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Resumen 

La cantidad de carbono orgánico del suelo (COS) y su relación con otras propiedades 

químicas en el suelo tales como el contenido de Calcio (Ca), Magnesio(Mg), Cobre(Cu), 

Zinc(Zn), Conductividad eléctrica(CE), Capacidad de intercambio catiónico 

efectiva(CICE), Sodio(Na), Potasio(K), Hierro(Fe), Manganeso(Mn), pH, Aluminio(Al), 

Azufre(S) y Boro(B), fue estudiada en suelos de cultivo de arroz en la zona norte de 

Santander en Colombia. Se contó con 403 puntos de muestreo georreferenciados para 

cada una de las variables además de la elevación para la que en principio se obtuvo su 

distribución espacial y se evaluó su dependencia espacial mediante el índice de Moran, 

de las cuales solo mostraron autocorrelación espacial el Mg, COS, Ca, K, CICE y el Cu. 

Estas variables se involucraron en el proceso de modelado espacial econométrico, 

partiendo de un modelo autorregresivo puro hasta un modelo rezagado en la respuesta 

(COS) y los predictores para las remanentes propiedades químicas. Como el muestreo 

de puntos fue irregular se tomaron todos los vecinos y se propuso una estructura para 

los residuales en dependencia espacial. El modelo de mejor ajuste solo involucró al COS 

como respuesta y a los predictores en su forma natural y rezagada sin inclusión del COS 

en rezago. La única propiedad química de los predictores en rezago que resultó 

significativa fue el Zn y en condición natural el Ca, Mg, K, Cu y Zn, con una mayor 

asociación para el Ca, lo que sugiere que el COS está relacionado espacialmente en 

zonas arroceras del norte de Santander al contenido de Ca principalmente. Como es 

reconocida en literatura que el COS puede estar relacionado con la presencia de 

carbonatos de calcio, la presencia o ausencia de este carbonato puede estar ligado a 

una mayor o menor concentración de COS, y como el coeficiente estimado del mejor 

modelo para Ca fue 0,048, un aumento en una unidad del Ca se asocia a un incremento 

del COS si las otras propiedades se mantienen constantes, por lo que para suelos con 

bajo COS, si se desea subir su valor a niveles deseables, pudieran hacerse aplicaciones 

Ca. En lo que respecta al Mg su aumento en el suelo parece asociarse estadísticamente 

a un menor contenido de COS, por lo que planes de manejo de COS mediante 

fertilización pueden hacerse con aplicaciones de Ca, K y Zn, así como de potasio y 

limitando las aplicaciones de Mg. El reconocimiento de la importancia de estos 

elementos químicos y su relación de dependencia espacial con el COS puede no solo 

ser de utilidad en el manejo sitio-específico de la fertilización para el cultivo de arroz sino 

en el desarrollo de funciones de producción del rendimiento del cultivo, en la 
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determinación de las variables que controlan la respuesta del cultivo a la fertilización, en 

la evaluación de la calidad del suelo y en el efecto que tiene todo el proceso productivo 

del arroz en la emisión de gases de efecto invernadero. 

 

Palabras clave: Modelo autorregresivo, Carbono orgánico del Suelo, dependencia 

espacial.  

 

 

Abstract 

The amount of soil organic carbon (SOC) and its relation to other chemical properties in 

the soil such as the content of Calcium (Ca), Magnesium (Mg), Copper (Cu), Zinc (Zn), 

Electrical conductivity (CE), Effective cation exchange capacity (CICE), Sodium (Na), 

Potassium (K), Iron (Fe), Manganese (Mn), pH, Aluminum (Al), Sulfur (S) and Boron (B), 

was studied in rice cultivation soils in the northern area of Santander in Colombia. There 

were 403 georeferenced sampling points for each of the variables in addition to the 

elevation for which their spatial distribution was initially obtained and their spatial 

dependence was evaluated by the Moran index, of which only the Mg autocorrelation 

showed space, COS, Ca, K, CICE and Cu. These variables were involved in the process 

of econometric spatial modeling, starting from a pure autoregressive model to a lagged 

response model (COS) and predictors for the remaining chemical properties. As the 

sampling of points was irregular, all the neighbors were taken, and a structure was 

proposed for the residuals in spatial dependence. The best fitting model only involved the 

COS as a response and the predictors in their natural and lagged form without inclusion 

of the COS in lag. The only chemical property of the predictors in lag that was significant 

was the Zn and in natural condition the Ca, Mg, K, Cu and Zn, with a greater association 

for the Ca, which suggests that the COS is spatially related in rice areas from the north of 

Santander to the content of Ca mainly. As it is recognized in literature that COS may be 

related to the presence of calcium carbonates, the presence or absence of this carbonate 

may be linked to a higher or lower concentration of COS, and as the estimated coefficient 

of the best model for Ca was 0.048 , an increase in one unit of Ca is associated with an 

increase of in the COS if the other properties remain constant, so for soils with low COS, 

if you want to raise its value to desirable levels, you could make applications With regard 

to Mg, its increase in soil seems to be statistically associated with a lower COS content, 
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so COS management plans through fertilization can be made with Ca, K and Zn 

applications as well as potassium and limiting the applications of Mg. The recognition of 

the importance of these chemical elements and their relationship of spatial dependence 

with the COS may not only be useful in site-specific management of fertilization for rice 

cultivation but in the development of production functions of crop yield, in the 

determination of the variables that control the response of the crop to fertilization, in the 

evaluation of the quality of the soil and in the effect that the whole productive process of 

the rice has on the emission of greenhouse gases. 

 

Keywords: Autoregressive model, Soil Organic Carbon, spatial dependence. 
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Introducción 

El arroz constituye en uno de los cultivos de mayor relevancia mundial, ya que forma 

parte de la base de la seguridad alimentaria de la humanidad. En Colombia, el área 

cultivada de arroz se encuentra localizada en 211 municipios, bajo diferentes ambientes 

de siembra, modos y tiempos de cosecha. La productividad y competitividad de los 

agricultores puede ser afectada en el ciclo vegetativo, dado que en el tiempo 

comprometido frente a su respuesta productiva (desde la germinación hasta finalizar con 

madurez fisiológica del 80% de panículas maduras) se realizan controles teniendo en 

cuenta los días y los grados acumulados o grados-día. El ciclo se puede dividir en dos 

partes: la primera iniciada desde la siembra y finalizada en la floración, y la segunda, 

desde la floración hasta la maduración de la espiga. Las condiciones de fertilización, 

temperaturas, fotoperiodo, etc., pueden hacer cambiar el ciclo vegetativo del arroz de ahí 

la importancia en el manejo de las propiedades químicas para el desarrollo de los planes 

de fertilización y el control del propio desarrollo del cultivo (Chica et al, 2016). 

 

El suelo es la reserva de carbono (C) más importante y más grande de la biosfera 

terrestre (Scharlemann, Tanner, Hiederer, & Kapos, 2014), sin embargo, siempre se ha 

caracterizado por su gran variabilidad, esto debido a la composición compleja con 

interacciones químicas variables, las actividades humanas, el terreno y las condiciones 

climáticas (Rodríguez Martín et al., 2016); (O’Rourke, Angers, Holden, & Mcbratney, 

2015); (Hengl, 2007). En esta variabilidad tiene importancia la zona geográfica y la 

combinación de atributos topográficos como la pendiente, la exposición, la curvatura del 

terreno y otras variables de naturaleza geográfica (Mueller & Pierce, 2003) y (Thompson, 

Pena-Yewtukhiw, & Grove, 2006). Así mismo, como gran reservorio de (C), el suelo es un 

actor importante a nivel ecosistémico, siendo el destino final de la vasta mayoría del 

carbono fotosintético fijado en los ecosistemas del planeta (Sparling, Wheeler, Vesely, & 

Schipper, 2006). Además, el cambio que se genera al pasar de ecosistemas naturales a 

agroecosistemas genera pérdidas importantes del carbono orgánico (CO) acumulado, por 
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lo que es necesario disponer de métodos adecuados que permitan evaluar su estado y 

su disponibilidad (Alejandro & Vargas, 2011). 

Varios autores han descrito la presencia del carbono orgánico del suelo y su relación con 

el pH del suelo como un agente que promueve la volatilización de compuestos fungicidas 

en los cultivos y hasta de compuestos radiactivos (Müller et al, 1998). La labranza de los 

cultivos también se ha visto que tiene efecto en el secuestro del carbono, de hecho, en 

ausencia de labranza se han notado los más altos valores de carbono orgánico del suelo. 

(Barbera et al, 2012). 

Otro aspecto de gran importancia que pudiera asociarse en lo que llamamos cambio 

climático es el estudio del impacto ambiental debido a los diferentes sistemas de cultivo 

durante todo su desarrollo. Precisamente, un análisis de ciclos de vida es una 

herramienta de diseño que estudia y evalúa los impactos ambientales de un producto o 

un servicio desde su producción hasta la eliminación y disposición de residuos, algo que 

sin duda involucra al cultivo del arroz. Uno de los enfoques del análisis de ciclos de vida 

se basa en el estudio de los cambios en el carbono orgánico del suelo (SOC), además 

del uso de la energía, las emisiones de gases invernadero, la acidificación de los suelos y 

la eutroficación. Además de que el carbono orgánico del suelo proporciona un indicador 

de la calidad del suelo, los cambios en su contenido han demostrado tener un efecto 

dominante en las emisiones totales de gases de efecto invernadero. De modo que su 

medición, su modelado y su predicción espacial puede relacionarse con el ritmo de 

secuestro de carbono dentro del cultivo, reconociendo que en el cultivo de arroz se 

obtienen residuos o subproductos, estos también pudieran tener un afecto adicional en el 

secuestro del carbono y por ende en la calidad de los suelos y en la emisión de gases de 

efecto invernadero (Mai et al, 2011, Brandão et al 2011; Orton et 2012, Feng et al, 2013). 

 

Los aspectos antes mencionados destacan la necesidad de modelar no solo el contenido 

de carbono orgánico del suelo y su relación con las propiedades químicas, sino también 

preparan una base cuantitativa para el estudio del cambio del carbono orgánico del suelo 

sitio-específico detallado para su incorporación en el análisis de los ciclos de vida, de 

modo que puedan minimizarse los principales problemas del sector arrocero, 

relacionados con el uso excesivo de agroquímicos y los altos índices de contaminación 

de suelos y aguas. 
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A través de sus propiedades estructurales, almacenamiento e intercambio de energía, así 

como de nutrientes, el carbono juega múltiples papeles en los ecosistemas, desde el tipo 

estático (constitución del esqueleto vegetal y la matriz argilohúmica del suelo) y en el 

caso dinámico (transferencias de energía) y materia en y entre individuos) (Kaplan et al., 

2000). La dinámica del carbono se asocia a sistemas complejos. Esta dinámica involucra 

varias formas de carbono manipuladas por varios actores (plantas, microorganismos, 

animales, hombres), que los producen, los consumen o los transforman de manera no 

independiente a lo largo de las rutas tróficas (Falkowski et al., 2000). Esto se lleva a cabo 

en escalas espacio-temporales, siguiendo procesos que son estudiados por diferentes 

disciplinas técnicas o humanas. 

 

Los enfoques netamente descriptivos mediante obtención de medidas de tendencia 

central, dispersión, localización y hasta el simple mapeo, obtención de matrices de 

correlación solo brindan propuestas limitadas de estimación y visualización de los 

contenidos de carbono y su relación con propiedades químicas y hasta con indicadores 

de producción de los cultivos. A nivel más global, la predicción puede basarse en 

experimentos o en estudios observacionales de la vida real. Sin embargo, la escala del 

sistema de producción, la regionalización, la multiplicidad de variables y actores, las 

escalas espacio-temporales, el clima y la variabilidad espacial hacen del modelado una 

herramienta esencial de experimentación o de obtención de datos en investigaciones 

observacionales para el análisis del contenido de carbono orgánico de los suelos, para 

relacionarla con la problemática agroecológica ambiental local o global. Usualmente se 

reconocen tres niveles metodológicos para estimar las emisiones de gases de efecto 

invernadero, donde se recomienda el uso del nivel más alto posible para reducir las 

incertidumbres, pues esta integra marcos de modelado, lo que evidencia la importancia 

del modelado en el análisis de la dinámica del carbono (Easter et al, 2007). 

 

La esencia del modelado es reducir la complejidad de un sistema a través de un modelo 

que se puede utilizar para hacer experimentos o manejo de registros difíciles o 

imposibles de lograr en la realidad. Un modelo es más explícito, simple y fácil de manejar 

porque integra solo las variables relevantes necesarias para comprender el sistema 

estudiado. Por lo tanto, por su capacidad para integrar variables de importancia, simular 

el comportamiento de un sistema e integrar las percepciones de diferentes actores, los 

modelos se usan comúnmente como una herramienta para comprender, predecir y 
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ayudar en la toma de decisiones. La modelización estadística espacial del carbono 

orgánico del suelo responde precisamente a estos tres objetivos: comprensión, 

predicción y apoyo a las decisiones agronómicas o de áreas relacionadas. 

 

Finalmente, se pueden tener modelos regionales o globales, que suelen ser modelos 

generalmente espaciales que permiten integrar la variabilidad espacial no solo de una 

variable de interés sino del conjunto de variables que pudieran relacionarse con esta. Es 

precisamente este el caso del carbono orgánico del suelo y su relación con otras 

propiedades químicas del suelo en el cultivo de arroz. Estos modelos, aunque 

inicialmente de alcance regional, permiten discriminar las variables de importancia 

relacionadas con el carbono orgánico del suelo y las relaciones encontradas permiten a 

su vez crear nuevos modelos que relacionan el contenido del carbono orgánico del suelo 

con atributos inherentes a la calidad del suelo y su efecto en la emisión de gases de 

efecto invernadero. Estos nuevos modelos se puedan ir agregando de forma modular 

hasta tener modelos más grandes de alcance global que puedan generar alertas 

tempranas del cambio en variables climáticas que pudieran afectar precisamente la 

producción del cultivo de arroz (Pansu et al, 2010) 

 

La dinámica del carbono en el suelo se caracteriza por interacciones complejas entre el 

suelo, las plantas y la atmósfera, de este modo, mediante la fotosíntesis, las plantas fijan 

el carbono de la atmósfera de la cual regresa una parte a la atmósfera a través de la 

respiración microbiana, de los animales y por los mismos incendios o quemas (algo que 

es característico en el cultivo de arroz). Posteriormente, a través de la senescencia, parte 

de la biomasa se transforma desechos que a su vez se transforman en carbono orgánico 

por diferentes procesos bio-químicos. Además de la biomasa, existen otras fuentes de 

carbono que involucran los exudados de las raíces, excreciones de animales y 

descomposición de tejidos. El carbono orgánico del suelo vuelve a la atmósfera en forma 

de CO2 o CH4 durante la respiración y fermentación heterotrófica. El stock de carbono 

orgánico del suelo depende de las propiedades físicas, químicas y biológicas del suelo, 

en este sentido, el propósito de los modelos es simular todo o parte de estas diferentes 

interacciones descritas anteriormente para no solo describir comportamientos, sino poder 

hacer predicciones en el cambio del carbono orgánico del suelo cuando deliberadamente 

provocamos cambios en las variables de entrada asociadas a las propiedades químicas u 

otras propiedades de los suelos. Sin duda, la comprensión de la distribución espacial del 
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carbono orgánico del suelo es un problema ambiental importante, particularmente en 

relación con la evaluación de las reservas de carbono o la transferencia de plaguicidas a 

los suelos, por esta razón, su modelado sigue siendo un área activa de investigación en 

la actualidad pues existe un interés creciente en desarrollar políticas de estado para 

manejar el carbono orgánico de los suelos. (Eswaran et al, 1993; Bazzaz et al, 1996; Izac 

,1997; Dick et al, 1998; Gregorich et al, 1998; Batjes, 1999) 

 

Para modelar espacialmente un conjunto de datos del suelo, es clave hacer alguna 

introducción y presentar algunas definiciones de interés que facilitarán al lector la 

comprensión del tema que se está desarrollando. Para empezar, se empieza con la 

definición de datos espaciales o georreferenciados, los cuales son datos para los cuales 

se adjunta información geográfica a cada unidad estadística. Esta información geográfica 

generalmente es la posición de la unidad en un mapa o en una referencia de espacio-

tiempo, y puede, por ejemplo, tomar la forma de coordenadas latitudinales y 

longitudinales o simplemente coordenadas UTM, el cual es un sistema es un sistema 

basado en la proyección cartográfica de Mercator y sus unidades son los metros a nivel 

del mar, que es la base del sistema de referencia.  

 

En el análisis espacial de datos, es necesario combinar el análisis estadístico con el 

mapeo. Un tratamiento estadístico de datos que ignora el aspecto espacial o que lo 

integra incorrectamente podría resultar en una pérdida de información, errores de 

especificación, estimaciones no estándar, no convergentes e ineficaces y errores de 

predicción. Las estadísticas espaciales reúnen varias corrientes (geoestadística, la 

econometría espacial y el modelado de patrones de puntos) que trata con datos de 

diferente naturaleza, problemas específicos y herramientas de modelado diferentes, 

todas con puntos comunes e intereses afines, a saber, el modelado espacial de los datos 

(Baddeley et al, 2016). 

 

Sin duda, existen campos con una mayor necesidad de aplicación de las técnicas de 

modelado espacial, entre los que se encuentra la geología, la sismología, la 

meteorología, la economía, la geografía, la epidemiología, el sector industrial petrolero, 

entre otras, sin embargo, otros campos están viendo la posibilidad de incorporar estas 

herramientas, entre los que encontramos la agronomía, la ingeniería civil, la genética, la 

hidrología, entre otras.  
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Otro concepto de interés en este contexto es el de campo aleatorio, donde en una 

ubicación s, se mide un atributo Xs, considerando a X (s, ω) como una realización de una 

variable aleatoria Xs. El campo aleatorio X (s, ω) es el objeto matemático que hace 

posible modelar estas observaciones. El índice s varía en una parte D de Rd. La 

dimensión d varía de 1 a 3 en aplicaciones comunes. De este modo, imaginamos que, 

para un lugar dado, hay un universo de posibles realizaciones (para cada ω) de la 

característica Xs, pero en la realidad, generalmente observamos una sola realización de 

X y por un número finito de sitios s. La pluralidad de datos debido a una pluralidad de 

lugares no está ligada a una pluralidad de realizaciones, excepto si estamos en el caso 

de observaciones repetidas. Esta es precisamente la realidad en el caso de las 

mediciones que se obtienen del carbono orgánico del suelo en la región de estudio, pues, 

aunque en cualquier punto que seleccionemos de la región, tendremos una medida de 

carbono orgánico, sin embargo, en la práctica, en cada laguna o campo de siembra del 

arroz se obtiene una medida del atributo carbono orgánico para el número finito de sitios. 

El campo aleatorio para d = 1 corresponde a la serie de tiempo, mientras que para d = 2, 

corresponde al campo espacial. Las estadísticas espaciales no son simples 

generalizaciones de las series de tiempo, sin embargo, comparten dos características, a 

saber, la dependencia y la heterogeneidad. La dependencia se asocia a la frase “lo que 

está sucediendo hoy no está necesariamente está influenciado por lo que sucedió ayer y 

en menor medida por un pasado lejano”, esta frase aplica al caso temporal. Para el caso 

espacial la frase sería: lo que está percibiendo en este punto en el que me encuentro 

ubicado no está necesariamente está influenciado por lo que se percibió en un punto 

cercano y en menor medida por un punto más alejado. De forma más formal, la 

dependencia espacial en las variables Xs y Xt que muestran más correlación si la 

distancia entre s y t es pequeña. Hablamos en este caso de autocorrelación espacial. 

Para el caso de la heterogeneidad, en el contexto de series de tiempo, la hipótesis de 

distribuciones marginales idénticas se pone en tela de juicio en la medida en que el 

fenómeno puede ser un cambio promedio que da como resultado un proceso no 

estacionario, asimismo, el campo espacial puede presentar una heterogeneidad espacia 

si la distribución marginal de Xs varía con s, pero a diferencia de las series de tiempo, 

nociones de pasado y futuro no tienen su contraparte en el espacio y no hay un orden 

natural en Rd. 

Los principales tipos de datos espaciales son los datos puntuales, datos geoestadísticos 

y datos de áreas. En datos geoestadísticos la cantidad de interés tiene un valor en 
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cualquier ubicación, pero solo se miden en ciertos sitios. Estos valores son nuestros 

precisamente nuestros datos. Este pudiera ser el caso del contenido del carbono 

orgánico del suelo y el conjunto de propiedades químicas evaluadas simultáneamente en 

la región de estudio. En los datos regionales o poligonales la cantidad de interés solo se 

define para las regiones. Las mediciones se registran para ciertas regiones fijas o 

unidades, que para el caso de nuestro estudio implica cada campo de siembra del arroz 

pues la medida (o medidas) obtenida(s) al borde de cada laguna o dentro de la laguna se 

usa como única medida para representar a la laguna. Este caso es el que se asocia al 

estudio actual, donde cada laguna define una unidad territorial y por razones prácticas 

este es el tipo de dato modelado en la actual investigación. Las lagunas no son 

necesariamente unidades territoriales uniformes o regulares, por lo que pudo respetarse 

la propia geometría de la laguna o pudo sobreponerse alguna rejilla regular o 

simplemente se pudo haber construido un polígono como el de Thiessen en R2 para la 

conformación de las unidades territoriales. Finalmente, para los datos en patrones de 

puntos, el interés principal recae en las locaciones de la ocurrencia de algún evento, para 

el cual se registra con exactitud la posición o georreferenciación del evento. Este último 

caso es fácil de confundir con los casos previos pues en los otros también se pueden 

visualizar los puntos de muestreo asociados al área en un mapa, sin embargo, se sabe 

que el punto en el caso del área representa al polígono, en cambio en patrón de puntos 

solo representa al punto. 

 

En la actualidad, la geoestadística no solo se usa para analizar datos puntuales, sino 

también para combinaciones con varias capas, en un entorno de exploración de la 

variación espacial en datos de teledetección, cuantificar el ruido en las imágenes y su 

filtrado (por ejemplo, llenar los vacíos de píxeles faltantes), mejorar la generación de 

modelos digitales de elevación (DEM) y sus simulaciones, optimizar el muestreo espacial, 

en la selección de la resolución espacial para datos de imágenes y en la selección del 

tamaño de soporte para datos de suelos (Atkinson & Quattrochi, 2000). Los 10 campos 

principales de aplicación de la geoestadística son: geociencias, recursos hídricos, 

ciencias ambientales, agricultura y/o ciencias del suelo, matemáticas, estadísticas, 

ecología, ingeniería civil, ingeniería petrolera y limnología. La lista podría extenderse y 

diferir de un país a otro (Zhou, Guo, Ho, & Wu, 2007). El uso de técnicas geoestadísticas 

se vuelve útil a la hora de predecir atributos en zonas no muestreadas y puede 

complementar las técnicas de generación de mapas convencionales, que por lo general 
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están basados en la experiencia empírica del especialista. Las técnicas de estadística 

espacial como el Kriging y sus derivados, inicialmente desarrollados en el área de la 

minería, han sido ampliamente usados, mejorando considerablemente las predicciones 

de atributos como el carbono orgánico del suelo y otras propiedades física, químicas y 

biológicas de los suelos (Terral et al., 2004). 

 

A lo largo de los años, en los proyectos digitales de mapeo de suelos se tiene un gap 

importante entre lo que pocos investigadores y lo que realmente se implementa en la 

práctica (los usuarios). Aunque se han sofisticado las formas de producir mapas cada vez 

más detallados e informativos, los usuarios confían en los sistemas de mapeo 

tradicionales. Aunque últimamente las cosas han mejorado rápidamente ya que las 

herramientas que permiten la fusión de los sistemas de información geográfica y las 

operaciones geoestadísticas se han puesto operativas y disponibles para muchos y 

además porque ha habido un aumento de la detección remota libre (por ejemplo, MODIS, 

Landsat, Sentinel) y datos de relieve (por ejemplo, DEM), que están disponibles a escala 

global y a una resolución espacial mayor (Hengl, 2007). 

 

Aunque ha habido grandes progresos en la obtención de los datos, siguen ocurriendo 

importantes errores en el manejo de los datos obtenidos de fuentes tecnológicas 

avanzadas, por lo que esta sofisticación se diluye en el proceso de modelado. En el 

modelado estadístico no espacial, la independencia es un supuesto conveniente que 

hace que la teoría estadística sea más tratable. Sin embargo, los modelos que involucran 

dependencia estadística son más reales. Por ejemplo, los modelos de serie de tiempo se 

basan en observaciones de una muestra de variables aleatorias idénticamente 

distribuidas que son dependientes y ocurren generalmente en tiempos igualmente 

espaciados. Los datos espaciales son otro ejemplo de la necesidad de crear modelos 

que involucren dependencia entre las variables. La noción de que ellos pueden estar muy 

juntos posibilita la correlación de estos, o sea no pueden ser modelados como 

estadísticamente independientes. A diferencia de los datos temporales, en los datos 

espaciales la dependencia está presente en todas las direcciones, y en general se vuelve 

más débil cuando las localizaciones de los datos están más lejos (Funes, 2004).  

 

El modelado espacial no solo se hace con fines de fortalecer la propia estadística o sus 

campos de aplicación, suele utilizarse para tratar la variación espacial, que en el caso de 



Introducción 9 

 

los cultivos agronómicos, la variación espacial de la productividad en los campos 

agrícolas suele clasificarse mediante la delimitación de zonas de manejo sitio-

específicas, dado que la productividad está influenciada por las propiedades físico - 

químicas del suelo, y su patrón espacial puede atribuirse al cambio al menos una de sus 

propiedades. La determinación de la fuente de variación puede ayudar a lograr un 

manejo más efectivo de los recursos, en este sentido, en el modelado espacial de la 

variabilidad resulta relevante lograr hacer un manejo del suelo de acuerdo al patrón 

resultante (Mzuku et al., 2005).  

 

Son diversos los métodos utilizados en la investigación agrícola para modelar la 

variabilidad espacial de las propiedades físicas y químicas de los suelos en una 

diversidad de cultivos. Las técnicas estadísticas existentes se han ido acoplando al 

contexto espacial desde hace varios años, por ejemplo, en el área de la interpolación 

espacial. Los autores Liu et al., (2006) hicieron una revisión de los métodos de 

interpolación espacial para las ciencias ambientales, lo que por su afinidad son aplicables 

a las ciencias agrarias. Para iniciar al análisis de los datos de naturaleza espacial, deben 

considerarse primero algunas particularidades inherentes a estos métodos. Algunas 

características intrínsecas de los datos espaciales hacen que, entre otras cosas, no sean 

aplicables algunos elementos de la estadística no espacial. El carácter especial de un 

conjunto de datos deriva de la existencia de ubicación o georreferenciación, en este 

sentido, para manipular datos espaciales es preciso comprender otros aspectos 

relacionados con la escala geográfica, el problema de la unidad de área modificable, 

autocorrelación espacial, estructura de los datos, así como de la variable bajo estudio, 

tendencias espaciales, efecto borde, y representación de la localización. Los sensores 

conectados a sistemas de posicionamiento global (GPS) están siendo utilizados de 

manera más frecuente, para inferir la distribución espacial de propiedades de los suelos y 

de los rendimientos, así como para delimitar zonas dentro del lote que luego pueden ser 

manejadas bajo agricultura sitio-específica (Córdoba, Balzarini, Bruno, & Costa, 2012) 

 

Comencemos con el concepto de autocorrelación espacial, esta medida muestra la 

correlación dentro de las variables a través del espacio georreferenciado. Una definición 

ampliamente reconocida es: la autocorrelación espacial o dependencia espacial es una 

relación particular entre la proximidad espacial entre unidades de observación y la 

similitud numérica entre sus valores; La autocorrelación espacial positiva se refiere a 
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situaciones en las que las unidades de observación son más similares a sus valores (y 

viceversa por su contraparte negativa). La presencia de autocorrelación espacial significa 

que cierta cantidad de información es compartida y duplicada por las ubicaciones 

vecinas, por lo tanto, un conjunto completo de datos posee una cierta cantidad de 

información redundante (Haining et al, 2009) 

 

Cliff y Ord (1969), citado por Bivand (2010), publicó hace cuarenta años, que un punto de 

inflexión en el tratamiento de la autocorrelación espacial en la geografía cuantitativa 

proporciona el marco necesario por cualquier investigador para pretender una 

implementación en un sistema diferente, posiblemente utilizando un lenguaje de 

programación distinto. La autocorrelación espacial es un concepto que ayuda a definir el 

campo del análisis espacial. Es fundamental para los estudios que utilizan estadísticas 

espaciales y econometría espacial (Getis, 2008), entre las cuales se destaca como 

medida global el índice de autocorrelación espacial de Moran (1948). El cálculo del índice 

de autocorrelación espacial de Moran requiere la definición de una matriz de ponderación 

espacial. La descomposición en valores propios de esta matriz doblemente centrada (uno 

que fuerza a las sumas de todas las filas y columnas para igual a cero) tiene propiedades 

interesantes que han sido explotadas en varios contextos: propiedades de distribución 

del índice de Moran, el filtrado espacial en modelos lineales, modelos lineales 

generalizados, y el análisis multivariante. El índice de autocorrelación espacial de Moran 

se ha utilizado en muchos campos para identificar estructuras espaciales. También ha 

formado la base de varios desarrollos metodológicos, que incluyen indicadores locales de 

asociación espacial, índices bivariados de correlación espacial y análisis multivariante 

espacial. El cálculo de índice de Moran requiere la definición de una matriz de 

ponderación espacial W que indica la fuerza de la interacción potencial entre las 

unidades espaciales. La elección de W es un paso crítico en el análisis espacial y puede 

influir en la importancia de los procedimientos de prueba (Dray, 2011).  

Finalmente establecido el contexto de la investigación, definidos los términos que 

usualmente están involucrados en el proceso de modelado del Carbono orgánico del 

suelo, descrita la importancia de no solo la simple medición de los niveles del 

carbono orgánico sino su relación con la emisión de gases de efecto invernadero, su 

estrecha afinidad con la calidad de los suelos y su capacidad para intervenir en la 

regulación de la acumulación de pesticidas en los cultivos, se han sentado las bases 
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para comprender el objetivo central de la actual investigación, a saber, el modelado 

espacial del contenido de carbono orgánico del suelo y su relación con otras 

propiedades químicas en el cultivo de arroz. Estos modelos pueden posteriormente 

ser usados en estudios de simulación o en la construcción de modelos más 

complejos con el fin de explicar la variabilidad del carbono orgánico de suelo ya no 

solo como consecuencia de propiedades químicas del suelo, sino con la 

incorporación de variables climáticas e indicadores de rendimiento, y mediante 

modelado dinámico lograr hacer predicciones del rendimiento o para simplemente ir 

monitoreando los niveles de pesticidas o fertilizantes que se van acumulando en el 

suelo de modo que se puedan activar alertas tempranas para tomar decisiones sobre 

el uso de la tierra en una región específica. 

Motivación, Limitaciones y Alcance de la Investigación  

El estudio de la dependencia espacial del carbono orgánico del suelo con algunas 

propiedades químicas en el cultivo de arroz en la región del Norte de Santander 

Colombiano no fue meramente de interés estadístico o solo por aprovechar la 

disponibilidad de información, o simplemente como un requisito de tipo académico. La 

motivación de la investigación surgió de la propia experiencia del autor en el cultivo de 

arroz, pues en los años se ha visto las quemas de los residuos de cosecha, la inundación 

intencionada para riego y otras actividades humanas que se hacen en las melgas de las 

fincas productoras, tales como una intensa fertilización y aplicación de pesticidas. Todo 

este manejo que parece seguir un patrón liderado por la federación que reúne los 

productores de arroz, pudiera afectar la dependencia espacial de las propiedades 

químicas de los suelos sometidos al cultivo y a todas estas prácticas. Toda esta 

información generó las preguntas ¿está afectado el contenido de materia orgánica de los 

suelos y por ende el contenido de carbono orgánico del suelo por todas estas actividades 

humanas? ¿se mantiene algún patrón espacial en el contenido de materia orgánica de 

los suelos aún a pesar de que cada productor maneja sus quemas y planes de 

fertilización según la rentabilidad de su cultivo? ¿podría generarse algún modelo 

estadístico que pudiera ser útil para predecir el contenido de carbono orgánico de los 

suelos aun con toda esta intervención? 

La respuesta a estas preguntas requieren de un trabajo estadístico cuidadoso, sin 

embargo, aunque pueda obtenerse un modelo no deja de ser de interés incorporar 
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variables de producción para poder asociar los valores estimados de los modelos con los 

indicadores de rendimiento, sin embargo, la confidencialidad de esta otra información 

limitó el estudio a modelado para relacionar variables de modo que los dueños de la 

información pudieran tomar estos resultados para ellos mismos generar las relaciones de 

interés con los indicadores de producción, por lo que evaluar el impacto ambiental o 

sencillamente evaluar o relacionar estos resultados con indicadores de rendimiento y con 

otras propiedades físicas o biológicas está fuera del alcance de esta investigación.   

 

Objetivo General 

Modelar espacialmente el contenido del carbono orgánico del suelo con otras 

propiedades químicas en el cultivo de arroz del distrito de riego del Norte de Santander. 

 

Objetivos específicos 

• Evaluar la dependencia espacial de algunas propiedades químicas de suelos para 

siembras de arroz sometidos a perturbaciones antropogénicas. 

• Relacionar los contenidos del carbono orgánico del suelo con otras propiedades 

químicas mediante el uso de modelos econométricos espaciales. 

• Predecir el contenido del COS a partir de los modelos econométricos ajustados 

resaltando el modelo con mejor ajuste. 
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1. Modelado de la distribución espacial del 
carbono orgánico del suelo mediante 
regresión lineal múltiple espacial en el 
distrito de riego en Norte de Santander  

Una de las zonas productoras de arroz en el Departamento Norte de Santander es el 

Distrito de Riego del Rio Zulia, el cual es manejado como monocultivo intensivo, 

obteniéndose dos cosechas por año (Canal et al., 2009), que abarcan alrededor de 9.000 

hectáreas, lo que lo convierte en el área adecuada por melgas más grande del país 

(Cuevas, 2012). Durante muchos años estos terrenos han sido cultivados 

ininterrumpidamente, lo que genera limitantes en las propiedades físicas, químicas y 

biológicas de estos suelos, debido a que, al estar sometidos a largos periodos de cultivo, 

quemas e inundaciones, así como la ausencia de rotación de cultivos, propicia la 

compactación, erosión y pérdida gradual de nutrientes esenciales para las plantas no 

solo por extracción sino por baja disponibilidad (Muñoz & Martínez, 2015). 

 

La sustentabilidad de un sistema agrícola está relacionada con el nivel de carbono 

orgánico del suelo (COS), y este a su vez se relaciona con la cantidad y disponibilidad de 

nutrientes del suelo tal como nitrógeno, la cual tiende a afectar la acidez, la estructura y 

distribución del espacio poroso del suelo. El nivel de COS depende de las condiciones 

ambientales inherentes y por el propio manejo proporcionado al suelo, pues ciertas 

prácticas generan su pérdida en el tiempo, así como su acumulación (Martínez et al, 

2008). En este orden de ideas, la sustentabilidad de cultivo de arroz no escapa a estas 

relaciones, y el estudio del nivel del COS resulta relevante pues es claro el manejo 

intensivo y prolongado que se ha dado al cultivo en el Norte de Santander, con manejos 

que sin duda pudieran haber provocado cambios importantes en las propiedades físicas y 

químicas del suelo, pudieran a su vez haber generado un desgaste del suelo para el 

desarrollo futuro de este cultivo. 
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En esta investigación el interés se centra en el modelado del Carbono Orgánico del Suelo 

obtenido del contenido de materia orgánica del suelo (MOS) proveniente de los estudios 

de suelos. La relación entre MOS y el COS se ha discutido en varias publicaciones y 

desde hace varios años se ha considerado el factor de Van Bemmlen de 1.724 para 

convertir el contenido de MOS en COS, sobre el supuesto de que en promedio, la 

materia orgánica contiene un 58% de Carbono Orgánico, aunque definitivamente no 

existe evidencia de que este escalar sea apropiado para todos los suelos, ya que el 

cociente entre el contenido de COS y MOS varía dependiendo del tipo de suelo (Jain et 

al, 1997) y según la profundidad (Westman et al, 2006). Sin embargo, para efecto del 

modelado de los datos, como el COS se trata de una variable transformada linealmente a 

partir de MOS, esto no afecta el patrón que se obtiene ni los resultados del análisis, pues 

muchos análisis basados en modelos lineales son invariantes a transformaciones lineales 

(Rencher y Schaalje, 2008). 

 

Previo al proceso de modelado es importante considerar tanto el análisis exploratorio de 

los datos como la revisión de conceptos y términos clave en el contexto de modelos 

econométricos espaciales, a saber, el de autocorrelación espacial, patrones de vecindad, 

matrices de pesos asociadas a matrices de distancia, retraso espacial, índice de Moran 

para la autocorrelación espacial y el supuesto distribucional de normalidad. 

 

En primer lugar, la matriz de datos se delimitó a aquella información que involucró al 

cultivo de arroz en el Norte de Santander en Colombia, sembrado en relieve plano y con 

un mismo tipo de suelo, para los cuales se dispuso de información completa en las 

variables de pH, MOS, Fósforo, Azufre, Aluminio, Calcio, Magnesio, Potasio, Sodio, CIC, 

Conductividad Eléctrica, Hierro, Cobre, Manganeso, Zinc y Boro. El contenido de COS se 

obtuvo con la transformación de Van Bemmlen. Para cada una de estas variables se 

construyó una representación espacial de su distribución mediante un diagrama de 

burbujas sobre el propio mapa de los puntos de muestreo, categorizando el valor de cada 

variable mediante análisis de conglomerados (método Ward y distancia Euclídea). 

Seguidamente se construyeron matrices de correlación tanto de Pearson como de 

Spearman para no limitar la relación a funciones lineales (Pearson), sino considerar 

relaciones de cualquier función monótona (Spearman). Este último análisis permitió la 
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elección de las variables explicativas a relacionar con el COS mediante modelos 

econométricos de regresión lineal espacial (Arbia, 2014). 

 

En modelos de regresión espacial las mediciones se recopilan de puntos o regiones 

ubicadas en una región. Estos modelos generalmente se convierten en efectos 

espaciales que son comúnmente clasificados como de autocorrelación espacial y 

heterogeneidad espacial. La autocorrelación especial es la correlación espacial de la 

variable de interés con ella misma en retraso, debido estrictamente a la proximidad 

relativa de las mediciones de la variable. Esta medida de dependencia espacial 

claramente indica la violación del supuesto de independencia asumida en muchos de los 

análisis estadísticos, inclusive del análisis de regresión usual. La medida de 

autocorrelación espacial puede considerarse desde la perspectiva global como local, 

donde la primera tiene por objeto el contraste de la presencia de estructuras espaciales 

generales en la distribución de una variable sobre un espacio geográfico completo, y la 

segunda trata subconjuntos del espacio global. En cada enfoque se tienen indicadores de 

la autocorrelación, sin embargo, es de nuestro interés el estudio de la autocorrelación 

global utilizando el índice de Moran (Moran, 1948). 

 

La autocorrelación es un caso especial de dependencia de corte transversal y se refiere a 

la coincidencia de la similitud asociada a la ubicación (Anselin y Bera 1998). La 

autocorrelación espacial positiva se asocia a mediciones desde una ubicación que tiende 

a exhibir valores similares en ubicaciones próximas, mientras que la autocorrelación 

espacial negativa apunta a la agrupación espacial de valores diferentes La característica 

típica de la autocorrelación espacial es que es bidimensional y multidireccional. Por otro 

lado, heterogeneidad espacial se refiere a las relaciones estructurales que varían en el 

espacio, o en la forma de las variaciones de error no constantes en un modelo de 

regresión (heterocedasticidad) o en forma de coeficientes de regresión variables 

espacialmente. 

Consideremos como punto de partida, el modelo clásico de regresión lineal transversal 
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donde y es el vector de las n observaciones obtenidas del atributo de interés, X es la 

matriz de variables explicativas de dimensión nk, donde k representa a las variables 

explicativas y al intercepto, y  se asocia al vector de parámetros desconocidos y que se 

pretenden estimar y finalmente  representa al vector de disturbios aleatorios. Podemos 

asumir que X es una matriz no estocástica de rango complete k<n. Si los errores son 

independientes e idénticamente distribuidos con N(0,2I), donde I representa una matriz 

identidad de orden n, entonces se tiene los estimadores mínimo-cuadráticos ordinarios 

(MCO) definidos para   

 

 

es el mejor estimador lineal insesgado (Teorema de Gauss-Markov). Sin embargo, a lo 

que se incorporan efectos espaciales en el modelo de regresión esto ocasiona que 

algunos de los supuestos ya no se alcancen, de modo que la aplicación de la regresión 

lineal convencional ya no aplica, pues en presencia de autocorrelación espacial de los 

errores, la matriz de varianzas y covarianzas =E(’) que contiene n varianzas y n(n-1)/2 

parámetros fuera de la diagonal posea un orden de naturaleza espacial. De este modo, la 

incorporación de la autocorrelación espacial en los modelos de regresión implica 

considerar una serie de alternativas, algunas de las cuales consisten en imponer alguna 

estructura o restricción sobre los elementos de la matriz de varianzas y covarianzas de 

modo de poder estimar los parámetros que caracterizan la autocorrelación espacial. 

 

Desde el contexto de los procesos estocásticos, estos pueden ser especificados de 

forma tal que determinen la forma de la estructura de la matriz de varianzas y 

covarianzas, y al hacer esto, se incorporan retrasos espaciales en el modelo de 

regresión, obtenidos simplemente por el producto de la matriz de pesos espaciales W 

con el vector de observaciones del atributo de interés. La matriz de pesos espaciales de 

dimensión nn especifica la conectividad dentro de las observaciones según el patrón de 

vecindad considerado. La noción de vecindad pudiera ser solo de naturaleza geográfica. 

Seguidamente se modela la autocorrelación espacial al especificar diferentes relaciones 

funcionales entre el vector de observaciones, su contraparte en retraso Wy, variables 

explicativas en su forma natural o en forma retrasada y el vector de errores en retraso 

como función de alguna estructura de correlación (Paz et al, 2010). 
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1.1 Dependencia espacial: matriz de pesos e índice de 
Moran 

En presencia de autocorrelación espacial, las óptimas propiedades de los estimadores 

mínimo-cuadráticos ordinarios no son válidos, por lo que sería preciso definir una forma 

posible de la autocorrelación para hacer uso de la estimación mínimo-cuadrática 

generalizada. En el contexto de econometría espacial, específicamente en el caso de 

muestreo de suelos, generalmente se debe tratar con unidades de muestreo 

irregularmente espaciadas, por lo que resulta clave la definición de la matriz de pesos o 

matriz de conectividad entre los puntos de muestreo, la cual tiene por forma general: 
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definiendo cada elemento en la matriz como ijw  , siendo )(iN  el conjunto de vecinos en 

la localidad j. Los patrones de vecindad para el conjunto )(iN  se definen por máxima 

distancia entre puntos, es decir, )(iNj si maxddij  , con ijd como la distancia entre la 

ubicación i y la ubicación j, o por el criterio del vecino más cercano. Usualmente la matriz 

de pesos se estandariza de modo que cada fila suma la unidad, lo que facilita la 

obtención de estadísticas sobre los vecinos de una ubicación en particular, lo que implica 

a su vez el concepto de valor en retraso espacial. 

 

La prueba más ampliamente usada para evaluar la autocorrelación espacial se basa en 

la medida introducida por Moran (1948) y propuesta por Cliff y Ord (1972). El índice de 

Moran toma la forma de una correlación entre residuales de regresión y sus valores en 

retraso (operador L en la Ecuación (1.1)), de este modo se tiene que 
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siendo '  el vector transpuesto de residuales, con la restricción de que Var(  )=Var(L ). 

En 1972 Cliff y Ord obtuvieron la distribución muestral del estadístico I bajo dos 

diferentes hipótesis (aleatorización y normalidad de residuales), y demostraron que la 

distribución asintótica es Normal con una media independiente de la hipótesis 

seleccionada. 

 

El cálculo de I es dependiente del tamaño de muestra seleccionado, lo que a su vez 

trasciende en otra propiedad como lo es el supuesto distribucional. Griffith (2010) realizó 

un estudio exhaustivo en lo que respecta al cálculo de I en datos no normales, 

concluyendo que en datos normales el índice puede ser calculado aún en muestras de 

tamaño 2, y en caso de datos no normales con comportamiento similar al normal (ligero 

desvío de normalidad) el índice puede aún ser calculado en tamaños de muestras 

preferiblemente superiores a 100 (pudiendo ser hasta 25 la cota inferior). 

 

A continuación, se describen los modelos econométricos lineales espaciales 

considerados en la actual investigación una vez fue rechazada la hipótesis de ausencia 

de autocorrelación espacial de los residuales mediante el test de Moran. 

1.2 Modelos Econométricos Espaciales 

Para el proceso de modelado se consideraron cuatro diferentes propuestas en el interés 

de aproximar adecuadamente la relación entre la variable respuesta asociada al 

contenido de carbono orgánico del suelo y las variables explicativas seleccionadas 

mediante regresión. Los cuatro modelos considerados fueron el de autorregresivo 

espacial puro (solo involucró al COS, pero como respuesta y su contraparte en retraso 

como variable explicativa), el modelo de error espacial (SEM) ya no autorregresivo para 

COS, pero con la incorporación de las variables explicativas asociadas a las propiedades 

químicas remanentes; el modelo espacial en retraso (SML) autorregresivo y con la 

incorporación de las variables explicativas y finalmente el modelo SARAR [1,1]. Detalles 

adicionales de los modelos se encuentran en Anselin and Bera (1998) and Anselin 

(1996). 
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El modelo general del se generan los 4 modelos a desarrollar viene dado por la Ecuación 

(1.2): 
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con X como la matriz de variables explicativas, W como la matriz de pesos, el vector de 

residuales con ),0(...~| 2INdiiX  , siendo I una matriz identidad de dimensión nn, 

)1( , 
)2( , y  como los parámetros a ser estimados. Las restricciones sobre  y  se 

usan siempre que W haya sido estandarizada por filas. La ecuación superior considera la 

variable respuesta retrasada y los términos 
)1(X y 

)2(WX permiten seleccionar 

subconjuntos de variables explicativas en su forma natural o en forma retrasada 

respectivamente. El hecho de que X necesariamente no sea particionada como 

 21 XXX =  sugiere que puede usarse en el mismo modelo la variable explicativa en 

forma natural y retrasada. La ecuación inferior considera el modelo espacial para los 

residuales y es precisamente donde se considera la autocorrelación de los disturbios u ya 

que los disturbios o residuales  son considerados sin autocorrelación. 

 

A partir del modelo (2) surgen los distintos modelos a desarrollar, los cuales se listan a 

continuación: 

1. Si 0)1( = y 0)2( =  y si cualquiera de los parámetros  o  son nulos, se tiene el 

modelo Autorregresivo Espacial Puro. Si es el caso que 0= , la Ecuación (1.2) 

se reduce  

 

1||; += Wyy  

 

con residuales independientes, pero con autocorrelación en la variable respuesta. Si 

0= (con 0 ), el modelo deja de ser autorregresivo y solo se tiene autocorrelación 

para residuos y el modelo se escribe como: 
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2. Si  y   son nulos, se tiene que =u , por lo que el modelo (2) se reduce a: 

 

 ++= )2()1( WXXy  

 

el cual es conocido como modelo de variables explicativas en retraso, por lo que no se 

tiene ni autocorrelación en residuos ni en la variable respuesta. 

3. Si 0= y 0  el modelo (2) se reduce a: 

 

1||;)( 1

)2()1( −++= −  WIWXXy  

 

y es conocido como modelo espacial en retraso y solo tenemos autocorrelación en los 

residuales. 

4. Si 0 y 0=  el modelo (2) se reduce a: 

 

1||;)2()1( +++=  WXXWyy  

 

y es conocido como modelo espacial del error, aunque sigue siendo autorregresivo, las 

variables explicativas están en retraso, pero con los residuales considerados como 

independientes. 

 

Finalmente, si ninguno de los parámetros es nulo se tiene el modelo SARAR [1,1] 

completo, el cual es el mismo modelo (2). 

 

Es importante tener en cuenta que en los modelos donde surge 
1)( −− WI  , debe 

garantizarse la existencia de la inversa de  WI − , lo cual ocurre si X es una matriz de 

regresores y si W ha sido estandarizada por filas. 
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Aunque se tienen varios modelos según la restricción considerada, es posible aún definir 

algunos modelos adicionales a partir de (2), pues pudiera el interesado hacer una 

partición de X en  21 XXX =  y retrasar solo partición 1X  o 2X , de modo que (1.2) 

puede escribirse como: 
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por ende, de cada una de estos últimos modelos pueden desprenderse los 5 modelos 

desarrollados anteriormente. 

 

Los modelos anteriores se presentan de esta forma pues es relevante seleccionar un 

modelo para predecir el carbono orgánico del suelo a partir de las variables asociadas a 

las otras propiedades químicas, las cuales pudieran presentar autocorrelación en su 

totalidad o solo un subconjunto de ellas. 

 

1.2 Materiales y métodos 

1.2.1 Localización y caracterización del área de muestreo 

El estudio se realizó en 403 fincas ubicadas dentro en el departamento de Norte de 

Santander, con una variación altitudinal entre 45 y 126 msnm., con temperatura máxima 

y mínima promedio de 36,5 y 35,5 °C y con suelos de tipo Fluventic Dystrudepts y Aeric 

(IGAC, 2011). ¡Error! No se encuentra el origen de la referencia. detalla la ubicación 

de los puntos centroide de cada muestra compuesta obtenida para cada una de las 

fincas seleccionadas, separadas aproximadamente. 
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Figura 1-1. Distribución espacial de los centroides de los puntos de muestreo en las 
fincas 

 

1.2.2 Muestreo de suelos 

En cada finca se tomó un punto de georreferenciación, al interior de la finca se ubicaron 

los sitios de submuestreo dentro de cada melga, los cuales situaron entre sí a 

aproximadamente 100 m conformando una muestra conjunta para realizar un análisis 

compuesto de suelos. En cada sitio de observación se realizó el muestreo de suelos 

abriendo cajuelas de 50 x 50 cm de lado y 30 cm de profundidad, extrayendo bloques de 

suelo de 30 de lado y 18 cm de profundidad aproximadamente, los cuales se utilizaron 

para medir cada una de las variables asociadas a las propiedades químicas del suelo. 

1.2.3 Distribución espacial de algunas propiedades químicas 
evaluadas en el muestreo 

Inicialmente se realizó una representación espacial de algunas de las propiedades 

químicas del suelo evaluadas en los muestreos, iniciando con la variable respuesta de 

interés al proceso de modelado, a saber, el carbono orgánico del suelo, para lo que se 

hizo una previa categorización en cinco niveles utilizando análisis de conglomerados 

mediante el método de Ward y distancia Euclídea. Las categorías con mayor contenido 

de COS y del resto de variables explicativas asociadas a las propiedades químicas del 
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suelo se señalaron con los círculos de mayor diámetro. La categorización se propuso con 

el fin de tener una apreciación visual de la dependencia espacial que se presentó en las 

variables involucradas en el proceso de modelado. 

1.2.4 Resumen estadístico descriptivo y matrices de correlación  

El análisis descriptivo de las variables objeto del estudio permitió no solo explorar su 

patrón distribucional sino establecer las estadísticas de tendencia central, localización y 

dispersión de cada variable, de modo que pudiera cribarse la matriz de datos que sería la 

entrada en la construcción de los modelos econométricos. Una vez depurado el conjunto 

de datos se calcularon las matrices de correlación tanto de Pearson como de Spearman 

para no limitar la relación a funciones lineales (Pearson), sino considerar relaciones de 

cualquier función monótona (Spearman). Esto facilitó la elección inicial de las variables 

explicativas a relacionar con el COS mediante modelos econométricos de regresión lineal 

espacial, sin embargo, una vez probados los modelos espaciales, se incorporaron otras 

variables que mostraron relación de tipo espacial que las correlaciones no consideraron 

significativas en las dos modalidades probadas (Arbia, 2014). 

1.2.5  Modelado Econométrico Espacial 

Una vez probada la dependencia espacial de algunas propiedades químicas usando el 

índice de Moran, se procedió con el proceso de modelado considerando seis diferentes 

propuestas en el interés de aproximar adecuadamente la relación entre la variable 

respuesta asociada al contenido de carbono orgánico del suelo y las variables asociadas 

a las propiedades químicas. Los modelos considerados fueron el autorregresivo espacial 

puro (solo involucró al COS, pero como respuesta y su contraparte en retraso como 

variable explicativa), el modelo de error espacial (SEM) ya no autorregresivo para COS, 

pero con la incorporación de las variables explicativas asociadas a las propiedades 

químicas remanentes; el modelo espacial en retraso (SML) autorregresivo y con la 

incorporación de las variables explicativas y finalmente el modelo SARAR [1,1]. Para 

cada modelo se evaluó la significación estadística de los parámetros ya sea el 

autorregresivo asociado al coeficiente  como el coeficiente de correlación  asociado a 

la estructura de dependencia de los residuales, así como el efecto de las variables 
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explicativas naturales o en retraso según el modelo involucrado. Se hizo un modelo de 

regresión múltiple con errores asumidos como independientes solo para justificar el uso 

de la dependencia espacial. Todos los ajustes se asistieron mediante las librerías de R 

para análisis espacial. 

1.3 Resultados  

Inicialmente se realizó una representación visual tanto del carbono orgánico del suelo 

(Figura 1-2) del contenido de Ca (Figura 1-3) y del contenido de Zn (Figura 1-4), pues 

resultaron ser las variables mejor relacionadas con los modelos econométricos 

espaciales. Tanto en COS así como para Calcio y Zinc pudo notarse a simple vista la 

dependencia espacial, pues puntos de una categoría de mayor concentración se 

encuentran próximos a puntos con una concentración inferior en la categoría 

inmediatamente inferior en gran parte de la región de muestreo, sin embargo, para hacer 

más objetiva esta apreciación visual, más adelante se calculó el índice de Moran para 

cuantificar el grado de dependencia espacial en los contenidos no solo de COS, sino del 

remanente de variables involucradas en el proceso de modelado, aunque en esta sección 

solo se mostró el Calcio y el zinc. 

 

Figura 1-2. Distribución espacial del COS (%) categorizado mediante análisis de 

conglomerados 
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Figura 1-3. Distribución espacial del Calcio (cmol/kg de suelo) en suelo categorizado 
mediante análisis de conglomerados 

 

 

 

 

 

Figura 1-4. Distribución espacial del Zinc (cmol/kg de suelo) en suelo categorizado 
mediante análisis de conglomerados 
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Para hacer más objetivas las apreciaciones generadas de las representaciones visuales 

(Figura 1-2, Figura 1-3, Figura 1-4) se calculó el índice de Morán (I) de autocorrelación 

espacial (Tabla 1-1). A continuación, se describe el índice para las variables explicativas 

con mayor correlación con la variable COS. La tabla incluye materia orgánica y COS solo 

para mostrar que el índice es invariante a transformaciones lineales, lo que en este caso 

se refiere a la obtención del COS a partir de MO y el factor de Van Bemmlen. 

 

Tabla 1-1. Índice de Moran para las variables involucradas en el proceso de modelado 

Estadística 

Mg 
cmol/kg 

 

MO 
% 

Ca 
cmol/kg 

 

K 
cmol/kg 

 

CICE 
cmol/kg 

 

Zn 
cmol/kg 

 

Cu 
mg/kg 

COS 
% 

Valor 
Observado 

0,118 0,034 0,081 0,056 0,081 0,038 0,088 0,034 

P valor 
<0.001 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001 

 

De acuerdo con los valores observados del índice, las variables Mg, Cu y Ca parecen 

mostrar la mayor autocorrelación en variables explicativas, del mismo modo, la variable 

que fue considerada como respuesta, a saber, el COS, registró un valor altamente 

significativo de autocorrelación espacial. Cada una de estas variables posee 

comportamientos inherentes a sus unidades y presencia en los suelos muestreados, por 

lo que resultó relevante presentar un conjunto de estadísticos descriptores de los 

contenidos conseguidos de los análisis de suelos, para ubicar al lector de forma rápida 

en valores contrastables con lo que pudiera conocerse de suelos afines donde se 

desarrolla el cultivo de arroz. La Tabla 1-2 incorporó la elevación (Z) de cada punto de 

muestreo para escudriñar su con la propia disponibilidad del COS. 

 

Tabla 1-2. Estadísticas descriptivas para las variables involucradas en el proceso de 

modelado 

Estadística Z (m) 
Mg 

cmol/kg 
 

MO 
% 

Ca 
cmol/kg 

 

K 
cmol/kg 

 

CICE 
cmol/kg 

 

Cu 
mg/kg 

COS 
% 

Media 75,07 2,01 2,16 8,00 0,26 11,01 4,82 1,25 

Mediana 73,00 1,83 2,18 7,76 0,24 10,64 4,59 1,26 

Media 73,68 1,85 2,15 7,82 0,25 10,75 4,72 1,24 
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Truncada 

Desv. estándar 16,00 1,12 0,70 3,70 0,14 4,47 2,08 0,41 

Curtosis 0,45 3,09 0,30 0,54 0,37 0,12 -0,19 0,30 

Mínimo 45,00 0,03 0,49 0,74 0,01 0,93 0,50 0,28 

Máximo 126,00 5,97 4,60 19,73 0,82 24,08 10,63 2,67 

 

Las estadísticas para cada variable se hicieron para una muestra de 403 puntos, la 

media truncada se construyó al 5%. Es importante destacar que, en presencia de 

dependencia espacial, estas estadísticas podrían solo representar algún subconjunto de 

datos, por lo que se tornan poco informativas del comportamiento sobre toda la región de 

muestreo. 

1.3.1 Matrices de correlación de Pearson y Sperman de las 
variables explicativas y respuesta  

Las matrices de correlación de Pearson y Spearman tuvieron un papel exploratorio con el 

fin de descubrir algunas relaciones lineales o simplemente relaciones monótonas entre la 

variable COS y las variables explicativas del modelo. Ambas matrices mostraron 

relaciones entre Fe, Cu, Zn, Ca, CICE y K (con unidades como se muestra en las tablas 

1-1 y 1-2). Todas estas variables fueron incluidas inicialmente en el proceso de 

modelado, sin embargo, aunque el Mg resultó con una correlación relativamente baja 

pero significativa, terminó siendo incluida en los modelos espaciales pues allí generaron 

resultados de interés para su discusión, lo que sugirió que aunque las correlaciones 

usuales de Pearson o Spearman rindan o no resultados significativos, se debe tener 

cuidado en descartar variables bajo estos criterios cuando se trata de modelado espacial, 

pues es conocido la existencia de situaciones donde el coeficiente correlación de 

Pearson es negativo y el de Spearman positivo (Hauke y Kossowski, 2011), de un mismo 

modo seguramente pudiera pasar entre medidas de correlación no espacial con lo que 

puede rendir el índice de Moran, pues en el caso del Mg se evidenció una relación lineal 

espacial con el COS que hasta cierto grado no se percibió con los coeficientes de 

Pearson y Spearman. 
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Figura 1-5. Matrices gráficas de correlación de Pearson y Spearman 

 

En cada gráfico de correlación se destacaron relaciones catiónicas monovalentes y 

bivalentes con el carbono orgánico del suelo, destacándose el calcio en ambos casos y 

algunas relaciones entre propias variables explicativas como suele ser conocido en los 

estudios de suelos (Amézquita, 2001; Ding et al, 2006). 

1.3.2 Modelado econométrico espacial 

A continuación, se presentan los resultados del proceso de modelado mediante regresión 

lineal espacial, utilizando como respuesta el contenido de COS y como variables 

explicativas en las etapas iniciales del modelado, todas las listadas en la Tabla 1-1. Este 

método no es muy comúnmente utilizado en el modelado de variables asociadas a 

propiedades químicas para evaluar su papel incorporando simultáneamente el concepto 

de la autocorrelación espacial en la estimación de parámetros y en el contraste de 

hipótesis, lo que en la actual investigación produjo una mejor comprensión de las 

interrelaciones entre algunas propiedades químicas evaluadas en el cultivo de arroz 

(utilizadas como variables explicativas) y el carbono orgánico del suelo (utilizada como 

variable respuesta). Con este enfoque se encontró que variables como el Ca, Mg, Cu, K y 

Zn en su condición natural (no retrasada espacialmente) se asocian estadísticamente con 

el contenido de COS y solo el Zn en condición retrasada mostró relación con el COS. Las 

otras variables como CE, CICE y Na (%) quedaron por fuera en todos los seis modelos 

ajustados. 
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El primer modelo ajustado fue el autorregresivo puro (con intercepto 0 ), el cual se 

escribe como: 

 

1||;0 ++=  Wyy  

 

con ),0(~ 2

nn IN  , siendo nn I una matriz identidad de dimensión nn, de donde se 

estimó el parámetro autorregresivo espacial . La Tabla 1-3 muestra los resultados del 

análisis de regresión espacial para este primer modelo, resultando significativo tanto el 

intercepto como la estimación de  . La Tabla 1-4 presenta unos resultados 

complementarios del modelado, a saber, la varianza estimada de los residuos, el criterio 

de información de Akaike para comparar con otros modelos posteriores, una medida de 

la significación estadística asociada al índice de Moran de los residuos del modelo, 

evidenciando en este caso que los residuos tienen dependencia espacial (p <0.001) lo 

que implicó no independencia de residuos, por lo que el modelo debió incluir al parámetro 

 y por ende la ecuación  += Wuu  para incorporar la estructura de dependencia para 

los residuos del modelo. 

 

Tabla 1-3. Parámetros estimados y su significación en el modelo autorregresivo puro 

Parámetro estimación Error 

estándar 

test p_valor 

Intercepto  1,203 0,203 Z: 5,932 3,00e-9 

Lambda 0,903 0,094 LR: 18,128 2,07e-5 

 

Tabla 1-4. Resultados sobre residuales y la calidad relativa del modelo autorregresivo 

puro 

Varianza residual(ML) AIC I Moran- Residuos 

0,1564 406,32 p<0,001 

 

La Tabla 1-3 muestra la prueba Z para el término intercepto del modelo autorregresivo 

puro, así como la prueba de la razón de la verosimilitud para el valor estimado del 

parámetro  asociado a la variable explicativa COS. Los resultados muestran que tanto el 

intercepto como el parámetro lambda son significativamente distintos de cero, por lo que 
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desde el punto de vista estadístico sugiere transmisión geográfica significativa del COS a 

nivel global. 

 

Una vez probado el modelo autorregresivo puro (con intercepto 0 ) se procedió al ajuste 

de otro modelo autorregresivo, pero con la incorporación de las variables explicativas 

Fe(mg/kg), Cu, Zn, Ca, CICE, Mg y K, a saber, el modelo conocido como modelo 

espacial en retraso de la respuesta (SLM). La primera prueba incorporó todas las 

variables explicativas del estudio, sin embargo, la Tabla 1-5 presenta solo aquellos 

términos que resultaron significativos y que aparecen listados en la columna etiquetada 

como “parámetros”. Este modelo se escribe como: 

1||; ++=  XWyy  

 

con los mismos supuestos para   tal como el modelo autorregresivo puro. Los 

resultados muestran nuevamente que el estimador del parámetro  resultó significativo y 

así los elementos Ca, Mg, K, Cu y Zn, teniendo la mejor relación espacial el Ca y el Mg. 

De la Tabla 1-6 se nota como se reduce la varianza de los errores y disminuye el criterio 

de información de Akaike, con lo que resulta mejor este modelo que el modelo del error 

puro, sin embargo se rechaza la hipótesis nula de autocorrelación nula (I Moran de 

residuos con p<0.001), por lo que se precisa el ajuste de un modelo con una estructura 

espacial para el error y no solo para la respuesta. 

 

Tabla 1-5. Parámetros estimados y su significación en el modelo espacial en retraso 

Parámetro estimación Error 

estándar 

test p_valor 

Intercepto  0,487 0,181 Z:2,70 7,00e-3 

Ca 0,050 0,005 Z:9,47 2,20e-16 

Mg -0,121 0,021 Z:-5,75 9,07e-9 

K 0,638 0,142 Z:4,49 7,18e-6 

Cu 0,066 0,012 Z:5,64 1,73e-8 

Zn 0,027 0,009 Z:2,85 4,00e-3 

Lambda 0.915 0,060 LR:24,02 9,52e-7 
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Tabla 1-6. Resultados sobre residuales y la calidad relativa del modelo espacial en 

retraso 

Varianza residual(ML) AIC I Moran- Residuos 

0,0915 200,74 p<0,001 

 

El siguiente modelo incorporó una estructura especial para el error sin incorporar retraso 

para la respuesta; este modelo es conocido como modelo de error espacial (SEM). Este 

modelo se escribe como: 

( ) 1||;
1

−+=
−

 WIXy nn  

Para este nuevo modelo resultó significativa la elevación de los puntos de muestreo y 

nuevamente el calcio y el magnesio son los elementos con mejor relación con el COS 

desde el punto de vista estadístico (Tabla 1-7). 

 

Tabla 1-7. Parámetros estimados y su significación en el modelo espacial del error 

Parámetro estimación Error 

estándar 

test p_valor 

Intercepto  -0,689 0,158 Z:-4.36 1.33e-5 

Ca 0,046 0,005 Z:9.36 2.20e-16 

Z(elevación) 0,002 0,001 Z:2.22 2,66e-2 

Mg -0,120 0,020 Z:-6.03 1,62e-9 

K 0,670 0,142 Z:4.72 2,38e-6 

Cu 0,066 0,012 Z:5.64 1,68e-8 

Zn 0,065 0,012 Z:2.854 4,00e-3 

Rho 0,849 0,100 LR:12.27 5,00e-4 

 

Tabla 1-8. Resultados sobre residuales y la calidad relativa del modelo espacial del error 

Varianza residual(ML) AIC I Moran- Residuos 

0,0933 208,98 p<0,001 

 

La 

Tabla 1-8 mantiene una varianza residual similar al modelo espacial en retraso y se pone 

en evidencia que los residuos poseen autocorrelación espacial, sin embargo, el criterio 

de información de Akaike se eleva ligeramente en comparación con el modelo espacial 

en retraso, por lo que resultó conveniente probar un modelo con retraso en las variables 
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explicativas manteniendo la misma estructura del error residual sin retraso de la variable 

respuesta, de este modo el modelo siguió siendo un modelo espacial del error pero con 

retraso en las variables explicativas. Este nuevo modelo se escribe como: 

 

( ) 1||;
1

−+=
−

 WIWXy nn  

 

De la Tabla 1-9 es evidente que no todas las variables explicativas en retraso resultaron 

significativas, pero sí todas en su estado natural al igual que el parámetro de 

autocorrelación para los residuales. En este modelo, el Ca, Mg y Cu son las variables 

mejor relacionadas con el COS, pero con cierta superioridad del Ca nuevamente con la 

incorporación del Zn en retraso como término significativo lag(Zn). Según la Tabla 1-10, 

el modelo reduce el criterio de información de Akaike y la varianza residual, lo que hace 

de este un modelo relativamente mejor que los modelos anteriores, pues se justifica 

además que los residuos estén autocorrelacionados con la estructura establecida.  

 

Tabla 1-9. Parámetros estimados y su significación en el modelo espacial del error con 

retraso en variables explicativas (modelo 4) 

Parámetro estimación Error 

estándar 

test p_valor 

Intercepto  1,121 0,337 Z:3,33 1,00e-3 

Ca 0,048 0,006 Z:7,98 1,55e-15 

lag(Ca) -0,056 0,041 Z:-1,36 1,75e-1 

Mg -0,109 0,022 Z:-4.92 8,55e-7 

lag(Mg) -0,138 0,211 Z:-0,66 5,12e-1 

K 0,590 0,140 Z:4,21 2,55e-5 

lag(K) 1,533 1,794 Z:0,85 3,93e-1 

Cu 0,067 0,012 Z:5,72 1,05e-8 

lag(Cu) 0,197 0,151 Z:1,31 1,92e-1 

Zn 0,032 0,009 Z:3,38 1,00e-3 

lag(Zn) -0,563 0,140 Z:-4,02 5,79e-5 

Rho 0,799 0,134 LR:8,40 4,00e-3 

 

Tabla 1-10. Resultados sobre residuales y la calidad relativa del modelo espacial del 

error con retraso en variables explicativas 
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Varianza residual(ML) AIC I Moran Residuos 

0.0871 188.65 p<0.001 

 

El último modelo de regresión especial ajustado involucró tanto el parámetro de 

autocorrelación para la respuesta como para el error sin retraso para variables 

explicativas. Este modelo es conocido como espacial autorregresivo para respuesta y 

error (SARAR [1,1]). En este caso resultó solo significativo el término asociado a la 

respuesta y cercanamente significativo el de los errores, y como en todos los casos 

anteriores, el Ca es el término que muestra mayor asociación con el COS en retraso 

(Tabla 1-11). De la Tabla 1-12 se nota un incremento tanto de la varianza residual como 

del criterio de información de Akaike, sin que se descarte la autocorrelación de los 

residuos nuevamente. 

 

Tabla 1-11. Parámetros estimados y su significación en el modelo SARAR [1,1] 

(modelo5) 

Parámetro estimación Error 

estándar 

test p_valor 

Intercepto  -0,364 0,487 Z:-0,75 4,55e-1 

Ca 0,048 0,005 Z:8,86 2,20e-16 

Mg -0,119 0,021 Z:-5,72 1,10e-7 

K 0,631 0,141 Z:4,48 7,66e-6 

Cu 0,065 0,012 Z:5,56 2,65e-8 

Zn 0,028 0,009 Z:3,00 3,00e-3 

Rho 0,693 0,396 Z:1,75 7,98e-2 

Lambda 0,880 0,184 Z:4,79 1,66e-6 

 

Tabla 1-12. Resultados sobre residuales y la calidad relativa del modelo SARAR [1,1] 

Varianza residual(ML) AIC I Moran Residuos  

0.0902 198 p<0.001 

 

En los todos modelos espaciales resultó significativo o el parámetro de autocorrelación 

asociado a la respuesta o el parámetro asociado a la estructura del error y en todos el Ca 

fue el elemento mejor asociado a la respuesta COS en su estado natural o en retraso, 

pero sin duda se destacaron los dos últimos modelos espaciales, sin embargo, como el 
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interés no es solo el modelado sino la predicción del COS en términos de algunas de las 

propiedades químicas evaluadas en el muestreo, el mejor modelo entre el SARAR[1,1] y 

el SEM con retraso en variables explicativas es el SEM debido a su menor criterio de 

información de Akaike y varianza residual, por lo que el COS se puede predecir sin 

necesidad de considerar su retraso espacial en lo que respecta al COS. 

 

Con solo el propósito de contrastar todos los modelos previos con el caso donde no se 

hubiese considerado la dependencia espacial, se ajustó un último modelo de regresión 

lineal múltiple convencional asumiendo independencia de residuos. La Tabla 1-13 

describe los términos significativos finalmente seleccionados, pues como en los modelos 

previos, tanto la CICE, CE y Na fueron descartados en el modelado de la relación lineal 

con el COS. Nuevamente el Ca resulta ser el término que muestra la mejor asociación 

con la respuesta. Estos resultados son solo para contrastar y evidenciar cómo los errores 

estándar de estimación suelen inflarse en presencia de autocorrelación espacial. 

 

Tabla 1-13. Modelo de Regresión Lineal Múltiple sin considerar dependencia espacial 

(modelo 6) 

Parámetro estimación Error 

 estándar 

test p_valor 

Intercepto  0,342 0,097 t:3,53 4,70e-4 

Ca 0,049 0,005 t:9,85 2,00e-16 

Mg -0,124 0,021 t:-6,07 3,10e-9 

K 0,692 0,146 t:4,74 3,10e-6 

Cu 0,067 0,012 t:5,61 3,70e-8 

Zn 0,022 0,010 t:2,23 2,60e-2 

 

Para los seis modelos ajustados se construyó un diagrama de dispersión entre el COS tal 

como se observó en campo con el COS estimado de cada modelo, de modo que pudo 

visualizarse con mayor claridad el ajuste de los mejores modelos (Mod.4 y Mod.5, SEM 

con retraso en variables explicativas y el SARAR [1,1]) y la desventaja evidente de los 

modelos autorregresivos puro, así como el de regresión lineal múltiple no espacial (Mod.1 

y Mod.6). En cada diagrama aparece el coeficiente de correlación de Pearson, es 

precisamente el Mod.4 (SEM con retraso en variables explicativas), con una correlación 
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de 0.688, además, con la menor varianza residual y el menor criterio de información de 

Akaike. 

En lo que respecta al supuesto de normalidad, se corrieron las pruebas de Anderson-

Darling, Cramer-von Mises, Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) , Chi-cuadrado de Pearson y 

la prueba de Shapiro-Francia, mostrando en casi todas las prueba solo un ligero desvío 

de la normalidad al 95% de confianza, pero ya alrededor del 99.5% puede asumirse 

normalidad, de hecho, la prueba chi-cuadrado de Pearson no rechazó la normalidad en 

ninguno de los modelos, sin embargo, es reconocida su baja potencia en detectar no 

normalidad en comparación con los otros test. Muy seguramente la eliminación de 

algunos puntos atípicos que se observaron en el diagrama de dispersión de Moran 

(realizado solo de forma exploratoria) pudieran corregir los desvíos ligeros a la 

normalidad, en todo caso, la muestra es suficientemente grande y algunos autores han 

descrito la robustez del análisis de regresión lineal en muestras suficientemente grandes 

a ligeros desvíos de normalidad, algo análogo a lo que ocurre en análisis de varianza 

(Lindman, 1992). 

 

Figura 1-6. Diagrama de dispersión entre COS y COS estimado de los modelos de 

regresión múltiple espaciales (Mod.1 al Mod.5) y el caso no espacial(Mod.6). 
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1.3.3  Predicción de propiedades químicas 

La presente sección se hace con el fin de dar cumplimiento al objetivo específico final, a 

saber, una vez obtenido el mejor modelo econométrico (modelo 4), hacer las 

predicciones del COS y compararlas con las predicciones de los modelos con menos 

ajuste (modelos restantes). El mapa de predicción resulta de interés pues puede dar una 

visión previa para la creación de zonas sitio-específicas con medidas de COS similar, de 

hecho, en la figura 1.8 se crearon tres zonas usando análisis de conglomerados con las 

propiedades químicas que resultaron significativas del modelo 4 y se mapeó el COS 

estimado del modelo 4. 
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Figura 1-7. Distribución espacial del COS observado y el COS estimado de los modelos 
de regresión lineal múltiple espacial 
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Figura 1-8. Diagrama de Dispersión de conglomerados del COS 

 

En la figura 1.8 aparecen las tres zonas generadas y las medias de COS estimada por el 

modelo 4.  

 

1.4 Discusión 

La variabilidad de las propiedades del suelo es una condición inherente al mismo y 

depende, aparte del tipo de suelo, de la propiedad que se analice (Jaramillo et al., 2006). 

Hay más variabilidad en las propiedades químicas que en las físicas y más en aquellos 

suelos que están siendo sometidos a uso agropecuario que en los que están en su 

condición natural. Aquellas propiedades que más se alteran por el manejo del suelo 

(fertilización, riego, etc.) serán las que presenten la mayor variabilidad (Paz et al., 2010). 

 

El suelo puede variar espacialmente en sus propiedades debido a los procesos naturales 

(pedogenéticos) que han actuado en su formación y/o debido al manejo (agropecuario o 

de otro tipo) que se hace en él (Briggs et al., 2006). Asimismo, la variabilidad depende de 

la escala de trabajo, ya que es común que las propiedades del suelo presenten 

dependencia espacial a diferentes rangos de distancia (Guastaferro et al., 2010). 

 

El desarrollo y la aplicación de tecnologías para establecer el comportamiento espacial 

de los suelos permiten optimizar el uso de los diferentes recursos agrícolas, con el fin de 

mejorar la sostenibilidad y la competitividad, reduciendo el riesgo de degradación 
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ambiental y mejorando su rentabilidad. Para varios autores, propiedades como el pH, Ca, 

Mg, K, suma de bases y la relación Ca: Mg evidencian variabilidad espacial (Garzón et 

al., 2010). 

 

Entre las diversas propiedades químicas del suelo se destaca el contenido de carbono 

orgánico, pues está relacionado con sustentabilidad de los sistemas agrícolas pues 

afecta directamente otras propiedades ligadas al rendimiento de los cultivos (pues suele 

mejorar la solubilidad de los nutrientes), propiedades tanto químicas como físicas y 

biológicas. (Martínez et al, 2008). 

 

La concentración de COS osciló entre 0,28% y 2,67% con una media de 1,25%. Esta 

variabilidad de casi 10 veces el valor superior respecto al inferior (y coeficientes de 

variación alrededor del 30%) justifican un análisis espacial en lugar del análisis 

convencional para el estudio del contenido de COS y su relación con algunas 

propiedades químicas del suelo, tomando en cuenta la proximidad de los puntos de 

muestreo. Aunque sin duda no resulta simple generar modelos geoquímicos espaciales 

debido a las características de heterogeneidad espacial de las propiedades del suelo, es 

posible aun aproximar y predecir el stock de COS por medio de modelos econométricos 

espaciales de modo que pueda mejorarse el manejo del suelo. Diversos autores han 

usado la regresión ponderada geográficamente y la han comparado con la regresión 

lineal múltiple convencional utilizando como variables explicativas el tipo de suelo y la 

cobertura, obteniendo patrones espaciales claros donde se pone de manifiesto las 

relaciones que con los métodos convencionales se falla al supuesto de independencia de 

las observaciones, sobre todo cuando se usan medidas de dependencia espacial que 

evidencian la necesidad de incorporar metodologías de naturaleza espacial (Zhang et al, 

2007). 

 

McGrath & Zhang (2003) encontraron que las concentraciones más bajas de carbono 

orgánico del suelo (COS) están asociadas con mayores porcentajes de tierra en 

labranza. Los autores detectaron valores atípicos espaciales y posteriormente depuraron 

su matriz de datos encontrando seguidamente que la distribución espacial de las 

concentraciones de (COS) basadas en la interpolación de kriging evidenciaban patrones 
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espaciales coherentes, además encontraron que los suelos de mayor elevación 

contienen concentraciones más altas de (COS). Estos patrones son consistentes con la 

distribución de las lluvias, en este sentido, la incorporación de la elevación en los 

procesos de modelado resulta relevante al momento de evaluar el COS en las zonas de 

estudio. 

 

En la zona del Norte de Santander en Colombia es una práctica común el riego del 

cultivo de arroz, de hecho, casi toda la zona es circundada por diferentes ríos lo que 

facilita el riego por gravedad controlado por exclusas. Este mismo riego puede influenciar 

los contenidos de COS, de hecho, se ha encontrado relación entre las concentraciones 

del carbono orgánico disuelto (COD) en el agua de riego y las reservas de (COS) en un 

rango de escalas espaciales en subcapas del sistema River Dee en el noreste de 

Escocia. Sus resultados muestran que mientras la (COS) es un buen predictor de la 

concentración de (COD) en las tres escalas, las relaciones más fuertes se encontraron 

en las cuencas de pequeña escala. Además, tanto en las cuencas pequeñas como en las 

grandes, el porcentaje de cobertura de turba fue un buen predictor de la (COD) en el 

agua de las corrientes en cuanto a la (COS) del suelo de la cuenca. Los datos también 

mostraron que, para una determinada reserva de (C) del suelo, los arroyos que drenan 

las cuencas de las tierras bajas (menores a 700 m) tenían mayores concentraciones de 

carbono orgánico disuelto que las que drenan las cuencas de las tierras altas (mayores a 

700 m), lo que sugiere que la perturbación y el uso de la tierra pueden tener un pequeño 

efecto en la concentración del (COD). Sus resultados, sugieren que la relación entre la 

concentración del (COD) en el agua de riego y la cuenca del suelo existe en una gama 

de escalas espaciales (Aitkenhead et al., 1999). 

 

En el distrito de riego los diferentes contenidos de COS se pueden atribuir a las prácticas 

de manejo que se llevan a cabo, como la quema de residuos de cosecha lo cual afecta 

de manera diferenciada a los niveles de carbono a corto y largo plazo, otro factor 

asociado con la quema es el viento el cual puede producir un arrastre de ceniza la que 

posee una cantidad de carbono que varía de acuerdo al grado de combustión que sea 

sometida (Heard et al., 2006) la cual cae sobre los diferentes predios vecinos alterando 

su contenido.  
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Según el estudio general de suelos y zonificación de tierras de Norte de Santander 

(IGAC, 2011) la asociación de suelos VVBa presentes en la zona de estudio pertenecen 

al tipo Fluventic Dystrudepts con características del (CO) de 0 a 20 cm de 2.1% y del tipo 

Aeric Fluvaquents con características del (CO) de 0 a 30 cm de 0.7 - 0.9 %. Esto podría 

indicar que en la zona donde hay mayores niveles de (CO) se podrían encontrar suelos 

Fluventic Dystrudepts y en las zonas de bajos contenidos los suelos Aeric Fluvaquents, 

sin embargo, la distribución espacial muestra muy pocos puntos con concentraciones 

superiores a 2.1% y con superioridad clara en el contenido de COS entre 1.2 a 1.6% , 

con lo que muestra un predominio del tipo Aeric Fluvaquents, con las concentraciones de 

COS más bajas y con una región mejor demarcada para este tipo de suelo, de lo que 

ocurre con las concentraciones altas o alrededor del 2% que se muestran como 

pequeños parches, donde en lugar de tener presente el tipo Aeric Fluvaquents pudieran 

tenerse acumulación de COS por riego o simplemente por las quemas usuales del tamo 

del arroz. Esto pudiera ser corroborado en un estudio posterior solo para validar los 

resultados obtenidos. 

 

Los modelos econométricos espaciales evidenciaron clara relación del Ca con el 

contenido de COS del suelo, de hecho, desde hace más de medio siglo se ha atribuido a 

la lixiviación sea cual sea la zona climática, las acumulaciones de carbonatos de calcio, 

sin embargo, recientes investigaciones sugieren que la acumulación de carbonatos de 

calcio secundario es más una consecuencia de las interacciones mineral-orgánicas sea 

cual sea el pedoclima, por lo que la hipótesis de lixiviación resulta especulativa, primero, 

porque la presión de CO2 es más alta en suelos más profundos, y en segundo lugar, se 

necesitaría más espacio poroso para lograr precipitar el carbonato, y finalmente, las 

acumulaciones del carbonato de Calcio se relacionan con características bióticas, de 

modo que su precipitación está principalmente afectada por la materia orgánica, de ahí 

una razón probable de la estrecha relación del calcio con el COS del suelo (Verrecchia et 

al, 2005). Trabajos como el de Clough y. Skjemstad (2000) evidenciaron que los 

materiales orgánicos se protegen más en suelos calcáreos que en los no calcáreos, 

independientemente de si el calcio se produce naturalmente o por enmiendas aplicadas 

al suelo. La investigación encontró que la presencia de calcio intercambiable redujo las 
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pérdidas de material orgánico en aproximadamente un 7% debido a la formación de 

puentes de calcio. Estos resultados tienen implicaciones al momento de generar 

recomendaciones de fertilizantes de fertilizantes ya que, el calcio no afecta la 

degradabilidad de la materia orgánica. 

 

Bouajila y Gallali (2008) mostraron que la materia orgánica no es la misma en suelos 

carbonatados que no carbonatados, de hecho, la presencia de importantes niveles de 

carbonato de Calcio afecta significativamente diferentes compuestos de la materia 

orgánica. Los autores aseveran que, en suelos con carbonatos de calcio, la materia 

orgánica fue el agente principal de agregación de las partículas del suelo, lo que sugiere 

que la materia orgánica y por ende el COS mejoran la estabilidad de los agregados. Con 

este resultado y a la luz de los modelos espaciales, el coeficiente asociado al calcio 

estuvo alrededor de 0.05 en todos los modelos que involucraron variables explicativas, 

por lo que un aumento en una unidad de medida del calcio aumenta el contenido de COS 

o del COS en retraso por dependencia espacial (si se mantienen constantes las otras 

variables dentro del modelo). 

 

El ensayo de Hu y colaboradores (2011) mostró que el Calcio del suelo fue un factor 

positivo en mantener la estabilidad del COS. Ya que la mineralización del COS es un 

proceso biótico, son las bacterias, los hongos y las plantas (tamo del arroz 

específicamente para la actual publicación) las que inducen la precipitación del carbonato 

de calcio pirogénico, concluyendo que este tipo de carbonatos y el tamo del arroz fueron 

los dos principales factores que influyeron en la mineralización del COS, lo que sin duda 

por la inmovilización causada por los microorganismos termina siendo benéfico en la 

liberación de nutrientes y en el mantenimiento de la productividad, por lo que se sugiere 

la incorporación del tamo del arroz para mantener el balance de acumulación y 

mineralización del COS en suelos con altos contenidos de calcio. 

 

Al igual que el Calcio, el magnesio (Mg) también es conocido como uno de los nutrientes 

esenciales en los cultivos. Cuando el magnesio es deficiente en el cultivo del arroz se 

produce una reducción de la biomasa de los brotes, disminución en la concentración total 

de clorofila y reducción de las actividades de la nitrato-reductasa.  Se han percibido 
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efectos antagónicos y moderadamente sinérgicos entre K y Mg, pero los efectos de K 

fueron mucho más significativos que los de Mg en su captación y translocación. Estos 

hallazgos evidencian su importancia en el cultivo de arroz, de modo que la presencia de 

estos en el suelo en relaciones apropiadas pudiese tener efectos claros en el rendimiento 

del cultivo (Ding et al, 2006).  

Suelos con una gran intervención son proclives a su degradación, de modo que el 

estudio de la variabilidad espacial de sus propiedades puede ayudar a detectar zonas 

que deben ser manejadas adecuadamente para minimizar su degradación. Behera y 

Shukla (2015) estudiaron la degradación de los suelos mediante el estudio de la 

variabilidad espacial de la acidez del suelo, la conductividad eléctrica (EC), el contenido 

de carbono orgánico en el suelo, el potasio intercambiable, el calcio y el magnesio. Sus 

resultados mostraron una acidez del suelo con baja variabilidad, sin embargo, las otras 

propiedades mostraron una variabilidad moderada, encontrado relaciones significativas 

entre potasio, magnesio y calcio con el carbono orgánico del suelo, precisamente los 

elementos que mostraron en nuestra investigación mayor dependencia espacial a nivel 

del suelo. De este modo, estas propiedades pueden ser usadas para modificar los 

niveles de carbono en suelo y por ende en la materia orgánica, lo que aporta una nueva 

ventaja al modelado de estas propiedades en el estudio de la degradación de los suelos.  

 

Sin duda, el proceso de modelado permitió responder a las preguntas inicialmente 

planteadas en el documento, pues aun en presencia de actividades humanas 

aparentemente manejadas de forma individual sobre las melgas de las fincas arroceras, 

se pudo no solo encontrar patrones espaciales de dependencia entre el carbono orgánico 

de los suelos y algunas propiedades químicas, especialmente con los contenidos de 

calcio, por lo que si se quiere mejorar la materia orgánicas de los suelos arroceros, se 

pueden manejar planes de fertilización que según los modelos puedan mejorar la calidad 

de los suelos basados en el contenido de materia orgánica. Además, como es bien 

conocida la capacidad del carbono orgánico del suelo en regular el contenido de 

pesticidas, este puede ser otra utilidad del proceso de modelado, al igual que en lo que 

se refiere a la emisión de gases de efecto invernadero, solo falta que estas variables 

puedan ser medidas en campo y se pueda disponer de esta información para que estas a 

su vez puedan ser incorporadas en el proceso de modelado, de modo que pueda 
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predecirse el cambio en los niveles de COS con cambios atribuibles a la fertilización, y 

además, pueda predecirse el nivel de gases emitidos atribuibles a la fertilización y uso de 

diversos agroquímicos de modo que puedan establecerse política que permitan afectar 

menos al ambiente garantizando una máxima producción restringida por un menor daño 

al entorno ambiental. 

Debido a diversas actividades antropogénicas, los metales potencialmente tóxicos se 

acumulan en los suelos, con un riesgo de contaminación del agua y la biota (Alloway, 

1995). El diseño de los criterios pertinentes del suelo para la protección y remediación del 

medio ambiente se basa en la comprensión de los mecanismos que controlan el 

comportamiento de los metales (Cecchi et al., 2008; Arshad et al., 2008). Entre los 

diversos componentes reactivos del suelo, la materia orgánica del suelo (MOS) tiene una 

gran capacidad de sorción hacia los metales (Yin et al., 2002). La interacción metal-SOM 

tiene varias y complejas consecuencias sobre la solubilidad, la movilidad y la 

biodisponibilidad de metales (Impellitteri et al., 2002) y sobre la rotación de SOM 

(Boucher et al., 2005).  

El contenido total de zinc de los suelos depende en gran medida de la composición de 

los materiales de roca originales, pero también de la aplicación de Zn en los fertilizantes, 

plaguicidas y materiales de desecho (Dabkowska 2003). La materia orgánica del suelo es 

un componente importante del suelo que forma complejos con zinc (bunzl y schimmack, 

1991). Las reacciones entre el zinc y la materia orgánica del suelo se han estudiado 

ampliamente debido a la frecuente ocurrencia de deficiencia de zinc en los suelos 

orgánicos (Stevenson, 1991). Estas ideas pueden explicar la razón de porqué el Zinc fue 

el único elemento el retraso espacial que evidenció relación con el COS, de hecho, en el 

mapa de Zinc fue claro que en las proximidades del rio se encontraron los mayores 

niveles de Zinc, lo que pudiera explicarse con las aguas residuales que caen en los ríos 

las cuales por llevar componentes asociados a jabones, pueden presentar valores del Zn 

que ponen en evidencia un patrón espacial y por ende dependencia espacial atribuible a 

las proximidades de los ríos (figura 1-9). 
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Figura 1-9. Distribución espacial del Zinc (cmol/kg de suelo) en suelo categorizado 
mediante análisis de conglomerados 
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2. Conclusiones y recomendaciones 

2.1 Conclusiones 

El rango de variabilidad del COS fue de 2,39%, con un mínimo de 0,28% y un máximo de 

2,67% y con un promedio de 1,25%, lo que genera una relación entre máximo y mínimo 

de 8,53, es decir, el máximo fue casi nueve veces el mínimo y casi duplica la media, lo 

que justificó un análisis espacial debido a la gran variabilidad encontrada en los 

diferentes puntos de muestreo. Esta variabilidad nos condujo al estudio de la 

dependencia espacial de todas las propiedades químicas disponibles, con lo que se 

evidenció mediante el índice de Moran, dependencia en la gran mayoría de las variables, 

especialmente en COS, Zn, Mg, Cu, Fe, K y Ca. 

 

En el ajuste del primer modelo autorregresivo puro, sin incorporación de variables 

predictoras asociadas a las propiedades químicas del suelo evaluadas, evidenció desde 

el punto de vista estadístico transmisión geográfica significativa del COS a nivel global, 

es decir, fue clara la dependencia del COS respecto a su contraparte rezagada por la 

matriz de pesos de todos los vecinos, sin embargo, los residuos del modelo mostraron 

clara dependencia espacial, por lo que ajustó finalmente un modelo que incorporó una 

estructura para los residuos que consideró su dependencia espacial y se involucraron 

variables predictoras asociadas a las propiedades químicas, donde se evidenció 

finalmente relación lineal y espacial del COS con el Calcio, Magnesio, Potasio, Cobre, 

Zinc y Zinc rezagado espacialmente, aunque se destacó la relación con el Calcio (modelo 

de mejor ajuste, modelo 4). Igualmente, en todos los modelos econométricos espaciales 

evidenciaron clara relación del Ca y el Zn con el contenido de COS del suelo, lo que se 

soporta con recientes investigaciones que aseveran que la acumulación de carbonatos 

de calcio secundario es más una consecuencia de las interacciones mineral-orgánicas 

sea cual sea el pedo-clima, y finalmente, las acumulaciones del carbonato de Calcio se 

relacionan con características bióticas, de modo que su precipitación está principalmente 
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afectada por la materia orgánica, de ahí una razón probable de la estrecha relación del 

calcio con el COS del suelo.  

 

Los mapas de predicción desarrollados para cada modelo, especialmente para el modelo 

4, permitieron la creación de zonas con niveles de COS similar, lo que facilita el manejo 

del COS y por ende de la calidad del suelo, además, nos genera un mapa de referencia 

para que pueda ser comparado con mediciones futuras y poder determinar el cambio sea 

por perdidas o por acumulación, y con esto verificar si algún plan de manejo sea de la 

fertilización, de la aplicación de agroquímicos, de control de quemas o del batido de los 

suelos ha tenido efecto en mejorar las propiedades químicas del suelo, especialmente la 

del COS. 

 

2.2 Recomendaciones 

Para el proceso de modelado espacial puede correrse un modelo con un conjunto de 

variables predictoras rezagadas y otro no, pues esto pudiera mejorar los descriptores de 

ajuste del modelo espacial del error. 

Realizar mediciones directas de Carbonato de Calcio para relacionarla directamente con 

los contenidos de COS. 

Seria de interés no solo involucrar propiedades químicas, sin duda, la degradación de los 

suelos, la emisión de gases de efecto invernadero, la calidad de los suelos, indicadores 

de rendimiento del cultivo son variables de interés en el proceso de modelado y para la 

creación de alertas tempranas que eviten el deterioro irremediable de los suelos y la 

predicción del rendimiento de los cultivos con un manejo adecuado de los fertilizantes y 

otros agroquímicos. 

Realizar estudios a nivel microbiológico analizando los predios muestreados y los 

afluentes que los alimentan para poder medir trazas de metales pesados y presencia de 

microrganismos. 

 


