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R E S U M E N 

La salinidad de los suelos es la concentración de sales con una conductividad eléctrica igual o 

mayor de 4 dS m
-1

, ocasionando efectos muy nocivos para los cultivos, como pérdida del 

potencial productivo y fitotoxicidad para las plantas; además de que altera el metabolismo de 

los organismos del suelo. Es importante contar con información detallada sobre su distribución 

espacial de la salinidad para zonificar las áreas por el grado de afectación y con ello 

implementar propuesta de manejo. Con base a lo anterior, el objetivo de este trabajo fue 

modelar la salinidad de los suelos a dos profundidades y generar modelos para su predicción. 

Se obtuvieron escenas de Landsat 8, de mayo 2013 a mayo 2014, de las zonas aledañas al área 

geotérmica de “Los Negritos”, Villamar, que se encuentra dentro de la Ciénega de Chapala, 

Michoacán. Se les aplicó análisis de componentes principales y geoestadístico para determinar 

el intervalo óptimo de muestreo. El cual fue sistemático a una distancia de 400 m, el periodo 

de muestreo fue cada 48 días. En cada sitio se colectaron dos muestras a profundidades de 0-

30 cm y 30-60 cm. En laboratorio se realizaron análisis de salinidad a las muestras de suelos. 

Se aplicaron métodos multivariados para generar grupos similares de suelos. Se ajustaron 

modelos lineales generalizados y modelos de efecto mixto eligiendo el modelo de mayor 

coeficiente de determinación (R
2
). Los residuales de los modelos se emplearon para generar 

semivariogramas experimentales. Los cuales se ajustaron a modelos teóricos, en este caso, se 

probaron siete modelos. Los semivariogramas ajustados se combinaron con kriging y se 

obtuvieron los modelos de predicción de la conductividad eléctrica. Se generaron cuatro 

grupos de suelos con características similares. Los residuales de los modelos de efecto mixto 

se utilizaron para generar los semivariogramas experimentales debido a que estos modelos 

tuvieron mayor coeficiente de determinación. Los modelos teóricos esférico y Gaussiano 

obtuvieron un mayor ajuste a los semivariogramas experimentales de acuerdo a la suma de los 

cuadrados del error. Los resultados muestran que los suelos clasifican de manera general de 

ligeramente salino (2.1-4 dS m
-1

) a fuertemente salino (8.1-16 dS m
-1

). Además que a 

profundidades de 60 cm existe una mayor conductividad eléctrica comparada con el de 30 cm. 

Lo que nos llevó a determinar que este modelo tiene un alto coeficiente para la predicción en 

tiempo y espacio. 
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ABSTRACT 

 

The soil salinity is the concentration of salts with an electrical conductivity equal to or greater 

than 4 dS m
-1

, causing very harmful effects on crops such as loss of productive potential and 

phytotoxicity to plants; besides altering the metabolism of soil organisms. It is important to 

have detailed information on the spatial distribution of salinity for zoning areas by the degree 

of involvement and thereby implement management proposal. Based on the above, the 

objective of this work was to model the soil salinity at two depths and create models for 

prediction. Landsat 8 scenes from May 2013 to May 2014, areas surrounding the geothermal 

area of "Los Negritos" Villamar, located in the Cienega de Chapala, Michoacan were 

obtained. It was applied and geostatistical of principal components analysis to determine the 

optimum sampling interval. Which was systematic at a distance of 400 m, the sampling period 

was every 48 days. At each site two samples at depths of 0-30 cm and 30-60 cm were 

collected. Laboratory analysis of salinity soil samples were performed. Multivariate methods 

were applied to generate similar soil groups. Generalized linear models and models of mixed 

effect model choosing the highest coefficient of determination (R
2
) were adjusted. The 

residuals of the models were used to generate experimental semivariogram. Which they were 

adjusted to theoretical models, in this case, seven models were tested. Adjusted semivariogram 

with kriging combined and predictive models of electrical conductivity were obtained. Four 

groups of soils with similar characteristics were generated. The residual mixed effect models 

were used to generate experimental semivariograms because these models had higher 

coefficient of determination. The spherical and Gaussian theoretical models obtained a better 

fit to the experimental semivariograms according to the sum of the squares of the error. The 

results show that soils classified generally slightly saline (2.1-4 dS m-1) to strongly saline 

(8.1-16 dS m-1). Also at a depth of 60 cm there is a higher electrical conductivity compared 

with 30 cm. What led us to determine that this model has a high coefficient for prediction in 

time and space. 
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1. INTRODUCCIÓN 

Casi el 10% de la superficie total de la tierra (más de 1000 millones de ha) está cubierto con 

diferentes tipos de suelos afectados por la salinidad (Tanji, 2002; Shahid et al., 2013). La 

mayor parte se localiza en Asia con 33%; 15% en el continente Americano; 8.5% en África; 

37.5% en Australia y en Europa 6%. Las salinidad que amenaza la calidad de los suelos 

agrícolas en todo el mundo, tan solo en américa latina 31, 000,000 ha presentan este tipo de 

degradación, destacando México, Perú, Colombia, Ecuador y Chile entre los más afectados 

(Rueda, 2009; Intagri, 2013).  

En México, el problema de la salinidad se presenta fundamentalmente en las zonas áridas con 

riego y a lo largo de la costa. Los lugares donde se observa con más frecuencia son las cuencas 

cerradas, que a través de miles de años han acumulado paulatinamente sales en el perfil del 

suelo (Fernández, 1990; Rueda, 2009). 

En el país los suelos afectados por salinidad, representan alrededor del 13% (372,675 ha) de la 

superficie regada en los distritos de riego (2.86 millones de ha) y la región noroeste ha sido la 

más afectada con el 7.6% (218,091 ha) (SERMANAT y SAGARPA, 2010). 

El proceso de salinización de suelos es la acumulación de sales solubles que conlleva a la 

pérdida de potencial productivo, además repercute significativamente en aspectos ecológicos y 

socioeconómicos (Estrada, 2008).  

La salinidad se puede desarrollar de forma natural o por causa de la intervención humana 

provocando la alteración de los ecosistemas naturales, ya que reducen la absorción de 

nutrientes de las plantas y disminuyen la calidad del agua, afectando el desarrollo vegetal. 

Además puede provocar fitotoxicidad por una concentración excesiva de ciertas sales 

minerales tales como el sodio, magnesio, potasio, fosfatos, sulfatos, nitratos entre otros 

(Ramalho, 1998).  

También, alteran el metabolismo de los organismos del suelo, reduciendo la fertilidad del 

suelo. Además, de que hace más impermeables las capas profundas del suelo, lo que provoca 
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que las tierras no sean aptas para el cultivo, ya que este proceso lleva a la desertificación 

ocasionando un grave problema que pone en peligro la economía agrícola (SOCO, 2009). 

Según Shahid et al. (2013) la principal razón para el aumento de la salinidad se debe a la 

intensificación de la agricultura para beneficios a corto plazo, haciendo caso omiso de las 

consecuencias a largo plazo, por la mala gestión de los recursos de suelo y agua. La 

salinización del suelo ha sido identificada como la causa principal de la degradación. 

Específicamente en regiones subhúmedas, semiáridas y áridas, especialmente en áreas con 

riego, por el uso inadecuado del agua y de tecnologías inapropiadas, causando daños 

ambientales (Bautista & Palacio, 2005; Saa et al., 2010). 

Se estima que la salinización del suelo aumente en escenarios futuros de cambios climáticos 

como el aumento del nivel del mar, el impacto en las zonas costeras, el aumento de la 

temperatura que posteriormente, se incrementará la evaporación provocando la salinización 

(Corwin y Lesch, 2003; Shahid et al., 2013). 

El caso de la Ciénega de Chapala (porción Michoacán) existen problemas de salinidad que 

repercuten en la productividad de los cultivos. Las áreas de mayor salinización de suelos 

corresponden a los lugares aledaños al área geotérmica de “Los Negritos” ocasionando 

significativas pérdidas económicas a los agricultores por la disminución de la productividad de 

sus tierras; como es el caso del trigo, cuyo rendimiento por hectárea reportado para el periodo 

1992-2002, disminuyó  hasta 60% (Silva et al., 2006).  

En estudios previos en la región se ha encontrado que se presentan elevados valores de 

conductividad eléctrica en lo suelos de 1.5 hasta 40 dS m
-1

 aspecto que ha influido en la 

productividad (Estrada, 2008). Sin embargo, este estudio se enfocó a evaluar la calidad de 

agua, dejando en segundo término el estudio de la salinidad en el suelo.  

La medición en tiempo real y el seguimiento de la distribución espacial de la salinidad del 

suelo es crucial pieza de información para aplicaciones de agricultura de precisión. La 

agricultura utiliza la rápida evolución de las tecnologías de información para modificar la 
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gestión del suelo de sitio específico como las condiciones que cambian espacial y 

temporalmente (Schilfgaarde, 1999). 

 Para optimizar la producción de cultivos y reducir al mínimo los efectos ambientales 

perjudiciales. Además, hay una comprensión de la variabilidad espacial y temporal que puede 

servir de marco para el desarrollo de planes de muestreo eficaces para la gestión futura y 

eficientes diseños experimentales para los enfoques de investigación, teniendo la comprensión 

de la dinámica, extensión y grado de salinización de los suelos (Schmid et al., 2005). 

Debido a la variabilidad espacial y temporal de la concentración de sales en el suelo, 

numerosas muestras deben tomarse y las mediciones deben repetirse para denotar que las 

condiciones cambian o si están cambiando. La salinidad del suelo se determina 

tradicionalmente en laboratorio a partir de muestras tomadas de campo. Sin embargo, este 

enfoque, es más preciso, pero consume más tiempo y es caro. 

 Es por esto que se tiene como alternativa, de manera fácil, rápida, y barata utilizar las nuevas 

tecnologías de cartografía de suelo como es el uso de datos auxiliares teniendo un inventario 

completo de los recursos. Por lo tanto, el suelo se puede medir en lugares de espacio limitado 

y sólo instantes de tiempo (Schmid et al., 2005; Shahid et al., 2013). 

La geoestadística espacial es una opción porque es un método que comúnmente se utiliza para 

procedimientos de interpolación como el Kriging (Lin, 2002). Lo que permite ampliar la 

información analítica originada de puntos de muestreo a una superficie continua, elaborando 

mapas de conductividad eléctrica que se fundamenta en la variabilidad espacial. 
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2. JUSTIFICACIÓN  

El monitoreo de la salinidad del suelo, contribuirá con el aumento de conocimientos acerca de 

la extensión e intensidad de la salinización de los suelos en la zona de estudio destacando la 

dinámica en espacio-tiempo, a través de modelos de predicción. Además de proporcionar la 

información adecuada para tomar las medidas necesarias para un uso sostenible del recurso.  

3. OBJETIVOS  

General: 

✓ Generar modelos para predecir la salinidad de suelos en tiempo y espacio en “Los 

Negritos”, Villamar. 

Específicos: 

✓ Establecer el protocolo de muestreo en tiempo y espacio. 

✓ Determinar las variables de la salinidad de suelo en laboratorio. 

✓ Generar mapas de salinidad del suelo en diferentes periodos. 

✓ Elaborar modelos predictivos de salinidad de suelos. 

 

4. HIPÓTESIS  

El empleo de datos de sensores remotos y modelos de inferencia espacial permitirá pronosticar 

la dinámica en tiempo y espacio de la salinidad en los suelos de “Los Negritos”, Villamar. 
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5. REVISIÓN BIBLIOGRÁFICA 

5.1 El origen de las sales del suelo 

El término salinidad se refiere a la presencia en el suelo de una elevada concentración de sales 

que perjudican a las plantas por su efecto tóxico y la disminución del potencial osmótico del 

suelo. La situación más frecuente de salinidad en los suelos es por NaCl pero los suelos 

salinos suelen presentar distintas combinaciones de sales, siendo comunes los cloruros y los 

sulfatos de Na
+
, Ca

2+
, Mg

2+
. Se dice que un suelo se considera salino cuando la conductividad 

eléctrica (CE) es igual o mayor de 4 dS m
-1 

(Rueda et al., 2009; SERMANAT y SAGARPA, 

2010). 

La acumulación de sal en el suelo es el producto final de diferentes procesos. La salinidad se 

da por dos vías; una de origen natural (salinización primaria) y la antropogénica (salinización 

secundaria) (European Communities, 2009).  

La acumulación primaria de sales es mediante procesos naturales debido al alto contenido 

propio del suelo o en las aguas subterráneas (Tanji, 2002; European Communities, 2009). Los 

suelos afectados por salinidad generalmente se encuentran en zonas bajas esto se debe por la 

cercanía y la altura sobre el nivel del mar, así como también la intemperización que da la 

descomposición de las rocas, bajo la influencia de factores, químicos, físicos y biológicos. Es 

decir, da una descomposición química, liberando sales solubles (Im-Erb y Pongwichian, 2003; 

Lamz y González, 2013).  

La existencia de sales en el suelo influyen en las propiedades físico-químicas del perfil del 

suelo, como son: la estructura, la porosidad, la permeabilidad, la capacidad de retención de 

humedad y de intercambio catiónico. En regiones áridas y semiáridas esta situación es 

predominante donde las bajas precipitaciones no permiten la lixiviación de las sales de manera 

natural hacia estratos más profundos (SERMANAT y SAGARPA, 2010). Además las 

adversas condiciones climáticas, deben considerar otros factores, en la ocurrencia de salinidad, 

como son: las aguas salinas subterráneas, las tierras bajas cercanas a las costas, los pantanos y 

las lagunas litorales, así como en las áreas cercanas a minas.  
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La acumulación secundaria de sales es producida por las intervenciones del hombre, va 

asociada a la evolución de la agricultura, tanto a nivel de las técnicas de irrigación como a los 

cambios en el uso, distribución del agua o un drenaje insuficiente, residuos del abonado y de 

fertilizantes químicos (Tanji, 2002; Pitman y Läuchli, 2002). 

 La expansión de zonas agrícolas para hacer frente a la creciente necesidad de alimentos, ha 

causado el uso inadecuado de los recursos de tierra y agua. El aumento de riego con el uso de 

las aguas salinas para el riego, el aumento de estas en las capas del subsuelo en áreas de 

drenaje pobre y la aplicación de fertilizantes son las actividades humanas que en combinación 

con la naturaleza como es el clima, el suelo favorecen este proceso (Jiménez et al., 2010). 

5.2 Estado en que se encuentran las sales en el suelo 

Las sales en el suelo se encuentran en asociadas formando compuesto y disociadas como iones 

que son positivos (cationes) y negativos (aniones), La forma asociada de las sales se presentan 

por combinación: NaCl, CaCl2, MgCl2, Na2SO4, MgSO4, etcétera. En caso de estar presentes 

como iones, se pueden encontrar en tres diferentes disposiciones, formando el medio iónico 

ambiente (Rueda et al., 2009). 

A) Iones solubles: en la solución de suelo. 

B) Iones hidratados: A presión en las arcillas o material orgánico muy fino. 

C) Iones intercambiables: Retenidos por cargas eléctricas en las arcillas o material 

orgánico muy fino. 

Los cationes más abundantes son: Na
+
, Ca

++ 
y Mg

++
, encontrándose en menor cantidad K

+
. 

Los aniones más abundantes son los cloruros (Cl-) y sulfatos (SO4=), existiendo en menor 

cantidad los carbonatos (CO3=). 

5.3 Efecto de las sales en el suelo y la planta 

Un suelo salino se caracteriza por presentar propiedades físicas y químicas desfavorables para 

el crecimiento y desarrollo de los cultivos, poca vegetación que conduce a la degradación del 

suelo, lo que necesita prácticas especiales para su mejoramiento y manejo.  La baja producción 
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conduce a pérdidas financieras, alto costo para la recuperación de suelos de buena calidad que 

requiere más insumos (Shahid et al., 2013).  

 

Según Russell y Wild (1992) las sales solubles pueden tener dos tipos de efectos sobre la 

planta en crecimiento:  

1) Efecto osmótico. Esta se da alrededor de las raíces por la presencia de sales en la 

solución del suelo reduciendo la disponibilidad hídrica para la planta, al aumentar la 

presión osmótica de dicha solución. Hay una acumulación de sales que, a pesar de que 

el suelo contenga agua, la planta no podrá extraerla ya que sé inhibe la captación de 

agua, sufriendo desequilibrios nutricionales, toxicidades y un estrés hídrico (Freitas y 

Castro 2010; Dagar, 2010). El desbalance iónico y la toxicidad iónica, estimula 

cambios en la estructura del suelo que afecta a la planta. Igualmente, la acumulación de 

cloruros en las hojas disminuye la tasa fotosintética la transpiración y la conductancia 

estomática además de activar la función antioxidante de la planta (Arbona, et al., 2013; 

Iglesias et al., 2004). 

2) Efecto de ion específico. Este efecto puede ser debido a la toxicidad directa causada 

por la acumulación específica de iones, por la formación de productos tóxicos para la 

planta o alterar el equilibrio nutricional de la misma (Corwin y Lesch, 2003). 

 

El efecto general de un alto contenido de sales en el suelo es dar una planta muy pequeña. 

Reduciendo los rendimientos desde un 20%, las hojas de los cultivos se vuelven de color 

opaco y a menudo verde azulado y se cubre con un depósito ceroso. Estos síntomas varían con 

los estados fenológicos de los cultivos, siendo más notable durante las primeras etapas de 

crecimiento, debido a que la mayoría de las plantas son más sensibles a la salinidad durante la 

germinación, que en las últimas etapas de su desarrollo (SERMANAT y SAGARPA, 2010).  

5.4 Variabilidad espacio- temporal de las sales 

Se presenta una gran variabilidad espacio-temporal debido a los efectos combinados de la 

física, química, y procesos biológicos que operan a diferentes escalas y con distintas 

http://www.google.com.mx/search?hl=es&tbo=p&tbm=bks&q=inauthor:%22E.J.+Russell,+Alan+Wild%22&source=gbs_metadata_r&cad=2
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intensidades.  Corwin et al. (2006) mencionan que puede variar la concentración de sales a 

poca distancia en los puntos de observación, tanto horizontal como vertical, por el hecho de 

que hay un patrón de variabilidad en la concentración de sales en función de la estación del 

año, función de prácticas de manejo utilizadas, profundidad del nivel freático, permeabilidad 

del suelo, salinidad del agua subterránea, procesos de evaporación y precipitación (Naidu, 

1995; Mess, 2003 y D'Almeida et al., 2005). Bajo condiciones de evaporación, la mayor 

concentración se registra en la parte superior del perfil; mientras que en el periodo de lluvias 

se produce un desplazamiento de las sales hacia el interior del perfil (Pal et al., 2003). 

5.5 Cartografía de salinidad de suelos 

5.5.1 Teledetección y Sistemas de Información Geográfica 

La teledetección es una técnica de evaluación rápida que estudia las variaciones espectrales, 

espaciales y temporales de las ondas electromagnéticas que es reflejada de los objetivos para 

obtener información sobre la superficie de la tierra, para el tratamiento y análisis de imágenes 

digitales tomadas desde el satélite (Khorram et al., 2012).  

Algunos de los satélites que se emplean para el monitoreo de los recursos naturales es el 

LANDSAT. Captan la información de la superficie terrestre a través de dispositivos conocidos 

como sensores remotos, con una mayor precisión o detalle para proporcionar información 

esencial de la superficie terrestre y así tomar decisiones adecuadas acerca del manejo de los 

recursos. Los satélites LANDSAT se localizan en una órbita casi polar y sincrónica con el Sol, 

a 920 Km de altura sobre la superficie de la Tierra. Tardan en efectuar una órbita completa 

103 minutos, barren la superficie terrestre cada 18 días y obtienen información simultánea de 

zonas de la Tierra de 185 x 185 Km aproximadamente 34 000 Km
2
 (NASA, 2014).  

Los sensores remotos miden los distintos rasgos de absorbancia y reflectancia del suelo que 

corresponden a los rangos del espectro electromagnético (EM), (Viscarra et al., 2006). Con el 

paso del tiempo se han dado varias mejoras radiométricas, geométricas y espaciales que se 

incorporaron a los sensores; el primero, conocido como Multispectral Scanner Sensor (MSS), 

seguido de Thematic Mapper (TM) que tiene mayor sensibilidad radiométrica que su antecesor 
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y por último, Enhanced Thematic Mapper Plus (ETM+) que entre sus mejoras técnicas destaca 

una banda espectral (pancromática) con resolución de 15 metros. 

En este sentido EM es útil para detectar las oscilaciones de la salinización en el tiempo y 

espacio. Mostrando la presencia de manchas blancas irregulares de sales precipitadas que 

generalmente ocurre en zonas elevadas o sin vegetación, donde el agua se evapora y deja la las 

partículas de sales sobre la superficie (Dehaan y Taylor, 2002; Khorram et al., 2012; INEGI, 

2014; NASA, 2014).  

Los sensores de LANDSAT están compuestos por 7 u 8 bandas espectrales, que al combinarse 

producen una gama de imágenes de color que incrementan notablemente sus aplicaciones. 

Dependiendo del satélite y el sensor se incluye un canal pancromático o uno térmico; 

asimismo las resoluciones espaciales varían de 15, 30, 60 y 120 m. El LANDSAT cuenta con 

una capacidad para observar el uso del suelo a través de distintas escalas (INEGI, 2014). Tiene 

resolución espacial media, que permite detectar, eflorescencias salinas, que en gran parte 

corresponden a suelos salinos.  

Por esto mismo es de gran utilidad para determinar las áreas susceptibles a sufrir la 

salinización, lo que reduce el trabajo de campo.  Sin embargo, se requieren datos analíticos de 

los perfiles del suelo para confirmar los datos de los sensores. Un indicador indirecto de la 

salinidad del suelo es la reflectancia de la vegetación (Metternicht y Zinck, 2008; Zhang et al., 

2011; Pérez y García, 2013), por el hecho de que la vegetación sana tiene una baja reflectancia 

en la región visible debido a la absorción de clorofila, que se utiliza para la fotosíntesis, y una 

alta reflectancia en la infrarrojo cercano región (NIR) debido a la estructura celular de las 

hojas de plantas (Kumar et al., 2002). 

En cambio la vegetación poco saludable con menos clorofila, muestra un aumento de la 

reflectancia en la región visible y la reducción de la reflectancia en la región NIR. Estos 

cambios de reflectancia se observan en varias plantas durante el estrés de salinidad 

(Elmetwalli et al, 2012; Peñuelas et al., 1997). 
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Mientras los análisis multitemporales permiten estudiar los cambios que han sufrido los suelos 

salinos, tanto en su uso como en su calidad. Esto es mediantes la comparación de escenas de 

distintas épocas mostrando que varios suelos que presentan salinidad ya no son cultivados 

(Pérez y García, 2013). 

La cartografía de la salinidad y el monitoreo mediante el uso de la teledetección y los sistemas 

de información geográfica (SIG) han sido comunes en muchos países; como parte de los 

inventarios nacionales de suelos. (Sharma y Bhargawa 1988; Beare et al 1997). 

Los SIG poseen beneficios importantes como es el análisis espacial, en particular el uso de las 

interpolaciones de diferentes tipos de variables. Esta herramienta es de gran importancia en la 

agricultura, permite analizar la variabilidad de diferentes características sobre el paisaje tales 

como suelo (Clay et al., 2007).  

Son utilizados los SIG para la integración de datos e información que se tenga disponible, para 

el diseño de un modelo. Un SIG tiene una serie de ventajas con respecto a los mapas con 

antiguo estilo, debido a que los datos se almacenan digitalmente, pueden ser analizadas 

fácilmente por un ordenador. En el caso de la salinidad, los científicos pueden utilizar los 

datos sobre las precipitaciones, la topografía y el tipo de suelo, cualquier información espacial 

que está disponible electrónicamente para determinar las zonas más susceptibles a la 

salinización y luego para predecir regiones similares que puede estar en riesgo (Spies y 

Woodgate, 2004).  

5.6 Geoestadística  

Según Matheron (1962), la Geoestadística es "la aplicación del formalismo de las funciones 

aleatorias al reconocimiento y estimación de fenómenos naturales". En sí, es una rama de la 

estadística aplicada que se especializa en el análisis y el modelado de la variabilidad espacial 

en ciencias de la tierra.  

 

Su objeto de estudio es el análisis y la predicción de fenómenos en espacio y tiempo. Se utiliza 

para la asignación de los rasgos a partir de datos de la superficie limitada y para interpolación 
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en el espacio, así como la estimación de valores en ubicaciones no muestreadas. Sin embargo, 

también se utilizan en la hidrología, las aguas subterráneas, en la cartografía de la salinidad del 

suelo. Aborda el problema de la predicción espacial en una región con continuidad espacial. 

Los datos geoestadísticos pueden tener dependencia espacial, temporal o ambas. En muchos 

casos, este tipo de datos suelen ser multivariantes (Díaz, 2002; Maestre, 2008; Reyes, 2010; 

Shahid et al., 2013). 

 

La geoestadística es un conjunto de técnicas usadas para analizar y predecir valores de una 

propiedad distribuida en espacio o tiempo. A diferencia con la estadística convencional o 

descriptiva, donde tales valores no se consideran independientes, por el contrario se suponen 

de manera supuesta que están correlacionados unos con otros, es decir existe una dependencia 

espacial. Esto indica que mientras más cercanos estén situados dos puntos están más 

correlacionados y mientras más separados hay menos relación entre estos (Burrough y 

McDonnell 1998). 

El proceso de valoración y modelación de la función que describe la correlación espacial es el 

“análisis estructural”. Una vez realizado el análisis estructural, la predicción de valores en 

puntos no muestrales se puede hacer aplicando la técnica de interpolación "kriging" o aplicar 

“simulaciones condicionales”.  

5.6.1 Análisis exploratorio 

La primera etapa, conocida como análisis exploratorio de datos, es la que se orienta hacia la 

investigación preliminar de aspectos espaciales comprobando la consistencia de los datos, 

eliminando los erróneos e identificándose las distribuciones de las que provienen para 

comprobar si las hipótesis formuladas por cualquier modelo provisional son satisfactorias, esta 

etapa se basa en técnicas estadísticas convencionales que nos permiten obtener todo un 

conjunto de información, desconocida sobre la muestra bajo estudio, que es imprescindible 

para realizar “correctamente” cualquier análisis estadístico y en particular un análisis 

geoestadístico (Díaz, 2002; Diggle y Ribeiro, 2007). El análisis exploratorio de los datos 

puede continuar por un resumen estadístico de la distribución.  
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5.6.2 Análisis estructural 

El segundo paso, a partir de los datos recopilados se establece un pronóstico de los valores de 

un lugar a otro en el área de estudio, este análisis da como resultado un gráfico conocido como 

“semivariograma” que modela la diferencia entre la semivarianza de un punto con otro de 

acuerdo con la distancia y la dirección entre ellos (Díaz, 2002). 

Tema más importante de la geoestadística que caracteriza la estructura espacial de una 

propiedad o fenómeno regionalizado. Es el proceso en el que se obtiene un modelo 

geoestadístico para la función aleatoria que se estudia. Es decir que consiste en estimar y 

modelar una función que refleja la correlación espacial de la variable regionalizada a partir de 

la adopción razonada de la hipótesis más adecuada acerca de su variabilidad.  

El Semivariograma o variograma experimental, es el que modela la continuidad espacial de 

una variable que se calcula de los datos disponibles. Función que se usa con frecuencia para 

describir la variación espacial de una propiedad del suelo (Ginzo, 2014).  Es una herramienta 

central de la geoestadística, que relaciona la semivarianza con el vector h conocido como 

"lag", el cual denota la separación en distancia y dirección de cualquier par de valores 

(Martins, et al., 2007).   

 

Deutsch y Journel (1998), definen al semivariograma como la mitad del promedio 

cuadráticoentre las diferencias de dos valores separados aproximadamente por el vector “h”. 

Lo que expresa de manera matemática es el modo que la semivarianza de una propiedad 

cambia al variar el lag (h), este se incrementa al aumentar la distancia del lag; que corresponde 

a una correlación espacial que disminuye al aumentar la separación (Journel y Huijbregts, 

1978; Sommer, et al., 2000). 

 

El semivariograma experimental tiene la necesidad de que se ajuste a un modelo teórico para 

obtener parámetros que serán usados posteriormente en la interpolación kriging. Para el ajuste 

del semivariograma experimental existen diferentes métodos pero el más utilizado es por 

mínimos cuadrados ponderados; a lo que Cressie (1989), menciona que con esta técnica se 

obtienen resultados aceptables. 
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Las partes constituyentes del semivariogramas son (Figura 1). 

 

Figura 1. Parámetros del semivariograma. 

 

Sill.- Conocido también como “meseta”, es el límite superior de cualquier modelo de 

variograma acotado, al que tiende asintóticamente para grandes distancias. A medida que h 

crece, la función (h) resulta más o menos estable alrededor del límite. 

 

Rango.- Es la distancia de un proceso espacial a partir del cual ya no se considera que exista 

correlación entre los datos, siendo entonces, la distancia de confiabilidad de correlación, es 

decir de la distancia máxima de correlación.  

 

Nugget.- el valor del semivariograma en cero, conocido como la varianza "nugget" o 

microvarianza. Es decir, es una discontinuidad puntual del semivariograma en el origen. Puede 

deberse a que la variabilidad espacial tiene una escala más pequeña que la mínima distancia 

considerada o a un error experimental (Niño, 2008). 

 

Son varios los modelos para ajustar, que tienen que asegurar de no obtener varianzas 

negativas, por mencionar unos ellos (Figura 2) 
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Figura 2. Modelos teóricos. 

 

 

Los puntos que se toman en cuenta para la elección de un modelo dependen del objetivo del 

trabajo. Si el objetivo es comparar parámetros de los semivariogramas entre distintas 

variables, los cambios espacio-temporales en el semivariograma de una variable dada, la 

utilización de modelos diferentes resulta poco útil (Maestre, 2008).  

 

Hay que tener en cuenta que, por ejemplo, los rangos de modelo esférico y el exponencial no 

son directamente comparables. El modelo esférico es el único que tiene un “sill” verdadero, 

porque alcanza una distancia finita; indica fenómenos con pocas discontinuidades y presenta 

un comportamiento lineal en el origen (Samper 1990).  

 

Mientras que el modelo exponencial como el gussiano no alcanza nunca el “sill”, nombrados 

como modelos transacionales porque en ellos se puede estimar el sill, sea verdadero o no, el 

modelo lineal al igual que otros modelos ni siquiera lo tienen, ya que no es un modelo 

transicional (Sommer, et al., 2000; Maestre, 2008). 
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5.6.3 Kriging 

El tercer, paso es estimar los valores de localidades no muestreadas. Este proceso se conoce 

como interpolación "kriging". La técnica básica, utiliza un promedio cuidadoso de las 

muestras de vecinos para estimar el valor "desconocido" dada la ubicación. Los pesos se 

optimizan usando el modelo semivariograma, la ubicación de las muestras. La técnica también 

proporciona un "error estándar" que puede ser utilizado para cuantificar los niveles de 

confianza (Díaz, 2002). 

Aunque kriging proporciona un mecanismo para combinar la información global y local en las 

predicciones, la capacidad del semivariograma para describir la dependencia espacial es 

directamente una función de la cantidad y la calidad de los datos de la muestra (Miller et al., 

2007). 

En varios estudios el método de interpolación Kriging ha mostrado ser eficiente en la 

discriminación de áreas con diferentes características de importancia agronómica. En la 

agricultura de precisión esto es de mucha utilidad para mejorar las prácticas de manejo, 

acordes con la variabilidad encontrada (Petersen et al., 1995; Henríquez et al., 2005).  

5.6.4 Modelos auxiliares  

Modelos lineales generalizados (MGL) propuesto por Nelder y Wedderburn, (1972). Surge de 

la necesidad de cuantificar las relaciones entre un conjunto de variables, en la que una de ellas 

se denomina variable respuesta o dependiente y las restantes son las variables explicativas o 

independientes.  

Este modelo asume que la variable dependiente sigue una distribución normal y 

homocedasticidad (McCulloch y Searle, 2005), es decir amplía el lineal general, de manera 

que la variable dependiente está relacionada linealmente con los factores y las covariables 

mediante una determinada función de enlace. Además, permite que la variable dependiente 

tenga una distribución no normal. Por lo que el mismo permite unificar varios incluyendo la 

regresión lineal, regresión logística y la regresión de Poisson bajo un solo marco teórico 

(Camiña, et al., 2014). 
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Los modelos de efectos mixtos son modelos estadísticos denominados de varias formas por 

sus características. Se conoce como modelos multinivel o jerárquicos porque cuenta con una 

estructura agregada de los datos en distintas clases que pueden estar ordenados o no 

jerárquicamente. Se denominan también mixtos o de efectos mixtos por el hecho de que 

combina tanto efectos fijos y efectos aleatorios.  

Es útil en entornos en los que se realizan mediciones repetidas en las mismas unidades 

estadísticas, o cuando las mediciones se ejecutan en grupos relacionados.  

Estos modelos mixtos son estratégicos de manera lógica comparados con otros modelos 

estadísticos, porque describen la relación entre una “variable respuesta” (dependiente) y una o 

varias “variables explicativas” (independientes, predictores).   Debido a que tiene la ventaja de 

hacer frente a los valores perdidos, los modelos de efectos mixtos son a menudo preferibles a 

los enfoques más tradicionales como ANOVA de medidas repetidas (Seoane, 2014). 

5.6.5 Regresión-Kriging 

Es una técnica híbrida que combina la técnica de regresión (MLG o modelos de efecto mixto) 

con información auxiliar (variables ambientales o datos de sensores remotos) y después se usa 

un Kriging simple con media conocida (0) para interpolar los residuales del modelo de 

regresión (Hengl et al., 2007). Con la técnica de RK se han obtenido mejores resultados en la 

generación de mapas de propiedades de suelos (Hengl et al., 2004), tipos de vegetación 

(Miller et al., 2007) y distribución de especies (Allouche et al., 2008; Hengl et al., 2009). 

5.6.6 Muestreo de suelos 

El muestreo es un procedimiento para obtener una o más muestras representativas de un 

terreno, que usualmente se emplea para evaluar sus características. La muestra consiste en una 

mezcla de porciones de suelo (submuestras) tomadas al azar de un terreno homogéneo (ICA, 

1992 y NOM-021-SEMARNAT-2000). Hay diferentes técnicas de muestreo probabilístico 

más usuales como es el simple aleatorio, el sistemático, estratificado y el de conglomerados. 

El método de muestreo simple aleatorio, conceptualmente es el más sencillo y el menos 

utilizable. Consiste en extraer todos los individuos al azar de una lista (marco de la encuesta). 



 

 

17 

 

En la práctica, a menos que se trate de poblaciones pequeñas o de estructura muy simple, es 

difícil de llevar a cabo de forma eficaz (Casall y Mateu, 2003).  

Muestreo sistemático es un método que tiene las ventajas de que las muestras sean fácilmente 

seleccionadas y ubicadas en el campo, hay una cobertura uniforme de la población, provee de 

más información por unidad de costo, los resultados son fáciles de expresar en un mapa. 

Los puntos de muestreo se ubican a intervalos regulares en una cuadrícula, las observaciones 

por lo general se toman en las intersecciones de la cuadrícula, pero también pueden tomarse en 

el centro de cada celda. La cuadrícula está formada por celdas de igual tamaño y forma, el 

primer punto se selecciona aleatoriamente, las observaciones siguientes se seleccionan a 

distancias fijas en ambas direcciones. Otra manera de hacerlo es ubicando aleatoriamente la 

cuadrícula tomando las muestras en el centro de las celdas o en las intersecciones (Ovalles, 

1999; Casall y Mateu, 2003).  

6. MATERIALES Y MÉTODOS 

6.1 Área de estudio 

La localización del área se encuentra  al noroeste del estado de Michoacán, en las coordenadas 

20º08' de latitud norte y 102º61' de longitud oeste (Figura 3), que está clasificada con mayor 

salinidad, con referencia a los estudios previos (Estrada, 2008). Cuenta con clima templado 

con lluvias en verano y una temperatura media anual de 18 a 22 °C. Esta zona se caracteriza 

por ser de agricultura de temporal y escasamente fértil. Son suelos de textura pesada con más 

de un 40% de arcilla, color oscuro, que se expanden con la humedad y se contraen (presentan 

muchas grietas) cuando están secos (Rosas, 1992; Álvarez, 2004; INAFED, 2010).  
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Figura 3. Área de estudio “Los Negritos, Villamar” 

6.2 Metodología 

6.2.1. Protocolo de muestreo 

Se obtuvieron escenas de Landsat 8, de mayo 2013 a mayo 2014, en total fueron 15 debido a 

que existen escenas con mala calidad (nubosidad de más 90%). A cada una de las escenas se 

les aplicó un análisis de componentes principales (ACP) que es una técnica estadística de 

síntesis de la información, o reducción de la dimensión (número de variables) (Sánchez et al., 

2008; Hengl et al., 2009). 

El primer componente de cada escena tuvo un 80% de la varianza de los datos originales. A 

este componente principal se le aplicó un análisis de estructura espacial (semivariograma). 

Con base al rango del semivariograma se determina el intervalo de muestreo (Mulla y 

McBratney, 2002). Este proceso se le empleó en las 15 escenas con lo cual se obtuvieron 15 

valores de rango, aplicando en cada una la prueba de t de student para obtener un intervalo de 

confianza del intervalo de muestreo en espacio.  

El muestreo fue sistemático de 30 puntos a dos profundidades (0-30 cm y 30-60 cm), con una 

distancia de 400 metros. Para precisar la localización de las muestras de suelo se utilizó un 

equipo de geoposicionamiento global (GPS). El intervalo de muestreo en tiempo fue cada 48 
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días que corresponde a tres ciclos de retorno del satélite Landsat 8 para poder interpretar la 

variabilidad espacio-temporal (Allbeda et al., 2014). 

6.2.2 Análisis de laboratorio  

Las muestras de suelo se secaron al aire y se pasaron a través de un tamiz de 1 mm. Se 

realizaron las siguientes determinaciones en laboratorio pH, conductividad eléctrica, cationes 

solubles; calcio (Ca), magnesio (Mg), sodio (Na) y potasio (K) y aniones solubles (carbonatos 

(CO3
2-

), bicarbonatos (HCO3
-
), cloruros (Cl

-
) y sulfatos (SO4

2-
) en el extracto de saturación, 

además de materia orgánica y textura sólo en el primer muestreo (Norma Oficial Mexicana 

NOM-021-RECNAT-2000). 

6.3 Análisis estadístico 

6.3.1 Análisis multivariado 

Se realizó un análisis de componentes principales a las variables de suelos (0-30 cm y 30-60 

cm) para determinar los primeros que representen más del 75% de la varianza de las variables 

originales. Los principales componentes seleccionados se utilizaron en un análisis clúster para 

generar grupos con características de suelos similares. Estos grupos se utilizaron como efectos 

aleatorios en los modelos de efecto mixto (Omuto y Vargas, 2015). 

6.3.2 Modelos Lineales generalizados y Modelos Mixtos 

Se realizaron modelos lineales generalizados y de efecto mixto; la variable dependiente fue la 

conductividad eléctrica; las variables independientes fueron las bandas 2 (azul), 3 (verde), 4 

(roja), 5 (infrarroja cercana), 6 (infrarroja de onda corta) y 7 (infrarroja de onda corta 2) del 

sensor OLI/TIRS del satélite LANDSAT 8. Los modelos con mayor coeficiente de 

determinación (R
2
) fueron seleccionados para ser utilizados en la regresión-kriging. 

6.3.3 Análisis geoestadísticos 

El análisis geoestadístico para las variables de estudio constó de: a) se realizó un análisis 

exploratorio de los residuales de los modelos lineales generalizados o de efectos mixtos según 

sea el caso, que tiene como objeto principal valorar la distribución de los residuales, es decir si 

https://www.google.com.mx/url?sa=t&rct=j&q=&esrc=s&source=web&cd=1&cad=rja&uact=8&ved=0CBwQFjAA&url=http%3A%2F%2Fes.thefreedictionary.com%2Fconst%25C3%25B3&ei=Z_slVcHXAoPQsAWy34DYCw&usg=AFQjCNGkpFHJ1J7nvlxKqGKScIo-Tzp28w&sig2=X42Pep3Mq-DsWU0NhtuplQ&bvm=bv.90237346,d.b2w
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se ajustan a una distribución normal, identificando características tales como: valores atípicos, 

discontinuidades, concentraciones de valores, forma de la distribución, etc. Si en dado caso si 

estos no se ajustan, se les aplicó una serie de transformaciones (logaritmo base 10, logaritmo 

+1, raíz cuadrada y raíz cuarta). b) se efectuó un análisis estructural, la generación de 

semivariogramas de los residuales, que es necesario ajustarlo a modelos teóricos (gaussiano, 

exponencial, esférico, lineal, matern, bassel y pentaesférico) ya que los experimentales 

carecen de una función matemática precisa, lo que los hace imposible de emplearlos para la 

predicción espacial (Nielsen y Wendroth, 2003). Se eligió el modelo teórico con menor sesgo 

de acuerdo a suma de cuadrados del error (Cressie, 1989). 

6.3.4 Regresión-Kriging 

Los residuales de los modelos de regresión (modelos lineales generalizados y modelos de 

efecto mixto) con mayor coeficiente de determinación ajustados al mejor modelo teórico y las 

bandas del satélite LANDSAT 8 se relacionan con las variables de suelo. Para realizar la 

predicción espacial se emplea la siguiente ecuación. 

y=f(x,β)+e 

Donde y es un vector de las variables de suelo, x es un vector de las bandas, f es una función 

de liga entre y y x, β es un vector de los coeficientes del modelo teórico ajustado, y e es un 

vector de los residuales de los modelos de regresión. Los modelos de regresión-kriging 

generados se emplearon para pronosticar la conductividad eléctrica en períodos posteriores, 

sustituyendo el vector x del modelo con las bandas del período correspondiente. La 

confiabilidad de los modelos fue calculada mediante el coeficiente de determinación. 

6.3.5 Software 

Los análisis estadísticos y geoestadísticos se llevaron a cabo con el software R (R Core Team, 

2015). La edición y configuración de datos espaciales, de los sensores remotos y elaboración 

de mapas se realizaron en Quantum GIS 2.8 Wien (GIS Development Team, 2015). 
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7. RESULTADOS 

7.1 Análisis de laboratorio  

Los resultados de laboratorio un total de 240 muestras a dos profundidades de 0-30 y 30-60. 

Indican que a la profundidad de 0-30 cm hay un 53.33% de suelos con salinidad con una 

conductividad eléctrica es 1.0 a 13.7 dS m
-1

. Mientras que en la profundidad de 30-60 cm el 

80% de los suelos son salinos con una CE es de 1.7 a 19.89 dS m
-1 

(Figura 4 y 5).  

 
Figura 4. Conductividad Eléctrica en cuatro periodos a profundidad de 0-30 cm. 
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Figura 5. Conductividad Eléctrica en cuatro periodos a profundidad de 30-60 cm. 

 

El pH de suelos a la profundidad 0-30 cm es de 7.7 a 9.2 y en la de 30-60 cm de 7.9 a 9.5 

(Figura 6). Así como también estos suelos cuentan con una concentración de materia orgánica 

de 2.47 a 5.5%, a la profundidad de 0-30 cm y de 2.03 a 6.62 % (Figura 7). El 88% de suelos 

son arcillosos (Figura 8). 
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Figura 6. Comparación de pH a dos profundidades (0-30 cm y 30-60 cm) 

 

 
Figura 7. Comparación del % de materia orgánica a dos profundidades (0-30 cm y 30-60 cm) 
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Figura 8. Porcentaje de textura a dos profundidades (0-30 cm y 30-60 cm) 

 

7.2 Análisis multivariado 

El análisis de componentes principales muestra que los primeros cuatro componentes 

principales representan el 78% de la varianza de los datos originales a la profundidad de 0 – 

30 cm. Las variables más importantes de acuerdo a sus valores de carga son CE, Ca, pH, 

Carbonatos y Materia Orgánica (Cuadro 1). A la profundidad de 30-60 cm también los 

primeros cuatro componentes principales me representan el 79% de la varianza de los datos 

originales. Las variables que tienen mayor correlación con los componentes de acuerdo a sus 

valores de carga son CE, Cloruros, Materia orgánica, Carbonatos y Mg (Cuadro 2). Los 

primero cuatro componentes principales de cada profundidad se emplearon en el análisis 

clúster. 

Cuadro 1. Análisis de componentes principales de las variables del suelo a la profundidad de 0-30 cm del 

primer muestreo. 

  Comp. 1 Comp. 2 Comp. 3 Comp. 4 

 CE 0.403 -0.128 -0.194 0.139 

  pH -0.271 -0.532 -0.159   

88% 

12% 

Textura 

Arcillosa

Franco arcillosa
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M.O -0.119   0.442 0.824 

Ca 0.406       

Mg 0.254 0.181 0.452 -0.153 

Na 0.303 -0.395 0.113 0.13 

K 0.385 0.201   0.222 

     

CO3
2-

   0.43 -0.657 0.338 

HCO3- -0.274 -0.323 -0.13 0.284 

Cl- 0.291 -0.415 -0.263   

SO4
2-

 0.348     0.114 

 

 

 

 

 

 

Cuadro 2. Análisis de componentes principales de las variables del suelo a la profundidad de 30-60 cm del 

primer muestreo. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  Comp. 1 Comp. 2 Comp. 3 Comp. 4 

CE 0.379 -0.183   -0.111 

pH -0.238 -0.215 -0.389 -0.289 

M.O -0.104 0.561 0.291 0.299 

Ca 0.356       

Mg 0.307 0.115   -0.489 

Na 0.196 -0.558     

K 0.347 0.147 0.216 0.158 

CO3
2-

   0.211 -0.614 0.599 

HCO3- -0.247 -0.347 -0.303   

Cl- 0.381   -0.157   
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7.3 Análisis clúster 

Se obtuvieron cuatro agrupaciones de suelos con características similares en las dos 

profundidades (0-30 y 30-60 cm) (Figura 9). En la profundidad 0-30 cm el promedio de la CE 

por grupo es; grupo 1 (1.21 dS m
-1

), grupo 2 (5.15 dS m
-1

), grupo 3 (6.15 dS m
-1

) y grupo 4 

(10.83 dS m
-1

). Mientras que a la profundidad de 30-60 cm el promedio de la CE por grupo es; 

grupo 1 (4.69 dS m
1
), grupo 2 (1.83 dS m

-1
), grupo 3 (9.62 dS m

-1
) y grupo 4 (13.88 dS m

-1
). 

Véase Cuadro 3. 

 
Figura 9. Agrupación jerárquica. Los números en el eje X representan el número de sitio de muestreo. 
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Figura 9.1. Mapas de la agrupación jerárquica 

Cuadro 3. Grupos del análisis clúster con la media de la CE a dos profundidades (0-30 y 30-60 cm) del 

primer muestreo. 

Grupos CE 0-30 cm  CE 30-60 cm 

1 1.21 4.69 

2 5.15 1.83 

3 6.15 9.62 

4 10.83 13.88 

7.4 Modelos Generalizados y efectos mixtos 

Se realizó una comparación entre las R
2 

de los modelos Lineales generalizado (GLM) y 

modelos de Efecto Mixto (MEM), donde se eligió el MEM que tiene un mayor coeficiente de 

determinación (R
2
). Así como en cada uno de los muestreos analizados que determinó el mejor 

modelo el MEM (Cuadro 4). 

Cuadro 4. Comparación entre R
2 

del modelos Lineal generalizado (MGL) y modelo de Efecto Mixto 

(MEM) de las variables del suelo. Izquierda profundidad de 0-30 cm y derecha profundidad de 30-60 cm 

de los cuatro periodos de muestreo (M1, M2, M3 y M4). 

 

Variable 

dependiente 

R
2
GLM R

2
MEM  Variable 

dependiente 

R
2
GLM R

2
MEM 

CE M1 0.302 0.811 CE M1 0.223 0.802 

CE M2 0.4 0.4 CE M2 0.121 0.32 

CE M3 0.15 0.60 CE M3 0.41 0.41 

CE M4 0.19 0.40 CE M4 0.32 0.53 

M1=Muestreo 1, M2=Muestreo 2 

M3=Muestreo 3, M4=Muestreo 4 

 

7.5 Geoestadística: análisis exploratorio y estructural 

El análisis exploratorio, determinó que la mejor trasformación fue el “log10” en las dos 

profundidades (0-30 y 30-60 cm) mediante los datos del p-valué de la prueba de normalidad 
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de Shapiro Wilk, lo que permitió que los datos tengan una distribución normal. Posteriormente 

se aplicó el análisis estructural eligiendo el modelo de menor sesgo de acuerdo a la suma de 

cuadrados del error para el ajuste del semivariograma, mostrando que el mejor modelo en la 

profundidad 0-30 cm fue el “Modelo Esférico” y en la profundad 30-60 cm fue el “Modelo 

Gaussiano” (Cuadro 5 y 6). Proporcionando los parámetros del semivariograma ajustado por 

los modelos teóricos expuestos de las variables del suelo (Cuadro 11 y 12, Anexo). 

 

 

 

Cuadro 5. Análisis de los modelos teóricos de las variables del suelo a la profundidad de 0-30 cm de los 

cuatro periodos de muestreo (M1, M2, M3 y M4). 

Periodos de muestreo Modelo teórico SCE 

CE M1 Esférico 0.0002 

CE M2 Matern 0.0013 

CE M3 Esférico 0.0001 

CE M4 Esférico 0.0001 

  SCE= suma de cuadrados del error 

 

Cuadro 6. Análisis de los modelos teóricos de las variables del suelo a la profundidad de 30-60 cm de los 

cuatro periodos de muestreo (M1, M2, M3 y M4). 

Periodos de muestreo Modelo teórico SCE 

CE M1 Esférico 9.41E-07 

CE M2 Gaussiano 0.0017 

CE M3 Gaussiano 0.0011 

CE M4 Gaussiano 0.0007 

  SCE= suma de cuadrados del error 
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Con el fin de establecer el alcance de la dispersión de la CE total en la región de estudio se 

utilizó el modelo de regresión-kriging, debido a que esta técnica de interpolación proporciona 

una mejor predicción de la variable de interés. Lo que determinó las gráficas de dispersión, 

donde fue comparando la conductividad eléctrica predicha con la que fue medida obteniendo 

un alto coeficiente de determinación de (R
2
= 0.99) en la mayoría de los muestreos (Figura 10 

y 11). 

 
Figura 10. Graficas de dispersión de los cuatro periodos a la profundidad de 0- 30 cm con su coeficiente de 

determinación (R
2
). 
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Figura 11. Graficas de dispersión de los cuatro periodos a la profundidad de 30- 60 cm con su coeficiente 

de determinación (R
2
). 

 

Los mapas de conductividad eléctrica generados con la regresión-kriging que se presentan en 

la Figura 12 y 13 muestran la distribución de los niveles de salinidad de suelos en el primer 

muestreo a la profundidad 0-30 cm. Existen varias áreas con una CE de moderadamente salino 

a extramente salino y son varios sitios que no presentan salinidad, conforme al tiempo se 

presenta una disminución en la CE. En el tercer y cuarto periodo se muestra una CE menor 

comparada con los otros periodos. A la profundidad 30-60 cm se observa un mayor porcentaje 
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de áreas salinas a fuertemente salinas. Un comportamiento similar a la profundidad de 0-30 

cm, en el tercer y cuarto periodo se presenta una disminución de la CE.



 

 

 

 

Figura 12. Conductividad eléctrica del suelo a profundidad 0-30 cm de cuatro 4 periodos de muestreo. 3
2
 



 

 

 

 

 

Figura 13. Conductividad eléctrica del suelo a profundidad 30-60 cm de cuatro periodos de muestreo.
33 
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8. DISCUSIÓN 

Los resultados muestran que los suelos tienen más 40% de arcilla, el contenido de materia 

orgánica es medio, en cambio en suelos con más del 60% de arcilla el contenido de materia es 

alto, esto se debe que la zona de muestreo sus suelos son arcillosos. Con base a la CE se 

clasifican como de ligeramente salino (1.1-2 dS m
-1

) a fuertemente salino (8.1-16 dS m
-1

) de 

manera general. Además que a profundidades de 60 cm existe una mayor conductividad 

eléctrica comparada con el de 30 cm (Norma Oficial Mexicana NOM-021-RECNAT-2000). 

El aumento de CE a mayor profundidad según Villafañe y Pla (1994), se debe a que las sales 

aumentan con la profundidad, que posiblemente proviene de la infiltración del agua por las 

grietas y el consecuente flujo horizontal y ascendente de agua y sales. Los registros que se 

obtuvieron de la humedad del suelo, esta penetra hasta los 50 cm de profundidad. Mientras 

que Kamphorst (1989) menciona que los Vertisoles tienen una alta capacidad expansiva 

cuando están húmedos reduciendo la tasa de infiltración, que al estar secos se presentan grietas 

anchas y profundas aumentando la infiltración inicial, pero dificulta el movimiento 

descendente de sales debido a que la penetración por las grietas contribuye con el 

desplazamiento lateral y el consiguiente movimiento ascendente de las sales.  

Dada la alta solubilidad de las sales estas tienden a movilizarse bajo clima húmedo. Por esta 

razón se observa un cambio de conductividad eléctrica en cada periodo de muestreo. Los 

meses de agosto al mes de octubre se presenta el temporal de lluvias de la región, cuando se 

realizó el primer segundo y tercer muestreo. 

En octubre de 2014 las lluvias resultaron por arriba de lo normal los principales estados 

afectados directamente según SMN fueron Jalisco, Nayarit, Baja California Sur, Sinaloa, 

Durango, Sonora, Michoacán. El huracán Simón (Categoría IV de la escala Saffir-Simpson, 

activo del 1 al 8 octubre), huracán que afecto días antes del muestreo que fue realizado el 11 y 

12 de octubre del 2014, periodo donde puede observarse una menor conductividad por el nivel 

de humedad presente.  

Según Friedman, (2005) el contenido de humedad del suelo es uno de los principales factores 

que influyen en la CE, dado que la conducción de la electricidad se realiza en la fase líquida 

presente en el suelo. 
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El pH de los suelos se clasifica de Neutro (6.6. a 7.3) a fuertemente alcalino (mayor a 8.5) 

(Norma Oficial Mexicana NOM-021-RECNAT-2000). Por lo general los suelos salinos se 

caracterizan por poseer un pH alto. Esto se puede deber a que las arcillas saturadas en Na 

tienen propiedades particulares, en presencia de agua de lluvia por tanto con CO2 disuelto, se 

hidrolizan, liberando Na+ y OH- que como consecuencia el medio se alcaliniza rápidamente, 

alcanzando valores de pH progresivamente cada vez más altos; que va de 9 a 10 o incluso más 

(Otero et al., 2002). 

Nolin et al. (1989) mencionan que, para determinar las interrelaciones entre varios atributos, 

son preferibles procedimientos estadísticos con enfoque multivariado, por lo que se considera 

más eficiente. Esta técnica multivariada comprende técnicas que producen clasificaciones a 

partir de datos que inicialmente no están clasificados (Johnson 1998). Por lo que Johnson y 

Wichern, (2007) y Rencher y Christensen, (2012), dicen que principalmente clúster y 

componentes principales, resultan ser más apropiados para la visualización y exploración 

simultanea de datos de variables regionalizadas.  

Ya que en la mayoría de los estudios exploratorios, presentaron observaciones sobre un gran 

número de variables, sin saber inicialmente a ciencia cierta cuáles son las más importantes o 

más útiles para un trabajo científico, tratando de incluir todas las variables que se deducen que 

puedan tener alguna conexión con la investigación por lo que se tiene que reducir estos datos 

(trabajar con menos variables), para hacer menos complejo los cálculos y facilitar la 

interpretación de los resultados experimentales (Linares et al., 1986). 

El Modelo de Efecto Mixtos (MEM) tuvo mejores ajustes según Fang y Bailey (2001), 

permite un uso eficiente de los datos al controlar la variación aleatoria e individual 

desplazando los problemas de heterocedasticidad y autocorrelación; minimizando el cuadrado 

medio del error del modelo. Por lo que Bahadur (2006) menciona que el MEM es un método 

común y esencial para análisis de datos con una naturaleza longitudinal en donde se tienen 

mediciones repetidas sobre la misma unidad experimental a lo largo del tiempo y en donde la 

estructura de las observaciones es irregular. 

Webster y Oliver (1990) han señalado que usando transformaciones como raíz del cuadrado y 

logaritmo, es posible conseguir una distribución de los datos normal o cercana a la normal, por 
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lo tanto estas son las transformaciones recomendadas con mayor frecuencia (Hair et al., 1999; 

Osborne, 2002; Pett, 1997). Osborne (2002) sugiere con respecto a la transformación mediante 

la raíz cuadrada que es apta para variables continuas con valores ya sea inferior o superior a la 

unidad. Mientras que Cleveland (1984) y Osborne (2002) consideran un repertorio de bases (2, 

10 y exponencial como mínimo), de modo que sea posible evaluar la eficacia de la 

transformación según la base y los datos a transformar. Por lo que concluye Rodríguez (2008) 

y Jaramillo, (2012) que las transformaciones logarítmica base 10 son las que mejores 

atenuando el sesgo; además, da una mejor explicación conforme a la relación entre muestras. 

Se presentan varios modelos usados en geostadística, pero no todas las funciones matemáticas 

son apropiadas para este fin cuando se quieren realizar interpolaciones utilizando “krigging”. 

Para ello es necesario que la función a ajustar sea negativa semidefinida (Webster y Oliver 

1990).  

Para Chilés y Delfiner (1999) los principales modelos para ajustar semivariogramas son; 

modelo esférico, porque tiene un comportamiento lineal a distancias de separación pequeñas 

cerca del origen y a mayores distancias y alcanza el “sill” por lo que Webster y Oliver (2000) 

dicen que este modelo puede ser derivado de forma análoga al modelo lineal. Un modelo 

lineal tiene Nugget puro; este modelo describe un fenómeno puramente aleatorio, sin 

correlación entre las muestras, cualquiera que sea la distancia que las separe (Nielsen y 

Wendroth 2003). Modelo penta-esférico su curva es más gradual que la del modelo esférico, y 

en ocasiones permite ajustar los datos mejor que éste (Webster y Oliver 1997). Mientras que el 

modelo Gaussiano no lo es recomendable según Webster y Oliver (2001), porque su 

aplicación puede derivar en inestabilidades en las ecuaciones utilizadas a la hora de realizar 

estimaciones mediante “kriging”. 

Por lo que Amador y Escobedo (2004) llevaron a cabo una estimación mediante kringing, 

teniendo como objetivo describir y elaborar mapas de la distribución de malezas y rendimiento 

de grano del maíz. Aplicando los modelos esférico, exponencial y lineal que fueron los que 

mejor describieron la estructura espacial de sus datos para su estudio, lo que los llevo a la 

conclusión de que el modelo exponencial proporcionó el mejor ajuste a los datos de población 

de malezas después de las escardas y del rendimiento de grano con un coeficientes de 
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determinación de 98%. Mientras que Zarazúa et al, (2007) tuvo como objetivo analizar la 

variabilidad espacial del pH del suelo en tres parcelas agrícolas, correspondientes a las tres 

unidades de suelo más representativas en el estado de Jalisco, donde comparo en las tres 

parcelas los modelos esféricos y el gaussiano que los llevo a determinar obteniendo un 

coeficiente de determinación en el modelo gaussiano (99%) y en el esférico (61%), 

concordando con resultados de trabajos previos (Paz et al., 1996; Solie et al., 1999; Melchiori 

et al., 2000; Brouder et al., 2001; Gaston et al., 2001; Hernández et al., 2003) que los modelos 

teóricos de mejor ajuste son el Gaussiano y el esférico es decir, con mayor coeficiente de 

determinación. 

Cruz-Cárdenas et al. (2013) evaluaron siete modelos en su investigación que tuvo como 

objetivo generar un mapa de superficie de la riqueza estimada de especies de plantas 

vasculares para México. Utilizaron una malla de celdas de 1° de latitud y 1° de longitud. 

Emplearon técnicas que les permitió, analizar la distribución espacial de los valores de riqueza 

conocidos, obteniendo como resultado que el mejor modelo fue el pentaesférico por un mejor 

ajuste a los datos riqueza total de especies. 

Cortés et al. (2013) y Morales et al. (2009) reconocen que los modelos que presentan un mejor 

ajuste al pH son los esféricos. De igual manera, coincidió con Heil y Schmidhalter (2012) de 

que la CE también reflejó ajuste a un modelo esférico. Cuenta con dos características 

principales: que a la distancia finita el semivariograma encuentra la meseta y después de esta 

se mantiene de manera moderada y que tiene un comportamiento lineal cerca del origen. El 

modelo esférico es el único que tiene un origen verdadero, ya que tanto el modelo exponencial 

como el gaussiano alcanzan el origen de forma asintótica, es decir, no lo alcanzan nunca por lo 

que los modelos que más se utilizan  para datos de suelo son las funciones espacial esférica, 

exponencial y gaussiana (Schabenberger y Gotway, 2004). 

Según Shahid et al. (2013) respecto a la regresión kriging es el más apto para una estimación 

de valores de la salinidad del suelo, es recomendable porque es una forma de regresión lineal 

generalizado que surge de la formulación de una estimación óptima en un medio mínimo del 

error cuadrado, es decir es un  predictor lineal no sesgado, lo que significa que minimiza la 

varianza del error de predicción (Matheron, 1962; Burgess y Webster, 1980).  
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Por su parte Villatoro et al. (2008) concluye que el método Kriging es más preciso y eficiente 

en el proceso de interpolación respecto a sus variables analizadas, mostrando que Kriging 

proporciona un análisis más elaborado y con un fundamento estadístico, por lo que este 

método puede ser el adecuado.  

Otros autores están de concuerdo que Kriging es definido como el mejor predictor lineal no 

sesgado para datos espaciales (Matheron 1962, Hengl, 2009). Olmedo y Vallone (2014), en su 

estudio que tuvo como objetivo utilizar mediciones de sondas de conductividad eléctrica junto 

a estos modelos de interpolación para caracterizar la variabilidad intraparcelaria de los suelos 

y brindar información para el manejo sitio-específico de viñedos, en prácticas de viticultura de 

precisión. Determinaron que el modelo de Regression-Kriging permite estimar la distribución 

espacial de diferentes variables edáficas. Estos modelos permiten generar superficies de 

distribución espacial con bajos errores de acuerdo a la validación del modelo, incluso cuando 

los modelos de regresión sólo pueden explicar porcentajes bajos de la variabilidad espacial. 

 

9. CONCLUSIONES  

Los resultados de la conductividad eléctrica de los suelos de Los negritos, Villamar, 

Michoacán, indican que se clasifican de muy ligeramente salino a extremamente salino, 

conforme al modelo. Además, se puede observar que la salinidad presenta variaciones 

relacionadas con el clima. 

Con base a la caracterización de los suelos de Los Negritos, Villamar, Michoacán se puede 

concluir que los valores de las propiedades estimadas presentan una tendencia similar a la 

realidad en cuanto a su distribución espacio-temporal. Como ejemplo los resultados 

demuestran que es posible generar mapas de conductividad eléctrica conforme a espacio y 

tiempo mediante distintas técnicas de modelado. Estas técnicas pueden llegar a generar 

modelos que pueden ser representados por medio de mapas con un adecuado poder predictivo 

(coeficientes de determinación de 99%). Es decir con un sesgo mínimo, que lleva a establecer 

que este modelo cuenta con un buen porcentaje de predicción.  
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Los modelos demostraron predecir la conductividad eléctrica en distintos periodos de tiempo 

en forma adecuada. Por lo tanto, se puede recomendar la aplicación de estas técnicas de modo 

eficaz para generar modelos de diversas variables y de gran interés en distintos periodos, lo 

que determina que estas herramientas son de gran utilidad. Además, estas técnicas tienen un 

gran potencial para diversos estudios, logrando disminuir los costos de muestreo sin perder 

información de la variabilidad espacial de los suelos. 
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ANEXOS 

 

 

Cuadro 7. Modelos Lineales generalizados (MGL) de las variables del suelo (0-30 cm) del primer 

muestreo 

R21= Modelo original 

R22= Modelo ajustado 

*Variables seleccionadas con modelo ajustado 

P-value de anova de varianza de la comparación del modelo original y el ajustado. 

 

 

 

 

 

0
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No salino <1.0 Ligeramente

Salino 1.1 - 2.0

Moderadamente

salino 2.1 - 4.0

salino 4.1 - 8.0 Fuertemente

Salino 8.1-16

Extremadamente

salino < 16

CE (0-30) y (30-60) 

0-30 30-60

Variable 

dependiente Variable independiente R
2
1 R

2
2 P-valué 

CE 2*,3*,4,5*,6,7 0.302 0.264 0.742 

pH 2*,3*,4,5*,6*,7* 0.473 0.469 0.674 

M.O 2,3,4*,5,6*,7 0.215 0.157 0.7789 

Ca 2,3*,4,5*,6,7 0.2587 0.2006 0.1152 

Mg 2,3*,4,5*,6,7 0.3024 0.299 0.946 

Na 2*,3*,4,5*,6,7 0.2005 0.1144 0.7766 

K 2*,3,4,5*,6,7 0.3291 0.3219 0.9688 

CO3
2-

 2,3,4,5*,6,7* 0.2392 0.2256 0.8156 

HCO3- 2,3,4,5,6,7 0.1592 0.06553 0.764 

Cl- 2*,3,4,5,6,7 0.1704 0.1704 0.8607 

SO4
2-

 2,3,4*,5,6,7 0.2937 0.2746 0.8902 
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Cuadro 8. Modelos Lineales generalizados (MGL) de las variables del suelo (30-60 cm) 

del primer muestreo 

 

R21= Modelo original 

R22= Modelo ajustado 

*Variables seleccionadas con modelo ajustado 

P-value de anova de varianza de la comparación del modelo original y el ajustado 

 

 

 

Cuadro 9. Análisis exploratorio de las variables del suelo (0-30 cm) del primer muestreo 

Var.  D. Orig. Log. 10 Log. +1 √ 2 √ 4 

CE 0.00053 0.02656 0.00768 0.00636 0.01603 

pH 0.1735 0.2578 0.2481 0.2136 0.2352 

M.O 0.03489 0.00161 0.00314 0.00809 0.00365 

Ca 7.86E-5 0.01057 0.01125 0.00866 0.0208 

Mg 2.98E-7 0.00420 0.00030 1.51E-5 0.00026 

Na 1.51E-5 0.00566 0.00253 3.54E-6 0.00015 

K 0.00020 3.14E-6 6.71E-6 2.17E-5 7.39E-6 

CO3
2-

 5.42E-8 0 0.00165 0.00089 0.00011 

HCO3- 0.00195 0.3857 0.5113 0.00089 0.00011 

Cl- 3.77E-6 0.05504 0.3819 0.00892 0.3749 

SO4
2-

 0.08826 0.6771 0.2132 0.509 0.677 
Var= Variables 

D. Orig= Datos originales 

 

Variable 

dependiente Variable independiente R
2
1 R

2
2 P-valué 

CE 2,3*,4,5,6,7 0.223 0.156 0.583 

pH 2,3*,4,5,6,7 0.284 0.217 0.710 

M.O 2,3,4,5,6,7 0.094   0.872 

Ca 2*,3*,4,5*,6,7 0.2068 0.1979 0.9668 

Mg 2,3,4,5*,6,7 0.2079 0.1754 0.8147 

Na 2,3,4,5,6,7 0.1826   0.541 

K 2,3,4,5*,6,7 0.1899 0.1734 0.925 

CO3
2-

 2,3,4,5,6,7 0.07149   0.933 

HCO3- 2*,3,4,5,6,7 0.1997 0.19 0.9633 

Cl- 2,3,4,5*,6,7 0.232 0.175 0.6405 

SO4
2-

 2*,3*,4,5*,6,7 0.2469 0.23 0.9142 
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Cuadro 10. Análisis exploratorio de las variables del suelo (30-60 cm) del primer 

muestreo 

Var. D. Orig. Log. 10 Log. +1 √ 2 √ 4 

CE 0.007117 0.3656 0.3885 0.279 0.4915 

pH 0.05815 0.09163 0.08757 0.07346 0.08218 

M.O 0.004453 0.305 0.1451 0.04649 0.1304 

Ca 3.18E-5 0.1071 0.0643 0.02644 0.2915 

Mg 3.80E-6 0.1012 0.03646 0.000747 0.02404 

Na 3.35E-9 0.00015 5.58E-5 1.55E-7 3.71E-6 

K 0.003288 6.79E-8 8.76E-7 9.65E-6 6.30E-7 

CO3
2-

 4.29E-9 0.05471 3.16E-5 2.35E-6 0.00033 

HCO3- 0.001339 0 0.00 2.35E-6 0.00033 

Cl- 3.17E-5 0.09943 0.04731 0.00310 0.02608 

SO4
2-

 0.1125 0.133 0.2125 0.2769 0.2348 
Var= Variables 

D. Orig= Datos originales 

 

Cuadro 11. Análisis Estructural de las variables del suelo (0-30 cm) del primer muestreo 

Modelo 

variograma Esférico  Exp Gauss Lineal Matern Bassel Pentaesf 

CE 5.55E-7 2.47E-5 5.71E-7 5.74E-7 2.47E-5 2.47E-5 5.60E-7 

pH 1.03E-11 6.23E-12 5.54E-12 5.29E-12 6.23E-12 1.21E-11 7.66E-12 

M.O 1.21E-5 1.97E-5 0.000416 1.22E-5 1.97E-5 3.89E-5 1.22E-5 

Ca 8.41E-7 1.99E-5 7.48E-7 6.84E-7 1.99E-5 1.99E-5 7.17E-7 

Mg 3.86E-6 0.00029 3.97E-6 4.27E-6 0.000291 4.04E-6 3.92E-6 

Na 2.15E-6 3.47E-5 2.17E-6 1.90E-6 3.47E-5 3.47E-5 2.19E-6 

K 0.012827 0.00356 0.012312 0.0062078 0.003567 0.003556 5.193809 

CO3
2-

 2.72E-7 2.97E-7 2.87E-7 2.48E-7 2.97E-7 1.34E-5 2.75E-7 

HCO3- 1.97E-7 1.52E-7 1.43E-7 1.71E-7 1.52E-7 1.49E-7 2.65E-7 

Cl- 4.947E-5 4.617E-5 4.596E-5 3.995E-5 4.617E-5 4.546E-5 5.089E-5 

SO4
2-

 2.24E-8 5.29E-7 2.91E-8 1.91E-8 5.29E-7 5.29E-7 1.62E-8 
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Cuadro 11.1. Modelos Teóricos ajustados a los semivariogramas expuestos de las 

variables del suelo  (0-30 cm) 

Variable Nugget Psill Range 

CE 0.000 0.205 423.262 

pH 0.000 0.000 535.279 

M.O 0.000 0.557 526.051 

Ca 0.000 0.193 438.727 

Mg 0.000 0.715 441.764 

Na 0.000 0.269 506.902 

K 13.964 0.000 525.365 

CO3
2-

 0.000 0.158 429.783 

HCO3- 0.000 0.077 298.554 

Cl- 0.000 1.194 426.766 

SO4
2-

 0.030 0.000 685.012 

 

Cuadro 12. Análisis Estructural de las variables del suelo (30-60 cm) del primer 

muestreo 

Modelo 

variograma Esférico Exp Gauss Lineal Matern Bassel Pentaesf 

CE 1.45E-07 1.62E-07 1.37E-07 1.44E-07 1.62E-07 1.37E-07 2.01E-06 

pH 7.90E-09 3.18E-11 2.57E-11 1.06E-09 3.18E-11 5.56E-11 2.72E-08 

M.O 2.92E-09 2.99E-09 3.01E-09 3.14E-09 2.99E-09 8.91E-08 2.93E-09 

Ca 3.02E-09 8.91E-08 3.09E-09 3.03E-09 8.91E-08 8.91E-08 2.91E-09 

Mg 6.81E-06 7.48E-06 7.02E-06 6.18E-06 7.48E-06 0.000201 6.92E-06 

Na 1.09E-05 7.13E-06 2.06E-04 2.34E-03 7.13E-06 6.99E-06 3.13E-03 

K 0.001325 0.001344 0.001354 0.001376 0.001344 0.001308 0.001309 

CO3
2-

 1.17E-06 1.18E-06 1.21E-06 1.14E-06 1.18E-06 1.89E-05 1.17E-06 

HCO3- 0.000509 0.000505 0.000512 0.000510 0.000505 0.000504 0.000513 

Cl- 2.11E-06 2.76E-06 1.50E-06 1.87E-06 2.76E-06 1.77E-06 2.72E-06 
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SO4
2-

 0.000818 1.30E-05 1.30E-05 1.34E-05 1.30E-05 2.21E-05 1.96E-05 

 

Cuadro 12.1. Modelos Teóricos ajustados a los semivariogramas expuestos de las 

variables del suelo (30-60 cm) 

Variable Nugget Psill Range 

CE 0.0935 0.0000 685.0117 

pH 0.0002 0.0003 815.1016 

M.O 0.0000 0.0123 488.7354 

Ca 0.0000 0.0122 462.1683 

Mg 0.0000 0.6161 440.2778 

Na 0.1593 7.9738 15069.9400 

K 0.0000 9.9478 213.5773 

CO3
2-

 0.0000 0.1878 449.0373 

HCO3- 0.0000 4.4460 173.5501 

Cl- 751.5170 0.0000 751.5170 

SO4
2-

 0.8799 0.0004 300.3520 
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