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INTRODUCCION

La agricultura enfrenta desafios significativos debido a la variabilidad espacial de las propiedades del
suelo, lo que impacta directamente en la productividad y sostenibilidad de los cultivos. En el caso del
arroz, un cultivo que depende en gran medida de condiciones especificas del suelo, comprender estas
variaciones es esencial para optimizar el manejo agronémico y maximizar los rendimientos.

Basandonos en esto, los Sistemas de Informacidn Geografica (SIG) nos permiten facilitar la gestion y
andlisis de la variabilidad del suelo, permitiendo a los agricultores identificar las propiedades
adecuadas para maximizar la productividad de cultivos como el arroz. El uso de SIG posibilita la
creacion de mapas digitales formados por diversas capas (Pérez et al., 2022), como son: el tipo de suelo
y sus componentes; Textura, Densidad aparente, Conductividad Eléctrica, pH y Capacidad de
Intercambio Catidnico. Estas capas brindan una vision integral de las propiedades del terreno y su
potencial productivo.

Para abordar este desafio, se emplea el método de interpolacion de la regresion de kriging. Este modelo
se ha convertido en una herramienta importante de la geoestadistica, debido a la amplia disponibilidad
de covariables de alta resolucién espacial gracias a los avances de la teledeteccidn proxima y remota
con tecnologias de posicionamiento satelital (Sun et al., 2011), esta es una herramienta eficaz para
analizar y modelar la distribucién espacial de variables edéaficas, permitiendo generar mapas
predictivos precisos que facilitan la toma de decisiones en campo.

A través de la implementacion del modelo de Kriging, se pretende identificar patrones espaciales
relevantes y proponer estrategias de manejo basadas en datos. Este enfoque no solo mejora la
comprension de las dinamicas del suelo, sino que también promueve précticas agricolas mas
sostenibles y rentables. Para el presente caso de estudio, el objetivo es determinar la variabilidad
espacial de un lote aplicando modelacion de Kriging y a su vez, determinar si este lote, a partir de las
propiedades medidas anteriormente, es apoyo para el cultivo de arroz.



METODOLOGIA

Para realizar los mapas predictivos de este estudio, se utilizo informacidn previamente recolectada de
una parcela destinada al cultivo de arroz. Esta parcela esta ubicada en la Granja Experimental de la
Universidad Surcolombiana, en el municipio de Palermo, Huila, Colombia (coordenadas 2.888707, -
75.307182), a una altitud aproximada de 450 msnm. La region se caracteriza por un clima calido y
forma parte del Distrito de Riego de la Laguna El Juncal - ASOJUNCAL, en el Delta del Rio
Magdalena.

Se evaluaron parametros clave que influyen en la aptitud del suelo para el cultivo de arroz,
especificamente: textura, capacidad de intercambio cationico (CIC), conductividad eléctrica (CE),
densidad aparente (DA) y pH. Cada uno de estos factores juega un papel importante en la productividad
y sostenibilidad del cultivo, por lo que a continuacion se describen sus caracteristicas, junto con los
rangos ideales que debe presentar el suelo para garantizar condiciones dptimas para la produccion de
arroz.

La textura del suelo describe la proporcién de arena, limo y arcilla, influyendo en propiedades clave
como la retencién de agua, el drenaje y la disponibilidad de nutrientes. Para el cultivo de arroz, las
texturas recomendadas son arcillosas, franco-arcillosas o limosas, ya que estos tipos de suelos retienen
eficientemente el agua necesaria para el desarrollo del cultivo (Owen, 1979).

La Capacidad de Intercambio Catiénico (CIC) es una propiedad fundamental del suelo, ya que regula
la retencion y liberacién de cationes esenciales, influyendo directamente en la disponibilidad de
nutrientes y el desarrollo y rendimiento del cultivo.. La CIC esté estrechamente relacionada con la
textura del suelo, y su clasificacion se basa en los siguientes rangos:

Textura Cic
Arena (color claro) 3-5meq/100 g
Arena (color oscuro) 10 - 20 meq/100 g
Suelo franco 10 - 15 meqg/100 g
Suelo franco limoso 15 - 25 meq/100 g
Arcilla y franco arcilloso 20-50 meg/100 g
Suelos organicos 50 - 100 meq/100 g

Estos valores reflejan la capacidad de diferentes tipos de suelos para suministrar nutrientes al cultivo,
una CIC mas alta tiene una mayor aptitud para el cultivo de arroz en condiciones optimas. (Corcuera,
2016).

La conductividad eléctrica evalUa la salinidad del suelo, lo cual es un factor determinante en el cultivo
de arroz. Niveles altos de salinidad pueden afectar negativamente el crecimiento y rendimiento de este
cultivo. Corcuera (2016) indica que; El rango 6ptimo es < 2 dS/m, donde no hay efectos negativos en
el crecimiento. Los valores entre 2-4 dS/m son tolerables. Suelos con CE > 4 dS/m afectan el
rendimiento debido al estrés osmético.



El pH del suelo influye directamente en la disponibilidad de nutrientes y la actividad microbiana,
factores esenciales para el desarrollo del arroz. Segun la USDA, 1971. Unrango de pHentre 5.5y 6.5
es considerado Optimo para maximizar la productividad y garantizar un crecimiento saludable del
cultivo (Hirzel, 2021).

La densidad aparente es un pardmetro indicador de la compactacion del suelo. Esta propiedad afecta
diversos factores como: la infiltracion, la profundidad de las raices, porosidad del suelo, la capacidad
de agua disponible, la disponibilidad de los nutrientes para la planta. Para el arroz, valores de densidad
aparente entre 1.1 y 1.5 g/cm3 son considerados o0ptimos, ya que permiten un adecuado balance entre
retencion de agua y aireacion, fundamentales para el desarrollo radicular y el crecimiento del cultivo
(Corcuera, 2016).

Procedimiento para la elaboracion de los modelos de kriging en ArcGIS Pro
1. Proceso de muestreo y andlisis estadistico en ArcGIS Pro.
a. La construccion de la grilla de muestreo organiza el area en segmentos regulares para facilitar

el analisis espacial de los datos. Grilla de 65 X 65 m. Datum: MAGNA SIRGAS
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Imagen No 1. Area de estudio

b. Generar un histograma y el QQ Plot que muestren si la distribucién del pardmetro a evaluar
sigue una distribucién normal para su uso en modelos predictivos.
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Imagen No 2. Histograma y QQplt



2. Segmentacion Aleatoria

Los datos se dividieron en dos conjuntos:
1. Training (80%) para construir el modelo.
2. Test (20%) para evaluar su precision.
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Imagen No 3. Segmentacion aleatoria de los datos.

3. Geostatical Wizard:
Herramienta que facilita la creacién de modelos predictivos, Facilita el manejo del semivariograma, el
vecino cercano y el tipo de ajuste del modelo.
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Kriging is the oldest and most studied geostatistical interpolation method. It is very fiexible and allows you to investigate graphs of spatial auto:
and cross-correlation. Kriging uses statistical models that allow a variety of output surfaces including predictions, prediction standard erors,
probability, and quantile. The flexibility of kriging can require a lot of decision-making. Kriging assumes the data come from a stationary stochastic
process, and some methods assume normally-distributed data.
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Imagen No 4. Uso de la herramienta Statistical Wizard — método de kriging.



Geostatistical Wizard - Kriging - Semivariogram/Covariance Modeling o x
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Imagen No 5. Ajuste del semivariograma y vecino cercano del modelo de kriging

4. Validacion del proceso
e (Garantiza que los resultados sean precisos y confiables antes de la exportacion.
e Permite ajustar los parametros del modelo, asegurando que las interpolaciones basadas
Kriging reflejen adecuadamente la distribucion espacial de los datos.
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Imagen No 6. Validacion de la modelacion con la capa de test.

5. Exportacién y extension del raster kriging
Los resultados se exportan a un archivo a raster para el manejo de la simbologia y extension del kriging

al area del lote

Contents
=R
Drawir E g

4 [F map
O val

o Group
3 Zoom To Layer
v Tet
# Symbology
"4 63 pisavie Pop-ups
e (“3 Configure Pop-ups
L2 Boortagr
Value
'| ) Save As Layer File
i o\ Share As Layer Package
vk t{ Cross Yalidation

4 2 properties

k]

Filled CORTBUR™—

W 146 - 14866667

B 14866667 - 15133333
15133333 - 154
154 - 15666667

B 15666667 - 15933333

W 15933333162
NoData

b [7] Foto aereajpg

[FMap X i Cotalog [ Layout

vEX
¢
CtrteC
|
o
| % ToPoints
B3 ToRasters
7 Tool
Export To Raster
To Po
Convert the geostatistical Jayer to
1o M4 one or multiple rasters.

Imagen No 7. Exportacion del kriging a capa raster
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RESULTADOS

Suelo con predominancia arenosa, por lo tanto, se concluye que el suelo de este lote no es el ideal para
cultivo de arroz. Ademas, su clasificacion textural corresponde a un suelo aluvial cercano al delta de
inundacion del Rio Magdalena.
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Mapa 1. Distribucion Textural del Suelo y su Impacto en la Aptitud para el Cultivo de Arroz

Aproximadamente 2/3 partes del lote cumple con el rango idel de densidad aparente. EI 1/3 restante es
una DA correspondiente a suelos franco-arenosos y arenosos, no aptos para cultivo de arroz.
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Mapa 2. Distribucion Espacial de la Densidad Aparente en el Lote

De acuerdo con los resultados, el pH del suelo es 6ptimo en su mayoria para el cultivo de arroz, el cual
se desea entre 5.5 a 6.5.
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Mapa 3. Distribucion Espacial del pH del Suelo en el Lote de Estudio

Podemos concluir que el lote no presenta problemas de salinidad (<2 ds/m), a excepcion de un pequefio

sector en el norte, el cual se puede corregir con encalamiento.
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Mapa 4. Distribucién Espacial de la Conductividad Eléctrica en el Lote

El lote posee una CIC correspondiente a la textura que posee. Sin embargo, para ser un suelo destinado
a la produccidn de arroz es deficiente ya que este cultivo prefiere los suelos francos a arcillosos, con
mejores indices de CIC y retencién de humedad, indispensable para la solucion de y difusién de

nutrientes.
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Mapa 5. Distribucion Espacial de la CIC en el Lote para la Evaluacion de la Fertilidad



CONCLUSIONES
La textura del lote no es la adecuada para el cultivo de arroz, ya que no retiene la humedad
suficiente para el cultivo y requiere de tasas y frecuencias de riego superiores a las de un suelo
franco o arcilloso. Preferiblemente es apto para cultivo de frutales de clima calido que requieren
buen drenaje.
El suelo se encuentra en buenas condiciones de acidez y salinidad.

La densidad aparente corresponde a suelos con textura predominante de arenas.

Al ser un suelo predominantemente arenoso, con baja retencion de nutrientes, requiere mayores
dosis de aplicacién de fertilizantes.

Al requerir mayor riego y fertilizantes, los costos de produccién se podrian incrementar
considerablemente.
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