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Estimacion del porcentaje de carbono organico en
suelos utilizando Imagenes Satelitales y Modelos
Mixtos.

Estimation of the percentage of organic carbon in
soils using Satellite Images and Mixed Models.

Ana A. Oroza Hernandez '*, Gladys Linares Fleites 2, Hortensia J. Reyes Cervantes ', Bulmaro
Judrez Hernandez®

Resumen La estimacion del porcentaje de carbono organico en suelos es uno de los problemas actuales
que se presentan en los estudios de secuestro de carbono, que es considerado un importante aspecto en la
mitigacion del cambio climatico. La utilizacion de modelacion estadistica donde la variable dependiente de una
regresién esta expresada como una proporcion en el intervalo continuo (0,1) es el foco central en estos estudios,
por lo que la utilizacién de los Modelos Lineales Generalizados Mixtos es imprescindible. Estos modelos
pueden considerarse una moderna herramienta para integrar informacion de campo con la obtenida a través de
imagenes satelitales. En este articulo se persigue el objetivo de modelar el porcentaje de carbono organico en
suelos en la Regidn Terrestre Prioritaria (RTP) 105, Cuetzalan, México. Segun la practica tradicional, inicialmente
se consideraron modelos mixtos bajo el supuesto de normalidad de los errores del modelo; posteriormente,
bajo el supuesto de distribucién gamma de los errores del modelo, se obtuvieron modelos de regresion gamma
de efectos mixtos que estiman el porcentaje de carbono organico en funcién de propiedades fisico quimicas
del suelo (efectos fijos) y del indice de Vegetacién Normalizado NDVI (efecto aleatorio), considerandose estos
ultimos modelos mas adecuados que los iniciales. Se utiliz6 para la modelacién el entorno R con la paqueteria
Ime4.

Abstract The estimation of the percentage of organic carbon in soils is one of the current problems that arise
in studies of carbon sequestration, which is considered an important aspect in the mitigation of climate change.
The use of statistical modeling where the variable dependent on a regression is expressed as a proportion in the
continuous interval (0.1) is the central focus in these studies, so the use of Mixed Generalized Linear Models are
essential. These models can be considered a modern tool to integrate information of field with that obtained
through satellite images. This article pursues the objective of modeling the percentage of organic carbon in
soils in the Priority Land Region (RTP) 105, Cuetzalan, Mexico. According to the traditional practice, mixed
models were initially considered under the assumption of normality of the errors of the model; subsequently,
under the assumption of gamma distribution of the errors of the model, mixed-effect gamma regression models
were obtained that estimate the percentage of organic carbon based on physical-chemical properties of the soil
(fixed effects) and the Normalized Vegetation Index NDVI ( random effect); these latter models being considered
more appropriate than the initial ones. The R environment with the Ime4 package was used for modeling.
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Introduccion

Los modelos de regresion son ampliamente utilizados en
una diversidad de dreas de aplicacién para describir las asocia-
ciones entre las variables explicativas y la respuesta o variable
dependiente. La presencia en estos modelos de una variable
dependiente que estd expresada como una proporcién en el
intervalo continuo (0,1) es cada vez mds comtn en estudios y
aplicaciones de distintas disciplinas [2]. En la problematica
ambiental del cambio climdtico, que se considera el problema
ambiental mas importante al que se estd enfrentado la huma-
nidad en la actualidad, se presentan estudios de esta indole,
ya que en mucho de ellos es de interés tratar de estimar el
porcentaje de carbono organico en suelos a través de modelos
estadisticos, para evaluar el secuestro de carbono en una de-
terminada region.

La préctica de la modelacién estadistica ha estado en
constante cambio como resultado del desarrollo de diferentes
enfoques metodolégicos de la Estadistica y el progreso de las
Ciencias Computacionales. En los dltimos decenios se han
alcanzado enormes desarrollos en los resultados analiticos
del Modelo Lineal (ML) y del Modelo Lineal Generalizado
(MLG) que es una extension natural del ML [12] y [13]. El
MLG ha llegado a suponer “una auténtica revolucién esta-
distica” [11], convirtiéndose en una solucidn especialmente
adecuada para modelos de dependencia con datos no métricos.
También, bajo el supuesto de normalidad de los errores, pero
permitiendo la heteroscedasticidad de la varianza, ha habi-
do considerable trabajo sobre los Modelos Lineales Mixtos
(MLM), donde la estructura de la varianza esta basada sobre
efectos aleatorios [6]. Mds recientemente, se han introducido
los Modelos Lineales Generalizados Mixtos (MLGM), que
constituyen una fusioén entre el MLM y el MLG, y representan
una herramienta analitica poderosa, ya que permiten conside-
rar diferentes distribuciones de errores, derivadas del ajuste de
los modelos a la variable a ser analizada, a la vez que permiten
la inclusién y modelacion de observaciones no independientes

[4].

En el este articulo se persigue el objetivo de modelar el
porcentaje de carbono orgédnico en suelo en una cierta regién
del estado de Puebla, México, integrando informacién obteni-
da en campo con la obtenida a través de imdgenes satelitales.
Se utiliza para la modelacién el entorno R de programacién
y andlisis estadistico y gréfico, que se ha convertido en una
necesidad en los tiempos actuales [15].

El trabajo tiene la siguiente estructura: en la seccién 1 se
tratan aspectos de los modelos estadisticos utilizados. En la
seccidn 2 se refiere al empleo actual de las imédgenes satelitales
en estudios sobre la superficie terrestre e introduce el indice
de vegetacion NDVI utilizado para la modelacién del caso
bajo estudio. En la seccién 3 se desarrolla el procedimiento
utilizado para la estimacion del porcentaje de carbono orgé-
nico en suelos de la Regién Terrestre Prioritaria (RTP) 105,

Cuetzalan, México. Finalmente, se brindan las conclusiones y
las referencias.

1. Modelos Lineales Mixtos y
Generalizaciones
Los Modelos Lineales Mixtos (MLM), permiten tener coe-
ficientes fijos y aleatorios (cuyos niveles son s6lo una rea-
lizacién de todos los posibles niveles procedentes de una
poblacién) y varios términos de error.

La especificacion de este modelo puede plantearse como

sigue:
Sea Y}; una variable dependiente continua con realizaciones
Yki» con i observaciones en el grupo k, donde i = 1,...,n; y

k=1,...,K, con

= Componente estocdstico: Yy; se distribuye normal con
media f; y varianza 2.

= Componente sistematico: ty; = Xi;iB + Zibx.

donde
X;; es el arreglo (n; X p x K) de variables explicatorias cono-
cidas (no aleatorias) de efectos fijos,
B es el vector p—dimensional de coeficientes de efectos fijos,
Zyi es el arreglo (ny X g x K) de variables explicatorias de
efectos aleatorios conocidos, y
by, es el vector g—dimensional de efectos aleatorios, que cum-
ple:
by ~ (0,Y), donde ¥ es la matriz de varianzas y covarianzas
simétrica y semi—definida positiva.

Después de especificar un modelo con cierta parte sistema-
tica y estructura para la parte aleatoria, el préximo paso en el
proceso de modelacién es estimar los pardmetros del modelo.
En la literatura sobre MLM se recomiendan dos variantes del
método de estimacién de maxima verosimilitud: el criterio
maximo verosimil y el criterio maximo verosimil restringido,
a los que nos referiremos por sus siglas en inglés como ML
y REML respectivamente [3]. El método ML puede usarse
para estimar tanto los coeficientes § como los pardmetros que
especifican la estructura de varianza y covarianza residual,
sin embargo, los estimadores de la estructura de varianza y
covarianza residual son sesgados. El método REML brinda
estimadores s6lo para los pardmetros que especifican la es-
tructura de varianza y covarianza residual; estos estimadores
son insesgados en ciertos casos especiales y, generalmente,
son menos sesgados que los estimadores ML.

La generalizacién de los MLM a Modelos Lineales Gene-
ralizados Mixtos (MLGM), requiere el establecimiento de una
funcién de enlace conocida g(-), como se establece en el MLG
[7]. Los MLG permiten especificar distintos tipos de distribu-
cién de errores y son una herramienta muy ttil para modelar
una proporcién continua. Varias propuestas metodoldgicas
[9], se han elaborado para analizar variables dependientes en



Estimacion del porcentaje de carbono organico en suelos utilizando Imagenes Satelitales y Modelos Mixtos. 139

el rango continuo (0, 1).

La practica mas comin para modelar proporciones con-
tinuas ha sido la aplicacién del método de estimacién de
regresion por minimos cuadrados ordinarios. Sea o no que
se utilice asumiendo los supuestos distribucionales, se aduce
con regularidad un argumento asint6tico para su aplicacion,
en el sentido de que tamafios de muestra grandes permiten
generar cuantificaciones vélidas y confiables. Sin embargo,
cuando se analizan la prueba 7 o la prueba F correspondientes
se asume una distribucién normal sin importar cudl sea el
tamafio de muestra, lo mismo que al emplear algunas pruebas
de heteroscedasticidad. Ademads del supuesto distribucional,
el modelo de regresién lineal requiere los supuestos de ho-
mocedasticidad y linealidad. En términos conceptuales, este
enfoque no es el mas adecuado al tratar modelos de regre-
sién donde la variable dependiente es una proporcién. Como
se ha expresado antes, existen otras alternativas ya que los
MLGM permiten especificar distintos tipos de distribucién de
los errores del modelo.

2. Imagenes satelitales

Las imdgenes satelitales son objeto de estudio de la per-
cepcién remota o teledeteccion, ciencia interdisciplinaria y
multidisciplinaria que observa desde el espacio objetos fisicos
a grandes distancias.

Las imégenes procesadas nos permiten detectar cambios en la
cobertura terrestre y realizar andlisis de usos de suelo, entre
otras multiples aplicaciones [14]. Una definicién més formal
de esta ciencia la describe como la técnica de adquisicién y
posterior tratamiento de datos de la superficie terrestre desde
sensores instalados en plataformas espaciales, en virtud de
la interaccién electromagnética existente entre la Tierra y el
sensor. Los términos plataformas, sensores y canales deben
ser bien comprendidos. Un sensor es el aparato que retne la
tecnologia necesaria para captar imdgenes a distancia y que
es transportado en una plataforma. Puede captar informacién
para diferentes regiones del espectro y cada una de estas re-
giones se denomina canal o banda.

Las imdgenes que proceden del satélite Lansat-5 sensor TM
(Thematic Mapper) son imdgenes de 8 bits en 7 bandas espec-
trales; tres de las bandas son visibles y se reconocen como
Banda 1, Banda 2 y Banda 3 y cuatro bandas son infrarrojo,
conocidas como Banda 4, Banda 5, Banda 6 y Banda 7.

2.1 indices de vegetacion

Los indices de vegetacion son medidas cuantitativas que
indican el vigor de la vegetacién. Su utilidad consiste en que
ayudan a la interpretacion de la imagen satelital permitiendo
la deteccion de cambios en el uso del suelo, la evaluacién de
la cubierta vegetal y la densidad de la vegetacion. El empleo
de indices, calculados a partir de la reflectividad en diferentes
bandas, que indican la abundancia y estado de la vegetacion,
se basan en el comportamiento reflectivo peculiar de la vege-
tacion. La signatura espectral caracteristica de la vegetacién

sana muestra un fuerte contraste entre la baja reflectividad en
el rojo y la alta reflectividad en el infrarrojo. Esta diferencia
es tanto mayor cuanto mayor es la densidad de la vegetacion
y mejor su estado fitosanitario.

Entre los diversos indices de vegetacion definidos [1] se desta-
ca el llamado Indice Normalizado de Vegetacién (NDVI, por
sus siglas en inglés). Se obtiene utilizando la Banda 3 de la
imagen de Landsat TM (reflectividad en el rojo) y la Banda
4 de la imagen de Landsat TM (reflectividad en el infrarrojo
cercano). El NDVI es el cociente de la diferencia entre esas
bandas y la suma de las mismas. Este indice varia entre -1y 1,
lo que facilita su interpretacion. Puede sefialarse como umbral
critico para cubiertas vegetales un valor de NDVIde 0.1 y para
la vegetacion densa de 0.5. Cualquier valor negativo implica
ausencia de vegetacién por lo que debieran reclasificarse a
cero.

3. Estimacion del porcentaje de carbono
organico en suelos de la Region
Terrestre Prioritaria (RTP) 105, Cuetzalan,
México

3.1 Localizacién

La zona estudiada, denominada Region Terrestre Priorita-
ria (RTP) 105, se encuentra ubicada en la porcién nor—oriental
del estado de Puebla, entre los paralelos 19°43/30" y 20014'54"
de latitud norte y los meridianos 97°07'42" y 9794330/ de

longitud occidental. Estos suelos cubren una superficie apro-
ximada de 846 Km?.

3.2 Variables consideradas en el estudio

Con el propdsito de hacer estudios de secuestro de carbono
en suelo, especialistas del Departamento de Investigacién en
Ciencias Agricolas (DICA) de la Benemérita Universidad Au-
ténoma de Puebla (BUAP) vienen realizando investigaciones
desde hace afios. En la década de los noventa obtuvieron 51
muestras de suelo. Estas muestras, fueron procesadas en el
laboratorio para obtener diferentes propiedades fisico y quimi-
cas, entre las que se tienen el porcentaje de Carbono organico
(Corg), el porcentaje de Nitrégeno total (Ntot) y la Densidad
Aparente (DA).

Por otra parte, se obtuvieron imagenes satelitales de la
zona, lo que permitio, a través del indice de vegetacion ND-
VI, estimar la densidad en la cobertura vegetal del afio 1994
(Figura 1). A través de este indice fue posible identificar la
presencia de vegetacién verde en la superficie y caracterizar
su distribucién espacial. La actividad fotosintética permitié
clasificar la densidad de vegetacién de la zona en tres clases:
baja, media y alta. Estas clases concuerdan con la cobertura
vegetal observada en campo.

3.3 Modelacion bajo el supuesto de normalidad de
los errores

Para la estimacion del secuestro de carbono en la zona

bajo estudio, se especificaron varios modelos lineales mixtos.
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= ! INDICE DE VEGETACION
NORMALIZADO (NDVI) 1994

Figura 1. Imdgenes con el cdlculo de NDVI para el afio 1994.

Tabla 1. Métodos de estimacidn bajo el supuesto de distribucién normal de los errores (Modelo 1).

Método REML

Método ML

Modelo 1: Corg ~ DA +(1 | NDVI)

Modelo 1: Corg ~ DA +(1 | NDVI)

Efectos aleatorios:

Grupos Nombre Varianza
NDVI (Intercepto) 3.695e-05
Residuo 8.182¢-04

Efectos aleatorios:

Grupos Nombre Varianza
NDVI (Intercepto) 1.067e-05
Residuo 8.000e-04

Numero de observaciones: 51, Grupos: NDVI, 3

Numero de observaciones: 51, Grupos: NDVI, 3

Efectos fijos:

Efectos fijos:

Estimador Estimador
(Intercepto) 0.13556 (Intercepto) 0.13465
DA -0.12389 DA -0.12316
Correlacion de efectos fijos: Correlacion de efectos fijos:
(Intercepto) (Intercepto)
DA -0.974 DA -0.982

Como seflalamos anteriormente, los modelos mixtos son usa-
dos cuando los datos tienen algtn tipo de agrupacién, como
es el caso que nos ocupa, donde se tienen tres niveles de den-
sidades de vegetacion (baja, media y alta), determinados por
el indice de vegetacion NDVI. Los modelos mixtos permiten
tener coeficientes fijos y aleatorios (cuyos niveles son sélo
una realizacion de todos los posibles niveles procedentes de
una poblacién) y varios términos de error. Para los efectos
fijos se utilizaron, segin el modelo especificado, las variables
DA y Ntot, elegidas segtin criterios de especialistas en eda-
fologia y estudio exploratorios previos [10]. Se utilizé como
variable dependiente o respuesta para los modelos el Corg. El
procesamiento estadistico se realizé en lenguaje R [15]. El
método de estimacion que brinda el paquete estadistico Ime4
en el lenguaje R, y que se ha usado aqui, es: primero esti-
mar los pardmetros de varianza y covarianza usando REML y,
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posteriormente, utilizar estimadores minimos cuadrados ge-
neralizados para los pardmetros de la parte sistemdtica. Debe
destacarse que el método ML puro es favorable en situaciones
donde se requieran pruebas de hipétesis para comparar mode-
los, como en este estudio.

Se establecieron dos modelos diferentes bajo el supuesto de
normalidad de los errores y sus pardmetros se estimaron con
los métodos REML y ML, haciendo uso de la paqueteria Ime4
[8]. Los resultados se muestran en las Tablas 1 y 2. También
se utilizaron los criterios de informacién para la comparacién
de modelos que brinda el paquete estadistico Ime4. Los mds
cominmente utilizados son el criterio de Informacién de Akai-
ke (AIC) y el criterio de informacion bayesiano (BIC). En la
literatura consultada para estos y otros criterios de seleccion
de modelos que aparecen en las salidas del programa Ime4, se
elige como mejor modelo aquel con los valores mas peque-
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Tabla 2. Métodos de estimacidn bajo el supuesto de distribucién normal de los errores (Modelo 2).

Método REML

Método ML

Modelo 1: COrg ~ DA +Ntot+ (1 | NDVI)

Modelo 1: COrg ~ DA +Ntot +(1 | NDVI)

Efectos aleatorios:

Grupos  Nombre Varianza
NDVI (Intercepto) 5.683e-05
Residual 7.531e-04

Efectos aleatorios:

Grupos <Nombre Varianza
NDVI (Intercepto) 2.579e-05
Residuo 7.210e-04

Numero de observaciones: 51, Grupos: NDVI, 3

Numero de observaciones: 51, Grupos: NDVI, 3

Efectos fijos:

Efectos fijos:

Estimador Estimador
(Intercepto) 0.128136 (Intercepto) 0.12762
DA -0.120814 DA -0.12038
Ntot 0.014284 Ntot 0.01404
Correlacién de efectos fijos: Correlacién de efectos fijos:
(Intercepto) DA (Intercepto) DA
DA -0.963 DA -0.982
Ntot -0.155 0.054 Ntot -0.156 0.053
Tabla 3. : Seleccién de modelos.
gl AIC  BIC logLik Chi*> gl—Chi® Pr(>Chi®)
Modelol 4 -2103 -202.6 109.1
Modelo2 5 -212.8 -203.1 1114 45 1 0.03

fios del criterio. En la Tabla 3, se muestran los resultados del
procedimiento de Andlisis de Varianza para la comparacién
de ambos modelos, reajustindolos con ML en vez de REML.
El resultado de la prueba Chi es significativo al 45 %, lo que
apunta a considerar que el modelo 2 es mejor. Los criterios
AIC y BIC también sefialan que este modelo es ligeramente
mejor. El modelo 2 fue ajustado usando el estimador REML,
que es recomendado por tener un algoritmo mds eficiente,
puede ser expresado como

yij = Bo+ Bi1 X1 + B2 Xo + bo; + ;. (D)

donde y;; es el porcentaje de carbono orgdnico de la i—ésima
muestra en el j—ésimo nivel del indice de vegetacion NDVI.
Las variables independientes de efectos fijos son: X que re-
presenta DA, y X, Ntot. La variable de efecto aleatorio es
NDVI agrupada en tres niveles. El residuo €;; se supone que
se distribuye normal con varianza ¢2.

Los estimadores de los pardmetros son o= 0.1281364, ;=
-0.120814, B,=0.014284 y 62=7.531e-04. Estos valores des-
tacan, como era de esperarse, la importancia de la densidad
aparente para la explicacién del porcentaje de carbono orgéni-
co en estos suelos, lo que se manifiesta también al observar la
alta correlacidn negativa con el intercepto. Por otra parte, los
residuos estandarizados apuntan a que su distribucién no es
simétrica ya que el minimo es aproximadamente —2 mientras
que el maximo es aproximadamente 4.

Dado que en el método de estimaciéon ML se asume la norma-

lidad en la etapa de ajuste del modelo, se requiere de la com-
probacidn de las suposiciones de este modelo. En la Figura 2
se muestran los graficos de residuos y prueba de normalidad.
Puede apreciarse que los datos muestran una estructura no
normal y presencia de heteroscedasticidad. Como es conocido,
en el pasado, las Unicas herramientas disponibles para tratar la
ausencia de normalidad eran la transformacién de la variable
respuesta o la adopcién de métodos no paramétricos. Hoy
en dia, existen otras alternativas, que son los MLGM. Estos
modelos permiten especificar distintos tipos de distribucién
de los errores como puede ser la distribucién gamma. Esta
distribucion es ttil con datos que muestran un coeficiente de
variacion constante, esto es, en donde la varianza aumenta
seglin aumenta la media de la muestra de manera constante,
lo que se cumple en este caso [5].

3.4 Modelacion bajo el supuesto de distribucion
gamma de los errores

Bajo el supuesto de distribucién gamma de los errores
del modelo y, considerando los enlaces “log” y “probit” que
brinda la funcién glmer del paquete Ime4 del software R, se
obtuvieron otros modelos para explicar Corg en funcién de la
DA y del Ntot como efectos fijos y la densidad de vegetacion
como efecto aleatorio (NDVIA, NDVIB, NDVIM). Utilizando
la notacién del paquete Ime4 este modelo puede expresarse
como el modelo 2 antes considerado:

Corg ~ 14 DA+ Nrtot + (1 | NDVI). )
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Normal Q-Q Plot
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fited(fm2)
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Figura 2. Gréficos de residuos bajo el supuesto de distribucién normal.

Tabla 4. Métodos de estimacion bajo el supuesto de distribucién gamma de los errores.

Familia =Gamma( "log")

Familia= Gamma("probit")

MODELO DE MEDIA MODELO DE MEDIA
Estimadores de efectos fijos: Estimadores de efectos fijos:
Estimador Pr(>ltl) Estimador Pr(>Itl)
Interc  -1.4442 0.031017 * Interc  -1.3805 1.75e-05%%**
DA -2.7823 0.001657 ** DA -1.0156 0.00491 **
Ntot 0.6766 0.000645 *** Ntot 1.1379 2.41e-05 #**

Estimadores de efectos aleatorios:

Estimadores de efectos aleatorios:

Estimador Error Estandar Estimador Error Estandar
NDVIA 0.0254 0.1110 NDVIA .0003 0.0437
NDVIB 0.0455 0.1090 NDVIB 0.0222 0.0428
NDVIM  -0.0709 0.1078 NDVIM  -0.0224 0.0424
MODELO DE DISPERSION MODELO DE DISPERSION
Pardmetro de dispersion para el modelo de media:  Pardmetro de dispersion para el modelo de media:
0.6057283 0.5107561
Efectos: Efectos:
Estimador Error Estandar Estimador Error Estandar
-0.5013 0.2053 -0.6719 0.2052
Pardametro de dispersion para el efecto aleatorio: Pardmetro de dispersion para el efecto aleatorio:
0.01408 0.002061
Efectos: Efectos:
.IAleatoriol .IAleatoriol
Estimador Error Estandar Estimador Error Estandar
-4.2631 1.9066 -6.1846 2.0375
En la Tabla 4 se muestran los resultados obtenidos. Con el Conclusiones

enlace “log” se obtuvo la convergencia en 7 iteraciones y las
pruebas t se basaron en 47 grados de libertad (gl), mientras
que el enlace “probit” convergi6 en 8 iteraciones y las pruebas
se basaron en 48 gl. Todos los estimadores de los efectos fijos
fueron significativos a diferentes niveles de significacioén en
ambos enlaces, lo que corrobora la importancia de la DA y del
Ntot en la explicacion del Corg. Estos modelos pueden consi-
derarse mas adecuados que los obtenidos bajo el supuesto de
normalidad de los errores del modelo, ya que no se presentan
incumplimientos de las suposiciones.
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Los Modelos Lineales Generalizados Mixtos (MLGM),
pueden considerarse una moderna herramienta para integrar
informacién obtenida en campo y procesada en laboratorios
con la informacién obtenida a través de imdgenes satelitales,
en estudios de secuestro de carbono en suelos. El andlisis
de indices de vegetacion en la Region Terrestre Prioritaria
105: Cuetzalan, Puebla, México, mediante el uso de sensores
remotos, permitié visualizar el contraste entre tres clases de
densidad de vegetacion, baja, media y alta, mostrando que
las observaciones tienen un comportamiento de agrupacion y,
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dado que la variable respuesta es una proporcién, los MLGM
permitieron una modelaciéon mds adecuada que la préctica
tradicional de considerar normalidad en los errores. Se obtu-
vieron modelos de regresién gamma de efectos mixtos que
estiman el porcentaje de carbono orgénico en funcién de pro-
piedades fisicoquimicas del suelo (efectos fijos) y del Indice
de Vegetacion Normalizado (NDVI) considerado como efecto
aleatorio, con los enlaces “log” y “probit”.
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