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RESUMEN
El inapropiado manejo de las fuentes de agua dulce ha propiciado una crisis poco entendida a escala global. La 

calidad de agua para uso agronómico implica un problema biogeoquímico que afecta directamente al crecimiento 
de las plantas, estructura del suelo y propicia la contaminación en los cuerpos de agua. El objetivo de este 
trabajo fue analizar la concentración espacial de fosfatos dentro de red fluvial de la cuenca Laguna de Bustillos, 
Chihuahua, México. Se realizaron dos muestreos en la red hídrica de la cuenca con el propósito de calibrar y 
validar en el entorno espaciotemporal. Para la calibración se levantaron 32 muestras y para la validación 11 
muestras. En las muestras se determinó la concentración de fosfatos (PO4  ³-) mediante un fotómetro de nutrientes. 
A través de un modelo de regresión lineal múltiple se modelaron las concentraciones de fosfatos en función 
de variables fisiográficas y las reflectancias puntuales obtenidas de imágenes satelitales en distintas áreas de 
influencia (250 m, 500 m, 1000 m, 2000 m, 3000 m, 4000 m y 5000 m). La bondad de ajuste se evaluó a través 
del coeficiente de determinación (R2) y el error cuadrático medio (ECM). El área de influencia a 2000 m presentó 
la mayor certidumbre. El modelo de calibración mostró un R2 de 74.9% y el ECM 1.45 mg L-1; en la validación 
temporal el R2 fue 78.9% y el ECM, 1.72 mg L-1. El modelo de regresión propuesto resultó ser apto para la 
predicción de fosfatos en la red hídrica de la cuenca. Los resultados de la modelación son útiles para apoyar la 
toma de decisiones relacionadas al manejo de nutrientes en la parte agrícola, estrategias de protección en amplias 
regiones, decisiones sobre futuros monitoreos y evaluaciones de las corrientes que son altamente vulnerables a la 
degradación ambiental en la cuenca de Bustillos.
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ABSTRACT
Inappropriate management of freshwater sources has led to a poorly understood crisis on a global scale. The 

quality of water for agronomic use implies a biogeochemical problem that directly affects the growth of plants, 
soil structure and promotes contamination in water bodies. The objective of this work was to analyze the spatial 
concentration of phosphates within the fluvial network of the Laguna de Bustillos basin, Chihuahua, Mexico. Two 
samplings were carried out in the water network of the basin with the purpose of calibrating and validating in 
the space-time environment. For the calibration, 32 samples were collected and for the validation 11 samples. In 
the samples, the phosphate concentration (PO4  ³-) was determined by means of a nutrient photometer. Through a 
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INTRODUCCIÓN

Las estadísticas del agua en México (CONAGUA, 
2016) mencionan que el país cuenta con 4999 
sitios de monitoreo de calidad del agua, donde se 
miden parámetros fisicoquímicos y microbiológicos 
monitoreados por la red de monitoreo. Sin embargo, 
los altos costos de muestreo y análisis de la calidad de 
agua (CA), han limitado la duración de campañas de 
monitoreo (Yang et al., 2017), tanto en México, como 
en otras partes del mundo.

La disponibilidad del agua a nivel mundial va en 
decremento (Guerrero et al., 2009), los productores 
agrícolas se han visto obligados a buscar nuevas 
alternativas de riego, como lo son el uso de aguas 
residuales, urbanas, industriales y de drenaje agrícola 
(Veliz et al., 2009), mismas que por su alto contenido 
en nitrógeno y fósforo reducen los requerimientos 
de fertilizantes comerciales (Ruvalcaba, 2015). Sin 
embargo, al utilizar estas nuevas alternativas de riego 
puede llegar a implicar un problema en la producción 
de los cultivos, por el hecho de obtener valores 
elevados de nutrientes que afectan directamente a la 
estructura del suelo y al crecimiento de las plantas, 
además que propicia la eutrofización en los cuerpos de 
agua (Carrow et al., 2008).

Los tomadores de decisiones en el área agrícola 
necesitan metodologías robustas que se fundamenten 
en datos sólidos y que produzcan información espacial 
y temporal del comportamiento de los flujos bio-
geoquímicos que afectan una región (Paz et al., 2019). 
Por este motivo, a lo largo del tiempo se han utilizado 
distintas metodologías para el análisis de la calidad de 
agua (CA) en cuerpos de agua superficiales. Una de las 

más empleadas es la regresión ordinaria (Tong y Chen, 
2002; Galbraith y Burns, 2007; Bahar et al., 2008; Lee 
et al., 2009; Sun et al., 2011), que trata de encontrar las 
variables físicas, edáficas y climáticas que explican la 
calidad del agua en escurrimientos superficiales. Otros, 
sin embargo, han optado por la regresión espacial, 
donde se considera la correlación espacial entre las 
variables (Su et al., 2013; Mainali y Chang, 2018).

Las estimaciones de los estándares de calidad en 
los ríos se basan regularmente en las interpretaciones 
relacionadas a las frecuencias de los datos de monitoreo; 
pero tales interpretaciones son invalidas cuando las 
diferencias del muestreo espacio temporal son grandes 
(Smith et al., 1997).

La aplicación de los sistemas de información 
geográfica, percepción remota y estadísticas se ha 
posicionado como una herramienta válida y económica 
que ha mostrado un gran potencial para modelar la CA 
en escurrimientos superficiales (Atkinson et al., 2009). 
Algunas investigaciones, han estudiado la relación 
de los impactos de la cobertura y usos de suelo con 
la calidad del agua superficial, para así conocer los 
efectos de las características fisiográficas de las cuencas 
hidrográficas sobre la CA (Haidary et al., 2013; Huang 
et al., 2016; Li et al., 2015).

Los métodos estadísticos como la regresión 
lineal múltiple han sido utilizados para investigar las 
relaciones entre los parámetros de CA y características 
del paisaje, donde la regresión examina la relación entre 
una sola variable dependiente (parámetro de CA) y un 
conjunto de variables independientes (Características 
fisiográficas de la cuenca) para representar mejor la 
relación en la población (Sliva y Williams 2001; Wang, 
2001; Singh et al., 2005; Amiri y Nakane 2009). 

multiple linear regression model, phosphate concentrations were modeled as a function of physiographic variables 
and the reflectances obtained from satellite images in different areas of influence (250 m, 500 m, 1000 m, 2000 
m, 3000 m, 4000 m and 5000 m). The goodness of fit was evaluated through the coefficient of determination (R2) 
and the mean square error (MSE). The area of influence at 2000 m presented the greatest certainty. The calibration 
model showed an R2 of 74.9% and the MSE 1.45 mg L-1; in the temporary validation, R2 was 78.9% and MSE 1.72 
mg L-1. The proposed regression model turned out to be suitable for predicting phosphates in the water network 
of the basin. The results of the modeling are useful to support decision-making related to the management of 
nutrients in the agricultural part, protection strategies in wide regions, decisions about future monitoring and 
evaluations of streams that are highly vulnerable to enviro nmental degradation in the basin of Bustillos.

Index words: water quality; multiple regression; physiography; Google Earth Engine; monitoring
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La medición de las concentraciones de fosfatos en 
la red fluvial es un gran desafío debido a la recolección 
y análisis de muestras en campo. El uso de los SIG, 
percepción remota y estadística puede proporcionar 
una herramienta para la evaluación de fosfatos en la red 
fluvial, ya que se ha utilizado con éxito para monitorear 
otras variables de CA a grande escala y flujos de 
carbono (Probst et al., 1994) lo que permite obtener 
valores a menor costo, puesto que los datos utilizados 
son abiertos al público (Khorram,1985; Lathrop, 1992; 
Wu et al.,2010).

Esta investigación tuvo como objetivo analizar la 
concentración espacial de fosfatos en la red fluvial de 
la cuenca Laguna de Bustillos, México. Los mayores 
beneficiados con esta investigación son los agricultores, 
otorgándoles una herramienta para análisis diagnóstico 
de CA previo a los ciclos de fertilización y así una 
mejor planificación de esta. Esta investigación también 
beneficia a los tomadores de decisiones al disponer 
de una herramienta importante para implementar 
programas integrales del manejo de la cuenca en cuanto 
a CA se refiere.

MATERIALES Y MÉTODOS

Área de estudio

Los sitos de muestreo se establecieron en la Cuenca 
Laguna de Bustillos (Latitud 28°58’12’’ - 28°15’00’’ 
N, Longitud 107°09’36’’ - 106°15’00’’ W), ubicada 
al Noroeste del estado de Chihuahua, México (Figura 
1). La Cuenca posee una superficie de 3298 Km2. Se 
encentra limitada geográficamente por las cadenas 
montañosas de Pedernales, San Juan, Salitrera, 
Chuchupate, Sierra Azul y Rebote; el único suministro 
de agua es de lluvia por ser cuenca endorreica. La cuenca 
tiene una elevación promedio de 2000 metros sobre el 
nivel del mar (msnm) (Benavides et al., 2008), y está 
rodeada en el norte, este, oeste y suroeste por varios 
picos con alturas promedio de 2400 msnm, algunos 
de ellos alcanzan hasta 2887 msnm. La Comisión 
Nacional del Agua (CONAGUA) reporta valores de 
precipitación media anual de 415.7 mm, con un clima 
templado-semiárido y una temperatura promedio anual 
de 14.6 °C. Las corrientes de la cuenca se clasifican 
como efímeras y llevan agua en los meses de agosto a 
noviembre (CONAGUA, 1991).

Figura 1. Ubicación del área de estudio y puntos de muestreo.
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Muestreo del agua y Análisis

El cuatro de septiembre de 2018 se muestrearon 32 
sitios dentro de la red hídrica de la cuenca para hacer la 
calibración de los modelos de regresión en las distintas 
áreas de influencia que se explican más adelante. Se 
analizó la concentración de fosfatos, los cuales se 
reportaron en mg L-1. Las muestras se analizaron en el 
fotómetro de análisis de nutrientes.

 
Datos espaciales

Extracción de variables fisiográficas a diferente 
escala

La clasificación de usos de suelo se realizó mediante 
una clasificación supervisada de la imagen Sentinel 
Nivel 2A con fecha 6 de agosto de 2018, que provee 

reflectancias debajo de la atmosfera. Se empleó la capa 
vectorial de uso de suelo y vegetación serie VI (INEGI, 
2016) como referencia para generar la clasificación. Se 
aplicó el algoritmo Random Forest para discriminar 
los usos de suelo dentro de la plataforma Google Earth 
Engine (GEE). Para crear el mapa de pendientes, 
se utilizó el modelo digital de elevación mundial, 
disponible en la plataforma GEE (Jarvis et al., 2008). 
La suma de la precipitación (mm) de 5 y 10 días se 
obtuvo a partir de los datos diarios de precipitación 
obtenidos de la plataforma de Google Earth Engine por 
medio de la colección CHIRPS (Funk et al., 2015). Para 
cada sitio de muestreo fueron generados siete áreas de 
influencia (250, 500, 1000, 2000, 3000, 4000 y 5000 
m) (Figura 2) en las cuales se extrajo el porcentaje de 
las variables listadas en el Cuadro 1. 

Figura 2. Áreas de influencia para la obtención de variables fisiográficas.
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Cuadro 1. Covariables usadas como variables explicativas

Tipo de datos Fuente Resolución Unidad
Concentración de Fosfatos Muestreo Dato puntual mg L-1
Cobertura del suelo: Google Earth Engine

Satélite: Sentinel 
Nivel 2A

10 metros %

Agricultura (A)
Zona urbana (ZU)
Bosque (B)
Matorral (M)
Pastizal (P)
Sin uso aparente (SU)  
Pendiente (P) Google Earth Engine

(Jarvis et al., 2008)
30 metros Valores promedio 

y máximos (%)

Índices de vegetación y operación entre ban-
das:
Índice Diferencial de Agua Normalizado 
(NDWI)
Índice de vegetación ajustada de suelo modifi-
cado (MSAVI)
Índice de Vegetación de Diferencia Normali-
zada (NDVI)
Vegetación de Diferencia Normalizada Verde 
(GNDVI)
Verde / Azul (G/B)
SWIR / VRE3= (SWIRVRED3)

Google Earth Engine
Satélite: Sentinel 
Nivel 2A

20 metros Valores promedio 
y máximos del 
área de influencia

Imagen satelital, bandas: Google Earth Engine
Satélite: Sentinel 
Nivel 2A

10 y 20 metros Valores puntuales 
de reflectancia

Azul 496.6nm (Blue)
Verde 560nm (Green)
Rojo 664.5nm (Red)
Borde rojo 703.9nm (VRE1)
Borde rojo 740.2nm (VRE2)
Borde rojo 782.5nm (VRE3)
Infrarrojo Cercano 835.1nm (NIR)
Onda Corta Infrarroja 1613.7nm (SWIR1)
Onda Corta Infrarroja 2202.4nm (SWIR2)  
Datos de precipitación:
Suma de 5 días (SUM5)
Suma de 10 días (SUM10)

Google Earth Engine Diario mm
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Extracción de reflectancias en datos puntuales
Se eligieron imágenes Sentinel 2A BOA (bottom of 

atmosphere) del 3 de septiembre de 2018 para obtener 
las reflectancias puntuales de los sitios de muestreo 
recolectados el cuatro de septiembre. Se escribió un 
código en Google Earth Engine para realizar este paso, se 
verificó que cada punto no estuviera cubierto por nubes 
y que los pixeles recabados se encontraran en el ancho 
de la red hídrica. En cada fecha se extrajeron nueve 

bandas del satélite Sentinel que sirvieron para alimentar 
la base de datos como variables independientes. 
A partir de la información espectral generaron los 
siguientes índices: MSAVI, NDVI, NDWI, GNDVI, 
SWIR / VRE3 y Verde / Azul (G/B), que también son 
añadidos como variables y son señaladas por Frazier 
(2016) como índices que se correlacionan bien con la 
concentración de nutrientes en el agua. La Figura 3 
presenta un esquema metodológico de este trabajo.

Figura 3. Flujo de trabajo para analizar la concentración de fosfatos con respecto a variables fisiográficas y valores puntuales de 
reflectancias.

Validación temporal

La imagen Sentinel del 29 de septiembre fue 
usada para extraer los puntos del muestreo del 2 de 
octubre que sirvió para hacer la validación del modelo. 
La validación temporal se realizó con base en las 11 
muestras (Figura 4) que se colectaron el día 02 de 

octubre. Las variables significativas en el modelo de 
calibración fueron usadas para ajustar otro modelo 
de regresión para esta fecha. El propósito de realizar 
esta validación es corroborar si con menores muestras 
el modelo es capaz de obtener resultados aceptables y 
observar el cambio en los coeficientes de regresión.
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Figura 4. Ubicación de los sitios de muestreo para validación temporal del modelo.

Análisis de regresión: Calibración y Validación

La normalidad de los datos fue realizada a través 
de la prueba propuesta por Anderson y Darling (1954) 
(p<0.05). Las variables que no presentaran una 
distribución normal fueron transformadas a escala 
logarítmica. Para obtener un modelo que prediga la 
concentración de nutrientes a través de las variables 
procesadas, se eligió la regresión lineal múltiple; 

 
Donde y es la concentración de nutrientes (fosfatos, 

Mg L-1), B0 es el intercepto, B1 son los parámetros 
estimados para las variables independientes  
(variables fisiográficas y de reflectancia) y  es el 
término del error (Cohen et al., 2014). La calibración 
del modelo de regresión se realizó para cada área de 
influencia para observar cual es la distancia que explica 
la concentración de nutrientes con menos incertidumbre. 
Se utilizó el método de Stepwise (Thompson, 1995) 

para encontrar las variables significativas del modelo 
(p < 0.10). La multicolinealidad de las variables 
predictoras fue evaluada por el factor de inflación de 
la varianza (VIF, por sus siglas en inglés) (Kroll et al., 
2013). Aquellas variables que obtuvieran un VIF > 10 
(Fouad et al., 2018), fueron removidas del modelo de 
regresión. Se usaron el coeficiente de determinación 
(R2) y el error cuadrático medio (ECM) para evaluar 
la certidumbre del modelo. Para la validación espacial 
se usó el método Jacknife en el que se usan iteraciones 
para excluir un dato a la vez y evaluar la predicción del 
modelo (Wu, 1986).

RESULTADOS

Variación espacial y temporal de la concentración 
de nutrientes

La prueba de Anderson-Darling reveló que los 
datos de nitratos mantuvieron una distribución normal. 
Las demás variables de acuerdo a la prueba están 
normalmente distribuidas. La Figura 5 presenta la 
variación espacial de la concentración de fosfatos en el 
primer y segundo muestreo. 
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Figura 5. Variación espacial de concentración de nutrientes. Las figuras a y b representan la concentración de fosfatos en el primer 
y segundo muestreo.

Calibración espacial del modelo

El análisis de varianza de las ecuaciones obtenidas 
mostró las variables explicativas más significantes en 
relación a lo que podría aportar la media (p < 0.05). 

El Cuadro 2 presenta los modelos de regresión para 
cada área de influencia, las variables en cada modelo 
fueron significantes para el método de stepwise y no 
presentaron multicolinealidad (VIF<10).

Cuadro 2. Ecuaciones de predicción de concentración de fosfatos para distintas áreas de influencia

Escala R2 ECM Ecuación

250 45.02 2.02 -5.79 + 49.9 Blue + 0.1583 SUM10 - 14.58 SWIR1/VRE3

500 54.38 1.88 -4.98 + 42.9 Blue + 0.1490 SUM10 - 14.58 SWIRVRE3 + 1.534 SU

1000 59.82 1.76 -4.97 + 43.7 Blue + 0.1480 SUM10 - 15.72 SWIRVRE3 + 3.54 SU

2000 74.93 1.45 -19.91 + 81.4 Blue + 0.1944 SUM10 + 6.53 NDVI - 10.87 SWIRVRED3 + 4.43 SU 
+12.080 MAX_MSAVI

3000 64.28 1.69 -14.72 + 60.3 Blue + 0.2085 SUM10 - 12.81 SWIRVRE3 + 16.96 MAX_MSAVI 
-0.0206 MAX_SLOPE

4000 57.66 1.81 -14.93 + 63.5 Blue + 0.2026 SUM10 - 14.70 SWIRVRE3 + 15.19 MAX_MSAVI 

5000 50.48 1.96 -11.53 + 56.1 Blue + 0.1827 SUM10 - 14.52 SWIRVRE3 + 10.36 MAX_MSAVI

Se observa que el área de influencia de 2000 m es 
el que tiene mayor certidumbre en la concentración 
de este nutriente (R2 74.93 y ECM 1.45). En esta 
área seis variables fueron significantes: las variables 
con coeficiente positivo fueron la reflectancia en el 
azul (Blue), la suma de la precipitación con 10 días 
(SUM10), el NDVI, la vegetación sin uso aparente 

(SU) y máximo valor del índice MSAVI, por otra 
parte, el valor puntual de SWIR2/RED3 es el único que 
presenta con coeficiente negativo.

Validación temporal

El coeficiente de determinación R2 en la validación 
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fue de 78.26% y el error cuadrático medio fue de 1.72 
(Mg/L). Se comprobó que no existe multicolinealidad 
en las variables (VIF<10). La incertidumbre al modelo 
de validación es similar a lo calculado en la calibración. 

Los coeficientes de la variable de porcentaje suelo 
sin uso aparente permaneció estable (Cuadro 3). Las 
variables que fueron procesadas mediante imágenes 

de satélite presentaron cambios importantes en sus 
coeficientes entre la calibración y la validación. Por 
su parte la variable SUM10 disminuyo el valor de su 
coeficiente entre estos dos procesos. Se observa que 
el valor del error estándar (EE) de cada coeficiente es 
mayor en la validación debido al menor número de 
muestras colectadas en estas fechas.

Cuadro 3. Calibración Validación temporal de los Coeficientes de regresión para Fosfatos

Coeficiente Calibración EE Validación EE

Constante -19.91 4.25 -4.55 7.05

Blue 81.41 17.21 -23.91 23.11

SUM10 0.19 0.03 0.14 0.103

NDVI 6.53 2.72 16.5 12.4

SWIR/RED3 -10.87 2.67 8.01 10.3

SU 4.43 1.42 4.26 4.94

MAX_MSAVI 12.08 4.68 10.01 11.1

DISCUSIÓN

La calidad del agua depende en gran medida de 
las características fisiográficas de la cuenca, por lo 
cual un análisis a distintas áreas de influencia resulta 
un buen método para analizar las relaciones entre las 
características del paisaje y la calidad del agua (Xiao 
et al., 2016). Varios investigadores han analizado las 
relaciones a nivel cuenca hidrográfica (Woli et al., 2004), 
mientras otros abogan por el uso de áreas de influencias 
circulares (buffers) (Li et al., 2009; Sahu y Gu, 2009). 
Por tanto, los resultados varían dependiendo la escala 
a la que se realiza el análisis. Diversos investigadores 
han optado por la caracterización y comparación de 
los impactos del paisaje a distintas escalas espaciales 
(Tang et al., 2005; Su et al., 2013).

Este estudio presentó un análisis a diferentes 
escalas. La regresión a escala 2000 m explicó de manera 
más precisa las relaciones entre las características 
fisiográficas de la cuenca, reflectancias y calidad 
del agua. En los datos presentados por el modelo de 
regresión se encontró que el índice de la división de las 
bandas (SWIR2 / VRE 3) fue una variable significativa 
para la modelación de concentración de nitratos. Esto 
concuerda con Delegido et al. (2011), quien muestra 
que las bandas de borde rojo de Sentinel son confiables 

para estimar los parámetros de calidad de agua. 
La reflectancia puntual de la banda azul fue la más 
correlacionada con el contenido de Fosfato en el agua, 
de acuerdo con la investigación realizada por Satapathy 
et al. (2010), en los sensores IKONOS y Landsat ETM.

El índice de vegetación NDVI mostró ser una 
variable significante para la modelación de fosfatos. 
Este índice al ser creado a través de operaciones entre las 
bandas NIR y rojo del espectro, resalta las propiedades 
reflectantes de la clorofila (Teta et al., 2017), debido 
probablemente a su asociación con la materia orgánica 
permitió obtener una correlación con este nutriente en 
dichas longitudes de onda (Chen et al., 2009; Para et 
al., 2010). 

El máximo valor de MSAVI también fue una 
variable significante para la modelación de Fosfatos. 
Este índice también es creado a partir de la operación 
de las bandas NIR y rojo del espectro electromagnético, 
pero a diferencia del NDVI que registra el dato puntual 
sobre el rio, el dato del valor máximo de MSAVI es una 
estadística zonal del área de influencia; por lo tanto, 
este índice es un indicador de la vegetación circundante 
a la muestra y exhibe el crecimiento de la vegetación 
sobre él suelo. También se ha demostrado como el 
MSAVI es un indicador de la fertilidad del suelo (Liu 
et al., 2010).
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La precipitación como variable explicativa de la 
concentración de nutrientes, ha mostrado ser un factor 
de transporte de concentraciones a través del flujo 
terrestre durante eventos de lluvia (Discroll et al., 2003; 
Mouri et al., 2011). Sin embargo, el modelo seleccionó 
esta variable como significativa para la modelación de 
Fosfatos, lo que puede significar una incongruencia, 
ya que el fosfato es un elemento poco móvil en el 
suelo, donde los componentes del suelo restringen su 
potencial para el transporte (McDowell et al., 2002). 
Sin embargo, la erosión es un factor que representa la 
mayor contribución para transportar el fosfato del suelo 
al agua, lo que justifica la significancia de la variable 
precipitación para su contribución en el modelo 
matemático (Heathwaite et al., 1997). El transporte 
de fosforo disuelto lixiviado percolado a través del 
perfil del suelo ahora se ve como una preocupación 
importante (Sims et al., 1998). 

Por último, tenemos que el análisis temporal aseguró 
la estabilidad de la regresión (Psilovikos y Elhag, 
2013) basado en la coherencia linear robusta entre los 
parámetros de calidad del agua reales y los modelados. 
Esta investigación es un aporte a los flujos laterales que 
además de estimar la concentración de nutrientes puede 
ayudar a la integración de los ciclos biogeoquímicos y 
flujos de carbono que están asociados con el transporte 
de sedimentos (Paz et al., 2019)

CONCLUSIONES

La concentración de fosfatos de la red fluvial de 
la Cuenca Laguna de Bustillos es posible predecirla a 
través de regresión múltiple con distinta información 
geográfica. El análisis de concentración de fosfatos 
se comporta diferente a distintas escalas espaciales. 
La regresión múltiple a 2000 metros posee mayor 
certidumbre al estimar la concentración de fosfatos en 
función las características fisiográficas de la cuenca y 
las reflectancias puntuales obtenidas de imágenes de 
satelitales. 

Se encontraron seis variables significantes en 
la predicción de la concentración de fosfatos: las 
variables con coeficiente positivo fueron la reflectancia 
en la longitud de onda azul, la suma de la precipitación 
con 10 días, el NDVI, la vegetación sin uso aparente 
y máximo valor del índice MSAVI. En cambio, el 
valor puntual de SWIR2/RED3 mostró un coeficiente 
negativo, lo que indica que al aumentar el valor de esta 
variable la concentración de fosfatos disminuye.

La validación temporal mostro congruencia con el 
ajuste realizado con la calibración y se concluye que es 
válida su aplicación para la zona de estudio

Para concluir de tiene que uso de los sistemas 
de información geográfica, la percepción remota y 
la estadística es una gran una herramienta para el 
monitoreo de fosfatos en la red fluvial ya que permite 
un análisis de calidad de agua más constante y con 
menor presupuesto. Además, ayudaran a entender las 
relaciones de los flujos laterales epicontinentales 
que pueden aplicarse en otras áreas de estudio.

También el modelo presentado puede ser usado 
como apoyo a las políticas públicas dentro de la 
cuenca para el posible uso de las aguas superficiales 
para riego y con esto disminuir la presión hídrica 
que se tiene sobre el acuífero de Cuauhtémoc, 
Chihuahua
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