciéon
espacial. Suele usarse también como criterio de seleccién del modelo la relacién nugget-
varianza C/(Cy+C), que establece el grado de dependencia espacial (GDE) que presenta
el atributo estudiado. Cambardella (1994) afirma que si ésta es superior al 75% se
considera que la dependencia es fuerte, moderada para valores entre 25% y 75% y débil

cuando es inferior al 25%.

2.8 Resultados y discusion

Se evalu6 el comportamiento general del suelo, en términos de retenciéon de agua, en las
zonas de estudio mediante la obtencién de la CRA media a cada profundidad (Figura 4-
2), se encontrd que para ambos casos, los suelos estudiados presentan CRA aplanadas
y de comportamientos similares en cada profundidad estudiada, con reducida diferencia
entre CC y PMP, lo que representa una mayor presencia de microporos que evidencia

compactacion en suelo (Gomez-Rodriguez 2012). Las curvas obtenidas en ambos tipos
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de suelo son comunes de suelos francos, segun lo encontrado por Jara & Valenzuela
(1998), en dénde los valores de CC y PMP en el Oxisol son de 0,23 cm®*cm®y 0,19 cm?®
cm?y para el Andisol de 0,30 cm®cm®y 0,26 cm®cm™ en ambas profundidades, valores
cercanos a los reportados por Montenegro & Malagén (1990), Meza & Geissert (2003), y
Gbmez-Rodriguez et al., (2013).

En la figura 4-3 se observa que las CRA obtenidas para ambos suelos no tienen una
tendencia generalizada, mostrando que no hay homogeneidad en los datos, es decir,
dentro de la zona de estudio existen sitios cuyo comportamiento respecto a la retencion
de agua estd alejado de los demas, sin embargo las curvas si cuentan con un mismo

patrén de aplanamiento en la zona de desaturacion a partir de CC.

Figura 4-2: Curva media de retencion de agua (a) Andisol; (b) Oxisol.

0.75 (a)
.
mE 0.60 —<—CRA_10cm —<—CRA_20cm
o)
©
>
2 0.45
3

83

S 030 L%@ . . ) ) ’
§ ’ R > '::@7:::111*:*: — @ S # e — - :@
g .:: H 3 N * °*
(@) ° .

0.15

0 3 6 9 12 15
Presién (bar)

0.35 (b)
£
- 0.30
e ; —<~—CRA_10cm —<—CRA _20cm
(&)
S 025 |t
o Y o .
cﬁ QL * : o
3 o%@ R *
o * e f»j:;iiij@””*****f———777,,,,77
8 020 . e —
c * ° - =
(D) * °
E M ° °
(@] ¢ -
O 0.15

0 3 6 9 12 15

Presién (bar)



46 Aplicacion de la estadistica funcional en el estudio de atributos hidrofisicos
del suelo

Para tener una visién un poco mas clara del comportamiento de las zonas de estudio, se
determinaron las medidas descriptivas de los valores de CC y PMP (Tabla 4-1),
encontrando que en ambos suelos la CRA se comporta de manera similar a las dos
profundidades. Asi, en el Andisol los valores de CC varian aproximadamente de 0,13 cm?®
cm™ hasta 0,55 cm® cm™ y en el Oxisol oscilan desde 0,06 cm® cm™ hasta 0,40 cm® cm’®,
notandose que la diferencia entre CC y PMP es mayor en el Andisol, lo que representa

mayor disponibilidad de agua en el suelo en el area de estudio.

Se encontré que los contenidos de agua a CC y PMP presentan variabilidad media en
ambas profundidades con CV entre 12 y 60%, de acuerdo con lo establecido por Warrick
& Nielsen (1980), lo cual puede ser atribuido a grado de disturbio al que ha sido sometido
el suelo.

Tabla 4-1. Medidas descriptivas de CC y PMP a profundidades de 0 a 10cm y 10 a 20
cm en Andisoles y Oxisoles.

me(li?g)idad Media Mediana CV, % Min Max

10ang 0,31 0,30 21,9 0,15 0,55

ce 20and 0,29 0,29 22,1 0,13 043
100« 0,23 0,24 14,7 0,12 0,29

200y 0,24 0,23 12,8 0,15 0,29

10ang 0,25 0,25 22,6 0,11 0,40

PMP 204nd 0,25 0,24 26,5 0,06 0,40
100« 0,19 0,20 18,3 0,09 0,25

200y 0,20 0,20 16,1 0,11 0,26

Se realiz6 la prediccién de las CRA en los 75 sitios, en cada tipo de suelo, las curvas
observadas y las predicciones de cada sitio para el Andisol son presentadas en las
Figura 4-3 y para el Oxisol son presentadas en la Figura 4-4, para ambos casos se

encontraron pequefas diferencias entre las curvas.

Se determind, con los datos observados y con los datos de las curvas predichas en cada
sitio, el valor de la ldmina de agua aprovechable LAA, a partir de la diferencia entre los
contenidos de agua en CC y en PMP. De esta forma se obtuvo un indicador numérico del
comportamiento del ajuste, realizando una regresion lineal simple para comparar los

valores observados de cada sitio con los valores predichos. Asi fue posible identificar en
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qué tipo de suelo es mas confiable el uso de la GF para el analisis de CRA. Las
regresiones (figura 4-5) muestran una alta correlacion entre las observaciones y las
predicciones. Se encontr6 que el coeficiente de determinacion es mas alto en el Andisol
(0,99) en las dos profundidades, con respecto al Oxisol (0,94), en donde hay mayor
dispersion de los datos, aunque presenta un R? alto. Esto indica que mas del 99% de los
datos observados en el Andisol y del 94% de los datos en el Oxisol, son explicados por el
predictor propuesto.

Figura 4-3: Curvas de retencion de agua observadas, (a) a 10 cm; (c) a 20 cm, Curvas de

retencion de agua predichas mediante Kriging funcional, (b) a 10 cm; (d) a 20 cm. En el
Andisol
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Figura 4-4: Curvas de retencidén de agua observadas, (a) a 10 cm; (c) a 20 cm, Curvas de
retencion de agua predichas mediante Kriging funcional, (b) a 10 cm; (d) a 20 cm. En el

Oxisol
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Para evaluar la aplicabilidad de la geoestadistica funcional en la prediccion de datos de

curvas de retencion de agua, fue conveniente determinar parametros geoestadisticos

(Tabla 4-2) y elaborar mapas de distribucion espacial (Figura 4-6 y 4-7), para valores de

LAA calculados a partir de tanto los datos observados como los obtenidos mediante el

predictor propuesto.

Los parametros geoestadisticos encontrados, en ambos casos y profundidades son

similares entre si, lo muestra la bondad del predictor funcional, utilizado en este estudio.

Se encontr6 que los datos de LAA, tanto para datos experimentales como para los

obtenidos mediante Kriging funcional, se ajustaron a los modelos tedricos del

semivariograma, en el Andisol se ajustaron a modelos esféricos y para el Oxisol a

modelos exponenciales, en ambas profundidades.
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Figura 4-5: Validacién cruzada ldmina de agua aprovechable. Andisol (a) 10 cm; (b) 20
cm; Oxisol (c) 10 cm; (d) 20 cm
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En el caso de la LAA en la profundidad de 0 — 10 cm en el Andisol, se encontré que
existe un GDE moderado. Ademas, se obtuvieron valores de Co alejados de cero. En
contraste, en la profundidad de 10 — 20 cm, y en ambas profundidades del Oxisol, se
obtuvieron valores de Co muy cercanos a cero, lo que indica que existe fuerte
dependencia espacial, también evidenciado por valores de GDE por encima a 75%
(Cambardella, 1994).

Los mapas muestran que existe alta variabilidad espacial del suelo en términos de la
lamina de agua aprovechable (Figuras 4-6 y 4-7). Se observa que los mapas elaborados
a partir de los valores determinados mediante Kriging funcional, son coherentes y
conservan una distribucién espacial cercana a la de los datos observados, evidenciado

por las minimas diferencias presentes en cada caso. Para el caso del Oxisol son mas
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notables las diferencias entre los mapas, explicado ademas por un CVC de 0,94 menor

gue el obtenido en el Andisol.

Tabla 4-2. Pardmetros tedricos del semivariograma ajustado para valores de lamina de
agua aprovechable, observados y predichos para horizontes de 0 a 10 cm y 10 a 20 cm.

Suelo Modelo Co Co+C Alcance(m) CVC GDE
LAA; 10 Esférico 1,386 2,975 98,0 0,99 0,53

Andisol LAA, 1o Esférico 1,307 2,862 96,9 0,99 0,54
LAA; 2 Esférico 0,007 0,951 30,3 0,65 0,99

LAA; 2 Esférico 0,006 0,934 31,9 0,63 0,99

LAA, 10 Exponencial 0,000 0,204 163,8 0,92 1,00

Oxisol LAA;, 10 Exponencial 0,000 0,250 169,2 0,85 0,99
LAA, .0  Exponencial 0,000 0,243 313,5 0,99 1,00

LAA; 20 Exponencial 0,026 0,352 560,4 1,03 0,93
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Figura 4-6: Mapas de distribucion de ldmina de agua aprovechable en Andisol A LAA
observada a 10 cm; B LAA predicha a 10 cm; C LAA observada a 20 cm; D LAA predicha
a 20 cm.
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Figura 4-7: Mapas de distribucién de lamina de agua aprovechable en Oxisol A LAA
observada a 10 cm; B LAA predicha a 10 cm; C LAA observada a 20 cm; D LAA predicha
a 20 cm.
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2.9 Conclusiones

En general las zonas de estudio presentan altos niveles de compactacién y mayor
presencia de microporos, esto se infiere dado el patrén de las curvas de retenciéon de
agua en el suelo por su comportamiento y forma aplanada, con una reducida diferencia
entre CCy PMP.

Los resultados de validacion cruzada mostraron que el uso de GF tiene mejor ajuste para
el Andisol, dado que la correlacion entre los valores de LAA obtenida con los datos
observados y la obtenida con las predicciones, fue alta con un R? de 99%, sin embargo
para el Oxisol la metodologia propuesta también es confiable al obtenerse un R? de 94%,
en las 2 profundidades estudiadas.

Los mapas de LAA elaborados a partir de las predicciones conservan una distribucion
cercana a la de los datos observados, ademas permiten observar que el mejor ajuste se
da para el Andisol, pues las diferencias entre los mapas son pocas respecto a los

correspondientes al Oxisol donde las diferencias son marcadas con mayor claridad.
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5 Consideraciones finales

Los resultados permiten inferir que es conveniente que las practicas y manejo del suelo,
en particular las concernientes a la implementacion de sistemas de riego, sean
localizados, desde la concepcion del uso racional del agua y la agricultura de precision,
conceptos que permitirian la disminucién de costos de produccion, al igual que la

minimizacion de los riesgos de degradacion de suelos en la produccion de cultivos.

Convendria, que las labores de mecanizacion en el area de estudio en el oxisol fuesen
localizadas, como una consecuencia de la variabilidad en la RP. Ademas, con el objetivo
de disminuir el desgaste de los aperos utilizados, la aplicacion de agua antes de las
actividades de labranza también sean de forma localizada, para garantizar la humedad

Optima de mecanizacion en toda el area.

La evaluacién de la metodologia de GF realizada en este estudio, para diferentes
atributos del suelo, ha permitido conocer su grado de confianza pues los resultados
obtenidos en la validacion cruzada funcional indican su buen desempefo para la
interpolacion en sitios no observados, ademas las comparaciones hechas con los
resultados de métodos clasicos infieren que estas técnicas pueden ser utilizadas para

diferentes datos funcionales aunque estos presenten alta variabilidad espacial.



