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RESUMEN

El monitoreo del pH y la conductividad eléctrica (CE) en el suelo puede marcar la
diferencia entre la calidad de un cultivo y la pérdida del mismo; el presente estudio
gener6 modelos de prediccion espacial de los parametros pH y CE, para el suelo del
canton Montecristi—-Ecuador, mediante técnicas geoestadisticas y minimos cuadrados
colocacién (LSC). Para obtener los modelos geoestadisticos se realizé el andlisis
exploratorio de datos, seguido del andlisis estructural y la prediccion espacial a través de
Kriging ordinario en ArcGIS 10.1. Por otro lado para obtener los modelos mediante la
técnica de minimos cuadrados colocacién (LSC), se calculd y ajusté la funcién
covarianza de cada pardmetro, seguido del célculo de la funcién covarianza del ruido, la
filtracion de las observaciones, el ajuste del modelo matematico por LSC y la prediccion
espacial; todo a través de un programa desarrollado en el software MatLab R2009a. Para
la validacién, se calcul6 el error medio cuadratico (RMS), de cada uno de los modelos
resultantes, a través de 24 puntos externos. Por lo tanto la metodologia mds competente
para la prediccién espacial de conductividad eléctrica (CE) fue minimos cuadrados

colocacion (LSC) y para pH fue técnicas geoestadisticas.

PALABRAS CLAVE:

~ PH
— CONDUCTIVIDAD ELECTRICA (CE)

— TECNICAS GEOESTADISTICAS

— MINIMOS CUADRADOS COLOCACION (LSC)
— MONTECRISTI
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ABSTRACT

The pH and electrical conductivity (EC) monitoring in the soil can make difference
between crop quality and its loss; this study developed spatial models to predict
parameters like pH and electrical conductivity for soil of Montecristi-Ecuador canton,
using Geostatistical Techniques and Least Squares Collocation (LSC). Geostatistical
models were obtained by exploratory data analysis, structural analysis and spatial
prediction through Ordinary Kriging tool in ArcGIS 10.1. On the other hand, covariance
function of each parameter was calculated and adjusted, noise covariance function was
calculated, observations were filtered, mathematical model by LSC was adjusted and
spatial prediction was obtained; all of these phases were developed to obtain models
through Least Squares Collocation (LSC) using a program developed in MatLab R2009a
software. For validation, Root Mean Square (RMS) was calculated of each resulting
models using 24 outer points. Therefore, the best methodology for the spatial prediction
of electrical conductivity (EC) was Least Squares Collocation (LSC) and for pH was

geostatistical technique.

KEY WORDS:

- PH

— ELECTRICAL CONDUCTIVITY (EC)

— GEOSTATICAL TECHNIQUES

— LEAST SQUARE COLLOCATION (LSC)
— MONTECRISTI



CAPITULO1

INTRODUCCION

1.1 Antecedentes

Una de las utilidades mds importantes que poseen los Sistemas de Informacion
Geogréfica (GIS) es el andlisis espacial, en particular el uso de los interpoladores en
diferentes tipos de variables. En el campo agricola, el uso de esta herramienta permite
analizar la variabilidad de diferentes caracteristicas sobre el suelo (Clay et al, 2007).
Otro aspecto a mencionar, es que la precision del mapa generado, a partir de las
caracteristicas de un suelo en particular, dependen en gran medida de la estructura
espacial de los datos, donde entre mds fuerte es la correlacion espacial, mejor es la

calidad de los modelos generados (Kravchenko, 2003).

En el estudio de Luna (2012) se presenté una metodologia geoestadistica para la
clasificacion agroldgica de suelos de la hacienda El Prado IASA-ESPE desarrollada a
partir de muestras de suelo. Las variables edaficas analizadas corresponden a parametros
tanto fisicos como quimicos. La espacializacion de cada una de las variables para su
posterior interpretacion fue realizada mediante estimacién geoestadistica por krigeage
ordinario, para finalmente mediante un dlgebra de mapas obtener la clasificacion

agroldgica utilizando el software ArcGis 9.3.

Por otro lado Echeverria et al., (2010) acota en su articulo que “La necesidad de
obtener un modelo de alta precision que calcule el valor de la diferencia entre las alturas
referidas al nivel medio del mar y las alturas elipsoidales en los puntos de
posicionamiento, teniendo este modelo que adaptarse de la mejor manera a la
distribucion espacial y temporal de los puntos de datos con los cuales se va a generar

dicho modelo. Razén por la cual, su estudio muestra la investigacion y aplicacion de la



metodologia de minimos cuadrados colocacién (LSC) y recomienda aplicar la misma en

problemas geodésicos y en otros problemas pertenecientes a otras Ciencias de la Tierra.”

Segin sefiala Carrera et al., (2014), la agricultura es la segunda actividad maés
importante en la provincia de Manabi. Acorde con eso el cantén Chone se ha
caracterizado por su potencial agropecuario, pero problemas como las inundaciones y la
sequia ponen en riesgo esta actividad. El objetivo de su trabajo fue caracterizar fisica y
quimicamente desde el punto de vista agricola los suelos. Los pardmetros que se
analizaron en cada uno de los perfiles fueron: pH, conductividad eléctrica (CE), materia
organica en los extractos de suelo 1:<0.2-0.6, 1:5 y 1:10, entre otros. Finalmente con los
datos obtenidos, se procedié a realizar su representacion espacial, por medio de mapas
utilizando la herramienta de interpolacién Kriging de la extension Spatial Analyst del

software ArcGis 10.1”

Es por este motivo que es necesario encontrar un método o técnica de prediccion
espacial que permita describir la continuidad espacial de cualquier fendmeno natural,

con el menor grado de incertidumbre.
1.2 Planteamiento del problema

El sector agricola del cantén Montecristi actualmente cumple funciones de
subsistencia o autoconsumo. La produccién agricola de Montecristi se desenvuelve en
escenarios rusticos, donde prima la falta de tecnologia y capacitacion técnica, lo que la
vuelve vulnerable frente a escenarios de sequia o baja de precios de los productos por
sobreproduccion en el mercado (GADM-Montecristi, 2014). La falta de planificacidn,
estudios y proyectos de ordenacion y desarrollo territorial, han contribuido a cierto grado
de desorganizacion urbanistica, agropecuaria y paisajistica, en este y otros cantones del
Ecuador (Valverde, 2013). La creciente demanda de intensificacién de las 4reas
cultivadas y de abrir nuevas dreas aptas para cultivos, sélo puede satisfacerse sin dafiar
el medio ambiente; clasificando la tierra de acuerdo a su aptitud para los diferentes tipos

de uso (Asefa, 2010).



Bajo este panorama poco auspicioso y que pone en riesgo la actividad agricola se
considera que el mayor problema es el costo que representa la realizacién de un estudio
agrolégico, debido a la toma de numerosas muestras que son llevadas al laboratorio con
el fin de obtener las caracteristicas fisicas y quimicas del suelo, para luego proceder a
interpretar la capacidad o aptitud agrolégica del mismo. De esta manera aparece la
necesidad de generar modelos de prediccion espacial de alguna variable especifica del
suelo, a través de herramientas estadisticas y geoestadisticas con el propdsito optimizar

recursos necesarios y satisfacer las necesidades del agricultor.

1.3 Justificaciéon e importancia

Conocer el pH y la conductividad eléctrica (CE) del suelo puede marcar la diferencia
entre un cultivo de calidad y el fracaso (Barbaro et al., 2014). Los problemas
nutricionales son una de las principales causas para una baja calidad en la produccion y
pérdida de plantas en invernaderos y viveros. El monitoreo del pH y la conductividad
eléctrica (CE) en el suelo, dan la posibilidad de corregir este tipo de inconvenientes
antes de que se conviertan en problemas que pudieran perjudicar los cultivos (Lopez et

al, 2010).

La importancia de generar modelos de prediccion de los pardmetros pH y
conductividad eléctrica en el suelo, radica en determinar los diferentes grados de acidez,
alcalinidad y salinidad, que se puede presentar en el componente suelo. De esta manera
se pueden identificar nuevas zonas y cultivos aptos para el desarrollo del sector agricola.
La investigacién es novedosa porque de esta manera se busca impulsar la conservacion,
el restablecimiento y el uso sostenible de los ecosistemas terrestres. Ademads se pretende
luchar contra la desertificacion, rehabilitar las tierras y los suelos degradados, incluidas
las tierras afectadas por la sequia, las inundaciones, y procurar lograr un mundo con

degradacion neutra del suelo (ONU, 2015).

El proyecto de investigacion es totalmente factible debido a la obtencién de datos, de
una fuente primaria como lo es el Instituto Espacial Ecuatoriano (IEE) y a la aplicacién

de técnicas o métodos cientificos con fundamentos bien definidos.



1.4 Area de estudio

El estudio se desarroll en el cantén Montecristi, ubicado en el centro oeste de la
provincia de Manabi, como se pude observar en el mapa de la figura 1. En esta area se
dispone de perfiles de suelo (puntos muestreo), en donde se han realizado observaciones
de los pardmetros quimicos de pH y conductividad eléctrica (CE). Cabe indicar que la

isla de la Plata, se excluy6 del estudio por ausencia de perfiles.
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Figura 1 Mapa del area de estudio — Canton Montecristi

El 4rea de estudio, limita al norte: con el cantén Manta y Jaramijod, al oeste con el
canton Manta y el Océano Pacifico, al este con el cantén Portoviejo y Jipijapa, y al sur
con el cantéon Jipijapa y el Océano Pacifico. La extension del édrea es de

aproximadamente 745,54 Km? (GADM-Montecristi, 2014).



1.5 Objetivos

1.5.1 Objetivo general

Generar modelos de prediccion espacial de los pardmetros pH y conductividad
eléctrica, para el suelo del cantén Montecristi, mediante técnicas geoestadisticas y

minimos cuadrados colocacion (LSC).
1.5.2 Objetivos especificos

e Recopilar y validar los datos georreferenciados.

e Obtener un modelo de prediccion para cada parametro, utilizando técnicas
geoestadisticas como el variograma y el predictor Kriging.

e Generar la matriz covarianza empirica del set de datos y desarrollar el modelo de
prediccién para cada pardmetro, a través de minimos cuadrados colocacion
(LSC).

e Comprobar los modelos de prediccion resultantes, a través de puntos de

validacion entre el método estocdstico Kriging y minimos cuadrados colocacién

(LSC).
1.6 Metas

- Una base de datos geografica con informacion recopilada del Web Map Service
del Instituto Espacial Ecuatoriano (IEE).

- Un mapa 1:25.000, por cada modelo de prediccion espacial de pH vy
conductividad eléctrica generado mediante técnicas geoestadisticas.

- Un mapa 1:25.000, por cada modelo de prediccion espacial de pH y
conductividad eléctrica aplicando minimos cuadrado colocacién (LSC).

-~ Un reporte con los datos de validacion de cada modelo de prediccion obtenido,

con sus respectivos errores de prediccion por cada parametro.



CAPITULO 11

MARCO TEORICO

2.1 Fundamentacion tedrica

2.1.1 Levantamiento de Suelos

El levantamiento de suelos o més propiamente conocido como, inventario del recurso
suelo, es el proceso de determinar el patrén de la cobertura suelo, caracterizdndolo y
presentdndolo de forma entendible e interpretable para varios usuarios. El propdsito
practico del levantamiento de suelos es hacer predicciones mds numerosas, mas precisas

y mas utiles para propdsitos especificos (Pefia, 2011).
2.1.1.1 Definicion de suelo

El suelo es la capa superior de la corteza terrestre, situada entre el lecho rocoso y la
superficie, compuesto por particulas minerales, materia orgédnica, agua, aire y
organismos vivos que constituyen la interfaz entre la tierra, el aire y el agua, lo que

confiere capacidad de desempenar tanto funciones naturales como de uso (MAE, 2015).

El suelo es un sistema complejo y heterogéneo compuesto por la mezcla de diversos
materiales sélidos, liquidos y gaseosos, es el medio ambiente en el cudl se desarrollan
las raices y del cual se extrae el agua y los elementos nutritivos que necesita la planta,

ademas de servirle de sostén (Bascones, n.d).

Por lo tanto, el suelo es un componente esencial en el medio ambiente compuesto por
agua, aire, minerales, materia organica y organismos vivos (ver figura 2), sustento no
solamente de las coberturas vegetales en las que se desarrolla la vida., sino pilar

fundamental de la produccién de alimentos en el mundo.
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Figura 2 Esquema general de las fracciones que componen un suelo
Fuente: (Volke et al, 2005)

2.1.1.2 Fertilidad del Suelo

La fertilidad del suelo es una cualidad resultante de la interaccién entre las
caracteristicas fisicas (capacidad de brindar condiciones estructurales adecuadas para el
sostén y crecimiento de los cultivos), quimicas (capacidad para suministrar los nutrientes
apropiados, en cantidades adecuadas y balanceadas) y bioldgicas (vinculado con los
procesos bioldgicos del suelo en relacién a sus organismos), que consisten en la
capacidad de poder suministrar condiciones necesarias para el crecimiento y desarrollo

de las coberturas vegetales (Solis, 2011).

La nutricién vegetal basica para un 6ptimo desarrollo de los cultivos, depende de la
capacidad del suelo para suministrar todos y cada uno de los elementos nutritivos, en la
forma, cantidad y momento adecuado a las exigencias de los mismos. La situacién del
suelo en relacion, a esta capacidad de abastecer las necesidades de la planta en los

diferentes elementos nutritivos se denomina fertilidad del suelo (Bascones, n.d).

A continuacién los suelos de cultivo, se encuentran en alguno de estos grupos:
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e Suelos ricos: son suelos de cultivo en los que a pesar de aportar fertilizantes o
abonos no presentan un cambio significativo.

e Suelos medios: son suelos que dependen de fendmenos externos (clima,
pendiente, temperatura ambiente) y a pesar de aportar fertilizantes o abonos
pueden presentar o no respuestas significativas.

e Suelos pobres: son suelos en los que siempre hay una respuesta positiva de los

cultivos respecto al aporte de fertilizantes o abonos.

Existen muchos procedimientos para tratar de estimar el nivel de fertilidad del suelo, y

entre estos se encuentra el analisis de suelos.
2.1.1.3 Andlisis de Suelos

Desde el punto de vista agricola, uno de los principales motivos para realizar el
andlisis de suelos es determinar el contenido de nutrientes esenciales para el desarrollo
de las plantas. Las pardmetros aconsejados para planificar una adecuada fertilizacién
son: textura, pH, conductividad eléctrica (CE), materia orgdnica, nitrogeno total,

relacién carbono/nitrégeno, fésforo y potasio asimilable (INEA, 2017).

La interpretacion adecuada de los resultados del laboratorio, respecto a uno o varios
parametros aconsejados para planificar una adecuada fertilizacién, pueden determinar el
uso apropiado de los suelos, mejorando la produccién y la productividad de los cultivos
en base a sus requerimientos, los mismos varian de acuerdo al cultivo establecido, a la
precipitacion y a las temperaturas medias anuales, asi como otros factores climaticos que
en ciertos momentos son factores limitantes para el desarrollo normal de las

plantas (Villaroel, 1988).
2.1.1.3.1 Potencial hidrégeno (pH)

El pH es una propiedad quimica del suelo que tiene un efecto importante en el
desarrollo de los seres vivos (incluidos microorganismos y plantas). La lectura de pH se
refiere a la concentracién de iones hidrégeno activos (H*) que se da en la interface

liquida del suelo, por la interacciéon de los componentes sdlidos y liquidos. La
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concentracion de iones de hidrogeno es fundamental en los procesos fisicos, quimicos y

bioldgicos del suelo (Linares et al, 2006).

El valor de pH se expresa en nimero positivo del 0 al 14 y se define como el
logaritmo del reciproco de la concentracién de iones de hidrégeno, como se indica en la

siguiente ecuacion:

pH = —log [H™] (1)

Las posibles condiciones que puede mostrar el pH en el suelo son: la acidez, la

neutralidad y la alcalinidad. La tabla 1 muestra los siguientes criterios:

Tabla 1:
Clasificacion del suelo con respecto al pH
Categoria Valor de pH
Fuertemente acido <5,0
Moderadamente dcido 5,1-6,5
>Neutro 6,6-173
Medianamente alcalino 7.4 -85
Fuertemente alcalino > 8,5

Fuente: (SEMARNAT, 2001)

En el suelo los valores de pH menores a 4,5 o arriba de 7,5 ya restringen el
crecimiento vegetal, debido a que estos valores indican la existencia de varias
condiciones desfavorables en las plantas como deficiencias de Ca y Mg, altos contenidos
de aluminio, alta fijacién de fésforo a pH bajo (4cido) y deficiencia de micronutrientes o
un exceso de sales a pH alto (bésicos). La disponibilidad mdxima para la mayoria de
nutrientes ocurre en el rango de pH de 6,5 a 7,5 (Padilla, 2007). En la tabla 2 se indica
las reacciones Optimas del suelo para diferentes cultivos de importancia econdmica

segun el pH.



10

Tabla 2:
Cultivos de importancia econémica segiin el pH
Cultivos Valores de pH
Algodén 6,080
Arroz 5,0-6,5
Avena 50-17,5
Café 5,0-175
Cana de azucar 6,0-38,0
Cebada 6,0-28,0
Durazno 6,5-8,0
Zapallo 6,0 - 8,0
Maiz 55-175
Manzana 6,0-28,0
Olivo 6,0 - 8,0
Papa 5,0-7,0
Tomate 55-17,5
Trigo 5,5-8,0
Frijol 6,0-17,5
Acelga 6,0-7.,5
Zanahoria 55-7,0
Sandia 6,0-7,5

Fuente: (Villaroel, 1988)

2.1.1.3.2 Conductividad eléctrica (CE)

La conductividad eléctrica es la capacidad que tiene un material de transmitir o

conducir una corriente eléctrica, en el suelo generalmente se expresa deciSiemens.m™

(dS/m). La conductividad eléctrica en el suelo se encuentra influida por diversos factores

como la porosidad, concentracion de electrolitos disueltos, textura, materia orgénica y el

contenido de agua en el suelo (Machado, n.d).

La determinacion de la conductividad eléctrica es una manera indirecta de medir la

salinidad del agua o extractos de suelo (Linares et al, 2006). De acuerdo con los valores

de pH, conductividad eléctrica y porcentaje de sodio intercambiable, los suelos se

pueden clasificar en las siguientes categorias:
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e Suelos salinos, se caracterizan porque su extracto de saturacion tiene un valor de
conductividad eléctrica igual o superior que 4dS/m a 25°C y la cantidad de sodio
intercambiable es menor al 15%. Por lo general indican una costra de sales
blancas, que pueden ser cloruros, sulfatos y carbonatos de calcio, magnesio y

sodio (Linares et al, 2006). A continuacion el figura 3 se observa suelos salinos.

Fgu 3 Apariencia de un suelo salino
Fuente: (Gutierrez, 2015)

e Suelos sddicos, presentan un color negro debido a su contenido elevado de sodio.
El sodio intercambiable es mayor que 15%, el pH se encuentra entre 8,5 y 10 y la
conductividad eléctrica estd por debajo de 4dS/m a 25°C (Linares et al, 2006). A

continuacién en la figura 4 se indica suelos sédicos.

Figura 4 Apariencia de un suelo sédico
Fuente: (Ibafiez, 2005)
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e Suelo salino-sédico, posee una conductividad eléctrica de 4dS/m a 25°C, una

concentracién de intercambiable de 15% y el pH es variable, cominmente

superior a 8,5 (Linares et al, 2006). A continuacién en la figura 5 se observa

suelos salinos-sédicos.

o 4

Figura 5 Apariencia de un suelo salino-sédico o sédico-salino
Fuente: (Lus, 2015)

En la tabla 3 se indica, la clasificacion de la salinidad de suelos de acuerdo a la

respuesta de los cultivos.

Tabla 3:

Interpretacion de la conductividad eléctrica

Tipo de Suelos Salinidad CE (dS/m) a 25°C Efectos a los Cultivos
Sahm('iad <10
despreciable .
Muy ligeramente Casi nulo
Normales yHee 1,L1-2,0
salino
Moderadamente Puede afectar a
) 2,1-4,0 . .
salino cultivos sensibles
. La mayoria de los
Suelo Salino 4.1-80 cultivos son afectados
. Fuertemente salino 8,1-16,0 Solo pueden prosperat
Salinos cultivos tolerantes
Solo se desarrollan
Muy fuertemente >16,0 cultivos muy

salino

tolerantes

Fuente: (SEMARNAT, 2001)
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La salinidad del suelo se refiere al contenido de sales solubles en el mismo. Las sales
son comunmente mezclas de cloruros, sulfatos, bicarbonatos, nitratos y boratos de sodio,
magnesio y calcio. Cualquiera que sea el caso: contenido total de sales, sales
individuales o combinacién de las mismas en el suelo, ellas, perjudican la germinacion,

desarrollo y productividad de las plantas (Padilla, 2007).

2.1.2 Sistema de informacion geogrdfica (SIG)

2.1.2.1 Definicion

Un sistema de informacién geogréifica (SIG) se define como una estructura que esta
constituida por un conjunto de instrumentos y tecnologias con la finalidad de adquirir,
gestionar, almacenar, transformar, analizar y visualizar datos espaciales

georreferenciados (Brovelli, 2011).
2.1.2.2 Modelos de datos: raster y vector

El modelo de datos define la manera en que se van a representar las caracteristicas
espaciales en un SIG. Asi, los tipos de modelos son: modelo vector y modelo raster
(IGAC, 2016). La mayoria de los elementos que existen en la naturaleza pueden ser
representados mediante formas geométricas (puntos, lineas o poligonos, esto son, datos
tipo vector) o mediante pixeles (celdillas) con informacién (datos tipo raster). En la

figura 6 se indica los dos tipos de modelos de datos.
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Figura 6 Modelos de datos raster y vector
Fuente: (CEA, 2010)
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2.1.2.3 Principales aplicaciones de un SIG

Entre las principales aplicaciones se pueden mencionar las siguientes:
e Anilisis Geoestadistico
e Andlisis de la Movilidad Urbana
e (atastro
e (artografia
e Conexion a Servicios Remotos de una IDE
e Evaluacién de Riesgos y Emergencias
e Estudios Socioldgicos y Demogréficos
e Gestion de Recursos Naturales
e QGestion de Servicios
e [mpacto Ambiental

e Planificacion Urbana

2.1.3 Fundamentos generales de IDE y cartografia

2.1.3.1 Infraestructura de datos espaciales (IDE)

Una infraestructura de datos espaciales (IDE) es un conjunto de politicas, leyes,
normas, estdndares, organizaciones, planes, programas, proyectos, recursos humanos,
tecnoldgicos y financieros integrados adecuadamente para facilitar la produccion, el
acceso y uso de la informacion espacial regional, nacional o local, para el apoyo al
desarrollo social, econémico y ambiental de los pueblos (CONAGE, 2010). Una IDE
incluye dentro de su sistema objetos geograficos, atributos, metadatos, medios para

almacenar, visualizar, evaluar y acceder a la informacidn geoespacial a través de la red

(SENPLADES, 2009).

2.1.3.1.1 Componentes

Desde el punto de vista tecnolégico existen cuatro componentes fundamentales que

conforman una infraestructura de datos espaciales (IDE) y son:
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— Datos
— Metadatos
— Servicios

— Organizacion
2.1.3.1.2 Servicios

Los servicios IDE ofrecen funcionalidades accesibles via internet con un simple
navegador o browser, sin necesidad de disponer de otro software especifico para ello.
Para cada uno de los siguientes servicios existe una especificacion Open Geospatial
Consortium (OGC) que asegura la interoperabilidad de los distintos sistemas integrados
en una IDE (Ron et al, 2012). Los mds caracteristicos son: Web Map Service (WMS),
Web Feature Service (WES), Web Coverage Service (WCS), Servicio de Nomenclator

(Gazetteer) y Servicio de Catidlogo (CSW) como se indican en la figura 7.

—~— WM$I

~— s

‘caw

S [Nomenciator |

Figura 7 Servicios de una IDE
Fuente: (Ron et al, 2012)

e Web Map Service (WMS), es un servicio de mapas en la web, que produce
mapas en formato imagen a la demanda para ser visualizados por un navegador
web o en un cliente simple (IGM, 2011).

e Web Feature Service (WFS) o servicio de entidades vectoriales que
proporciona la informacién relativa a la entidad almacenada en una capa
vectorial (cobertura) que reunen las caracteristicas formuladas en la consulta

AGM, 2011).
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e Web Coverage Service (WCS), es un servicio andlogo a un WFS para datos
raster (IGM, 2011).

e Servicio de Catalogo (CSW), permite la publicacion y busqueda de informacién
(metadatos) que describen datos, servicios, aplicaciones y en general todo tipo de

recurso (IGM, 2011).
2.1.3.2 Sistemas de coordenadas

Un sistema de coordenadas sirve para determinar la posicién que tiene un punto en la
superficie de la Tierra. Es importante mencionar que no se puede “medir” coordenadas,

se calculan en un sistema (Leiva, 2014).
Para definir un sistema de coordenadas se debe tomar en cuenta lo siguiente:

— La orientacion de los ejes
— La ubicacién del origen
- El tipo de coordenadas (rectilineo, curvilineo, plano, espacial)

- Launidad de medida
Los principales sistemas de coordenadas son:

— Coordenadas cartesianas tridimensionales [X,Y,Z]
- Coordenadas geograficas o geodésicas [ ¢, 4, h]

- Coordenadas planas UTM [x, y]
2.1.3.2.1 Sistema de coordenadas cartesianas tridimensionales [X, Y, Z]

Las coordenadas cartesianas son a menudo el método mds conveniente para definir
posiciones. El sistema tiene su origen en el geocentro (centro de masa de la Tierra). El
eje X se encuentra sobre el Ecuador en direccién del meridiano de Greenwich, y el eje Z
coincide con el eje de rotacion de la Tierra (ver figura 8). Los tres ejes son ortogonales
entre si y las coordenadas son muy ttiles en cambios de sistemas geodésicos de

referencia (Drewes, 2014).
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Pi (Xi, Yi, Zi)

Geocentro

Figura 8 Sistema de coordenadas cartesianas tridimensionales
Fuente: (Leiva, 2014)

2.1.3.2.2 Sistema de coordenadas geogrdficas o geodésicas

El sistema geografico es un sistema de coordenadas a través del cual se determina la
posicion de un punto con dos valores angulares que son: la latitud (@) y la

longitud (1) (Olaya, 2011).

e La latitud (¢) es un dngulo formado entre el plano ecuatorial y la linea que
conecta el centro de origen de coordenadas (O) del elipsoide, con el punto de la
superficie (P). La latitud esta entre 0 y 90° (hemisferio norte) y entre 0° y -90°
(hemisferio sur) (ver figura 9).

e La longitud (A1) es un dngulo que se forma entre dos plano meridianos, el plano
en el que estd el punto (P) y el plano meridiano Greenwich (4 = 0°). La longitud
esta entre 0 y -180° (meridianos oeste) y entre 0 y 180° (meridianos este)(ver

figura 9).
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Latitud Longitud
norte Paralelos

Su
() Meridiano
de Greenwich

Figura 9 Sistema de coordenadas geogréficas o geodésicas
Fuente: (Ron et al, 2012)

2.1.3.2.3 Sistema de coordenadas planas UTM (Universal Transversa de Mercator)

El sistema UTM es un sistema mundial de coordenadas planas. Los meridianos
centrales, de cada zona, estdn ubicados a 3°, 9° etc., de longitud al este y al oeste de
Greenwich. Para reducir la distorsion en los limites de las zonas, se emplea un factor de
escala 0,9996. La Tierra, se encuentra entre 84° N y 80°S, estd dividida en 60 zonas de
6° de ancho en longitud (ver figura 10). Los meridianos de borde son divisibles por 6 y
las zonas son numeradas de 1 a 60. El Ecuador continental se encuentra en las zonas 17

y 18 y la parte insular en las zonas 15 y 16 (Leiva, 2014).
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UTM Zone Numbers
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Figura 10 Sistema de coordenadas planas UTM
Fuente: (Franco, 2004)

2.1.4 Geoestadistica

2.1.4.1 Definicion

Segun Journel & Huijbregts (citado en Luna, (2012), la geoestadistica es una rama de
la estadistica que trata de fendmenos espaciales. Su interés primordial es la estimacidn,
prediccién y simulacién de dichos fenémenos. Hoy en dia, la geoestadistica es una
técnica que sirve para analizar y predecir los valores de una variable que esta distribuida
en espacio o tiempo (Luna, 2012). Por lo tanto, la geoestadistica busca caracterizar e

interpretar el comportamiento de una variable distribuida espacialmente.

Segun (Luna, 2012) las principales etapas para un estudio geoestadistico son los

siguientes:

e Andlisis exploratorio de datos
e Andlisis estructural (cdlculo y modelacion de los variogramas)

e Prediccion espacial ( Kriging)
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2.1.4.2 Andlisis exploratorio de datos

El primer paso del andlisis geoestadistico se lo realiza con el objetivo de identificar
datos atipicos, tendencias, variabilidad, etc. Esto puede ser observado de diferentes

formas, ya sea por diagramas de caja, histogramas y estadistica descriptiva.

o [Estadistica descriptiva.- Aqui se obtienen datos como la media, mediana,
desviacién estandar, varianza, coeficientes de asimetria y variacion entre otros.

e Histograma.- son grificos que sirven para analizar la distribucién de
frecuencias de una muestra de n mediciones sin considerar su localizacion
espacial.

e Diagramas de Caja.- son grificos que se utilizan para identificar datos atipicos
los cuales en algunas veces representan la informacién mds interesante de un

fenémeno en particular.

Segtin Gomez (citado en Luna, 2012), los valores del coeficiente de variacién son
clasificados como: bajo (<10%), medio (10 al 20%), alto de (20%al 30%) y muy alto
(>30%).

2.1.4.3 Andlisis estructural

La segunda etapa en el desarrollo del andlisis geoestadistico tiene el objetivo de
determinar la dependencia espacial entre los datos medidos de una variable. En esta

etapa se calcula y modela los variogramas.

Para llevar a cabo el analisis estructural se usan las funciones:

e Variograma

e Semivariograma

La estacionalidad débil se presenta en algunos fendmenos fisicos reales, en los que la
varianza no es finita. En estos casos se trabaja solo con la hipétesis, que pide que los
incrementos [Z(x + h) — Z(x)] sean estacionarios; de tal manera que la esperanza de

los incrementos sea cero E[Z(x + h) — Z(x)] = 0.
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De esta manera cuando se define la estacionalidad débil, se asume que para cualquier
vector h, la varianza de los incrementos es finita y es una funcién unica de la distancia.
A esta funcion se le denomina variograma; el cual mediante la definicién tedrica de la

varianza, en términos del valor esperado de una variable aleatoria, es:
2y(h) = V[Z(x + h) - Z(x)] 2)

2.1.4.3.1 Semivariograma

El semivariograma no es mas que la mitad del variograma, ademds se caracteriza
por las propiedades de dependencia espacial del proceso, y se lo estima por el método

de momentos a través del semivariograma experimental de la siguiente manera:

2 (Z(x+h) —Z(x)"
iy = 2D 2 20) 3

Dénde:
Z(x) :variable en el sitio x
Z(x + h) : valor de la variable separada de la anterior a una distancia h.

n : nimero de parejas que se encuentran separadas a una distancia h
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2.1.4.3.2 Componentes del semivariograma

Maodelo apsiado

011

>

Observaciones

Sill (C=C1+Co)

Veariabilidad
estructural C1)

MNugget (Co)

Rango ()

Distancia

Figura 11 El Semivariograma y sus componentes
Fuente: (Jaramillo, 2003)

Los componentes del semivariograma son (ver figura 11):

Rango (h).- Es la distancia hasta la cual existe una dependencia espacial en las
muestras. Se le denomina rango efectivo a la distancia para la cual el
semivariograma alcanza el 95% del Sill

Sill (C).- Es el limite del semivariograma cuando la distancia h tiende al infinito.
También se le conoce como meseta y estd conformado por la variabilidad
estructural (C1) y el nugget (Co). Los semivariogramas que presentan meseta
finita cumplen con la hipétesis de estacionalidad fuerte.

Nugget (Co).- También conocido como efecto pepita. Es un indicativo de
carencia de correlacidn espacial entre las muestras. Se sugiere que la pepita no

debe representar mas del 50% de la meseta.

Segin Cambardella et al. (1994) se establecieron 3 categorias para agrupar la

importancia de la variabilidad espacial de las variables:

Fuerte dependencia espacial: Co < 25% del Sill
Moderada dependencia espacial: Co entre 25% y 75% del Sill
Débil dependencia espacial: Co < 75% del Sill
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Los modelos tedricos de semivariograma son capaces de explicar los diferentes

comportamientos que pueden presentar las variables regionalizadas; entre los modelos

mads usuales se tiene (ver figura 12).

Modelo Funcion Representacion Grafica
(hy
: 3 rh
. y(h):{Co+C1 (5(;)—
Esférico h<a
Co+CLh=a
A
w(h)
&, 107 R AP =TT
=3h i
Exponencial y(h) =Co+C1 (1—6 a ) '
& :
:1 h=
;'rh:A
(>u Y (.,' 1
Gaussiano =h? E
y(h)=Co+Cl|1—e a® :
Co '

~
<

Figura 12 Modelos tedricos del semivariograma

Fuente: (Luna, 2012)

B
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2.1.4.3.4 Modelo de Independencia (Pepita Puro)

Es un modelo con carencia de correlacion espacial entre las observaciones de una
variable. El efecto pepita indica la discontinuidad del semivariograma. Parte de esta
discontinuidad puede ser debido a errores de medicidn, una pobre precision analitica o
mds a menudo por efectos de escala (Luna, 2012). En la figura 13, se indica la

representacion grafica de un semivariograma con pepita puro.

4
v(h)

h

Figura 13 Modelo de semivariograma tedrico sin correlacion espacial
Fuente: (Luna, 2012)

2.1.4.3.5 Lag o Paso (h)

Es normal utilizar un vector lag (h) fijo para calcular el semivariograma experimental
en mallas regulares. Mientras que para mallas irregulares el lag (h) debe tomar intervalos
de distancias [0, h], (h, 2h], (2h, 3h]. Segiin Gomez et al. (2012), propone calcular el
tamafio de lag (h) y nimero de lags en muestreos irregulares, al aplicar la siguiente

ecuacion:
h * # lags = 0,5 x dmax 4)
Dénde:
h : tamafio de lag o lag spacing

# lags: numero de lags (valor entero que demuestre estabilizacion en el

semivariograma experimental)

dmax : distancia maxima entre los puntos de muestreo
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2.1.4.4 Prediccion espacial

Es el procedimiento de predecir el valor de una variable en un punto no muestral a
partir de valores de esa variable en puntos muéstrales, situados dentro de la misma area
o region (Moreno, 2008). Kriging es considerado por muchos el mejor método de
prediccién lineal insesgado y de varianza minima. Este es un método de interpolacién

probabilistico para datos dispersos en procesos espaciales aleatorios (Oliver, 2010).
2.1.4.4.1 Kriging ordinario

Segun Martinez et al. (2015) dentro de los diferentes métodos de Kriging que existen,
el ordinario es el més robusto y el mas utilizado, ademds que se basa en el supuesto de
que no se conoce la media. El objetivo de este método es estimar el valor de la variable
Z. en un punto Xo que no ha sido muestreado, para lo cual se utiliza la informacién de la

misma variable Z en diferentes puntos muéstrales Xi;i = 1,2,3 ...

2(X0) = ) A Z (X) (5)

Dénde:
Z (X;) : valores de la variable en los puntos muéstrales
A; : pesos de cada observacion

Por lo cual los pesos que minimizan el error de prediccion se determinan mediante la

funcién del semivariograma a través de:

(Al =[y]™ [yl 6)

Encontrando los pesos se calcula la prediccion en el punto Xo. De forma andloga se
procede para cada uno de los puntos en el cual se desea realizar la prediccion. Kriging es
un método de interpolaciéon probabilistico que mediante el variograma determina la

autocorrelacion y la distancia entre los puntos muestreados.
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2.1.5 Ajuste por minimos cuadrados

2.1.5.1 Principio de minimos cuadrados

Los problemas de ajuste, surgen del hecho que se dispone de superabundancia de
observaciones para la resoluciéon de un problema, estas observaciones poseen los

inevitables errores aleatorios (Echeverria et al, 2010).

Es por este motivo que se utilizan errores residuales que vienen a ser las
discrepancias o diferencias entre los valores tedricos proporcionados por el modelo
(observaciones ajustadas) y los valores numéricos obtenidos con observaciones
reales. Evidentemente, de entre las infinitas soluciones posibles para tratar de suprimir
los errores residuales se necesita de algin criterio adicional. Este criterio adicional es el
principio de minimos cuadrados justificado plenamente por el andlisis matemadtico y la

estadistica (Sevilla, 1987).

Este principio establece en su forma elemental que la suma de los cuadrados de los

errores residuales deber ser minima, esto se expresa asi:

n
Z Vi? = minimo (7)
i=1

Si dicho principio viene definido en el espacio de observaciones por la matriz P, esto

de forma matricial se expresa asi:
VT % P xV = minimo (8)

Doénde:

P: matriz de pesos de ajuste de las observaciones
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2.1.5.2 Elementos de un modelo matemdtico

En todo problema de ajuste de observaciones aparecen involucrados tres tipos de

elementos de cardcter fundamental y son:

e Pardametros: son incognitas del problema, magnitudes que representan aquello
que se desea determinar.

e Observables: son magnitudes que se pueden determinar directa o
indirectamente por observaciones.

e Funciones: son relaciones matemdticas establecidas entre pardmetros y

observables.

Al juntar los pardmetros, observables y funciones se forma el denominado modelo
matemadtico, el cudl trata de describir o representar una situacién o fenémeno fisico con

la intencién de explicar la realidad de un problema.
2.1.5.3 Tipos de modelos regulares ordinarios

Segun Sevilla (1987) existen tres modelos matematicos regulares ordinariamente

empleados en el ajuste de observaciones:

e Modelo paramétrico: modelo de observaciones indirectas o modelo explicito

en los observables, su modelo funcional es:
F(X,) = Lg ©)

e Modelo de correlatos: modelo de observaciones condicionadas en el que no

aparecen los pardmetros, su modelo funcional es:

F(L) =0 (10)

e Modelo combinado: modelo de ajuste mixto de observaciones de condicién y

pardmetros, su modelo funcional es:

F (Xq,La) =0 (11)
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Es un método optimo para realizar ajuste o compensacion de observaciones

indirectas que posiblemente no se correlacionan. El propdsito del modelo paramétrico es

satisfacer exactamente las ecuaciones del modelo, dando lugar a errores residuales que

satisfagan el principio de minimos cuadrados.

Su modelo funcional vine dado por la ecuacién (9), y el nimero de ecuaciones

(funciones) coinciden con el nimero de observaciones (Lj).Como indica la ecuacién

(9), los valores de observacion se expresan en funcion de los pardmetros (datos

conocidos y estimados)

Linealmente se expresa:

F (Xa) =L,

Para formar las ecuaciones, se expresa asi:

alXg1 +b1X g +c1Xy3 = 1gq
a2Xa1 + bZXaz + CZXa3 = laz

anXgq + bnX,, + enXy3 = Uy

Doénde:
al,a2,bl,b2,cl,c? : datos conocidos
Xa1, X2, Xq3 ¢ datos estimados (incégnitas)
la1, Laz, - - Lgy ¢ valores de observaciones
n: nimero de observaciones

u: ndmero de incognitas

(12)

(13)
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Para que funcione el método paramétrico siempre se debe cumplir que el nimero de

observaciones tiene que ser mayor al de incognitas

n>u (14)

Una vez formadas las ecuaciones para continuar con el método paramétrico de

minimos cuadrados, se debe realizar los siguientes cdlculos matriciales. Definiendo la

matriz Xo:
[Xol]
| Xo2|
Xo = |Xo3| (15)
lXouJ
Doénde:

Xo: matriz de los valores aproximados de los pardmetros (estimados de las

incognitas)

Definiendo la matriz Lo:

Lo = F(Xo) (16)

Doénde:
Lo: matriz de valores aproximados de las observaciones

Definiendo la matriz L:

L=Lo—Lb (17)
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Doénde:

L: matriz de diferencia entre el vector de los valores aproximados de las

observaciones Lo definido por la ecuacién (16) y el vector de las observaciones Lb.

Definiendo la matriz A:

OF
A= 5 /X (18)

Donde:

A: matriz de disefio o de coeficientes del modelo, también se le conoce como la
matriz de derivadas parciales del modelo, es de dimensién (nxu), las derivadas
parciales se calculan con los valores aproximado de los pardmetros X, que son

funcién de las observaciones aproximadas L,

Definiendo la matriz P

p=2 (19)

oi?

Donde:

P: matriz de pesos, se utiliza cuando las observaciones no ofrecen el mismo grado de
confianza, por lo que se utiliza esta matriz para homogenizar las observaciones. Si no
se desea homogenizar las observaciones, se puede asumir a la matriz identidad (/)
como la matriz de pesos (P). La matriz de pesos (P) es una matriz diagonal donde
los valores de la diagonal son la inversa de las varianzas ¢i? de las observaciones, es

de dimensién (nxn) (Echeverria et al, 2010).

Definiendo la matriz N y U

N=AT+«PxA (20)
U=AT+P+L Q1)



Donde:
N, U: matrices auxiliares
A: matriz de disefo
P: matriz de pesos

Definiendo la matriz X

X=-N1xU

Donde:
X: vector de las correcciones de los pardmetros del modelo

Definiendo la matriz Xa

Xa=Xo—X

Donde:
Xa: vector de los pardmetros ajustados, de dimensién (ux1)

Definiendo la matriz V

V=A«xX+L

V=r+s
Donde:

31

(22)

(23)

(24)

(25)

V: matriz de residuales de dimension (nx1), la cual estd conformada de dos partes

como se indica en la ecuacién (25), la primera parte es el error aleatorio de medida

llamado ruido r y por otra parte aleatoria propia del campo en el que se realiza el

experimento, independiente del método y equipo de medida llamado sefal s

(Echeverria et al, 2010).
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Definiendo la matriz La

La=Lb+V (26)

Donde:
La: matriz de observaciones ajustadas

Segun Lima 2005 (citado en Echeverria et al, 2010) al realizar el ajuste por el método

L. L. . . . . ~2 .2
paramétrico de minimos cuadrados, se estima la varianza posteriori 0, en funcién de

la matriz de residuales V' y la matriz de pesos P, se define por la ecuacidn:

0" = — 27)

La varianza posteriori entre mas cercana a cero se encuentre es signo de un buen
ajuste, la expresion (n-u) se conoce como grados de libertad, entre mas grados de

libertad se tenga es mejor.
2.1.5.4 Matriz de varianza covarianza

Es una matriz simétrica formada por las covarianzas o;; en cuya diagonal se

encuentran las varianzas O'iz como se muestra en la ecuacion (28). De manera general se

la simboliza por X, (Lima, 2005).

[0'1 012 O-ln-l
2
MV.C=3, =02 02 = 9n (28)
On1  On2 0721

Al estar formada por las varianzas, no permite estimar la precision de un elemento de
nuestro modelo lineal y al estar formado por las covarianzas, nos permite determinar la

correlacion entre los mismos elementos (Lima, 2005).
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Con la matriz varianza covarianza podemos obtener la matriz de coeficientes de
correlacion R que presenta la dependencia lineal entre dos componentes de una variable

bidimensional aplicando:

O'..
pij = — (29)
O'iO'j
Ensamblando la matriz:
1 p12 pln
R=|P2 1 P (30)
Pn1  Pn2 1
Su condicion es:
—1 < py <1 (31

Si |pxy| =1 significa que existe una perfecta relacion lineal, es decir

Y = F(X) (Lima, 2005).

2.1.6 Minimos cuadrados colocacion (LSC)

2.1.6.1 Introduccion

El modelo general de minimos cuadrados colocacion constituye un caso muy general
de minimos cuadrados, su principal caracteristica muy aparte de los pardmetros y
errores de observacion, es que este permite estimar cantidades aleatorias de gran interés
en muchos problemas geodésicos. El método de minimos cuadrados colocacién es una
de las mejores estimaciones lineales insesgadas de los pardmetros y de las sefiales que se
pueden obtener con datos dispersos, en el sentido de que es una estimacion de minima
varianza (Sevilla, 1987). A continuacion la aplicacion de minimos cuadrados colocacion,

no se va a realizar demostracion ni deduccion de las formulas:
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2.1.6.2 Modelo

Se tiene la ecuacion (24) con respecto a la observacion, mientras que por otra parte el
en la ecuacion (25) se tiene con respecto al ruido y a la sefal, al igualar las ecuaciones
mediante la matriz en comun (V) de residuales se tiene el modelo de colocacién por

minimos cuadrados general y se presenta asi:

AX+L=r+s (32)

No obstante si el método paramétrico posee n observaciones (L), se asume que
existen n ruidos (r) y n sefiales (s) en lo puntos de observacioén y u parametros (X). Para
que el modelo funcione siempre debe cumplirse la condicibon n >wu , y que exista
superabundancia de datos. Para estimar las sefiales en puntos, se asume que los mismos
deben ser diferentes a los de observacion, siendo (z) el vector de sefiales en los puntos

distintos de dimensién k y sin presentar correlacién con r (Echeverria et al, 2010).

La determinacién de los pardmetros (X) se convierte en un problema de ajuste de la
seflal z en puntos distintos a los de observacién; es un problema de prediccién y
eliminaciéon del ruido en las observaciones, es un problema de filtrado. Al juntar el
ajuste, el filtrado y la prediccion se forma el problema de colocacién por minimos

cuadrados (LSC) (Moritz, 1980).

De esta manera las nuevas ecuaciones para el ajuste, filtrado y prediccion a partir del
método paramétrico, se basan en la ecuacién (32) general de colocacién por minimos

cuadrados de Moritz (1980) y demostradas y analizadas por Sevilla (1987) se tiene:

~ -1 a
Xpsc= —(ATC71A) AT C 'Ly (33)
s=C, CLV (34)

z=Cz; CTTV (35)
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Para que el modelo funcione siempre debe cumplirse la condiciéon n > u , en donde

u parametros, n observaciones y k sefiales.

Definiendo la matriz €

(N
Il

Css + Crr = Crprp (36)

Donde:
C : es la matriz covarianza de las observaciones.

Css: la matriz covarianza de la sefial. En general, la funcién covarianza de la sefial s

es definida por:

Css = C(P,Q) = E[s(P),s(Q)] (37)

Donde s(P) y s(Q) son los valores de la sefial en dos puntos genéricos P y Q. La
variable E representar la esperanza matemadtica, esta funcién debe ser definida positiva
para asumir que es isotropa, es decir que solo dependa de la distancia entre los puntos P

y Q y se expresan asi (Echeverria et al, 2010):

C(P,Q) =C(a) (38)

d =dist (P,Q)=|P—Q| (39)

Esto demuestra que la funcién covarianza es constante para el punto P y todos los
puntos de una circunferencia centrada en P de radio d. Por otro lado se define la matriz

covarianza del ruido.



36
Siendo:

Cy,,: matriz covarianza del ruido. Dicha matriz se obtiene por la precisién de las
medidas, las cuales parten del rango de precisién del equipo o dispositivo que se
utilizé para tomar las mismas. La funcién covarianza del ruido adopta la forma

diagonal:

Crr = 00% 1 (40)
Donde 00? representa la varianza de la unidad de peso de las observaciones e (1) es

la matriz identidad. Con estas condiciones, la matriz covarianza de las observaciones se

expresa asi:

Copp = C(d) +00%1=C (41)

Al aplicar las ecuaciones (36) (40) y (41) para las observaciones, se confirma lo

siguiente:
C(0) C(dz1) - C(din) go?> 0 . 0
A 2
C(d,) C(d,) .. C(0) 0 0 .. o00?
Para covarianzas entre puntos distintos ([ # j ) se tiene:
C (dl]) = C(dl]) dU # 0 solo sefal (43)

Y para las varianzas en el mismo punto:

C (dy) = €(0) =C(0) + 00®> solo sefal y ruido (44)



37

2.1.6.2.1 Matriz covarianza empirica

Al aplicar el método de minimos cuadrados colocacién se debe tener precaucion al
momento de establecer las funciones covarianza; debido a que las mismas son
desconocidas y deben ser aproximadas mediante funciones covarianzas calculadas; de
manera que sean definidas positivas en el intervalo de distancias esféricas en el que van
a ser utilizadas. Las funciones covarianzas constituyen el modelo tedrico que representa
las covarianzas estimadas en puntos discretos a partir de los datos de observacion, por lo

que difieren abruptamente de un problema a otro (Echeverria et al, 2010).

Para obtener la matriz covarianza de las sefiales Cs; de la cual se va a obtener la
matriz covarianza de las sefiales de los puntos de prediccion C,g, depende de la isotropia
de la covarianza como se indica en la ecuacion (38), se utiliza la funcién de covarianza
empirica (Sevilla, 1987). Ademds se utiliza los criterios de las ecuaciones (38) y (39)

como se observa a continuacion.

Si se requiere de una estimacién empirica puntual de la funcién covarianza, se divide
el intervalo total de distancias esféricas en intervalos de distancia Ad y se realiza una
clasificacion de los datos en grupos de amplitud creciente d, 2d, 3d etc (Echeverria et

al, 2010). Entonces:

d, =2k +1)Ad k=01.. (45)

Para puntos distintos, se aplica la ecuacién (38) y (45), obteniéndose para cada k

A 1

€ (dy) = Cldi) = -3V (PYV (P) (46)
Donde los indices i y j varian sobre todos los pares para los que:

dp — Ad < |dist (P, — Pj)| <dx +Ad ;i<]j (47)



38

Siendo n, el ndmero de pares para la distancia dada en la ecuacién
(47) (Sevilla, 1987). Para calcular la covarianza del mismo punto C (0), es decir para una

distancia d = 0, se posee:

CO) ==XV (P2, i=12..,n (48)

Una vez que se tiene los valores de las covarianzas empiricas en las diferentes
distancias desde 0 hasta dyg, se los modela graficamente y se ajustan mediante regresion
lineal con un tipo de funcién especifica, ya sea gaussiana, exponencial o polinomial. Al
momento de determina la funcién especifica que mejor se ajuste, se ajustan sus
coeficientes mediante minimos cuadrados para obtener una funcidn isétropa (Echeverria
et al, 2010). Para determinar si la matriz covarianza ha sido definida positivamente, se

debe cumplir la siguiente aplicacion:

C*2(0)—-Cc*(d) =0 (49)

Segin Camacho (citado en Echeverria et al. 2010) siempre que C(d) tenga un
mdaximo en el origen es C(0). Es importante mencionar que las funciones covarianzas se
encuentran en funcion de la distancia esférica entre dos puntos 1;; y cuya ecuacion se

calcula en funcién de las coordenadas geograficas de los puntos i y j siendo:

Cosy;; = sen @; sen @; + cos @; cos @ cos (A; — 4;) (50)

Al aplicar la ecuacion (50) a todas las coordenadas geograficas de los puntos de

observacion, se construye una matriz de distancias de tamafio (nxn).
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2.1.6.2.2 Aplicacion de la colocacion por minimos cuadrados completa

Una vez calculadas las sefales s al aplicar la ecuacion (34) se realiza el filtrado en

los n puntos originales de observacién aplicando la siguiente ecuacion:

Ly=L,—AX~—s (51)

Ya realizado el filtrado en las nuevas observaciones Ly desaparecen los errores de
observacion. A continuacion se calcula el nuevo vector Ljgs- el cudl se encuentra en
funcién de las nuevas observaciones Lg aplicando la ecuacion (17), para con esta nueva
matriz aplicar la ecuacién (33) y de esta manera obtener el valor de los pardmetros

ajustados X; s¢

Finalmente para realizar la prediccion se utilizan los valores de la sefal z , los cuales
se obtuvieron a partir de la ecuacién (35) y también los valores de los pardmetros
ajustados X;gc que se calcularon mediante colocacion por minimos cuadrados (LSC),

con ambos valores se aplica la siguiente ecuacion:

L,= Loy, — D Xs5c— 2 (52)

Donde:

D: es la nueva matriz de coeficientes correspondientes a los nuevos puntos. Se la

calcula de la misma manera que A y cuyas dimensiones seran de ( kxu)
L,,: vector de observaciones aproximadas en los puntos de prediccion.

L,: matriz de puntos de prediccion.
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2.2 Fundamentacion conceptual

e  Geoestadistica

La geoestadistica es una manera de describir la continuidad espacial de cualquier
fenémeno natural. Con ello llegamos a conocer la forma en que varia cualquier variable
continua en el espacio (patrén espacial) a una o varias escalas seleccionadas (Gallardo,

2006).

e Semivariograma empirico

La representacion grafica de todas las varianzas en funcidn de la distancia que separa
a las muestras es el semivariograma, y el cdlculo de las varianzas entre pares separados

por intervalos de distancia se conoce como semivarianza(y) (Gallardo, 2006).

e [sotropia y anisotropia

Los semivariogramas en los que la variacion del valor de la variable respecto al
espacio es igual en todas las direcciones son conocidos como omnidireccional. Si esto
ocurre se dice que la variable tiene un comportamiento isotropico. Pero no siempre es
asi, y puede ser que la variacion espacial sea diferente en las distintas direcciones del

espacio esto se considera anisotropia (Gallardo, 2006).
e Kriging
Es un interpolador geoestadistico que ofrece la mejor estimacién, como una

combinacidn lineal de los datos disponibles, sin sesgo y con varianza de error minima

(Guardiola et al, 2017).

e  Minimos cuadrados colocacion (LSC)

Es una técnica matemaética de gran precision que se aplica a datos dispersos mediante

métodos estadisticos (Furones, 2007).
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e Grdficas de control y advertencia

Las graficas de control para medias de procesos tiene como objetivo mostrar las
fluctuaciones de los datos muéstrales que se presentan dentro de estos limites. Si los
datos muéstrales caen dentro de los limites establecidos para un proceso (rango
aceptacion), se dice que la variacidon que presenta el proceso solo es aleatoria. Pero si los
datos muéstrales exceden el limite superior (LSC) o bien, caen por debajo del limite
inferior de control (LIC), entonces el proceso estd fuera de control y debera corregirse

(Pierdant et al, 2009).Los limites de control y advertencia estdn definidos:

Limite superior de control (LSC) para las medias de procesos:

LSC: X + 30 (53)

Limite inferior de control (LIC) para las medias de procesos:

LIC: X — 30 (54)

Limite superior de advertencia (LSA) para las medias de procesos:

LSA: X + 20 (55)

Limite inferior de advertencia (LIA) para las medias de procesos:

LIA:X — 20 (56)

Donde: X es la media muestral y ( o) es desviacién estdndar poblacional o( S)

muestral.
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2.3 Fundamentacion legal

El presente estudio tiene sustentos legales comprendidos en la constitucién de la

Republica del Ecuador en su articulo 409

e Art 409. Dice que “Es de interés publico y prioridad nacional la conservacién del
suelo, en especial su capa fértil. Se establecerdi un marco normativo para su
protecciéon y uso sustentable que prevenga su degradacion, en particular la
provocada por la contaminacion, la desertificacion y la erosion. En dreas afectadas
por procesos de degradacion y desertificacion, el Estado desarrollard y estimulara
proyectos de forestacion, reforestacion y revegetacion que eviten el monocultivo y

utilicen, de manera preferente, especies nativas y adaptadas a la zona.”

El Programa de Naciones Unidas para el Desarrollo, es otro sustento legal importante
en donde se selecciona el objetivo nimero 15, el cual establece gestionar
sosteniblemente los bosques, luchar contra la desertificacién, detener e invertir la
degradacion de las tierras y detener la pérdida de biodiversidad. El objetivo 15 busca

cumplir la siguiente meta alineada al proyecto de investigacion propuesto:

e Para 2030, luchar contra la desertificacion, rehabilitar las tierras y los suelos
degradados, incluidas las tierras afectadas por la desertificacién, la sequia y las

inundaciones, y procurar lograr un mundo con una degradacion neutra del suelo.

El plan Nacional del Buen Vivir, es otro soporte legal importante, en el cudl se
destaca el objetivo nimero 7, el mismo busca garantizar los derechos de la naturaleza y
promover la sostenibilidad ambiental territorial global por medio del lineamiento 7.9.c
que trata de fomentar la formacién, la capacitacién y la comunicacién acerca de las

practicas de consumo sustentable, mediante el uso de tecnologias de la informacion.
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2.4 Sistema de variables

2.4.1 Variables Independientes (VI)

En el presente proyecto se consideré como variable independiente a las coordenadas
planas del sistema de proyeccion UTM. En el eje y se encuentran todas las coordenadas
con sentido norte (N) mientras que en el eje X se encuentran todas las coordenadas con

sentido este (E). Se representan por la siguiente expresion:

VD = f(E,N)

2.4.2 Variables Dependientes (VD)

En el presente proyecto se consideré como variable dependiente a los pardmetros
quimicos del suelo pH y conductividad eléctrica (CE). En el eje z se pueden ubicar

cualquiera de los dos parametros estudiados y se representan por la siguiente expresion:

pH =f(VD)

CE = f(VI)

2.5 Hipétesis

La aplicacién de un modelo de prediccion por minimos cuadrados colocacién (LSC),
de los parametros pH y conductividad eléctrica (CE) de los suelos del canton
Montecristi, genera un menor grado de incertidumbre que un modelo de prediccion

generado por la interpolacién mediante Kriging.
2.6 Operacionalizacion de las variables

El cuadro operacional de las variables se indica en el Anexo 1
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CAPITULO III

METODOLOGIA

3.1 Recopilacion y descripcion de la informacion geografica

Los pardmetros quimicos del suelo pH y conductividad eléctrica del cantén
Montecristi, se recopilaron del proyecto de generacion de geoinformacién para la
gestion del territorio a nivel nacional escala 1: 25.000, desarrollado bajo la coordinacién
y soporte de la Secretaria Nacional de Planificacion (SENPLADES), mediante el
convenio interinstitucional de cooperacién suscrito el 12 de diciembre del 2008, en el
cudl se consideré el estudio geopedoldgico desarrollado con la participacién de
CLIRSEN, MAGAP a través del SINAGAP, como insumo para la gestion territorial,

gestion de riesgo y mejoramiento y sostenibilidad de la productividad agraria.

Una de las etapas fundamentales del proyecto de generacion de geoinformacion fue el
levantamiento de suelos, por medio de tres fases importantes: pre-campo, campo y
post-campo. El objetivo de pre-campo fue determinar la ubicacion espacial de los puntos
de muestreo mediante el anélisis de insumos y cruce de informacién. Posteriormente en
campo se realiz6 la recoleccion de muestras del suelo, descripcion de perfiles y
barrenaciones. Finalmente en la fase de post-campo se enviaron las muestras de suelo
recolectadas en campo al laboratorio, para generar asi un reporte sobre los pardmetros
quimicos del suelo. En la figura 14 se observa la metodologia completa y detallada sobre
las tres fases empleadas en el levantamiento de suelos. Toda la informacién del suelo
obtenida en campo y post-campo, se almacena en la base de datos del Instituto Espacial
Ecuatoriano (IEE) y puede ser explotada a través del Web Map Service (WMS) del
mismo. Para la generacion de los modelos de prediccion espacial de los pardmetros pH y
conductividad eléctrica, mediante técnicas geoestadisticas y minimos cuadrados
colocacion (LSC) se utilizaron los siguientes programas: Statgraphics Centurion XVI

version 16.2, Variowin 2.21, ArcGIS 10.1 y Matlab R2009a version 7.8.0
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3.2 Adquisicion y descripcion de la informacion sobre pH y conductividad eléctrica

Se realiz6 una conexién al Web Map Service (WMS) del Instituto Espacial
Ecuatoriano, para acceder a la informacién disponible sobre los perfiles de suelo 2009-
2015. Al seleccionar la informacion de cada perfil (punto verde), se despliega el link de
descarga hacia la ficha técnica, que contiene la informacién sobre pH y conductividad
eléctrica en esa posicion. En la figura 15, se indica la conexiéon al Web Map Service

(WMS) del Instituto Espacial Ecuatoriano mediante ArcGIS 10.1

& WMS_Instituto Espacial Ecus
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DeEs Bx|oc b [mmm [ EEEEO e o - fa o 1)
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Figura 15 Conexién Web Map Service del Instituto Espacial Ecuatoriano (IEE)
Fuente: (Instituto Espacial Ecuatoriano, 2017)
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En la figura 16 se observa el modelo de una ficha técnica con la informacién sobre

pH y conductividad eléctrica de un perfil seleccionado.

Proyecto "Generacion de geoinformacion para la gestion del territorio a nivel nacional™

PERFIL No.: CG3P171 FEGHA: 201107-5 AUTOR(ss): INGS. AYALA, O; SANCHEZ , D

1. CLASIFICACION:
USDA, 2008; Typic Haphisteots (KEDW)
Horizontes iagnsticoa: Horizorte cambic (BW)

2. UBICACION:
‘Sistema Espacial: LTM, WGS 84, Zona 17 Sur
Provincia: Mandbi

Gantin: Montecrist
Sitio: Al Este de Loma Alta
Goordenada Y: § 869 5% m

Pamoquia: Mortecriss

Goordsnada X: 529737 m Altitud: 101 msem

3. GEOMORFOLOGIA:

] Suave (52 12%) Pendsnts local: 4 %
‘Geologia (Matsrial Parsntal): Depssios colvio diwviales
4. USO DE LA TIERRA Y VEGETACION:
Uso ds la tierra: Agricola Cutivos: Piion
5. CARACTERISTICAS DE LA SUPERFICIE:
Oureza: -
- FRAGMENTOS GRUESOS:  Giases de tamaiio: -
Gobertura: S Dureza: -
- EROSION: Gategoria: Evosi hidkica 0 deposicisn Superficie (%) > 50 Grado: Ligers
-ENCOSTRAMIENTO:  Grosor: - Consistencia: -
- GRIETAS: Distancia entrs gristas: -

Ancho: -
Profundidad: -
6. CARACTERISTICAS DEL PERFIL:
Tipo: Moderadomente profundo

J Intemos: Bueno
- INUNDACION: Mes ocurrencia: - Duracibn: -
-TABLADEAGUA:  Profundidad: Sin evidencia

7. FOTOS DEL PERFIL:

PANORAMICA:

9. RESULTADOS DE LOS ANALISIS DE LABORATORIO
PERFIL No.: CG3-P171

DETERMINACIONES FiSICAS
Horizonts! | Profundidsd Umo  Arclla | Classtextrsl | Da | Porosidad| cC v
Capa {em) [ igem ) %) o9 lo'g)
A o6 » 38 2 Franco
8 1635 0 32 2 Franco arciioso
Bw 178 0 k") 2 Franco
B 78104 » % 18 Franco
DETERMINACIONES QUIMICAS
Romzons [Protnaasa [ T W [ p [ k [ ca [ wg [ s [on] ]| /e | W[ &
Capa fem) (ppm) {meqr100g) (pom)

A 015 780 | 4100 s100| 320 | 2150 33 [ 80| 1s0| 280 1300 4s0 | e
A8 1635 790 | 2900| 1600( 155 | 1980 360 | woo| 120 3e0 | 100 27 | 109
Bw 3578 60 | 900 [ 1000 156 | 1800 | 3e0 [ 00| o3| 200 seo| 00| om0
s 78104 | 810 | 1600| 1300| 132 | 1740 300 | 900 [ o020 w60 | seo| o7 | o2

Horizonts! | Profundidsd | CE Mo co | Nitrogeno ]
Capa em | fosm | (e | ey | Tomipe | /M | CaMg | MOX | ISeMAK | imagiooy

A o6 157 530 | a7 041 743 see 100 786 ago
B 163 188 550 ESE] 040 T8 54 232 1497 0.0
Bw =7 L53] 100 | 0% o018 32| swo 231 EES 000
BC 75104 048 0s0 os2 015 35| sg0 227 1545 L

Horizonts! | Profuncidad Na K ca [ cic 58
Capa {em) (meg/100 g) (meq/100 g %)

A o6 082 2% 27,00 532 304 2000 95,10
A8 1635 03¢ 223 200 4%0 3807 30 9734
Bw 378 0.0 251 2400 72 318 3300 96,45
S 7e-10¢ 0st 2% 2000 15 %% 2200 2303

sorzonts: | Pronnaicaa [ o [ CET Na K Ca Mg Suma  CO» D C RAS P8t
caps o e s

Figura 16 Ficha técnica sobre el perfil del suelo
Fuente: (Instituto Espacial Ecuatoriano, 2017)

La ficha técnica de cada perfil cuenta con los pardmetros fisicos y quimicos por cada

horizonte/capa con su respectiva profundidad en el suelo, en ese instante. Para

seleccionar los datos de pH y conductividad eléctrica (CE) de las fichas técnicas del IEE

a una profundidad aconsejable, se tom6é como referencia la norma oficial mexicana

NOM-021-RECNAT-2000, en la cual se recomienda realizar el muestreo, en la mayoria

de los cultivos, a una profundidad entre 0-20cm o 0-30cm. En el cantén Montecristi, se

recopilé una base de

datos total de 130 perfiles de suelo (puntos de muestreo) con

profundidad entre 0-20cm o 0-30cm, con valores de pH y CE que se presentan en el

Anexo 2.



3.3 Validacion de datos

3.3.1 Limites de control
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La validacién de la base de datos total se realiz6 mediante gréificas de limites de

control y de advertencia. En primera instancia se aplicaron solo graficas de limites de

control a través de las ecuaciones (53) y (54) a cada variable en estudio, mediante el

modulo CEP del software estadistico Statgraphics Centurion XVI. Este médulo permitié

realizar las graficas de control para los 130 puntos de muestreo. En la figura 17, se

observan las graficas de control para pH (a) y conductividad eléctrica (b) con su

respectivo reporte.

"2 STATGRAPHICS Centurion - StatFolio sin titulo

a) Limites de Control {pH)

x+35=9,01
838

7.8

Valores de pH

Distribucién: Normal
6,8
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Grifico de Individuos - pH
Numero de observaciones = 130
media (x) =7,54 0 observaciones exchidas

Transformacién: ninguna
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58 ‘ LSC:+3.0 sigma

9.01

80 100 120 140 Linea Central

o
[¥]
o

*

Y
o

o

o

754

LIC: -3.0 sigma
Puntos de Muestreo

6.07

1 fuera de limites
% STATGRAPHICS Centurion - Analisis Limites de Control PH y CE.sgp

b) Limites de Control (CE)

a8 T T =
380 =
£ 2ok ] x+38=3,02
I chll B = "% STATGRAPHICS Centurion - StatFolio|
3 o ] Grifico de Individuos - CE
o 1.8 - Namero de observaciones = 130
: - * Cid - 0 observaciones excluidas
o E ° o - ] 0 =
5 08 = G ERC R e - G | media (0 =092 | |1y ibucisn: Normat
o F = ond o of &£ e w 4 Transformacién: ninguna
S C a ]
0,2 — ! Grafico X
E ] Periods 21130
E 3 4am = 3
0 20 40 60 80 100 120 140 FEENET AT
Puntos de Muestreo > fuera de limites

Figura 17 Limites de control aplicados a la base de datos total

En la figura 17 los reportes indican que, en el grafico a) el punto #37 y en el

grifico b) los 5 puntos: #55, #60, #61, #103 y #130; se encuentran fuera de sus
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respectivos limites de control. A estos 6 puntos se decidié eliminarlos ya que podrian
representar un fenémeno o foco de contaminacién puntual, que deberian ser analizados
aparte. La nueva base de datos consta de 129 puntos para pH y de 125 puntos para

conductividad eléctrica.
3.3.2 Seleccion de los puntos de validacion

Para seleccionar los puntos de validacion, se dividi6 el area de estudio, en 3 sub-
areas o zonas semejantes, bajo el criterio de similar extension. En cada sub-drea se
selecciond 8 puntos de validacion, a través de un muestreo aleatorio simple. En la figura
18 se muestra un mapa con la ubicacion de los 24 puntos de validacién y se presentan

en el Anexo 3.
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Figura 18 Puntos de validacion

Es importante mencionar que los 24 puntos de validacién, representan
aproximadamente un 20% de muestras extraidas, de la base de datos original. La nueva
base de datos sin puntos de validacién, es de 105 y 101 puntos muestreo para pH y

conductividad eléctrica (CE) respectivamente.
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La validacién de esta nueva base de datos sin puntos de validacion, consistié en

aplicar limites de control mediante las ecuaciones (53) y (54) y limites de advertencia a

través de las ecuaciones (55) y (56). En esta segunda instancia, a diferencia de la primera

se aplicé ambos limites.

3.3.3.1 Limites de control

Se utilizé el médulo CEP del software estadistico Statgraphics Centurion XVI, el

cual permitio realizar las graficas de control. En la figura 19, se observa las graficas de

limites de control para pH (a) y para la CE (b) con su respectivo reporte.

"2 STATGRAPHICS Centurion - Analisis Limites de Control y Advertencia (Nueva Base de Datos)
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Figura 19 Limites de control
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En la figura 19, los reportes indican que en el grafico a) no se localizan puntos fuera

sus respectivos limites. Por otra parte en el grafico b) los 2 puntos: #12 y #101; se
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encuentran fuera sus respectivos limites de control. De la misma manera anterior se
decidi6 eliminar dichos puntos, debido a que podrian representar un fenémeno o fuente
de contaminacién puntual que podria distorsionar los resultados finales. Una vez

superada esta etapa, se recurre al andlisis de los limites de advertencia.
3.3.3.2 Limites de advertencia

Se emple6 el médulo CEP del software estadistico Statgraphics Centurion XVI, el
cual permitié realizar las gréificas de advertencia. En la figura 20, se observan las
graficas de limites de advertencia para pH (a) y conductividad eléctrica (b) con su
respectivo reporte; que indica los valores de la media, limites de advertencia y el nimero

de puntos fuera de los limites de cada variable.

"$ STATGRAPHICS Centurion - Analisis Limites de Control y Advertencia (Nueva Base de Datos)

a) Limites ce Advertencia (pH)

87

X+28=8,47

8,3 "% STATGRAPHICS Centurion - Anal

Grifico de Individuos - pH

T 19F-, . o on . . ° _ Seleccion de la Variable: Puntos de M
° e s ®  fla = % Nuamero de observaciones = 103
': 75 _| media (x)=7,53 0 observaciones excluidas
2 5
i
i; = . ™ S o, Distribucion: Normal
> 71 o — Transformacién: ninguna
67 e ° . _ Grifico X
X-25=6,59 Pariods £1-103
63 { i LSC-+20sigma__[847
’ L L L ’ L . : Linea Central .33
0 20 40 60 80 100 120 TIC- 2.0 sizma 539
Puntos de Muestreo 3 fuera de hmites

"% STATGRAPHICS Centurion - Analisis Limites de Contral y Advertencia (Nueva Base de Datos)

b) Limites de Advertencia (CE)

19T =
L 1 x+28=172
150 b "% STATGRAPHICS Centurion - Ana
E ; 1 Grifico de Individuos - CE
g o R Nimero de observaciones = 99
g 1.1 O ] 0 observaciones excluidas
- | media (0=0.82 | Inyctripucion: Nomal
g . ] Transformacidn: ninguna
kg [ ]
T s 4 Grifico X
C ] FPeriads #1-99
S g L8C: +2.0 sizma 1.72
01— -28=-0,08 n =
01 s ‘ ‘ : : 1o XA Linea Central 082
0 20 40 60 80 100 TIC- 2.0 siema |-0.08
Puntos de Muestreo 3 fuera de limites

Figura 20 Limites de advertencia

En la figura 20, los reportes indican que en el grafico a) se hallaron 3 puntos: #34,

#55, y #96 mientras que en el grafico b) a los 3 puntos: #11, #88, y #109; todos fuera
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sus respectivos limites de advertencia. Para estos 6 puntos de advertencia, se procedio a
realizar un andlisis especifico de cada uno de ellos, obteniéndose los siguientes

resultados:

e En el punto #34, se identificé que el pH del suelo, podria verse influenciado por
la proximidad al drea urbana de la cabecera parroquial la Pila y a una zona de
cantera a cielo abierto, por lo que se resolvi no tomar en cuenta a dicho punto.

e En el punto #55, se encontré que el pH del suelo, podria verse modificado por la
presencia de un pequefio curso de agua, el cual se ubica a una distancia minima
de 25m y desemboca en el océano Pacifico. A causa de esto se decidié sacar a
este punto.

e EI pH del suelo en el punto #96 probablemente se vea modificado por la
presencia de un efluente, que nace del rio Camarones (cauce principal) y se
localiza a una distancia de 20m con respecto al punto. De igual manera se
decidi6 sacar del andlisis a dicho punto.

e La conductividad eléctrica (CE) del suelo en el punto #109, llego a la conclusion
de que podria verse alterada por la presencia cercana del poliducto Libertad-
Pascuales. El mismo que con una fisura y goteo del derivado de petrdleo, pudo
afectar al suelo de la zona. Debido a esto se decidi6 sacar a este punto del
andlisis.

e Finalmente los puntos #88 y #11 de CE, no se vieron afectados, por rios, dreas
urbanas y entre otras coberturas, de tal manera que se decidié no sacar del

andlisis a estos puntos.

A continuacion, en la figura 21 se presenta un mapa con cada punto de advertencia y
su influencia en el espacio. La base de datos final validada queda conformada por 102 y
98 puntos de muestreo para pH y conductividad eléctrica (CE) respectivamente y se

presentan en el Anexo 4.
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3.4 Analisis y aplicacion de técnicas geoestadisticas

Una vez validados los datos se realizo el analisis geoestadistico para cada variable. Se

llevaron a cabo las siguientes etapas:

e Andlisis exploratorio de datos.
e Andlisis estructural (cdlculo y modelacién de los variogramas)

e Prediccidn espacial (Kriging)
3.4.1 Andlisis exploratorio de datos

El analisis exploratorio de datos busca describir los datos y detectar inconsistencias o
datos atipicos, a través de estadisticos representativos y graficos de diagramas de caja e
histogramas. Para tal efecto se utilizé el médulo ANALISIS DE UNA VARIABLE del
software estadistico Statgraphics Centurion XVI. A continuacién en la tabla 4 se

muestran, los estadisticos representativos de pH 'y CE.

Tabla 4:
Estadisticos representativos de pH y CE

Estadisticos representativos pH CE
Media 7,57 0,78
Intervalo de confianza para | Limite Inferior 7,48 0,86
la media al 95% Limite Superior 7,66 0,70
Media recortada al 5% 7,57 0,75
Mediana 7,53 0,66
Varianza 0,19 0,15
Desv. Estandar 0,44 0,39
Minimo 6,60 0,25
Maiximo 8,40 1,89
Rango 1,80 1,64
Amplitud intercuartil 0,65 0,44
Coef. de asimetria Fisher -0,05 1,11
Curtosis -0,61 0,39
Coef. de variacion 5,75% 50,24 %

En la tabla 4 respecto al pH, el coeficiente de variacion es del 5,75%, segiin Gomez

esto se interpreta como baja variacion, esto asumiria que no existen problemas de
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variabilidad en datos de pH. Las medidas de localizacién como la media y la mediana,
presentan valores cercanos y el coeficiente de asimetria es de -0,05 lo que significa

asimetria negativa y datos dispersos hacia la izquierda de la media (ver figura 22).
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Figura 22 Histograma de pH

En la tabla 4 respecto a la CE, el coeficiente de variacion es de 50,24%, segun
Gomez esto se interpreta como alta variacion. A pesar de tener una alta variacion, y baja
homogenidad en los datos de CE, se continué con la modelacién, para asi comparar las
metodologias propuestas. Las medidas de localizaciéon como la media y la mediana,
presentan valores cercanos y el valor de asimetria es de 1,11 lo que significa una

asimetria positiva y datos dispersos hacia la derecha de la media (ver figura 23).
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A continuacién se realizé el diagrama de caja de cada variable con el propdsito de
identificar datos atipicos. En la figura 24 se observa que el diagrama de caja de pH no

muestra datos atipicos.
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Figura 24 Diagrama de Caja de pH

En la figura 25 se observa que el diagrama de caja de CE indica claramente 6 datos

atipicos que estdn por encima de limite superior del mismo.
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Figura 25 Diagrama de Caja de CE
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Se procedié a realizar un andlisis especifico para estos seis datos considerados

atipicos, obteniéndose los siguientes resultados:

e Para los puntos 6, 11,23, 88,104 y 113

se verificaron los valores de

conductividad eléctrica en las fichas de los perfiles del IEE, tanto en la fase de

campo como poscampo y no se encontraron errores por lo que se decidid, no

eliminar estos puntos. Es importante mencionar que los puntos 11 y 88

previamente fueron analizados (ver figura 21), y fueron considerados puntos de

advertencia sin afectacion.

3.4.2 Andlisis estructural

Antes de comenzar el andlisis estructural, se requiere guardar los puntos de cada

variable con sus respectivas coordenadas en un archivo de bloc de notas en formato

ANSI (*dat). En la figura 26 se presenta un disefio de como debe estar estructurado el

archivo.dat.
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Figura 26 Disefio del archivo.dat
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Se realizé el andlisis estructural mediante el software Variowin 2.21, con el propdsito
de calcular y modelar los variogramas de cada variable. El programa, contiene tres
modulos que deben ejecutarse en forma secuencial. En el primer mddulo, denominado
Prevar 2D, se inici6 designando el sentido (este, norte) al sistema de coordenadas (X, y)

como se indica en la figura 27.

. B Prevar2D
XY-Coordinates E
¥-coordinate ¥-coordinate
ESTE

NORTE

PTO PTO |

pH pH l
Maximum distances
along *: |NA | | oK I
along Cancel |

Figura 27 Asignacion del sentido (este, norte) al sistema de coordenadas (X, y)

Posteriormente en el mismo mdédulo, se generd un archivo de distancias (.pcf) apartir
del archivo de datos de extension (.dat). En la figura 28 se indica el entorno del médulo

Prevar 2D y la generacién exitosa del archivo de distancias (.pcf)

File Settings Run! Help

Data file: d:\variowinlanalis™\phidatos_ph.dat

Pair comparison file:  d:\variowinlanalis™1\phidatos_ph.pcf

Data File Statistics PCF Statistics

Number of data: 102 Number of pairs: 5151
Number of variables: 4

Figura 28 Generacion del archivo de distancias.pcf — Prevar 2D
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En el segundo médulo Vario 2D with PCF, se calculd el variograma experimental
omnidireccional apartir del archivo de distancias (.pcf). Ademds se ingresaron los
parametros lag spacing y number of lags, que se calcularon de acuerdo a la ecuacién (4)
explicada en la seccion (2.1.4.3.5) del marco tedrico. En la figura 29 se muestra el

ingreso del archivo de distancias (.pcf) y de los pardmetros mencionados anteriormente.

¥ Vario2D with PCF "

File Edit Data Settings.. Calculate Options Graph Win

Filename: |datos__ph.pcf I | 0K I

Directory: d:\variowin\analis™~1\ph
Cancel |
Files: Directories:

| datos_ph._pcf [.-]
[-c-]
[-d-]
[-e]
¥ Vario2D with PCF - —
lFs!v; Edit Data Settings., Calculate Options Graph Windoy

Direct Directional Varqu_

- Lag parameters

Lag spacing: (38109.35

Variable Lag tolerance:
ESTE Number of lags:
NORTE gs:[12 |
PTO

— Direction parameters

Direction:

Angular tolerance:

il

Maximum bandwidth:

Cancel |

Change default title... I

Figura 29 Ingreso del archivo (.pcf) y de los pardmetros lag spacing y number of lags
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A continuacién en la figura 30 se observa el variograma experimental
omnidireccional de cada variable, los cuales se graban con extension(.var), para luego

ser analizados por el siguiente médulo.

Vario2D with PCF
File Edit Data Settings.. Calculate Options Graph Windows Help

k= PH omnidirectional =10]x]
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Y (Ih])
054
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o | 1 | | | | | | | .
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[hi

¥ Vario2D with PCF
File Edt Dats Settings. Calculate Options Graph Windows Help

b CE omnidirectional =|0lx|
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4 250 370 692 4o, 716 084 738 O[° 0692
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Figura 30 Variograma experimental omnidireccional de pH y CE
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Finalmente en el tercer modulo llamado “Model”, se realizé el ajuste del
semivariograma experimental de cada variable con el modelo tedrico respectivo. Los
modelos tedricos a los que se puede optar con el software Variowin 2.21 estdn expuestos
en la seccion (2.1.4.3.3) del marco tedrico. A continuacion en la figura 31 se muestra el

ajuste de un modelo tedrico al variograma experimental de cada variable.

Yo Model -
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Figura 31 Ajuste del variograma tedrico al experimental de cada variable

Es importante sefialar que en el médulo Model se tiene un indice de Bondad de
Ajuste o IGF (Indicative goodness of fit), el cual demuestra la calidad del ajuste al
variograma experimental, entre este mds se aproxime a cero. En la figura 31 se indica el

IGF de cada variable dentro del entorno del modulo Model.



62

Finalmente en el andlisis estructural se calculd, modeld y ajusté los variogramas de

cada variable con el fin de obtener los siguientes pardmetros:

e Tipo de modelo

o Efecto pepita(nugget)
e Rango(range)

e Meseta(sill)

A continuacion en la tabla 5 se muestran todos los pardmetros calculados en el

analisis estructural de cada variable.

Tabla 5
Parametros calculados en el analisis estructural de pHy CE
Indicative

Efecto Meseta  Rango goodness
Variable Modelo Pepita . Varianza

(Nugget) (Sill) (Range) of fit IGF)
pH Esférico 0,051 0,216 600 0,273 0,0709
CE Gaussiano 0,004 0,174 800 0,179 0,0073

3.4.3 Prediccion espacial

En este ultimo paso del andlisis geoestadistico se utiliz6 el comando Geoestatical
Analyst del software ArcGis 10.1, el cual mediante la herramienta Geoestatical Wizard,
brinda la opcién de seleccionar el método de interpolacién probabilistico Kriging
Ordinario para aplicarlo a cada variable. Es importante mencionar que el proceso de
prediccién se realizé de forma individual por cada pardmetro de estudio. En la figura 32

se observa el entorno del ArcGis 10.1 y de la herramienta Geoestatical Analyst.
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Figura 32 Geoestatical Wizard - ArcGis 10.1

Posteriormente, se ingresaron los pardmetros: tipo de modelo, efecto pepita (Nugget),

Rango (Range) y Meseta (Sill) de cada parametro seleccionado. A continuacién en la

figura 33 se observa el ingreso de los pardmetros de pH (ver tabla 5) en el Geoestatical

Wizard de ArcGis 10.1.
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Figura 33 Ingreso de pardmetros de pH - Geoestatical Wizard
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A continuacién el Geoestatical Wizard generd un reporte de validaciéon llamado
Cross Validation, el cual contiene los estadisticos de los errores de prediccion de cada

modelo. En la figura 34 se observa el reporte de validacion, del modelo de prediccion de

a) pHyb) CE.

Geostatistical wizard - Kriging step 5 of 5 - Cross Validation
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Figura 34 Reportes de Validacion de los modelos de prediccion de pH y CE

En la figura 34 se indican los siguientes estadisticos de errores de prediccion:

e Root Mean Square: es el resultado de la raiz cuadrada, del promedio de las
diferencias al cuadrado, entre los valores medidos y predichos. Es un indicador
que entre mds cercano a cero se encuentre, el modelo generado tiene mejor ajuste

e El Average Estdndar Error, representa el error promedio que existe al calcular un
ndmero arbitrario de modelos con los datos. Este indicador entre més se asemeje al
Root-Mean-Square, es mejor.

¢ El Root-Mean-Square-Standarized, es un indicador que entre mds cercano a uno

se encuentre, indica que el modelo tiene mas exactitud.

Finalmente el resultado de la aplicacién de técnicas geoestadisticas a través de
software Variowin 2.21 y de la herramienta Geoestatical Analyst del software ArcGis
10.1, fue la obtencién modelos de prediccion espacial de cada pardmetro. En la figura 35

se observa el modelo de prediccion espacial de a) pH y b) CE
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3.6 Analisis y aplicaciéon de minimos cuadrados colocacion (LSC)

A continuacion se aplico la metodologia de minimos cuadrados colocacion (LSC) con
la intencion de obtener otros modelos predictivos de las mismas variables propuestas a
estudio. Cabe recalcar que todos los célculos se realizaron en el software MatlLab
R2009a versién 7.8.0 aplicando principalmente las herramientas cftool y fitting. Las

etapas llevadas a cabo son las siguientes:

e Filtrado de las observaciones.
e Ajuste del modelos matematico

e Prediccion de los Valores pH y CE

3.6.1 Filtrado de las observaciones

3.6.1.1 Seleccion de un modelo matemdtico

Para seleccionar el modelo matemdtico que mejor se ajuste a la base de datos ya
validada de cada variable, se utilizé la herramienta sftool de Matlab R2009a versién

7.8.0 (ver figura 36).
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Figura 36 Aplicacion de la herramienta sftool de MatLab
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A continuacién se realizé el andlisis de 5 modelos matemaéticos de ajuste por cada

variable, con el fin de comparar los modelos resultantes y seleccionar el que mejor se

ajuste a los puntos de datos correspondientes. Las tablas 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13,14y 15

presentan los resultados obtenidos al aplicar diferentes modelos matematicos.

Tabla 6

Resultados del ajuste del modelo matematico 1 —pH (con sftool de Matlab)

Variable pH

Modelo matematico # 1

Tipo de ajuste Polinomial

Grado en la latitud 1

Grado en la longitud 1

Modelo Lineal pH =a+ bl +co

Coeficientes de ajuste a=7567

con un 95% de b =-0,1042

confianza ¢ =0,09703
SSE =17,75

Bondad del ajuste R? =0,072070
RMSE = 0,4235

Observacion Ninguna

Grafico de la funcion

Analisis de resultados

La suma de cuadrados debida al error es baja
El coeficiente de correlacion es bajo
El error cuadratico medio es bajo
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Tabla 7
Resultados del ajuste del modelo matematico 2 —pH (con sftool de Matlab)
Variable pH
Modelo matematico # 2
Tipo de ajuste Polinomial
Grado en la latitud 2
Grado en la longitud 2
Modelo Lineal pH = a+ bA+ co + dA* + edp + fp?
a = 7,557
Coeficientes de ajuste b =—0,1055
con un 95% de ¢ =0,1026
confianza d = —0,02254
e = 0,1154
f =-0,005861
SSE =17,22
Bondad del ajuste R? =0,09999
RMSE = 0,4235
Observacion Ninguna

Grafico de la funcion

80.75

LATph LONGph

La suma de cuadrados debida al error es baja
El coeficiente de correlacion es bajo
El error cuadrético medio es bajo

Analisis de resultados

A partir del modelo matematico 3 —pH, se analizaron todos los modelos polinomiales
posibles, y un modelo Biarménico. Los modelos polinomiales indicaron que el sistema
se encuentra mal condicionado mientras que en el biarmodnico el software MatLab no

muestra la ecuacion del modelo matematico.
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Tabla 8

Resultados del ajuste del modelo matematico 3 —pH (con sftool de Matlab)
Variable pH

Modelo matematico # 3

Tipo de ajuste Polinomial

Grado en la latitud 3

Grado en la longitud 3

Modelo Lineal

pH = a+ bA+ co + dA* + edp + fp? + gA3 + hA%g

+ idp? + jo?
a=7571
b =0,02643
c=-0,1016
i : d = —-0,01238
conun 955 e e = 006694
confianza f =-0,01272
g = —0,04674
h =0,2195
i =-0,2224
j =0,08715
SSE = 16,03
Bondad del ajuste R? = 0,1623
RMSE = 0,4174
Observacion

El modelo lineal esta mal condicionado

Grafico de la funcion

LONGph

Analisis de resultados

La suma de cuadrados debida al error es baja
El coeficiente de correlacion es bajo
El error cuadrético medio es bajo
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Tabla 9
Resultados del ajuste del modelo matematico 4 —pH (con sftool de Matlab)
Variable pH
Modelo matematico # 4
Tipo de ajuste Polinomial
Grado en la latitud 4
Grado en la longitud 4
Modelo Lineal Modelo lineal de 15 coeficientes
SSE = 14,75
Bondad del ajuste R? =10,229
RMSE = 0,4118
b i0 i
Observacion = El modelo lineal esta mal condicionado
|
p .z - \\\\\\\*\s‘f“\\;\\;\"\
Grafico de la funcion P \;%%*\::%‘;\Q\‘::\\:::s\\\:\\\\::\\\\\\\
il |\
] — N

LATph LONGph

La suma de cuadrados debida al error es baja
Analisis de resultados El coeficiente de correlacion es bajo
El error cuadratico medio es bajo

Tabla 10
Resultados del ajuste del modelo matematico 5 —pH (con sftool de Matlab)
Variable pH
Modelo matematico # 5
Tipo de ajuste Biarmonico

.. q Matlab no muestra el modelo matematico con sus
Observacion =

respectivos coeficientes

SSE = 6,775e %25
Bondad del ajuste R?=1
RMSE = no calculé

Continua )
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Grafico de la funcion

LATph LONGgh

La suma de cuadrados debida al error es muy baja.
Analisis de resultados El coeficiente de correlacion es 1
El error cuadratico medio no calcul6é Matlab

Tabla 11

Resultados del ajuste del modelo matematico 1 —CE (con sftool de Matlab)

Variable CE

Modelo matematico # 1

Tipo de ajuste Polinomial

Grado en la latitud 1

Grado en la longitud 1

Modelo Lineal CE=a+bl+cop

Coeficientes de ajuste a=0,78

con un 95% de b = —0,06955

confianza c = —0,09364
SSE = 13,17

Bondad del ajuste R? =0,1422
RMSE = 0,3723

Observacion Ninguna

Grafico de la funcion

La suma de cuadrados debida al error es baja
Analisis de resultados El coeficiente de correlacion es bajo
El error cuadratico medio es bajo
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Tabla 12
Resultados del ajuste del modelo matematico 2 —CE (con sftool de Matlab)
Variable CE
Modelo matematico # 2
Tipo de ajuste Polinomial
Grado en la latitud 2
Grado en la longitud 2
Modelo Lineal CE =a+bA+cp+dA? +elp + fp?
a = 0,8016
Coeficientes de ajuste b = —0,06509
con un 95% de ¢ =-0,09254
confianza d = —0,04777
e = 0,0751
f =0,001686
SSE = 12,78
Bondad del ajuste R? =0,116
RMSE = 0,3726
Observacion Ninguna

Grafico de la funcion

Analisis de resultados

La suma de cuadrados debida al error es baja
El coeficiente de correlacion es bajo
El error cuadrético medio es bajo

A partir del modelo matematico 3 —CE, se analizaron todos los modelos

polinomiales posibles, y un modelo Biarménico. Los modelos polinomiales indicaron

que el sistema se encuentra mal condicionado mientras que en el biarmoénico el software

MatLab no muestra la ecuacién del modelo matematico
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Tabla 13

Resultados del ajuste del modelo matematico 3 —CE (con sftool de Matlab)
Variable CE

Modelo matematico # 3

Tipo de ajuste Polinomial

Grado en la latitud 3

Grado en la longitud 3

Modelo Lineal

CE=a+bA+co+dA? +elp + fo?+ gA3 + hAi%gp

+ idp? + jo?
a=0,812
b=-0,1126
c=-0,1143
. . d = —0,03344
conun 957 de e = 000686
confianza f =-0,004375
g =0,01193
h=10,1014
i =—0,0463
j =-0,002235
SSE = 12,42
Bondad del ajuste R? = 0,1661
RMSE = 0,3757
Observacion

El modelo lineal esta mal condicionado

Grafico de la funcion

La suma de cuadrados debida al error es baja
Analisis de resultados El coeficiente de correlacion es bajo
El error cuadrético medio es bajo
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Tabla 14
Resultados del ajuste del modelo matematico 4 —CE (con sftool de Matlab)
Variable CE
Modelo matematico # 4
Tipo de ajuste Polinomial
Grado en la latitud 4
Grado en la longitud 4
Modelo Lineal Modelo lineal de 15 coeficientes
SSE =11,85
Bondad del ajuste R? = 0,2042
RMSE = 0,3779
Observacion 1N

El modelo lineal esta mal condicionado

Grafico de la funcion

Analisis de resultados

La suma de cuadrados debida al error es baja
El coeficiente de correlacion es bajo
El error cuadratico medio es bajo

Tabla 15
Resultados del ajuste del modelo matematico 5 —CE (con sftool de Matlab)
Variable CE
Modelo matematico # 5
Tipo de ajuste Biarménico
., i Matlab no indica el modelo matemético con sus
Observacion - ) ..
respectivos coeficientes
SSE = 1,904¢~ %24
Bondad del ajuste R?=1

RMSE = no calcul6

Continua E——)
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La suma de cuadrados debida al error es muy baja.
Analisis de resultados | El coeficiente de correlacion es 1
El error cuadratico medio no calculé Matlab

Se determiné que los modelos 3 y 4 tanto para pH como para CE se encuentran mal
condicionados y sus graficos muestran dreas con formas concavas y convexas en donde
no existen datos, por estos motivos quedan descartados. Por otro lado en los modelos 5
de cada variable, no se muestran los coeficientes de ajuste por lo tanto también quedan

eliminados a pesar de tener una correlacion ideal de uno.

Finalmente se compararon los modelos 1y 2 de cada variable y se determin6 que el
modelo 2 —pH (ver tabla 7) y el modelo 1 —CE (ver tabla 11) presentan: la mejor
correlacion, buen condicionamiento del sistema y un menor error medio. A pesar que la
correlaciéon de los modelos seleccionados es baja, esto se asume que es debido a la
variabilidad de los datos, sin embargo el método de LSC es recomendable para este

caso. A continuacion la funcién lineal de cada uno:

Modelo matemadtico 2 —pH: pH = a + bA + cp + dA* + edp + fp? (57)

Modelo matemadtico 1 -CE: CE =a+ bA + co (58)
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3.6.1.2 Ajuste del modelo matemditico seleccionado, a través del método paramétrico de

minimos cuadrados.

Para aplicar el método paramétrico de minimos cuadrados tanto para pH como para
CE, se utiliz6 un programa que se desarroll6 en el software Matlab R2009a version 7.8.0
y cuyo codigo de programacion aplica las ecuaciones (12 a la 27) del marco tedrico y se

presenta en el Anexo 5.

Lo primero que generd el cédigo mediante la herramienta xisread de Matlab fue una
matriz de observacién Lb, con los datos validados de cada variable. Luego formé la
matriz X, con los coeficientes de ajuste de los modelos seleccionado para pH (ver tabla
7) y para CE (ver tabla 11). Este ajuste paramétrico se realizé utilizando la matriz
identidad I como la matriz de pesos P, debido a la carencia de los mismos. Los grados
de libertad que tuvo el modelo de pH son 96, debido a que posee 102 observaciones y 6
pardmetros de ajuste. Por otro lado los grados de libertad que tuvo el modelo de CE son
95, debido a que posee 98 observaciones y 3 pardmetros de ajuste. A continuacién en la
tabla 16 se muestran los resultados obtenidos al realizar el ajuste por el método

paramétrico de minimos cuadrados:

Tabla 16
Resultados obtenidos del ajuste paramétrico a los modelos matematicos
seleccionados para cada variable

pH CE (dS/m)
Grados de libertad S = (n—u) 96= (102-6) 95=(98-3)
Varianza a priori 002 0,1794 0,1385
Residual maximo 0,9244 0,6317
Residual minimo -0,8024 -0,9916
Media de los residuales -9.617e-09 -1,132 e-18
Desviacion (o) 0,4129 0,3684

Sigma (30) 1,2387 1,1052
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3.6.1.3 Cdlculo de la funcion covarianza empirica de las sefiales

La metodologia para obtener la funcién covarianza empirica de las sefiales es la

siguiente:

e Se calcula la matriz de distancias aplicando la ecuaciéon (50), entre los puntos de
datos de cada variable, para asi determinar la distancia esférica maxima de cada
una.

— La distancia esférica maxima calculada tanto para pH como para CE fue
la misma y es de: 0,3427570°. Esta distancia se encuentra entre los
puntos de muestreo 73 y 99 de ambas variables (ver anexo 4). Para
continuar con la metodologia se aproxim¢ la distancia esférica maxima al
valor de 0,35°

e Se determind el intervalo de distancia (Ad) apartir de la ecuacién (45) la cual se

la simplificé de la siguiente manera:

dp, =j*Ad + Ad, siendoj=135.. k=0123..

— A continuacién se utilizé k = 9, debido a que previamente se definié 10
intervalos de distancia incluyendo el valor para la distancia 0°
correspondiente a la covarianza de un mismo punto. Al tener el valor de
0,35° como la distancia esférica méxima aproximada se garantizd que el
intervalo de valores sea de 0° a 0,35°, abiertos en ambos extremos. De
esta manera secuencial si k =9 entonces j = 19 y el valor final del

intervalo de distancias es 0,35° se tiene lo siguiente:

0,35 = 19Ad + Ad

0,35 = 20Ad

Ad = 0,0175°
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e Se calcularon los puntos medios (dy) de los intervalos de distancia, aplicando la

ecuacion (45) ,con k =9y Ad =0,0175°

Tabla 17

Puntos medios dj, de los intervalos de distancia para pH y CE
do 0,0175°
di1 0,0525°
dy 0,0875°
dys 0,1225°
dia 0,1575°
dys 0,1925°
die 0,2275°
dys 0,2625°
dig 0,2975°
dyo 0,3325°

e Se obtuvieron los intervalos de distancia mediante la ecuacién (47) y se los

presenta en la siguiente tabla 18.

Tabla 18

Limites de los intervalos de distancias esféricas para pH y CE
d; Valor de dj, (°) Limite inferior (°) Limite superior(°)
dro 0,0175 0,000 0,035
di1 0,0525 0,035 0,070
dio 0,0875 0,070 0,105
dys 0,1225 0,105 0,140
A 0,1575 0,140 0,175
dis 0,1925 0,175 0,210
die 0,2275 0,210 0,245
dyy 0,2625 0,245 0,280
dis 0,2975 0,280 0,315
dig 0,3325 0,315 0,350

Cabe indicar que tanto los puntos medios (dj) y los intervalos de distancias son los

mismos para ambas variables.
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e Se calculd la covarianza empirica para cada punto medio (dy) de los intervalos
de distancia aplicando la ecuacion (46). De este modo se demostré la isotropia

de la funcién covarianza a ser calculada para cada variable en la siguiente

tabla 19.
Tabla 19
Covarianzas empiricas calculadas para pHy CE
Covarianza empirica Covarianza empirica
d; Valor de dj (°) pH CE
(adimensional) (dS/m)
0 0,0000 0,1688 0,1343
dyo 0,0175 -0,0033 -0,0102
dy1 0,0525 -0,0064 -0,0016
dio 0,0875 -0,0075 -0,0036
dis 0,1225 0,0049 0,0012
dga 0,1575 -0,0010 -0,0048
dys 0,1925 -0,0008 -0,0001
dre 0,2275 0,0044 -0,0019
dy7 0,2625 -0,0023 0,0259
dys 0,2975 -0,0089 -0,0296
dio 0,3325 0,0097 -0,0036

o Se ajustaron mediante regresion lineal los valores de covarianza empirica de cada
variable en relacion a los puntos medios dj, , a través de la herramienta cftool de
MatLab R2009a versién 7.8.0. En la figura 37 se muestra el entorno de la

herramienta cftool.

Figura 37 Aplicacion de la herramienta cftool de MatLab
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Dicha herramienta posee un moédulo llamado Fitting, en el cual se selecciona el
modelo de ajuste y se obtienen los resultados del mismo. En la figura 38 se muestra el

entorno del médulo fitting.

Apply

Close Help

Figura 38 Aplicacion del médulo fitting de MatLab

e Finalmente se analizaron 4 tipos de ajuste diferentes por cada variable, con el
objetivo de seleccionar el modelo matemadtico que mejor se ajuste. Las tablas 20,
21, 22 23, 24, 25, 26 y 27 presentan los resultados obtenidos al aplicar los

diferentes tipos de ajustes mediante el médulo fitting de cftool de Matlab.

Tabla 20
Resultados del ajuste del modelo matematico 1 —pH (con fitting de Matlab)
Variable pH
Modelo matematico # 1
Tipo de ajuste Exponencial
Modelo Lineal C(dist) = a * exp(b * dist) + ¢ * exp(d * dist)
Coeficientes de ajuste a =0,1687
b =-252,3
con un 95% de ¢ = 3,075¢ — 13
confianza d = 7247
SSE = 0,0002
Bondad del ajuste R? =0,9897
RMSE = 0,0062

Continua E—)
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Tabla 21
Resultados del ajuste del modelo matematico 2 —pH (con fitting de Matlab)
Variable pH
Modelo matematico # 2
Tipo de ajuste Fourier

C(dist) = a + b * cos(dist * w) + ¢ * sin(dist *w) + d
Modelo Lineal * cos(2 * dist *xw) + e *sin(2 x dist xw) + f

* cos(3 x dist *w) + g *sin(3 * dist xw) + h

* cos(4 x dist x w) + i * sin(4 * dist * w)

a = 3,156e + 05
b = —4,715e + 05
c =-1,857e + 05
d =1,872e + 05
e =1,746e + 05
f = —3,204¢e + 04

Coeficientes de ajuste
con un 95% de

confianza g = —6,715¢ + 04
h = 664,3
i =9504
w= 2,134
SSE = 0,0002
Bondad del ajuste R? =0,9915

RMSE = 0,01504

Continua p——)
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Grafico de la funcion
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Tabla 22
Resultados del ajuste del modelo matematico 3 —pH (con fitting de Matlab)
Variable pH
Modelo matematico # 3
Tipo de ajuste Gaussiana
. 2 . 2

C(dist) = a*exp (— <dlStC_ b) ) + d *exp (— (dls;_ e) ) +g

Modelo Lineal

e exp <_ (disti— h>2)

a = 1,546e + 11

b = —0,09442
c=0,01799
i i d=20
Coeficientes de ajuste
con un 95% de e = 2,66
confianza f =0,03717
g = —0,01405
h =0,0709
i =0,02099
SSE = 0,0002
2 _
Bondad del ajuste R*=10,9911

RMSE = 0,01089

Continua m—)
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Tabla 23
Resultados del ajuste del modelo matematico 4 —pH (con fitting de Matlab)
Variable pH
Modelo matematico # 4
Tipo de ajuste Polinomial 9no Grado

C(dist) = a = dist® + b * dist® + ¢ *» dist” + d = dist® + e
Modelo Lineal * dist® + f * dist* + g * dist® + h = dist? + i

* dist +j

Coeficientes de ajuste
con un 95% de

a=-2,75e + 07
b = 4,159e + 07
= —2,651e + 07
9,27e + 06

= —1,943e + 06
f =2,504e + 05

c
d
e

confianza g = —1,96e + 04
h = 885,8
i =-20,49
j = 0,1688
SSE = 2,545e — 05
Bondad del ajuste R? = 0,999

RMSE = 0,0050

Continua p——)



84

025

¢+ Cdivs. di
ppm— it

02
0.15
01}f

Grafico de la funcion

0.05F

L L L L L L L
0 0.05 0.1 0.15 02 0.25 03

La suma de cuadrados debida al error es muy baja
El coeficiente de correlacion es muy alto

El error cuadrético medio es muy bajo

El grifico del ajuste si es representativo

Analisis de resultados

Tabla 24
Resultados del ajuste del modelo matematico 1 —CE (con fitting de Matlab)
Variable CE
Modelo matematico # 1
Tipo de ajuste Exponencial
Modelo Lineal C(dist) = a = exp(b * dist) + ¢ * exp(d * dist)
Coeficientes de ajuste a =—0,01908
con un 95% de J b =—2586

c =0,1494
confianza

d = —283,6

SSE = 0,002168
Bondad del ajuste R? =0,8786

RMSE = 0,0176

=

Grifico de la funcién

L
02 025 03

Continua EE——)
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Tabla 25
Resultados del ajuste del modelo matematico 2 —CE (con fitting de Matlab)
Variable CE
Modelo matematico # 2
Tipo de ajuste Fourier

C(dist) = a + b * cos(dist * w) + ¢ * sin(dist *w) + d
Modelo Lineal * cos(2 * dist *w) + e *sin(2 * dist *w) + f

* cos(3 x dist *w) + g *sin(3 * dist xw) + h
* cos(4 * dist * w) + i * sin(4 * dist * w)

a = 8,72e + 08

b =-1,382e + 09
c =-—1,956e + 08
d =6,717e + 08
e =1,94e + 08

f =-1828e + 08

Coeficientes de ajuste
con un 95% de

confianza g = —8,199% + 07
h=2127e + 07
i =1,34e + 07
w = 0,8519
SSE = 0,00013
Bondad del ajuste R? = 10,9927

RMSE = 0,01144
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Analisis de resultados
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Tabla 26

Resultados del ajuste del modelo matematico 3 —CE (con fitting de Matlab)

Variable CE

Modelo matematico # 3

Tipo de ajuste Gaussiana

Modelo Lineal C(dist) = a * exp (— (diSt _ b)2> + d *exp (— (diSt — 6)2)
c f

a = 2,095e + 18

. . b=-0,1778
confianza d = 6933
e = 0,4517
£ =0,03391
SSE = 0,00143
Bondad del ajuste R? =0,9199

RMSE = 0,01691

1 T T T T T
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Tabla 27

Resultados del ajuste del modelo matematico 4 —CE (con fitting de Matlab)
Variable CE

Modelo matematico # 4

Tipo de ajuste

Polinomial 8vo Grado

Modelo Lineal

C(dist) = a * dist® + b x dist” + ¢ * dist® + d * dist> + e

* dist* + f * dist® + g * dist? + h = dist + i

Coeficientes de ajuste
con un 95% de

a = 3,941e + 06
b = —5,174e + 06
c = 2,796e + 06
d = —8,045e + 05
e =1,331e + 05

confianza f=-1273e + 04
g = 667
h =-16,65
i =0,1342
SSE = 0,00010
Bondad del ajuste R? = 10,9942

RMSE = 0,007352

Grifico de la funcion

¢ Cdivs di
—fit1

Analisis de resultados

La suma de cuadrados debida al error es muy baja

El coeficiente de correlacion es alto

El error cuadratico medio es muy bajo
El gréifico del ajuste si es representativo

Al comparar todos los modelos resultantes se determiné que el modelo de ajuste

polinomial de grado 9 para pH (ver tabla 23) y el modelo de ajuste polinomial de grado

8 para CE (ver tabla 27) presentan un grafico representativo y un buen ajuste respecto a

los datos de covarianza.
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Para finalizar el cdlculo de la funcién covarianza de cada variable, se realizé un ajuste
de la misma a través del método paramétrico de minimos cuadrados. A continuacién en

la tabla 28 se indica los resultados del ajuste:

Tabla 28
Resultados obtenidos del ajuste paramétrico a los modelos matematicos
seleccionados para cada variable

pH CE (dS/m)
Grados de libertad S = (n—u) 1=(11-10) 2=(11-9)
Varianza a priori 002 2,5454e-05 5,4051 e-05
Residual maximo 0,0029 0,0060
Residual minimo -0,0025 -0,0051
Media de los residuales -1,5645e-08 -2,8140e-014
Desviacion (o) 0,0015 0,0032
Sigma (30) 0,0047 0,0098

3.6.1.4 Comprobacion del cardcter positivo de la funcion covarianza

Se comprobod que la funcién covarianza en cada variable se presente positiva, a través
de la ecuacion (49). A continuacion la tabla 29 se presenta el resultado de la diferencia
entre la funcién covarianza para la distancia de 0° y la covarianza para los diferentes
valores dj cada uno elevando al cuadrado. Se observa que todos los valores son

mayores que cero, por lo tanto la funcién covarianza es de caracter positivo.

Tabla 29
Caracter positivo de la funcién covarianza en cada variable
pH CE

C%(0) — C%*(dyy) 0,02848 0,01794
C%(0) — C*(dyy) 0,02845 0,01804
C*(0) — C*(di3) 0,02843 0,01803
C%(0) — C%(dys) 0,02847 0,01804
C*(0) — C?*(dys) 0,02849 0,01802
C%(0) — C*(dye) 0,02849 0,01804
C%(0) — C%*(dyy) 0,02847 0,01804
C%(0) — C%(dyg) 0,02849 0,01737
C%(0) — C*(dyo) 0,02841 0,01716

C%(0) — C%*(dyq10) 0,02840 0,01803
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3.6.1.5 Cdlculo de la funcion covarianza del ruido (C,)

Para calcular la funcién covarianza del ruido, se requiri6 de la precision del pH-metro
y del conductimetro que se emplearon en el proyecto de generacion de geoinformacion.

Segun el IEE los equipos que se utilizaron son los siguientes:

— pH-metro: Thermo Scientific Orion 1212001 handheld pH meter kit con

precision * 0,002

— conductimetro: HQI14d Portable Conductivity Meter con precision

+ 0,5% de la medida tomada (0,001dS/m — 200 dS/m)

Para ensamblar la matriz de covarianza del ruido (C,,-) se aplicé la ecuacion (40), de
esta manera se tiene una matriz cuadrada de ceros de 98x98 para CE, con una diagonal
que posee los valores de precision del conductimetro en la toma de la muestra. Por otro
lado se tiene una matriz cuadrada de ceros de 102x102 para pH con una diagonal que
posee los valores de precisiéon del ph-metro. Previo al cédlculo de la filtracion de las
observaciones, se realizé el cdlculo de la matriz covarianza de las sefales (Cgg)
aplicando la ecuacién (37), para a continuacién calcular la matriz covarianza de las
observaciones (C) a través de la ecuacién (36). Es importante mencionar que todos los
célculos y ensambles de matrices se realizaron mediante c6digos de programacion en el

software MatLab R2009a, version 7.8.0 y se presentan en el Anexo 6.
3.6.1.6 Filtracion de las observaciones (Lbysc)

Una vez que se tiene las matrices (C,,),(Css), (€)y (V) de cada variable, se calculé
la colocacién de las sefiales de las observaciones (s) mediante la ecuacién (34). Es
importante mencionar que la matriz de residuales de las observaciones (1), se obtuvo
en el ajuste paramétrico inicial. Finalmente se calcul6 la filtracién de las observaciones
(Lbsc) mediante la ecuacion (51), utilizando la matriz de disefio del ajuste paramétrico
(A), 1a matriz de los valores de pH o CE aproximados (Lo) y la matriz de correccién de
los pardmetros de ajuste (X). A continuacién en la figura 39 se observa la matriz de

filtracién de las observaciones (Lb;s-) de cada variable.



) MATLAB 7.

009a)

pH (102 observaciones)
Lblsc =
7.896096666043767
7.354169446788438
8.094256887336501
8.237061141323906
7.841852414844675
8.093578602535109
7.30425016544¢€¢618
7.498935113515834
7.401648120330739
7.793252894465171
7.695207792440714
7.0069340508£4307
7.596411186557076
8.194946300585947
8.192867243502880
7.985317153746621
€.916653119111601
8.342330374154088
7.697900322723966
7.400387889925415
7.698022007087653
7.992780149673266
7.748957540648894
7.499269880274370
7.897847729603433
7.799852951992719
€.604273039853478
7.301651512874726
7.302821737157702
7.498275862986601
7.202761693010985
7.799015085601725
7.699849889568022
7.006798852410106
7.744152009851449
7.895998159827057
7.303977415700075
7.993721634082082
£.900553138331772
7.897674829799444
7.900405172759939
8.387388802487637
£.805244673831657
7.502793020197073
7.596539284736681
7.2033495673£64105
€.801943813628530
7.102697373130260
7.451975105278777
7.402673011006285
7.799812914136357
7.79227339273766S
8.143462824260537
7.206275766460801
7.601840807922308
8.389683521334057
7.598983876168854
7.153448682549681
8.289305218166271
7.800498624096389
7.055445449409778
7.398512380121810
7.746777649389381
7.896559215995159
7.204443270088246
8.390605942894137
7.402408314853848
7.252549762462025
7.258838747819356
7.548321907592031
7.992616334407497
7.397850785819192
£.864129195754244
7.498110276183459
8.193477274025913
7.211363267289799
7.299685771007636
7.498372916546008
7.202037536930196
7.103394751533547
8.132633775346367
7.149414403842657
8.195540994930461
7.692726357329606
7.004492806217575
7.403852330800901
£.909374218605958
7.600840390546846
7.595341914358428
8.195853190808634
7.403081378020170
7.309463018373382
£.707508014336538
7.895412360035022
7.398342337598630
8.093117871126833
7.498048285882867
7.205786099311325
7.398379991840657
7.945623362771735
£.60£053029309431
7.69406791238E672

CE (98 observaciones)

Lblsc =

0.56230268222815¢
0.493845409983175
0.5748803£0385258
0.396729435036256
1.593750469458264
0.68039£156360094
0.33207&847091512
1.707907£55450496
0.7914845090693&0
0.556771769738061
0.€630840470320829
0.682758218172804
0.690187786669502
1.070643288758154
0.567365643593803
0.727175454989538
1.670205165805391
0.871141272691852
1.314659445634004
0.689568140005936
0.817903056262831
1.080295747166868
0.200230743671450
1.488888145198893
1.138162758980470
0.487515914486599
1.3710328295673%1
0.626178665985517
0.633355462935769
0.779087741241283
0.595785907775628
0.700814400387254
0.41402308132806&3
0.395425958760847
0.477819355641426
0.576131£35029204
0.423696456683029
0.781936440719982
0.597363219664079
0.543653350039690
0.735940394062391
0.567451118980101
0.652455459026895
0.272137358016441
0.803966650762520
0.899374999841339
0.771411252579722
1.170915601277028
0.783094389514613
0.611783904878563
0.425213485073683
1.2935257683371247
0.374313057353526
0.358020027675879
0.496851132259923
0.849682464822599
0.363795176281295
0.£14090897307465
0.880301651897447
0.678780342104904
0.543323915298382
0.594653697712805
0.575070205396295
0.603374472514¢621
0.£31989537321793
1.804356865322880
1.186441569692280
0.359681975489035
0.485942495010325
0.25610046247206S
0.968594747759496
0.354338095514086
0.532237844686221
0.569501585115057
0.550895856127503
0.681230481299782
0.760788831469400
0.822948355080603
1.590952167014442
0.519480995041863
0.98114£431032681
0.635030667501856
1.110817328620707
0.359388040111089
1.538457755481451
1.581257221236014
0.515900137333426
1.181336757827987
0.72165159336111¢6
1.390768475948262
1.462403116282755
1.420943272784533
0.40409£343975267
1.146665172719634
0.513052856279501
0.363508889661713
0.413861643009248
1.024670757140595

Figura 39 Matriz de filtracion de las observaciones (Lbygc) para pH y CE
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3.6.2 Ajuste del modelo matemdtico por minimos cuadrados colocacion (LSC)

El segundo pasé de la metodologia de minimos cuadrados colocacién (LSC) consiste

en realizar el cédlculo de las siguientes matrices:
3.6.2.1 Cdlculo de la matriz (Lysc)

Se empez6 calculado la matriz (L g¢) , aplicando la ecuacién (17), en la cual se
emplea la matriz de los valores de pH o CE aproximados (Lo) y la matriz de filtracién
de las observaciones (Lb;gc) en cambio de (Lb), ambas matrices ya se calcularon

anteriormente.
3.6.2.2 Cdlculo de la matriz de ajuste de los pardmetros (Xysc)

A continuacion se calcul6 la matriz de ajuste de los pardmetros (X;¢.), aplicando la
ecuacion (33), la cual es basa en la ecuacion general de colocacién por minimos
cuadrados de Mortiz (1980) y demostrada y analizada por Sevilla (1987). En dicha
ecuacion se empled la matriz de disefio del ajuste paramétrico (A), la matriz (L s¢) y la
matriz de covarianza de las observaciones () la misma que se calcul6 anteriormente por

la ecuacién (36).
3.6.2.3 Ajuste paramétrico con colocacion

Finalmente con las matriz (L;g-) y la matriz de ajuste de los pardmetros (X, sc), se
realizé el ajuste paramétrico utilizando la matriz de covarianza de las observaciones
(€) como la matriz de pesos P. Los grados de libertad que tuvo el modelo de pH son 96,
debido a que posee 102 observaciones y 6 pardmetros de ajuste. Por otro lado los grados
de libertad que tuvo el modelo de CE son 95, debido a que posee 98 observaciones y 3
parametros de ajuste. A continuacion en la tabla 30 se muestra los resultados obtenidos

al realizar el ajuste por minimos cuadrados colocacion.
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Tabla 30
Resultados obtenidos del ajuste por minimos cuadrados colocacién

pH CE (dS/m)
Grados de libertad S = (n—u) 96= (102-6) 95=(98-3)
Varianza a priori 002 1,1045 0,8950
Residual maximo 0,8792 -0,6421
Residual minimo -0,8293 -0,8756
Media de los residuales -0,022 0,0150
Desviacion (o) 0,4084 0,3609
Sigma (30) 1,2253 1,0827

En la tabla 31 se indica los pardmetros del modelo matemdtico de cada variable
ajustados con el método paramétrico respecto a los mismos pardmetros ajustados con el

método de minimos cuadrados colocacién (LSC).

Tabla 31
Comparacion de los parametros ajustados de cada modelo matematico
Modelo matematico - pH Modelo matematico - CE
parametros pa;:irlllzifico Ajuste LSC parlzirlllzifico Ajuste LSC
a -20377,00 -18962,95 -69,75 -12,42
b -528,78 -488,97 -0,85 -0,12
c 1774,13 1416,79 -1,45 -2,54
d -3,42 3,14 e e
e 22,00 17,50 e e
f -1,40 1,28 e e

Es importante mencionar que todas las matrices calculadas en el segundo paso de la
metodologia de LSC, se obtuvieron mediante cdédigos de programacién que se
desarrollaron en el software MatLab R2009a, version 7.8.0 y se presentan en el Anexo 6.
A continuacion el ajuste por minimos cuadrados colocacion debe ser finalizado mediante

la prediccion.
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3.6.3 Prediccion de los valores de pH y CE

El tercer y ultimo paso de la metodologia de minimos cuadrados colocacién consistié
en predecir valores de pH o CE en el suelo del drea de estudio, a través de la aplicacion
de los modelos matemdticos selectos anteriormente. A continuacion se aplicaron los

siguientes pasos:
e (Calculo de la covarianza de las distancias de los puntos de prediccion (Czs)

e (Cilculo del modelo predictivo Z 'y Lz
3.6.3.1 Covarianza de las distancias de los puntos de prediccion (CZS)

Para realizar el célculo de la covarianza de las distancias de los puntos de prediccion
se necesitdé de puntos nuevos dentro del drea de estudio y fuera de la base de datos ya
validada. Debido a esto se utilizaron los puntos de validacién que previamente fueron
excluidos, para asi continuar con el cdlculo de la matriz de distancias esféricas,
aplicando la ecuacién (50) entre los 24 puntos de validacion y los 102 o 98 puntos de
ajuste para cada variable respectivamente. De esta manera se obtuvieron las matrices de

24x102 para pH y de 24x98 para CE.

Finalmente se calculé la matriz de funcién covarianza isotropica (Czs) de los 24
puntos de validacién con respecto a los 102 puntos de ajuste para pH o 98 puntos de
ajuste para CE, aplicando la funcién covarianza empirica isotrépica de cada variable. Es
importante mencionar que todas las matrices se calculan a través del programa
desarrollado en el software MatLab R2009a version 7.8.0, cuyo cédigo de programacion

tanto para pH como para CE se presentan en el Anexo 6.
3.6.3.2 Cdlculo del modelo predictivo zy Lz

Para calcular las sefiales de los puntos de prediccion (z) se aplicé la ecuacion (35), la
misma que utilizé la matriz de funcién covarianza isotrépica (Czs) de los 24 puntos de

validacion con respecto al nimero de puntos de ajuste de cada variable. En la tabla 32 se
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muestran las sefiales de prediccion de cada variable en los puntos de prediccion

propuestos (puntos validacion).

Tabla 32
Seiales de prediccion (z) de cada variable en los puntos de predicciéon
N° Dato Punto Seiial pH Seiial CE
N° z(adimensional) z( dS/m)
1 3 -0,216 -0,195
2 7 -0,176 -0,520
3 9 -0,196 0,030
4 14 -0,119 0,156
5 15 -0,192 0,001
6 31 -0,090 -0,744
7 33 -0,357 0,250
8 36 0,113 0,098
9 38 0,297 0,168
10 43 -0,383 0,208
11 44 -0,375 0,279
12 52 0,033 -0,426
13 65 0,442 0,246
14 68 -0,025 0,030
15 69 -0,357 0,382
16 77 -0,138 0,039
17 78 0,435 -0,213
18 84 -0,077 -0,001
19 95 -0,006 0,447
20 112 0,057 0,036
21 115 -0,196 -0,225
22 116 0,175 -0,198
23 127 -0,237 0,271
24 129 -0,628 0,043

Finalmente con el ensamble de la matriz de sefales de prediccion (z) de cada
variable se procede a calcular la predicciéon completa de pH o CE, aplicando la ecuacién
(52), pero previamente se requiere calcular la matriz de valores aproximados de cada
variable (L,,) la cual se ensamblé mediante la aplicacién del modelo matematico del
ajuste por minimos cuadrados colocaciéon. También se requiere de la matriz de disefo

(D) la cual se determiné de la misma manera que la matriz (A). Y por dltimo se
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necesit6 de la matriz de ajuste de los parametros (X;s.), ya obtenida anteriormente en el
segundo paso de la metodologia de LSC. En la tabla 33 se muestra la matriz de valores

aproximados (L,,) para cada variable.

Tabla 33
Matriz de valores aproximados (L,,) para cada variable
N Punto pH aproxi,mado a través CE aproxi’mada a través
Dato N° del mgtodo LSC del método LSC
Loz (adimensional) Loz (dS/m)
1 3 7,67 0,57
2 7 7,51 0,90
3 9 7,62 0,62
4 14 7,50 0,82
5 15 7,67 0,56
6 31 7,53 0,64
7 33 7,62 0,64
8 36 7,40 0,81
9 38 7,55 0,86
10 43 7,43 0,72
11 44 7,43 0,72
12 52 7,64 0,57
13 65 7,42 1,08
14 68 7,65 0,58
15 69 7,31 0,96
16 77 7,48 1,08
17 78 7,58 0,76
18 84 7,63 0,61
19 95 7,35 0,78
20 112 7,47 0,99
21 115 7,63 0,86
22 116 7,61 0,93
23 127 7,48 1,01
24 129 7,60 0,68

A continuacion en la tabla 34 se calcula la matriz de valores predichos (L) de cada

variable, aplicando la ecuacién (52).
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Tabla 34
Matriz de valores predichos (L) para cada variable
N° Punto pH predicho por LSC CE predicha por LSC
Dato N° Lz (adimensional) Lz (dS/m)
1 3 7,89 0,76
2 7 7,68 1,42
3 9 7,82 0,59
4 14 7,62 0,67
5 15 7,86 0,56
6 31 7,63 1,38
7 33 7,97 0,39
8 36 7,29 0,71
9 38 7,25 0,69
10 43 7,81 0,51
11 44 7,80 0,44
12 52 7,61 0,99
13 65 6,98 0,83
14 68 7,68 0,55
15 69 7,67 0,58
16 77 7,62 1,04
17 78 7,14 0,97
18 84 7,71 0,61
19 95 7,35 0,33
20 112 7,42 0,95
21 115 7,83 1,08
22 116 7,43 1,12
23 127 7,72 0,74
24 129 8,23 0,64

Finalmente para obtener los modelos de prediccion espacial mediante la metodologia
de minimos cuadrados colocacion (LSC) fue necesario crear una grilla de puntos que
abarque toda la zona del cantén Montecristi, en donde se establecié como distancia entre
puntos de la grilla el valor de 0,009° de distancia esférica, correspondiente a 1.000 m,

debido a que en la linea ecuatorial 1° equivale aproximadamente a 111 km.

Para calcular la grilla de puntos se empled un programa en el software MatLab
R2009a versién 7.8.0 y cuyo cédigo de programacion se encuentra en el Anexo 7. Con
dicho programa se obtuvieron 743 puntos de grilla ubicados dentro del drea del cant6n

Montecristi. En dichos puntos de grilla se predijo los valores de pH y CE a través del
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codigo de programacién de minimos cuadrados colocacién (LSC), que se presenta en el
Anexo 6. De esta manera los puntos de grilla quedaron listos para ser ploteados y
representados, en un sistema de informacion geografica (SIG). A continuacién en la
figura 40 se observa el mapa de la distribucion espacial de los puntos de grilla con

valores de pH y CE calculados por LSC.
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Figura 40 Mapa de la distribucién espacial de los puntos de grilla con valores de pH y
CE calculados por LSC

Es importante mencionar que todas las matrices que se ensamblaron y se calcularon
en la aplicacién de la metodologia de minimos cuadrados colocacién (LSC) se realizaron
a través de un programa desarrollado en el software MatLab R2009a versién 7.8.0, cuyo

codigo de programacion tanto para pH como para CE se encuentra en el Anexo 6.
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CAPITULO IV

RESULTADOS Y DISCUSIONES

En este capitulo se presenta: en el literal 4.1 el andlisis de los modelos de prediccion
de pH y conductividad eléctrica (CE) obtenidos; tanto por técnicas geoestadisticas como
por minimos cuadrados colocacion (LSC). Ademds se propone eliminar algunos puntos
0 casos especiales que figuran como contaminacion puntual en los modelos obtenidos. A
continuacion en el literal 4.2 se expone la discusion de los resultados. Finalmente en el
literal 4.3 se realiza la validacion de los modelos resultantes y la comprobacion de la

hipotesis.

4.1 Analisis de resultados
4.1.1 Modelos de prediccion a través de técnicas geoestadisticas

4.1.1.1 Modelo de prediccion de pH

El modelo de predicciéon de pH por técnicas geoestadisticas se generd a través del
interpolador Kriging Ordinario sobre una malla irregular de 102 puntos de muestreo. El
mismo presenta un error medio cuadritico (RMS) de 0,4371 y una variacion existente
entre 6,60 a 8,40 de pH. Dentro de este predomina el suelo con pH de 7,56 a 7,73 y
segin la SEMARNAT lo clasifica como suelo medianamente alcalino. Este tipo de suelo
segtin Villaroel es apto para cultivos de maiz duro (choclo o seco), cafia de azicar, café,
algodon, cebada, zapallo, sandia entre otros. A continuacion en la figura 41 se muestra el

mapa del modelo de prediccidn de pH por técnicas geoestadisticas.
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4.1.1.2 Modelo de prediccion de CE
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El modelo de prediccion de CE por técnicas geoestadisticas se generd a través del

interpolador Kriging Ordinario sobre una malla irregular de 98 puntos de muestreo. El

mismo presenta un error medio cuadriatico (RMS) de 0,3824 y una variacion existente

entre 0,25 a 1,89 de dS/m. Dentro de este predomina el suelo con CE de 0,62 a 0,93dS/m

y segtin la SEMARNAT lo clasifica como suelo con salinidad despreciable, presentando

en general mediana fertilidad natural y efectos casi nulos a los cultivos. A continuacién

en la figura 42 se muestra el mapa del modelo de predicciéon de CE por técnicas

geoestadisticas.
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Figura 42 Mapa del modelo de predicciéon de CE, por técnicas geoestadisticas

4.1.2 Modelos de prediccion a través de minimos cuadrados colocacion (LSC)

4.1.2.1 Modelo de prediccion de pH

El modelo de prediccién de pH por mininos cuadrados colocacién (LSC) se gener6 a
través de 743 puntos predichos por LSC, para posteriormente graficarlo en ArcGIS 10.1
mediante la herramienta Point fo Raster. El modelo raster presenta una variacion
existente entre 6,60 a 8,40 de pH. Es importante mencionar que todos los puntos
predichos entre si, tienen una distancia de 1.000 m en todas las direcciones (norte, sur,
este, oeste). A continuacion en la figura 43 se muestra el mapa del modelo de prediccién

de pH por LSC.
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Se observa en el modelo (ver figura 43) que predomina el suelo con pH de 7,44 a

7,73 segiin la SEMARNAT lo clasifica como suelo medianamente alcalino. Este tipo de

suelo segtn Villaroel es apto para cultivos de maiz duro (choclo o seco), caiia de azicar,

café, algodon, cebada, zapallo, sandia entre otros.

4.1.2.2 Modelo de prediccion de CE

El modelo de prediccion de CE por mininos cuadrados colocacién (LSC) se generé a

través de 743 puntos predichos por LSC, para posteriormente graficarlo en ArcGIS 10.1

mediante la herramienta Point to Raster. El modelo raster presenta una variacion

existente entre 0,25 a 1,89 dS/m. Es importante mencionar que todos los puntos

predichos entre si, tienen una distancia de 1.000 m en todas las direcciones (norte, sur,

este, oeste). A continuacién en la figura 44 se muestra el mapa del modelo de prediccion

de CE por LSC.
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Se observa en el modelo (ver figura 44) que predomina el suelo con CE de 0,62 a

0,93 dS/m y segtin la SEMARNAT lo clasifica como suelo con salinidad despreciable,

presentando en general mediana fertilidad natural y efectos casi nulos a los cultivos. Las

zonas en las que predomina maxima CE, son debidas a la presencia del océano Pacifico

y a la zona urbana del cantén Portoviejo. A continuacién el autor propone, eliminar la

posible presencia de contaminacién puntual, en todos los modelos obtenidos. Para esto,

se analiz6 cada modelo con la cartografia del Instituto Geogréfico Militar (IGM) escala

1:25.000 de rios, vias y centros poblados del area de estudio. De esta manera se verifico

la existencia de puntos especificos de contaminacién puntual en los modelos (ver figura

45), para inmediatamente eliminarlos. Finalmente se generaron mapas de los nuevos

modelos resultantes de prediccion de pH y CE (ver figura 46 a 49), fuera de posible

contaminacion puntual
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Figura 47 Mapa del modelo de prediccion de pH, sin contaminacién puntual — aplicando LSC
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Figura 49 Mapa del modelo de predicciéon de CE, sin contaminacién puntual — aplicando LSC
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4.2 Discusion de los resultados

De los resultados obtenidos en esta investigacion, se puede deducir, que tanto las
técnicas geoestadisticas como los minimos cuadrados colocacion (LSC) son
metodologias de prediccion espacial, que permiten describir la continuidad espacial de
cualquier fenémeno natural y que la precision de sus modelos depende basicamente de la

cantidad y variabilidad de datos.

En los modelos de prediccion resultantes, se evidencio la presencia de fendmenos de
contaminacién puntual, estos desempefian un rol importante y significativo no solo en la
continuidad espacial del modelo, sino también en la isotropia del mismo. Cabe
mencionar que ante esta novedad el autor identificé (ver figura 45) y eliminé la mayor
cantidad de contaminacién puntual, a través del uso de cartografia. Sin embargo los

motivos de dicha contaminacién puntual pudieron ser por:

e Actividad artesanal (elaboracion de ladrillos, ebanisteria, artesanias en barro y el
tradicional sombrero paja toquilla) o aplicacién de quimicos en procesos de
fumigacion.

e Falta de técnicas de muestreo en el estudio geopedoldgico 1:25.000 por
parte del Instituto Espacial Ecuatoriano (IEE).

e Incertidumbre en la manipulacion de datos de campo y laboratorio por
parte del Instituto Espacial Ecuatoriano (IEE).

e Zona de estudio demasiado amplia en relacion al nimero de muestras obtenidas

En particular la unica limitacién que se presenté en la metodologia de LSC; fue el
ajuste del modelo matematico seleccionado de cada variable. Se tuvieron que realizar
varios modelos matemadticos (ver tabla 6 a la 15) y a la vez ir analizando los resultados
de los mismos, con el fin de seleccionar el que mejor se ajuste al grafico de la funcidn, a
pesar de ello se deduce que la variabilidad de los datos, impidi6 llegar a los modelos a

un mejor ajuste de sus coeficientes.

En concordancia con Luna (2012), a menudo se registra que el modelo tedrico de

semivariograma que mejor se ajusta para pH, es el esférico. Por otro lado el coeficiente
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de variacioén de aproximadamente el 5% que presento el modelo de predicciéon de pH
por técnicas geoestadisticas, también coincidié con el reportado por Luna (2012). De
acuerdo con el criterio de Cortés et al (2013), la variabilidad de la CE puede ser natural,
debida especialmente al relieve, material parental y condiciones climaticas o inducidas
por él manejo de diferentes cultivos (frutas, maiz, hortalizas) y ganaderia. Por otra parte
no fue posible comparar los resultados de minimos cuadrados colocacién (LSC) con
otros estudios, debido a que el mismo no se ha aplicado en pardmetros de suelo. Las
metodologias de prediccion espacial nos ensefian, que el mapeo de ciertos pardmetros
del suelo, como es el caso del pH y la conductividad eléctrica (CE), permitirian al sector
agricola, establecer la factibilidad, la viabilidad y el buen desarrollo de un producto en

un suelo definido.

4.3 Comprobacion de la hipdtesis

4.3.1 Validacion de los modelos resultantes de pH y CE

La validacion de los modelos resultantes consistié en comparar el valor real (pH o
CE) de los 24 puntos de validacién, frente al valor predicho por cada metodologia
aplicada, en los mismos puntos. De esta manera la diferencia del valor real con el
predicho se llamard error modelo. La base de resultados que generd el proceso de
validacion del pH y CE, se muestran en los anexos 8 y 9 respectivamente. En la tabla 35

el resumen estadistico del error modelo de pH y CE.

Tabla 35
Resumen estadistico del error modelo de pH y CE
Prediccién Metodologa cundritico (RM5)  Medi e
pH Técnicas geoestadisticas 0,4066 0,3382 0,2307
pH LSC 0,4274 0,3483 0,2374
CE Técnicas geoestadisticas 0,4553 0,2781 0,3671

CE LSC 0,4543 0,2612 0,3532
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Al comparar el error medio cuadratico, la media y la desviacion estdndar del error
modelo de cada metodologia, se demuestra que los modelos que generan un menor
grado de incertidumbre son: el de conductividad eléctrica (CE) por LSC y el de pH por

técnicas geoestadisticas.
4.3.2 Validacion de la hipotesis

La hipdtesis que se formul6 fue la siguiente:

“La aplicacién de un modelo de predicciéon por minimos cuadrados colocacién
(LSC), de los parametros pH y conductividad eléctrica (CE) de los suelos del cantén
Montecristi, genera un menor grado de incertidumbre que un modelo de prediccidén
generado por la interpolacion mediante Kriging”. A continuacién se aplicé la prueba

F (Fisher), para validar la hip6tesis

e Planteamiento de la hipdtesis nula y alternativa

pH CE
HO: HZLSC = HZTG HO: HZLSC = HZTG
H1: HZLSC = HZTG H1: BZLSC = HZTG

e Definir el nivel de confianza (95%)
a = 0,005

e Regla de Decision

pH CE

Fc Fc Fo Fc Fo Fc
0,496 2,014 0,496 2,014

Figura 50 Regla de decision de la hip6tesis planteada

De esta manera se compard las varianzas y la hipétesis planteada (Ho) se rechaza

para la variable de pH y se acepta para la variable de conductividad eléctrica (CE).
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CAPITULO V

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1 CONCLUSIONES

Se recopilaron un total de 130 fichas técnicas de cada perfil del suelo (parametros
fisicos y quimicos por cada horizonte/capa) a través del Web Map Service (WMS) del
Instituto Espacial Ecuatoriano. De toda la base de datos se validaron 102 y 98 puntos de
muestreo para pH y conductividad eléctrica (CE) respectivamente, a través de graficas

de control y advertencia.

Los modelos de prediccién espacial de pH y conductividad eléctrica (CE) obtenidos
por técnicas geoestadisticas, se generaron a través del interpolador Kriging Ordinario
sobre una malla irregular de 102 y 98 puntos de muestreo para pH y CE
respectivamente. La mayor variabilidad presento la CE con un coeficiente de variacion

del 50,24%, mientras que el pH apenas con un 5,75%.

La aplicacion del codigo de programacion, de minimos cuadrados colocacion (LSC)
en Matlab R2009a version 7.8.0, generd una malla regular de 743 puntos predichos, que
posteriormente se graficaron en ArcGIS 10.1 mediante la herramienta Point to Raster.
Es importante mencionar que los modelos de prediccion espacial de pH y conductividad

eléctrica (CE) obtenidos por LSC, estdn en formato raster.

La validacién de los modelos con puntos externos, demostré que la metodologia més
competente para la prediccion espacial de CE es a través de minimos cuadrados
colocacién (LSC), mientras que para pH son las técnicas geoestadisticas. El mapeo de
ciertos parametros del suelo, permitirdn establecer la factibilidad, la viabilidad y el buen

desarrollo de un cultivo en un suelo definido.
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5.2 RECOMENDACIONES

Para obtener mejores resultados en la aplicacién de minimos cuadrados colocacién
(LSC), respecto al ajuste del modelo matematico seleccionado de cada variable, se
recomienda poseer un mayor nimero de puntos de observacién en forma de malla
regular, los mismos que deben adaptarse de mejor manera al grafico de la funcién de
cada modelo lineal. Dicho modelo lineal debe presentar buena correlacién, buen

condicionamiento del sistema y el menor error medio.

Antes de aplicar cualquier metodologia de prediccion espacial, se recomienda
identificar y eliminar la mayor cantidad de fenémenos de contaminacién puntual, a
través de imdgenes satelitales, interpretacion visual por ortofotos y el uso de cartografia
influyente dentro del drea de estudio. Ademads seria aconsejable visitar el drea de estudio

para una posible verificacion de los datos.

Se aconseja para futuras investigaciones aplicar la metodologia de minimos
cuadrados colocacion (LSC), en la generacion de modelos de predicciéon para los

multiples pardmetros fisicos y quimicos del componente suelo.
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