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Investigación

Resumen
Contexto: la interpolación espacial de propiedades 
del suelo en el piedemonte llanero colombiano es 
compleja debido al efecto simultáneo de la génesis 
del suelo, las características del terreno, el uso ac-
tual, y el manejo que de él se hace. Mientras las téc-
nicas de interpolación vienen siendo adaptadas para 
tener en cuenta estos efectos, algunas propiedades 
del suelo son difíciles de predecir con las técnicas 
convencionales.
Método: en este trabajo se evaluaron seis técnicas 
de interpolación espacial: distancia inversa ponde-
rada (IDW); Spline; kriging ordinario (KO); kriging 
universal (KU); cokriging (Ckg); y mejor predicción 
lineal insesgada empírica con máxima verosimilitud 
restringida (REML-EBLUP), a partir de la aplicación 
de hipercubo latino condicionado (HCLc) como es-
trategia de muestreo. Se utilizaron los índices de te-
rreno calculados a partir de un modelo digital de 
elevación como información auxiliar del suelo en 
los procedimientos de Ckg y REML-EBLUP. Para de-
terminar los índices de terreno más importantes de 

cada propiedad se utilizó el algoritmo de bosques 
aleatorios (RF) y para validar las interpolaciones so-
bre validaciones cruzadas se usaron las métricas de 
error.
Resultados: los resultados soportan el supuesto de 
que HCLc captura adecuadamente la distribución 
total de la información auxiliar en condiciones del 
área experimental. Además, sugieren que Ckg y RE-
ML-EBLUP generan mejores predicciones de la ma-
yoría de las propiedades del suelo evaluadas.
Conclusiones: las técnicas de interpolación mixtas, 
teniendo también información auxiliar del suelo e 
índices de terreno, proporcionaron una mejora sig-
nificativa de la predicción de propiedades del suelo, 
en comparación con las demás técnicas.
Palabras clave: bosques aleatorios, cartografía digi-
tal de suelos, hipercubo látino condicionado, oxisol.

Abstract
Context: Interpolating soil properties at field-scale 
in the Colombian piedmont eastern plains is cha-
llenging due to: the highly and complex variable 
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INTRODUCCIÓN

El piedemonte llanero colombiano viene sien-
do sometido a una agriculturización intensiva 
(Romero, Flantua, Tansey, y Berrio, 2012); con-
secuentemente, la sostenibilidad de los servi-
cios ecosistémicos está amenazada (Lavelle et al., 
2014). Para mitigar este impacto, es imprescind-
ible contar con técnicas que permitan determinar 
de manera rápida, precisa y económica, la variabi-
lidad espacial de propiedades del suelo (Hempel 
et al., 2008).

Técnicas geoestadísticas y locales han sido 
reconocidas como técnicas convencionales de in-
terpolación espacial para propiedades del suelo 
(Webster y Oliver, 2007); sin embargo, avances 
en teledetección han generado información aux-
iliar de factores formadores del suelo, que podrían 
aportar a la predicción espacial de propiedades 
del mismo. A partir de estos avances, se han de-
sarrollado alternativas de técnicas de interpo-
lación “mixtas”, en las cuales combinan kriging e 
información auxiliar; numerosos trabajos han re-
portado que las técnicas de interpolación mixtas 
pueden tener alta precisión de predicción (Bishop 

y McBratney, 2001; Goovaerts, 1999; Oliver, 2010). 
Sin embargo, no se tiene evidencia de trabajos que 
hayan evaluado la eficiencia de predicción entre 
técnicas geoestadísticas, locales y mixtas, para las 
condiciones del piedemonte llanero colombiano.

El objetivo de este trabajo fue comparar técni-
cas de interpolación espacial geoestadísticas, lo-
cales y mixtas de propiedades del suelo en un área 
experimental localizada en Villavicencio, corre-
spondiente al piedemonte llanero colombiano, 
como se aprecia en la figura 1.

METODOLOGÍA

Área experimental

Este trabajo se llevó a cabo en un área agrícola 
de 9.38 has, localizada en Villavicencio, Meta (lat: 
4.072; long: -73.580; figura 1). Los suelos del área 
de estudio provienen de aluviones y sedimentos 
aluviales heterométricos recientes, desde finos 
hasta gruesos y se encuentran en las distintas for-
mas del relieve, la capacidad de retención de agua 
se considera de media a alta (Rippstein, Escobar y 

nature of some processes; the effects of the soil; the 
land use; and the management. While interpolation 
techniques are being adapted to include auxiliary 
information of these effects, the soil data are often 
difficult to predict using conventional techniques of 
spatial interpolation.
Method: In this paper, we evaluated and compared 
six spatial interpolation techniques: Inverse Distance 
Weighting (IDW), Spline, Ordinary Kriging (KO), 
Universal Kriging (UK), Cokriging (Ckg), and Resid-
ual Maximum Likelihood-Empirical Best Linear Un-
biased Predictor (REML-EBLUP), from conditioned 
Latin Hypercube as a sampling strategy. The ancil-
lary information used in Ckg and REML-EBLUP was 
indexes calculated from a digital elevation model 
(MDE). The “Random forest” algorithm was used for 

selecting the most important terrain index for each 
soil properties. Error metrics were used to validate 
interpolations against cross validation.
Results: The results support the underlying assump-
tion that HCLc captured adequately the full distri-
bution of variables of ancillary information in the 
Colombian piedmont eastern plains conditions. 
They also suggest that Ckg and REML-EBLUP per-
form best in the prediction in most of the evaluated 
soil properties.
Conclusions: Mixed interpolation techniques having 
auxiliary soil information and terrain indexes, pro-
vided a significant improvement in the prediction of 
soil properties, in comparison with other techniques.
Keywords: conditioned latin hypercube sampling, 
digital soil mapping, oxisol, random forest.
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Motta, 2001); el área experimental se divide ter-
ritorialmente en zonas de acuerdo a los siguientes 
sistemas productivos: pasturas, plátano, cultivos 
semestrales (maíz, soya y/o arroz), frutales y siste-
mas agroforestales.

Información auxiliar del suelo

Un modelo digital de elevación (MDE) fue utiliza-
do como información auxiliar del suelo, a partir 
de este, índices de terreno fueron calculados uti-
lizando el procedimiento de análisis de terreno 

de SAGA-GIS v2.0 (Olaya y Conrad, 2009); la 
tabla 1 muestra una breve descripción de cada 
índice (Hengl y Reuter, 2008). El MDE se obtu-
vo mediante la interpolación de curvas de nivel 
de acuerdo a la metodología ANUDEM descrita 
por Hutchinson (1989). La medición de curvas 
de nivel se realizó con una estación total SOK-
KIA CX-105 (SOKKIA, Overland Park, KS). La in-
terpolación de las curvas de nivel se realizó con 
la función “Topo to Raster” del módulo de Spatial 
Analyst de ArcGis v10.2, el MDE elaborado tuvo 
una resolución espacial de 10 m.

Figura 1. Localización del área experimental

Fuente: elaboración propia
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Esquema de muestreo de suelos y análisis de 
laboratorio

El algoritmo hipercubo latino condicionado (HCLc) 
fue utilizado para determinar la localización ópti-
ma de los puntos de muestreo a partir de la eleva-
ción; HCLc ha sido utilizado en la generación de 
cartografía digital de suelos a escala de lote (Cas-
tro, Costa, Peralta, y Aparicio, 2015; Schmidt et al., 
2014). Los propósitos de utilizar HCLc como es-
quema de muestreo fueron: (a) evitar el uso de de-
cisiones subjetivas en la selección de localización 
de muestras, (b) darle un enfoque estadístico al es-
quema de muestreo de suelos. Para este trabajo se 
decidió trabajar con 50 muestras de suelo, como 
cantidad suficiente para evaluar el desempeño 
predictivo de las técnicas de interpolación espa-
cial (Kerry y Oliver, 2003).

Cada muestra de suelo se completó a partir de 
tres submuestras de 0-30 cm de profundidad, to-
das las muestras fueron analizadas en el labora-
torio de suelos de la Universidad de los Llanos 
para: contenido de materia orgánica (MO; Walk-
ley y Black, 1934), fósforo disponible (Pdisp; Bray y 

Kurtz, 1945), pH (1:1) con potenciómetro, alumi-
nio intercambiable (Al) por el método KCL, calcio 
(Ca), magnesio (Mg), potasio (K), sodio (Na; ex-
tracción con acetato de amonio 1N y neutro), co-
bre (Cu), hierro (Fe) y manganeso (Mn; extracción 
con DTPA).

Selección de índices de terreno

Ckg y REML-EBLUP son métodos de interpolación 
espacial mixtos que requieren de variables auxilia-
res para optimizar la predicción espacial; debido 
a esto, se aplicó un método de selección de índi-
ces con mayor relación a cada propiedad del suelo 
(Guyon y Elisseeff, 2003).

Para la selección de índices, se implementó el 
algoritmo de bosques aleatorios o random forest 
(RF; Breiman, 2001), utilizando la librería “Ran-
domForest” del software R v3.2.3. (R Develop-
ment Core Team, 2015). RF calibra los parámetros 
“ntree” y “mtry” utilizando como método de esti-
mación del error el “bootstrap” (Breiman, 2001). 
Este método consiste en tomar una cantidad esta-
blecida de muestras aleatorias (bootstrap samples) 

Tabla 1. Descripción de los índices de terreno calculados a partir de un modelo digital de elevación

Índices† Descripción
Elevación (m) Elevación en metros.

Flujo Acumulado (Flujo_Acum)

Calcula el valor de flujo acumulado en cada pixel, a partir de los valores de flujo 
acumulado aledaños. Muestra cómo se genera una red de flujos acumulados, deter-
minando los patrones de variabilidad espacial de la acumulación del agua en un área 
específica.

Índice Topográfico de Humedad 
(TWI)

Los valores de sus celdas describen que tan propenso es un sitio a estar saturado. Tiene 
en cuenta tanto la geometría de la pendiente local como la pendiente y el área de 
captación. 

Índice de Convergencia (Ind_
Converg)

Calcula un índice de la convergencia o divergencia de un flujo dentro de un paisaje. 
Sus resultados se dan en porcentajes. Valores negativos corresponden a condiciones de 
flujo convergentes y viceversa.

Factor de Perdida de Suelo 
(LS_Factor)

Representa el efecto de la geomorfometría de una zona sobre la perdida de suelos. 
Combina los efectos de la longitud de la pendiente con su gradiente.

Profundidad de valle (Prof_valle)
Calcula la distancia vertical de un punto a un nivel base de una red de canales o flujos 
de agua.

† Índices geomorfométricos e hidrológicos calculados a partir del modelo digital de elevación

Fuente: elaboración propia
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de un conjunto de datos de calibración; poste-
riormente, RF ajusta un árbol para cada bootstrap 
sample. Por cada bootstrap sample Xi, un tercio 
de los datos de calibración son dejados fuera de la 
muestra (out-of-bag; OOB), la tasa de error OOB 
(ERROOB) es estimada a medida que se agregan 
árboles al bosque. El “mtry” y “ntree” que generen 
el menor ERROOB deben ser elegidos para el mo-
delo (Breiman, 2001).

La clasificación de importancia de índices se 
realizó mediante el cálculo de un índice de im-
portancia, el cual se basa en el incremento del 
cuadrado medio del error (%incMSE), para cada 
árbol de regresión dentro de cada “bosque”, cuan-
do cada índice fue permutado aleatoriamente en 
la OOB. Mayor detalle del proceso de selección 
de variables con RF se encuentra en Behrens, Zhu, 
Schmidt, y Scholten, (2010).

Técnicas de interpolación espacial

Las técnicas de interpolación espacial seleccio-
nadas fueron: distancia inversa ponderada (1) y 
Spline (2) como técnicas locales, kriging ordinario 
(3) y kriging universal (4) como técnicas geoesta-
dísticas, y cokriging (5) y mejor predicción lineal 
insesgada empírica con máxima verosimilitud res-
tringida (6) como técnicas mixtas. Esta selección 
se basó en el tipo de dato, la complejidad com-
putacional de cada técnica y los resultados de tra-
bajos previos (Minasny y McBratney, 2007; Peña, 
Rubiano, Peña, y Chaves, 2009). Las bibliotecas 
“automap”, “gstat”, “sp” y “fields” del software R 
v3.2.3 fueron utilizadas para ejecutar todas las téc-
nicas de interpolación. En la tabla 2 se muestra 
una breve descripción de las técnicas de interpo-
lación seleccionadas.

Tabla 2. Descripción y fórmulas de las técnicas de interpolación espacial utilizados en este trabajo (Li, 2011)

Técnica de 
interpolación Formula Descripción

Distancia Inversa Pon-
derada (IDW)

������ � �� ��� 1
���

�

���
������ 

 (1)

  es el valor estimado en la localiza-
ción Si, dij ,  es la distancia entre Si  (valor 
desconocido) y Sj (valor conocido), n es 
el número de ubicaciones con valores 
conocidos dentro de un radio establecido 
y Z(Si)  es el valor de cada muestra dentro 
del radio

•	 IDW se basa en el supuesto que el valor de una pro-
piedad del suelo en un sitio no muestreado es el valor 
medio ponderado por la distancia de los valores de 
esa propiedad del suelo que se encuentran alrededor, 
dentro de un radio establecido

•	 A medida que la distancia se incrementa entre la 
localización muestreada y la que va a ser interpola-
da, la ponderación asociada con el valor muestreado 
decrece.

•	 Le asigna una ponderación más alta a los puntos más 
cercanos a la posición por predecir que aquellos que 
se encuentran más alejados (Toro y Melo, 2009). 

Interpolación Spline

  (2)

  es el valor estimado en la localiza-
ción Si , f  es la función radial base, y ε(Si) 
es el error aleatorio asociado con cada 
localización

•	 Inteprolación spline generaliza a IDW, extendiendo la 
función local a un grupo establecido de localizacio-
nes, que se encuentran alrededor del valor a interpolar.

•	 La función radial base es generada para todos los valo-
res de las localizaciones que se encuentran dentro de 
un radio establecido, alrededor del valor a interpolar.

•	 En este trabajo se utilizó una función spline bivariada 
para modelar la superficie, teniendo en cuenta la de-
pendencia espacial de cada propiedad del suelo.
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Técnica de 
interpolación Formula Descripción

Kriging ordinario (KO)

𝑒𝑒!! ! 

     (3)

Z(Si)  es el valor estimado en la locali-
dad Si, y el semivariograma empírico es 
utilizado para seleccionar un modelo 
para generar predicciones en localidades 
no muestreadas, derivando el conjunto 
óptimo de ponderaciones Wij para utilizar 
en una combinación lineal de valores 
vecinos.

•	 En KO, la variable continua es utilizada para generar 
la superficie a interpolar, la cual tiene como base un 
componente aletorio espacialmente correlacionado

•	 La varianza espacial de cada propiedad del suelo a ser 
interpolada es utilizada en una función que es determi-
nada por un modelo teórico de semivariograma, en el 
cual las semivarianzas estimadas es en función de la 
distancia espacial.

•	 En este trabajo, se utilizó la librería “Automap” del 
software R v3.2.3 para ajustar el mejor modelo teórico 
de semivariograma y sus respectivos componentes de 
silla, rango y nugget.

Kriging Universal (KU)

  (4)

Z(Si)  es el valor estimado en la localiza-
ción Si, Si = (S1 S2)’ es una coordenada 
espacial bidimensional, donde Xi(Si) 
son covariables, βj son los coeficientes 
de regresión y ε(Si) es el error aleatorio 
asociado con cada localización.

•	 En KU, la tendencia de interpolación es modelada en 
función de las coordenadas geográficas.

•	 KU asume que la media varía sobre el espacio. Por su 
parte, KO asume que la media es fija en el espacio. 

Cokriging (Ckg)

     (5)

Z(Si)  es el valor estimado en la locali-
dad Si,  Wi y Wj es el conjunto óptimo de 
ponderaciones para las variables Si y Sj, 
respectivamente. Luego, el semivariogra-
ma empírico es utilizado para seleccionar 
un modelo para generar predicciones en 
localidades no muestreadas, utilizando 
una combinación lineal de  la variable a 
predecir Si y la covariable Sj.

•	 Ckg es una extensión de kriging que utiliza valores 
propios y de otras variables disponibles, teniendo en 
cuenta la intercorrelación entre estas.

•	 Ckg es versatil cuando se tienen disponible pocas 
muestras para la variable de interés y muchas muestras 
para la variable auxiliar inter-correlacionada.

Predicción Lineal 
Insesgada Empírica 
con Máxima Verosi-
militud Restringida 
(REML-EBLUP)

   (6)

Z(Si)  es el valor estimado de la localidad 
Si, Sj es el vector de coordinadas geográ-
ficas, m(Si) es el vector de la función de 
tendencia [m1, m2,…,mp], β es el vector 
parámetros (tamaño p x 1) para la ten-
dencia, y M es el diseño de la matriz (n 
x p) M = [m(Si),…, m(Sn)]

T, K = cov(z,zT) 
y K = cov(z,z(Si)). Usualmente la matriz 
de covarianza K es presentada como 
una función de  covarianza de un vector 
parámetro θ. 
Métodos para estimar los parámetros β y θ 
incluye restricción por máxima verosimi-
litud (REML).

•	 En REML-EBLUP, los parámetros de tendencia del mo-
delo son estimados utilizando máxima verosimilitud 
restringida (REML). 

•	 Subsecuentemente, los parámetros estimados son 
utilizados para obtener la mejor predicción lineal 
insesgada (EBLUP).

Fuente: elaboración propia
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Evaluación de predicción

En orden de comparar la efectividad de las técni-
cas de interpolación, se utilizaron como métricas 
de error de predicción: el error medio absoluto 
(MAE) según la ecuación (7), la mediana del error 
predictivo (MdPE), mediante la ecuación (8) y la 
raíz del cuadrado medio del error (RMSE) por me-
dio de la ecuación (9).

	
��� �� 1��|�� � ���|

�

���
  	 (7)

	
���� � �������� �|�� � ���|

��� � ������  	 (8)

	

���� � ��1������ �������
�

���
 

 	 (9)

MAE determina la precisión general de la inter-
polación espacial, mientras RMSE es una métrica 
de error muy común para medir precisión de pre-
dicción, que da mayor peso a los valores extremos 
de los resultados; por su parte, MdPE fue utilizado 
en conjunto con MAE, como una métrica de error 
alternativa de precisión general de interpolación. 
En general, MdPE puede reducir el impacto que 
tienen los valores atípicos sobre la MAE; adicio-
nalmente, se evaluó la diferencia entre valores in-
terpolados y medidos en cada punto de muestreo, 
para esto, se calculó el error estadístico (SE) usan-
do la ecuación (10).

	   	 (10)

RESULTADOS

Los resultados sugieren que HCLc capturó signifi-
cativamente la variabilidad espacial de la elevación 
utilizando 50 muestras distribuidas como se mues-
tra en la figura 2; por lo tanto, en este trabajo se 
corrobora el supuesto de que HCLc puede capturar 
eficientemente la estructura de distribución espa-
cial de covariables relacionadas con factores forma-
dores del suelo y, por ende, es una alternativa para 
mejorar los esquemas de muestreo de suelos en 
condiciones del piedemonte llanero colombiano.

Figura 2. Distribución espacial de la elevación y 
los puntos de muestreo determinados a partir del 
algoritmo hipercubo latino condicionado (HCLc)

Fuente: elaboración propia

La tabla 3 muestra los parámetros de estadística 
descriptiva para las propiedades del suelo, los va-
lores mínimos y máximos de pH y MO eran espe-
rables debido a la génesis de los suelos de la zona 
y a las condiciones de intemperancia a las cuales 
se encuentra sometidos.

Excepto pH y MO, el coeficiente de variación 
(CV; Giraldü, 2014) fue mayor al 23% para todas 
las propiedades del suelo; estos resultados fuer-
on similares a los reportados por Orozco, Flores, 
y Sanabria. (2015), quienes plantearon que las 
propiedades químicas de los suelos del piedemon-
te llanero colombiano suelen tener alta heteroge-
neidad. Pdisp, Mg y Ca, en ese orden, presentaron 
los mayores CV, estos resultados se esperaban de-
bido a las diferencias de uso y manejo del suelo, la 
aplicación de fertilizantes fosfatados, la aplicación 
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de cal dolomita y la diferencia de tasa de absor-
ción de P, Ca y Mg que tienen los cultivos implan-
tados en el área experimental. Excepto MO, todos 
los CV de las propiedades de suelo analizadas 
fueron similares a los reportados por (Peña et al., 
2009), ratificando los efectos de las prácticas de 
uso y manejo de suelo de los sistemas agropro-
ductivos convencionales sobre las propiedades del 
suelo en el piedemonte llanero colombiano.

Las propiedades pH, Ca y K presentaron dis-
tribución normal, mientras que Al y Mg presenta-
ron distribución con tendencia normal; las demás 
presentaron distribución lognormal (Tabla 3). Los 
coeficientes de curtosis calculados para todas las 
propiedades del suelo fueron diferentes a los re-
portados por Peña et al., (2009); a partir de este 
resultado, se plantea que aunque los CV puedan 
ser similares, la distribución de cada propiedad del 
suelo puede llegar a tener patrones espaciales ca-
racterísticos para cada área experimental.

Importancia de los índices de terreno

La figura 3 muestra la clasificación de importancia 
de los índices de terreno por propiedad del sue-
lo, a partir de la aplicación de RF. Los índices más 

importantes para cada propiedad fueron utilizados 
para Ckg y REML-EBLUP.

Figura 3. Clasificación de importancia de índices de 
terreno para cada propiedad del suelo, utilizando el 
algoritmo de bosques aleatorios random forest (RF)

Fuente: elaboración propia

Tabla 3. Parámetros de estadística descriptiva para las propiedades de suelo

Variable Unidades Media Mediana CV(%)
Valores Coeficientes† Distribución de 

Frecuencia††Min Máx Asimetría Curtosis
MO (%) 3,16 3,10 21,32 2,20 4,90 1,11 0,70 L
pH (1:1) 4,43 4,40 4,18 4,00 4,80 -0,13 -0,58 N

P_disp (ppm) 10,79 8,10 71,45 1,20 30,70 1,08 0,37 L
Al (meq/100g) 2,42 2,55 34,04 0,60 3,70 -0,34 -0,75 ̴ N
Ca (meq/100g) 1,20 1,20 51,55 0,10 2,50 0,04 -0,97 N
Mg (meq/100g) 0,19 0,20 65,91 0,01 0,50 0,48 -0,42 ̴ N
Na (meq/100g) 0,04 0,03 38,75 0,02 0,07 0,65 -0,77 L
K (meq/100g) 0,21 0,21 38,05 0,08 0,41 0,43 -0,43 N
Fe (ppm) 241,32 242,50 23,81 144,37 340,00 0,18 -0,85 L
Cu (ppm) 1,53 1,50 28,28 0,90 2,80 1,00 0,85 L
Mn (ppm) 2,83 2,53 41,21 1,10 5,60 0,66 -0,46 L

†. Coeficientes de asimetría y curtosis son adimensionales; ††. N: Distribución normal; L: Distribución Lognormal; ̴ N: Distribución 
con Tendencia Normal

Fuente: elaboración propia
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En la mayoría de las propiedades de suelo, el 
índice profundidad de valle (Prof_valle) e índice de 
convergencia (Ind_converg) fueron los de mayor y 
menor importancia respectivamente; el índice fac-
tor de pérdida de suelo (LS Factor) fue el segundo 
más importante para todas las variables, por otro 
lado, el índice topográfico de humedad (TWI) solo 
fue importante para Na. Estos índices, podrían ser 
los que más contribuyen a la explicación de la va-
rianza y patrones espaciales de cada propiedad 

del suelo y, por ende, podrían ser utilizados dentro 
de funciones de pedotransferencia o para determi-
nar patrones espaciales de indicadores de calidad 
del suelo (Castro et al., 2015).

Precisión de interpolación espacial

La tabla 4 muestra los MAE, MdPE y RMSE de las 
predicciones espaciales por propiedad del suelo y 
técnica de interpolación.

Tabla 4. Error medio absoluto (MAE), mediana del error predictivo (MdPE) y raíz del cuadrado medio del error 
(RMSE) entre valores de propiedades del suelo medidos y predichos

MAE y MdPE (entre paréntesis)

Propiedad/Método KO IDW Spl KED CKr REML-EBLUP
MO 0,37 (-0,0341) 0,39 (-0,0197) 0,47 (-0,0200) 0,40 (0,0016) 0,37 (0,0150) 0,36 (-0,0227)

P 4,00 (-0,1445) 4,85 (-0,4729) 4,92 (-0,2654) 3,98 (-0,1569) 3,72 (-0,0759) 6,30 (-0,1548)

pH 0,10 (0,0000) 0,13 (-0,0016) 0,12 (0,0034) 0,11 (0,0000) 0,09 (0,0000) 0,10 (-0,0011)

Al 0,46 (0,0000) 0,49 (-0,0024) 0,66 (0,0060) 0,45 (0,0000) 0,48 (0,0000) 0,45 (0,0012)

Ca 0,31 (0,0000) 0,38 (-0,0100) 0,50 (0,0394) 0,34 (0,0427) 0,34 (-0,0330) 0,32 (-0,0760)

Mg 0,10 (0,0000) 0,12 (0,0912) 0,08 (0,0538) 0,06 (0,0000) 0,08 (0,0000) 0,08 (0,0000)

K 0,06 (-0,0012) 0,05 (-0,0105) 0,06 (-0,0753) 0,06 (-0,0079) 0,04 (0,0000) 0,05 (-0,0651)

Na 0,01 (-0,0004) 0,01 (0,0000) 0,18 (-5,1383) 0,01 (-0,1007) 0,01 (0,0000) 0,01 (-0,0598)

Cu 0,23 (0,0000) 0,21 (-0,0048) 0,29 (-0,0583) 0,20 (0,0000) 0,20 (0,0000) 0,27 (-0,0783)

Fe 38,5 (0,0000) 33,48 (0,0000) 36,51 (-0,0082) 30,07 (0,0000) 36,60 (0,0000) 40,93 (0,0533)

Mn 0,66 (0,0000) 0,83 (-0,0234) 0,73 (-0,0186) 0,73 (-0,0011) 0,55 (0,0000) 0,68 (0,0379)

   RMSE

Propiedad/Método KO IDW spl KED CKr REML-EBLUP

MO 0,449 0,485 0,596 0,506 0,467 0,430

P 4,798 5,489 5,930 4,870 4,654 7,911

pH 0,127 0,162 0,141 0,136 0,126 0,129

Al 0,544 0,658 0,792 0,612 0,597 0,512

Ca 0,39 0,464 0,593 0,415 0,412 0,393

Mg 0,119 0,112 0,096 0,105 0,095 0,095

K 0,077 0,062 0,072 0,077 0,052 0,059

Na 0,015 0,011 0,179 0,010 0,015 0,010

Cu 0,291 0,273 0,350 0,283 0,272 0,317

Fe 49,265 42,907 45,443 39,742 82,278 51,593

Mn 0,841 0,994 0,835 0,902 0,679 0,760

Fuente: elaboración propia
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En general, los valores de MAE fueron mode-
rados en todas las técnicas de interpolación, para 
todas las propiedades del suelo; por su parte, los 
valores de MdPE tuvieron mayor variabilidad, para 
la mayoría de las bases intercambiables. Para las 
interpolaciones de Pdisp y Fe, los valores de RMSE 
fueron considerablemente más altos y consistentes 
en magnitud. Las diferencias de valores de RMSE, 
MAE y MdPE entre propiedades, se deben al efecto 
del uso y manejo del suelo sobre cada propiedad 
del suelo, dentro del área experimental (Orozco et 
al., 2015).

Los valores mínimos de MAE y RMSE de la ma-
yoría de las propiedades del suelo, se presentaron 
con Ckg y REML-EBLUP, al respecto, Minasny y 
McBratney (2007) reportaron que REML-EBLUP 
fue eficiente para interpolar propiedades del sue-
lo, cuando la tendencia espacial es fuerte y el 
número de muestras es bajo (<200); asimismo, 
concluyeron que para mejorar la predicción espa-
cial con REML-EBLUP, es prioritario hacer énfasis 
en las metodologías de muestreo y análisis de la-
boratorio de las muestras. Por su parte, Ckg, uti-
lizando elevación como información auxiliar, ha 
sido escasamente reportado como una técnica de 

interpolación espacial eficiente de propiedades del 
suelo (Song, Zhang, y Wang., 2014); los resultados 
sugieren que técnicas de interpolación mixtas que 
involucren índices de terreno como información 
auxiliar, podrían tener mayor capacidad predictiva 
que las técnicas de interpolación geoestadísticas y 
locales, en condiciones de suelo del piedemonte 
llanero colombiano.

La figura 4, la figura 5 y la figura 6 muestran 
las diferencias entre valores predichos y observa-
dos por propiedad del suelo y técnica de interpo-
lación; en las técnicas geoestadísticas y mixtas, la 
mayoría de las figuras de valores predichos obser-
vados tienen tendencia de homocedasticidad. Este 
resultado era esperable, ya que ha sido amplia-
mente discutido que IDW y Spline suelen marcar 
tendencia de patrones espaciales, mas no ser muy 
precisos en la interpolación de valores puntuales 
(Li y Heap, 2011). En la predicción espacial de 
Mg, K y Al, únicamente Ckg y EBLUP-RMSE tuvi-
eron mayor capacidad predictiva en comparación 
con las demás técnicas de interpolación. En las 
demás propiedades, no se presentó mucha dife-
rencia en capacidad predictiva entre las técnicas 
geoestadísticas y las mixtas.
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Figura 4. Gráficas de dispersión de valores predichos vs observados para cada propiedad y cada técnica de 
interpolación (parte 1)

Fuente: elaboración propia



Comparación de técnicas de interpolación espacial de propiedades del suelo en el piedemonte llanero colombiano

Castro, M., García, D. y Jiménez, A.

Tecnura • p-ISSN: 0123-921X • e-ISSN: 2248-7638 • Vol. 21No. 53 • Julio - Septiembre de 2017 • pp. 78-95
[ 89 ]

Figura 5. Gráficas de dispersión de valores predichos vs observados para cada propiedad y cada técnica de 
interpolación (parte 2)

Fuente: elaboración propia
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La figura 7 muestra el error estadístico (SE) entre 
valores interpolados y medidos en cada punto de 
muestreo para todas las técnicas de interpolación.

Excepto para MO, Fe y Pdisp, la SE fue alta para 
todas las técnicas de interpolación; por otro lado, 
excepto para Al, la mayoría de técnicas de interpo-
lación presentaron tendencia a sobreestimación de 
valores en cada punto. Como se esperaba, las téc-
nicas de interpolación local presentaron tendencia 
a predecir los valores más extremos para la ma-
yoría de propiedades del suelo, en comparación 

con las demás técnicas de interpolación. En MO, 
entre los puntos cinco y veinte se presentó tenden-
cia leve a la sobreestimación, mientras que en los 
puntos 30 al 40 a la subestimación.

Como se observa en la figura 2, de los puntos 
cinco al veinte tienden a estar en zonas con culti-
vos transitorios, mientras que los puntos 30 al 40 
en zonas con cultivos perennes o sistemas agro-
forestales. Estos resultados sugieren que en zonas 
con uso y manejo más intensivo del suelo, puede 
haber una tendencia a tener procesos degradativos 

Figura 6. Gráficas de dispersión de valores predichos vs observados para cada propiedad y cada técnica de 
interpolación (parte 3)

Fuente: elaboración propia
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más intensos de la MO y, por ende, esto puede 
afectar los patrones espaciales de la misma, (Peña 
et al., 2009).

En Pdisp, entre los puntos 40 y 50 se presentó ten-
dencia leve a la sobreestimación, en comparación 
con los demás puntos de muestreo; de los puntos 
40 a 50 se concentran en zonas con cultivos transi-
torios, los cuales vienen siendo fertilizados de ma-
nera continua y espacialmente desordenada. Esto, 
sin duda, es un cofactor a tener en cuenta para 
evaluar el desempeño predictivo de las técnicas 
de interpolación. Por último, Fe no tuvo un patrón 
claro de sobre o subestimación en la predicción de 
valores, para todas las técnicas de interpolación, lo 
cual era esperable debido a las fuertes condiciones 
de intemperancia en las que se encuentran someti-
dos los suelos del área experimental.

Comparación de patrones espaciales

La figura 8 y la figura 9 muestran las predicciones 
espaciales de cada propiedad; en general, la ma-
yoría de estas presentaron diferencias entre técni-
cas de interpolación. Un análisis visual determina 
que la predicción espacial de MO y de la mayo-
ría de bases intercambiables presentaron mayor 
heterogeneidad espacial con Ckg y REML-EBLU, 
coincidiendo parcialmente con lo reportado por 
Minasny y McBratney (2007). Por su parte Al, Mg 
y Cu, presentó mayor heterogeneidad espacial con 
KU, coincidiendo parcialmente con lo reportado 
por Bishop y McBratney (2001). Cu, presentaron 
similar patrón espacial con todas las técnicas de 
interpolación, mientras que Ca presentó mayor he-
terogeneidad espacial con KO y REML-EBLUP.

Figura 7. Error estadístico entre valor predicho para cada técnica de interpolación y valor observado en cada punto 
de muestreo

Fuente: elaboración propia
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Figura 8. Distribución espacial de valores interpolados por propiedad del suelo y técnica de interpolación (parte 1)

Fuente: elaboración propia
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Figura 9. Distribución espacial de valores interpolados por propiedad del suelo y técnica de interpolación (parte 2)

Fuente: elaboración propia.
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Las interpolaciones con IDW y Spline tuvieron 
mayor homogeneidad espacial para la mayoría de 
propiedades del suelo, mientras que las interpo-
laciones con KU presentaron patrones espaciales 
más heterogéneos que con KO. En general, los re-
sultados sugieren que la inclusión de índices de 
terreno como variables auxiliares en técnicas de 
interpolación mixta, puede aportar a la caracteri-
zación de los patrones espaciales de todas las pro-
piedades del suelo en condiciones de la altillanura 
colombiana, excepto pH y Cu.

Los resultados permiten establecer un punto de 
referencia del uso de técnicas de interpolación es-
pacial en condiciones del piedemonte llanero co-
lombiano; no obstante, estos resultados deben ser 
validados para otras áreas experimentales aleda-
ñas, ya que responden exclusivamente a condicio-
nes climatológicas, de uso y manejo del suelo y 
edafológicas del área experimental.

CONCLUSIONES

En este trabajo, seis técnicas de interpolación de 
tipo local (IDW y Spline), geoestadística (KO y KU) 
y mixta (Ckg y REML-EBLUP) fueron comparadas 
para predecir propiedades del suelo en condicio-
nes del piedemonte llanero colombiano; los resul-
tados validan la utilidad de HCLc como esquema 
de muestreo y soportan el supuesto que HCLc cap-
tura adecuadamente la distribución de informa-
ción auxiliar del suelo. Por su parte, RF demostró 
ser adecuado para determinar los índices de terre-
no con mayor capacidad predictiva para cada una 
de las propiedades del suelo.

En general, los resultados sugieren que las téc-
nicas de interpolación mixtas teniendo como in-
formación auxiliar del suelo e índices de terreno, 
proporcionaron una mejora significativa de la pre-
dicción de propiedades del suelo, en comparación 
con las demás técnicas; este resultado es importan-
te para implementar estrategias de mejoramiento 
de la sostenibilidad de los servicios ecosistémicos 
del suelo, en condiciones del piedemonte llane-
ro colombiano. Los resultados obtenidos requieren 

ser validados para otras zonas y con otras fuentes 
de información auxiliar.
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