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Resumen y Abstract IX

Resumen

Las técnicas de espectroscopia tienen el potencial para mejorar o reemplazar los métodos
convencionales de andlisis de suelos. Son rapidas, no destructivas, no utilizan reactivos ni
guimicos peligrosos, son amigables con el medio ambiente y un espectro Unico permite la
caracterizaciéon simultanea de varias propiedades del suelo. El objetivo de este trabajo fue
determinar el contenido de carbono del suelo por medio de la calibracion de modelos
espectrales VIS — NIR. Con una red rigida se recolectaron 102 muestras en cinco
profundidades de estudio (de 0 a5cm;5a10cm; 10a15cm; 15a 20 cmy 20 a 25 cm)
para un total de 510 muestras, en las que se les determinaron los contenidos de CO, arena,
limo, arcilla y densidad aparente por medio de pruebas analiticas convencionales. Se
realizo la toma de respuestas espectrales en la franja VIS — NIR de cada muestra, para la
construccion de modelos de estimacion por regresion de minimos cuadrados parciales. Se
obtuvo un modelo de estimacion representativo para el contendido de CO con un R? >
0,70; RMSE de 0,13 y RPD > 1,60, lo que indica que el modelo tiene una buena capacidad
de prediccién. El uso de las técnicas de espectroscopia, el analisis multivariado y la
geoestadistica permitieron analizar la influencia del manejo agricola en el contenido de
CO. Los valores més altos para este atributo se encontraron en los lotes con cultivos

semestrales, en comparacion con los de cultivos permanentes.

Palabras clave: Carbono organico, espectroscopia de suelos, geoestadistica, VIS-
NIR
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carbono del suelo

Abstract

Spectroscopy techniques have the potential to improve or replace conventional methods
of soil analysis. They are fast, non-destructive, do not use reagents or dangerous
chemicals, are friendly to the environment and a single spectrum allows the simultaneous
characterization of several properties of the soil. The aim of this study was to determinate
the carbon content of the soil by the calibration of VIS - NIR spectral models. With a rigid
grid system, 102 samples were collected in five depths (from 0 to 5 cm, 5 to 10 cm, 10 to
15 cm, 15to 20 cm and 20 to 25 cm) for a total of 510 samples. The contents of CO, sand,
silt, clay and bulk density were determined by conventional analytical tests. The spectral
responses were taken in the VIS - NIR band of each sample, for the construction of
estimation models by partial least squares regression. A representative estimation model
was obtained for the content of CO with an R%> 0,70; RMSE of 0,13 and RPD> 1,60, which
indicates that the model has a good prediction capacity. The use of spectroscopic
techniques, multivariate analysis and geostatistics allowed analyzing the influence of
agricultural management on the CO content. The highest values for this attribute were
found in the parcels with semi-annual crops, in comparison with those with permanent

crops.

Keywords: Organic carbon, geostatistics, soil spectroscopy, VIS-NIR
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Introduccioén

En los dltimos afos la agricultura ha sufrido una transformacion, pasando de ser un estilo
de vida a empezar a considerar aspectos técnicos, econémicos y cifras de produccién, con

el fin de obtener rendimientos mas altos, optimizando el uso de insumos y recursos.

La Organizacién de las Naciones Unidas (ONU) y los lideres mundiales adoptaron
iniciativas para proteger el planeta y erradicar la pobreza, como parte de una agenda de
desarrollo sostenible. Shepherd & Walsh (2007) reportan que para el cumplimiento de
estas iniciativas, es necesario que la productividad del sector agricola tenga incrementos

de al menos el 6% anual, lo que representa un reto para el gobierno y el sector agricola.

De acuerdo con lo anterior, es necesaria la incorporacion de nuevas tecnologias, que
aumenten la eficiencia y la productividad de los sistemas productivos (Uribe, Fonseca,
Bernal, Contreras, & Castellanos, 2011). Los nuevos métodos y técnicas de produccion
utilizan tecnologia para dar cumplimiento a las necesidades del mercado, lo que requiere
un mayor volumen de produccién a precios bajos. Ademas, los mercados prefieren
técnicas y sistemas que disminuyan la contaminacion ambiental. (Pinto, Queiroz, Chartuni,
& Ruz, 2007).

En este contexto, el productor agricola deberia conocer las propiedades fisicas y quimicas
del suelo, ya que el desarrollo de los sistemas productivos y aspectos fundamentales de
la cosecha estan relacionados con la disponibilidad de los nutrientes y las caracteristicas
del suelo. Entre las determinaciones de las propiedades fisicas del suelo se encuentran
contenido de humedad, densidad aparente, densidad real, textura, estructura, color,
porosidad y consistencia. En cuanto a las propiedades quimicas del suelo se encuentra
capacidad de intercambio catiénico, pH, elementos mayores, elementos menores, carbono

organico y conductividad eléctrica.



2 Introduccién

De forma general, el analisis del suelo es la herramienta mas utilizada para la
recomendacién de fertilizantes. Este analisis es esencial para el manejo de suelos, ya que
permite clasificarlos en grupos, analizar la efectividad de la aplicacion de nutrientes,
evaluar su fertilidad y determinar oportunidades de mejora (Ministerio de Agricultura y
Ganaderia, 1991).

En lo que se refiere al carbono organico (CO), este es un constituyente de la materia
organica del suelo (MO). La MO produce un efecto benéfico en las propiedades fisicas del
suelo, como la estructura, porosidad, aireacion, infiltracion, drenaje, contenido de
humedad, consistencia, estabilidad, color y en propiedades quimicas como CIC y
disponibilidad de nutrientes (Jaramillo, 2000). Es importante mencionar, que la MO se
estima con el contenido de CO y factores empiricos (Martinez H, Fuentes E, & Acevedo H,
2008). Por lo anterior, es necesario realizar una determinacién precisa del contenido de
CO, por medio de pruebas analiticas ya que es considerado como uno de los indicadores
de calidad y sustentabilidad del suelo. (Eyherabide, Sainz Rozas, Barbieri, & Echeverria,
2014).

Dentro de los métodos analiticos para la cuantificacion de CO, se encuentra que el método
propuesto por Walkley & Black (1934) es el mas difundido y consiste en la oxidacién con

dicromato de potasio de la muestra de suelo en un medio &cido.

La cuantificacion de CO por el método de Walkley & Black puede ser afectada por la
presencia de iones cloruro o ferroso y 6xidos de manganeso (Eyherabide et al., 2014). No
obstante, esta metodologia es ampliamente utilizada porque se pueden determinar
muestras de forma simultanea y la cantidad de equipos requeridos es minima (Viscarra
Rossel, Gasparoni, & Galantini, 2001). Como desventaja, esta metodologia requiere de
cantidades considerables de acido sulfarico, las cuales varian de acuerdo al nimero de
muestras a realizar. El 4cido sulfirico es considerado como un agente cancerigeno,
aunque si se realiza una titulacion completa, el residuo resultante contiene cromo
trivalente, no cancerigeno, de muy baja toxicidad pero contaminante (Eyherabide et al.,
2014).

Otras metodologias realizan la determinacion del carbono orgéanico total (CT) entre ellas la

propuesta por Schlichting & Stahr (1995) que consiste en una modificacion de la
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metodologia propuesta por Walkley & Black aplicando calor a la muestra. Por otra parte,
la metodologia de Dumas o método de combustiéon seca (Grewal, Buchan, & Sherlock,
1991) determina el CT de una forma mas precisa, sin embargo, en suelos con carbonatos

puede llegar a sobreestimar el valor.

En las dltimas dos décadas, los desarrollos realizados por las técnicas de espectroscopia
presenta avances significativos. La variedad de metodologias, permiten obtener una mejor
relacion de las respuestas espectrales con la variabilidad de los atributos del suelo. Se
considera que la espectroscopia tiene el potencial para reforzar o sustituir las pruebas
analiticas convencionales para la determinacién de las propiedades del suelo. (Camacho-
Tamayo, 2013)

En la actualidad, las técnicas de espectroscopia son consideradas como una herramienta
de deteccién rapida, confiable y de bajo costo para muchas aplicaciones agricolas y
ambientales, ademas desempefia un papel importante en la vigilancia diagndstica en los
paises en desarrollo (Shepherd & Walsh, 2007).






Objetivos

Objetivo general

Determinar el contenido de carbono del suelo, por medio de la calibracién de modelos

espectrales VIS-NIR

Objetivos especificos

e Evaluar la capacidad de la espectroscopia de reflectancia difusa para la estimacion
de los contenidos de CO.

¢ Validar modelos de prediccion de las propiedades del suelo, en la estimacién de la
variabilidad espacial del CO.

¢ Analizar la influencia de manejo agricola en el contenido de CO.






1.Marco Conceptual

1.1 Espectroscopia

La espectroscopia se refiere al estudio y observacion del espectro electromagnético y la
interaccion de la energia a diferentes longitudes de onda con la materia. Proporciona la
mayor parte de la informacién sobre los niveles energéticos en &tomos y moléculas. Esto
permite realizar andlisis cualitativos y cuantitativos de la composicion de muestras

organicas e inorganicas (Gonzéalez Cantellano & Montafio Zetina, 2015).

El espectro electromagnético, corresponde a la distribucion energética de las ondas
electromagnéticas. Este se divide en distintas regiones de mayor a menor longitud de onda
asi: ondas de radio, microondas, infrarrojo, visible, ultravioleta, rayos X y rayos gamma
(Figura 1-1). De esta manera, es posible estudiar el espectro electromagnético en cada
una de estas regiones, con diversas técnicas espectroscopicas que se clasifican segun la

forma en la que se emite o0 se detecta la radiacion incidente.
Figura 1-1 Distribucién energética de las ondas electromagnéticas.

Longitud de 107 10! 10 107 1ot
Onda(m) [ Radio | Microondas | Infrarrojo | Ultravioleta | Rayosx | Gamma

Espectro visible -

Dentro de las técnicas espectroscépicas, se encuentran las siguientes:

La espectroscopia atdmica, es una técnica que mide las concentraciones de una mezcla,
tiene la capacidad de determinar mas de 70 elementos en una solucién o en muestras

solidas (Gonzélez Cantellano & Montafio Zetina, 2015).
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La espectroscopia ultravioleta, se fundamenta en la absorcion de la radiacion ultravioleta
visible, lo que ocasiona la excitacién de los electrones de enlace de las moléculas. Por lo
anterior, es posible relacionar los picos de absorcion presentados por la excitacion de los
electrones con los enlaces presentes en un compuesto. (Gonzalez Cantellano & Montafio
Zetina, 2015)

La espectroscopia infrarroja, se basa en que las frecuencias de vibracion son especificas
a los enlaces de los elementos. Por medio de la energia que emiten las vibraciones de los
enlaces, es posible realizar la determinacion de los contenidos de los elementos en una

determinada muestra (Atkins, Jones, Cwi, Méndez, & Rondinone, 2012).

La espectroscopia de rayos X, estudia mediante la excitacion de los rayos X las estructuras
cristalinas de los materiales. Utiliza niveles de energia superiores a la ultravioleta, lo que
permite profundizar en la estructura de los materiales y obtener una rapida interaccién con
los electrones (Albella, 1993).

La espectroscopia es reconocida como una técnica de medicion cientifica, siendo una
herramienta utilizada en procesos de investigacion, analisis, control y diagnéstico. Tiene
variedad de aplicaciones en las disciplinas cientificas y en industrias como farmacéutica,

alimentaria, ambiental, biofisica y otras.

1.2 Aplicaciones de espectroscopia en suelos

Los mapas de suelos han sido ampliamente utilizados debido a que estos agrupan el suelo
en diferentes clases de acuerdo a su similitud en las propiedades fisicas, quimicas o
biolégicas. Sin embargo, la determinacion de las propiedades del suelo en laboratorio son
costosas, haciendo que la recoleccion de muestras sea escasa, estos mapas se basan en
un adecuado muestreo y pruebas analiticas de laboratorio para derivar modelos de
variacion espacial, lo que significa que se requiere un buen grado de precision (Viscarra
Rossel, Chappell, De Caritat, & Mckenzie, 2011).

Este conocimiento ha sido tradicionalmente obtenido a través del muestreo del suelo, en
las que la precision de los resultados se basa en el esquema de muestreo, los aparatos
estandarizados y los métodos de analisis de laboratorio. No obstante, los resultados

analiticos estan sujetos a imprecisiones, principalmente debido a la inherente naturaleza



Marco Conceptual 9

variable del suelo. Ademas, muchos de estos procedimientos son relativamente complejos
y requieren varias etapas antes de obtener el resultado, por lo tanto, estan sujetos a

imprecision cuantitativa (Viscarra Rossel & McBratney, 1998).

El suelo es un recurso no renovable, altamente variable y complejo tanto en sus
propiedades fisicas, quimicas y bioldgicas, desde este punto de vista se hace dificil poder
entender su naturaleza, propiedades e interacciones, lo cual es fundamental si se piensa
en un manejo eficiente. Por lo tanto, se requiere no sélo que los métodos convencionales
de muestreo y andlisis de suelos sean mejorados o reemplazados por nuevas técnicas que
reduzcan el tiempo, el costo y la mano de obra, sino que mejoren la precisién de los

resultados.

La espectroscopia surge como una herramienta para mejorar o reemplazar los métodos
convencionales de analisis de suelos por ser rapida, no destructiva, no se utilizan reactivos
ni quimicos peligrosos, es amigable con el medio ambiente, un espectro Unico permite la
caracterizacién simultdnea de varias propiedades del suelo y ademas se puede considerar
como complemento a los métodos de analisis de laboratorio quimico (Ben-Dor, Irons, &
Epema, 1999; Ge, Morgan, Grunwald, Brown, & Sarkhot, 2011; B. Kuang & Mouazen,
2011; Morellos et al., 2016; Shepherd & Walsh, 2007; Srinivasan, 2006; Stenberg, Viscarra
Rossel, Mouazen, & Wetterlind, 2010).

El uso de la espectroscopia para la estimacion de atributos fisicos y quimicos del suelo, en
las regiones del infrarrojo visible (VIS) (400 nm — 700 nm), el infrarrojo cercano (NIR) (700
nm — 2500 nm), el infrarrojo medio (MIR) (2500 nm — 25000 nm) y sus combinaciones VIS
— NIR — MIR junto modelos de calibracién, analisis multivariado y otras técnicas, permiten
obtener aproximaciones de los atributos del suelo. Sin embargo, es importante determinar
si estas estimaciones se ajustan a la realidad y responden a la variabilidad espacial del

suelo.
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Figura 1-2 Curva espectral de reflectancia franja VIS — NIR representativa
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En la Figura 1-2 se presenta una respuesta espectral del suelo, donde la franja VIS esta
relacionada con los contenidos de carbono y 6xidos de hierro en el suelo. La franja NIR
est4 relacionada con los minerales arcillosos alrededor de 1300 nm a 1400 nm y 1800 nm
a 1900 nm, la presencia de carbonatos de 2300 nm a 2400 nm y la materia organica entre
900 nm — 1200 nm (Ben-Dor, R. Irons, & Epema, 1999; Viscarra Rossel & Chen, 2011).

Islam, Singh, & McBratney (2003) utilizaron la combinacién de las franjas UV — VIS — NIR,
para la elaboraciéon de modelos de prediccién simultanea de pH, contenido de humedad,
contenido de arcilla, Ca y Mg, obteniendo coeficientes de determinacién entre 0,82y 0,73
gue clasifican a estos modelos con buena capacidad de prediccion. También obtuvieron
modelos de prediccién aceptables para CIC, contenido de arena, contenido de limo, K, Na
y Fe con coeficientes de determinacién entre 0,29 y 0,61. Asi mismo, resaltan el potencial
de la espectroscopia en las franjas UV — VIS — NIR como una metodologia rapida,

economica y ecoldgica para la estimacion de estos atributos.

Viscarra Rossel et al. (2006) realizaron un andlisis cuantitativo en las franjas VIS — NIR -
MIR y sus combinaciones para la prediccion de pH, CO, contenido de arena, limo y arcilla,
CIC, Ca, Al, Ky CE encontrando estimaciones mas precisas en la franja MIR para pH, CO,
CIC, contenido de arena, limo y arcilla y P. Para NIR encontraron estimaciones mas

precisas para Al y K. En cuanto a las combinaciones VIS — NIR — MIR no se encontr6 una
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diferencia significativa en comparacion a los resultados obtenidos por MIR. Esto debido a
gue en MIR la capacidad de discriminar el cuarzo, los minerales arcillosos y varios
constituyentes organicos permiti6 una buena caracterizacion de los diversos atributos
guimicos y fisicos del suelo, por lo tanto obtuvo resultados mas precisos que las
estimaciones VIS - NIR. Estos autores demostraron, que la exactitud obtenida por las
predicciones, difiere para cada atributo del suelo y depende de la franja espectral utilizada.
Concluyen que la franja MIR presenta una mejor relacién con los atributos fisicos y
guimicos del suelo y las franjas VIS — NIR presentan una mejor relacion con los contenidos

de arena, limo y arcilla.

En la estimacion de los atributos fisicos y quimicos del suelo Mouazen, De Baerdemaeker,
& Ramon (2005) resaltan que los modelos de calibracion no se pueden utilizar para
muestras tomadas en campo, ya que las calibraciones iniciales se basan en muestras

procesadas en laboratorio, es decir, muestras secas, trituradas y tamizadas.

Con relacién al contenido de humedad, Bowers & Hanks (1965) mencionan que el agua
en el suelo tiene un efecto sobre los espectros, causando que la profundidad y el ancho
de la absorcion cerca de 1400 nm y 1900 nm sean mas grandes, pero generalmente resulta
en una disminucion general de la reflectancia. Dematté et al. (2006) encontraron que al
aumentar el contenido de humedad disminuye respuesta espectral en la franja VIS-NIR, lo

anterior causa cambios en la reflectancia de las arcillas y otros minerales.

Nocita, Stevens, Noon, & van Wesemael (2013) realizaron un estudio para cuantificar los
efectos de diferentes contenidos de humedad para la prediccion de CO, encontrando que
las lecturas para la reflectancia de los espectros disminuyen en la medida que aumenta el
contenido de humedad. Cuando se realizaron los ajustes de calibracion de las muestras
secas a las humedas el error del modelo aumenté significativamente, por lo cual

recomiendan realizar estas lecturas a muestras procesadas en laboratorio.

Los modelos de calibracion espectrales requieren la aplicaciéon de métodos de regresion
multivariados para comprender la respuesta de los atributos del suelo. Entre los mas
comunes se encuentran la Regresion Lineal Mdltiple (MRA), Regresion de Componentes

Principales (PCR) y la Regresion de Minimos Cuadraos Parciales (PLSR)
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Ben-Dor & Banin (1995) utilizaron MRA para relacionar bandas especificas en la franja NIR
para la prediccion de contenido de arcilla, capacidad de intercambio catiénico (CIC),
humedad higroscépica, contenido de carbonato y contenido de materia organica. Anom et
al. (2001) utilizaron la regresion lineal multiple (MLR) para la prediccién de contenido de
humedad, MO, N, pH y conductividad eléctrica a partir de los espectros NIR del suelo
adquirido por un sistema de deteccion en tiempo real. Shepherd & Walsh (2002) utilizaron
técnicas de regresion adaptativa multivariable (MARS) para la estimacion de CIC, Ca, Mg,
C, pH, contenido de arcilla, contenido de arena y contenido de limo a partir de bibliotecas
espectrales del suelo. Fidéncio, Poppi, & de Andrade (2002) emplearon redes de funcién
con base radial (RBFN) para relacionar la materia organica del suelo con los espectros del
suelo en la regién NIR. Finalmente, Daniel, Tripathi, & Honda (2003) implementaron redes
neuronales artificiales para estimar MO, P y K en el espectro VIS-NIR.

1.3 Estimacion de CO por espectroscopia

El CO es una propiedad que se relaciona con la calidad del suelo, la nutricion de las plantas
y la capacidad de retencién de agua del suelo, es un determinante de la estructura del
suelo y el mantenimiento de la porosidad, que a su vez se relaciona con aireacion del suelo
y la infiltracién del agua Ademas juega un papel fundamental en la proteccion del suelo
ante los procesos de erosidn por agua y aire (Cambou et al., 2016; Minasny et al., 2011;
Morgan, 2005).

Debido al papel tan importante que tienen los suelos en el ciclo global del carbono, existe
una demanda creciente de datos sobre el stock de CO, asi mismo, varios estudios han
demostrado el impacto de las practicas agricolas en el stock de CO, pero la determinacién
convencional resulta ser muy tediosa, no logra satisfacer la demanda y debido a la
variabilidad espacial y temporal del suelo, se requiere de una gran cantidad de muestras
para identificar los cambios y la variacion del CO (Cambou et al., 2016; Stevens et al.,
2008). El suelo es heterogéneo en el tiempo y el espacio, y la cuantificacion de CO requiere
una alta densidad de muestreo, que consume tiempo y es costoso utilizando

procedimientos analiticos convencionales.
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La espectroscopia en las franjas VIS — NIR ha producido resultados prometedores para
predecir el CO bajo condiciones de laboratorio (Sgrensen & Dalsgaard, 2005; Xie, Yang,
Drury, Yang, & Zhang, 2011). Bajo estas condiciones, la estimaciéon del CO por medio de
un espectrometro esta bien establecida y el error asociado tiene el mismo orden de
magnitud que los obtenidos por los métodos analiticos (Aldana-Jague, Heckrath,
Macdonald, Van Wesemael, & Van Oost, 2016).

Boyan Kuang & Mouazen (2013) realizaron un estudio para la prediccion del COy N en la
franja VIS — NIR para muestras procesadas en laboratorio y en campo, encontrando que
la textura influye potencialmente en la lectura de los espectros, esto debido a que suelos
con alto contenido de arcilla tienen mayor retencion de humedad e indice de plasticidad,
lo que disminuye la lectura de la reflectancia. Recomiendan para suelos con alto contenido
de arcilla realizar la determinacion de espectroscopia VIS — NIR con muestras secas y
procesadas en laboratorio ya que para suelos arcillosos con alto contenido de humedad

no se obtiene una buena aproximacion.

Cambou et al. (2016) demostraron el potencial del uso de la espectroscopia en la franja
VIS — NIR para caracterizar la concentracién de CO y predecir el stock realizando lecturas
en campo de muestras tomadas con barreno, encontraron una respuesta positiva reflejada
en costo y tiempo. Sin embargo, reportan limitaciones en la prediccién de la densidad
aparente, por lo que sugieren que las muestras tomadas para hacer esta determinacion se

realicen con cilindros.

Los efectos producidos por los diferentes tipos de espectrémetros, el entorno y calibracién
de los modelos para la caracterizacion de los suelos por medio de la espectroscopia no
han sido bien estudiados en su totalidad. Ge et al. (2011) realizaron un estudio para la
comparacion de los espectros obtenidos por diferentes espectrémetros bajo condiciones
de laboratorio, encontrando que donde no se realizaron controles rigurosos en la toma de

los espectros se presentaron diferencias significativas para la estimacion de CO.

Los estudios mas recientes para la prediccion de CO se han enfocado en la estimacion
de este atributo con mediciones VIS-NIR in situ, donde la respuesta espectral del suelo se
registra en condiciones de campo (Roudier, Hedley, Lobsey, Viscarra Rossel, & Leroux,

2017). La determinacion precisa del contenido CO directamente en el campo y con alta
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resolucion espacial es interesante para aplicaciones como agricultura de precision o

propésitos de monitoreo (Rodionov, Patzold, Welp, Pude, & Amelung, 2016).

Ji, Viscarra Rossel, & Shi (2015) usaron el método de estandarizacién directa (ES), para
explicar las diferencias entre las respuestas espectrales en la franja VIS - NIR tomadas en
campo Y las respuestas espectrales preparadas en laboratorio. Esto con el objetivo de
eliminar los factores ambientales que afectan las lecturas en campo para la prediccion de
CO. Usando ES se obtuvo un Rz de 0,69y sin usar ES se obtuvo un R? de 0,25 concluyendo
gue este método puede ser utilizado “para remover los efectos del agua y otros factores
ambientales que afectan la toma de las lecturas.

El uso de camaras multiespectrales para la captura de imagenes también esta siendo
implementado para la prediccion de CO. Aldana-Jague et al. (2016) utilizaron sistemas
aéreos no tripulados con cadmaras multiespectrales, obteniendo imagenes con longitudes
de onda a los 480-550-670-780-880-1000 nm para la prediccién de CO en suelos sin
cobertura. El resultado de este estudio obtuvo un coeficiente de determinaciéon 0.95 y
RMSE de 0.21, lo que muestra el potencial de las camaras multiespectrales sistemas

aéreos no tripulados en la prediccién de CO.






2.Materiales y métodos

2.1 Zona de estudio

El ensayo se desarroll6 en el Centro Agropecuario La Granja SENA, con sede en el Espinal
Regional Tolima, vereda Dindalito centro. La finca lleva como nhombre la Granja y se ubica
en las coordenadas geograficas 4°10° 20” de latitud norte y 75°55°43” de longitud oeste. La
temperatura media es de 25° C y se encuentra a una altitud de 350 msnm. La textura
predominante en la zona corresponde a franco arenoso y su topografia se caracteriza por

ser plana con pendientes entre el 2 y 5%.
La zona de estudio corresponde a las unidades productivas del area agricola del Centro
Agropecuario La Granja, con un total de 50 ha, las cuales se dividen en 9 lotes. En la Tabla

2-1 se relaciona el manejo de las unidades productivas objeto del area de estudio.

Tabla 2-1: Manejo de las unidades productivas objeto del area de estudio

Unidad productiva Sistema productivo Manejo Agricola

Lote 1 Lote destinado a la produccion de Permanente
cultivos frutales como citricos,
anonaceas, cacao y modulos intensivos

de produccién de hortalizas

Lote 2 Lote destinado a la produccion de Permanente
cultivos frutales como: platano, sébila,

guayaba, granadilla, gulupa.

Lote 3 Lote destinado a la produccibn de Semestral
cultivos semestrales, como arroz,

algodon, maiz, sorgo y soya
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Unidad productiva Sistema productivo Manejo Agricola

Lote 4 Lote destinado a la produccion de Semestral
cultivos semestrales, como arroz,

algodon, maiz, sorgo y soya

Lote 5 Lote destinado a la produccion limpia Ambiental

Lote 6 Lote destinado a la produccibn de Semestral
cultivos semestrales, como arroz,

algodon, maiz, sorgo y soya

Lote 7 Lote destinado a la produccion de Semestral
cultivos semestrales, como arroz,

algodén, maiz, sorgo y soya

Lote 8 Lote destinado a la produccion de Semestral
cultivos semestrales, como arroz,

algodén, maiz, sorgo y soya

Lote 9 Destinado a la produccién de frutales con Permanente
un sistema productivo de mango y cafa

de azlcar.

2.2 Muestreo y andlisis de laboratorio

Para el muestreo se establecié una red rigida con un total de 102 puntos, los cuales fueron
georreferenciados, en la Figura 2-1 se muestra la distribucion espacial de los puntos de
muestreo. En cada punto se tomaron muestras a cinco profundidades, definidas a partir
del espesor de los dos primeros horizontes del suelo, para determinar el comportamiento

del contenido de carbono. En total, se analizaron 510 muestras.

Las muestras recolectadas fueron procesadas en laboratorio del Centro Agropecuario La
Granja, secadas a temperatura ambiente y tamizadas en malla de 2 mm. En las diferentes
profundidades, se estimé el contenido de carbono, por el método modificado de Walkley-
Black y la textura por el método pipeta. De igual forma, se determiné la densidad aparente

(Da), por el método de terrén parafinado.
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Figura 2-1 Distribucién puntos de muestreo en el area de estudio
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Para obtener las respuestas espectrales se usé un espectroradiometro FieldSpec

donde se midi6 la franja VIS — NIR (350-2500 nm), se realiz6 la adquisicion de curvas
espectrales de cada muestra de suelo por triplicado.

2.3 Procesamiento de datos y construccion del
modelo

Con los resultados obtenidos de las pruebas convencionales de cada uno de los atributos,
se realizaron pruebas de normalidad con el estadistico de Shapiro-Wilk con un nivel de
confianza del 95%, seguido se aplicé la Prueba de Grubbs con un nivel de significancia del
5%, esto con la finalidad de identificar posibles datos atipicos y verificar la causa para

definir la conveniencia o no de la eliminacion de estos datos y asi construir el modelo.
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Se realizé un analisis de estadistica descriptiva de los datos convencionales obtenidos
para cada uno de los atributos, utilizando el software estadistico SPSS v. 20. En este
analisis se determiné la media, mediana, maximo, minimo, coeficiente de variacién (CV),
asimetria y curtosis. Para el andlisis del CV se considerd baja para valores menores al
12%, media entre 12% y 60% y alta mayor a 60% (Warrick & Nielsen,1980).

Para la elaboracion del modelo, se definié el set de calibracion 400 muestras y el set
validacién con el 110, los datos correspondientes a cada uno de los set se escogieron de
forma aleatoria, verificando que en cada uno de ellos se encuentre una distribucién
equitativa de las 5 profundidades de estudio y los manejos agricolas, adicional se verificd
gue el rango de los datos del set de calibracion fuera mayor que el rango de datos del set

de validacion.

Previo a la construccion del modelo, se tuvo en cuenta que en la adquisicion de los datos,
se presenta deformaciones y ruido en las respuestas espectrales, por lo anterior se utilizan
pre tratamientos matematicos para corregir estas deformaciones. Los pre tratamientos
realizados a las respuestas espectrales utilizados fueron: normalizacién, primera derivada
y MSC

Los modelos de prediccion fueron obtenidos de acuerdo a la metodologia de regresion de
minimos cuadrados parciales (PLSR) y validacién cruzada (Wold, Sjostrdm, & Eriksson,

2001). Este método de forma general presenta la Ecuacién 2-1

Y= By+B Xt + B X Ecuacion 2-1

Donde: Y es la variable a predecir, Bo es la ordenada al origen, A1 a Ban son los
coeficientes de regresion para cada longitud de onda y XAt a Xan son los valores de
reflectancia a cada longitud de onda.

Por otra parte, la eleccién del nimero de factores de la regresion de minimos cuadrados,
se realiz6 de acuerdo a los resultados de la calibracion y validacion de los modelos,
considerando el coeficiente de determinacion (R?) (Ecuacién 2-2), raiz del error medio
cuadratico de la prediccion (RMSE) (Ecuacién 2-3), la desviacion estandar (SD) (Ecuacién

2-4) y la desviacion residual de la prediccién (RPD) (Ecuacion 2-5).
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Rz — ?zl(?i - Yl)
nY;—=Y) ..
i=1\j i Ecuacion 2-2

IV 0 o2
RMSE = —Z (Y, -7)
N £mii=1 Ecuacion 2-3

~ 2
p = Zima(fi—¥)
1-N Ecuacion 2-4
RPD = SD i6
= RMSE Ecuacion 2-5

Donde Y; corresponde a los valores estimados por el modelo, Y; los valores medidos y N

el nUmero de datos.

Para la identificacion de las zonas de la curva espectral que resultan ser representativas
en la prediccién del modelo, se utilizaron los Loading Weights, los cuales graficamente
permiten identificar las longitudes de onda que presentan una correlacién con la variable

de prediccién del modelo.

Todos estos analisis descritos anteriormente para las respuestas espectrales se realizé

con el software de uso libre ParLeS, desarrollado por (Viscarra Rossel, 2008)

2.4 Analisis geoestadistico

En el analisis geoestadistico se utilizé el software GS+ v. 9 (Gamma Design Software,
LLC, Plainwell, MI), a partir del cual se seleccionaron los modelos tedricos de
semivariograma isotrépicos para los datos convencionales y los datos estimados como
resultado del modelo. De forma general la Ecuacion 2-6 presenta la funcion de

semivariograma experimental.
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b 1 N(h) . 3
Y(h) = mz;ﬂ [Z(x) —Z(x + h)] Ecuacion 2-6

Donde Z(x) el valor de la variable en un sitio x, Z(x+h) otro punto separado del anterior por
una distancia h y N(h) el nimero de parejas que se encuentran separadas por dicha

distancia entre dos posiciones muestreadas.

Para la eleccion del semivariograma se evaluaron los modelos esférico (Ecuacion 2-7),
exponencial (Ecuacién 2-8) y gaussiano (Ecuacién 2-9), para obtener el mejor ajuste de

los datos. Los modelos mencionados anteriormente estan definidos de la siguiente forma:

arcP)-2BY] as
y(h) =170 2\a) 2\a/ | =% Ecuacién 2-7
Co +C, h>a

~3n
Co+C (1—e>"a), h< y
y(h) = { 0 ( ¢ ) @ Ecuacion 2-8
Co +C, h>a
—h?2
y(h) = {Co +C (1 —e az)} Ecuacion 2-9

Donde, (a) corresponde al rango o alcance, (C,) es la pepita 'y (C, + C) es la meseta

Luego de obtener el mejor ajuste de los datos para cada atributo, se calcul6 el grado de
dependencia espacial (GDE), definido por la relacion entre la pepita y la meseta (C/Co+C).
El GDE se clasifica como fuerte superior al 75%, moderado 25% y 75% y débil inferior al
25% (Cambardella et al., 1994).

Los mapas digitales se realizaron por el método de Kriging ordinario (Diggle & Ribeiro,
2000), este procedimiento fue realizado con el programa Surfer v.9 (Golden Software
Inc., Golden, CO).

Se considero el coeficiente de determinacion R? y la validacion cruzada para evaluar
los resultados de la interpolacién Kriging para los mapas obtenidos de los datos

convencionales y los mapas obtenidos de los modelos de prediccion.






3.Resultados y discusién

3.1 Andlisis descriptivo

Los resultados obtenidos de los estadisticos descriptivos para cada una de las
profundidades objeto de estudio se presentan en la Tabla 3-1. Se evidencia que, con el
aumento de la profundidad, los valores de CO disminuyen. Esto sucede porque a medida
gue se profundiza en el perfil, disminuye la cantidad de residuos organicos del suelo,

encontrandose la mayor cantidad de estos en la superficie.

Los contenidos de CO varian de 0,39 % a 0,99 %, los cuales son inferiores al 1,2 %y 3,0%
reportados (Alvarado, Andrade, & Segura, 2013; Andrade, Segura, & Rojas, 2016; Rojas,
Andrade, & Segura, 2018) para estudios realizados en el departamento del Tolima. Esto
puede explicarse debido al manejo agricola actual que tiene la zona de estudio, en su
mayoria con cultivos semestrales, donde se destaca el cultivo de arroz, y la inexistente
implementacién de una cobertura vegetal en la rotacién de los sistemas productivos. Asi
mismo, Jaramillo (2000) explica la relacion entre el contenido de CO vy la altitud,
mencionando que al aumentar esta Ultima disminuye la temperatura, lo que produce la
acumulacion de materia organica. Para el municipio de El Espinal, la temperatura media
anual se encuentra entre 23 °Cy 36 °C, lo que favorece la rapida descomposiciéon de los

residuos organicos.

Tabla 3-1: Medidas descriptivas para los atributos CO, Da, contenido de arena, limo y

arcilla

Atributo Media Mediana CV, % Asimetria Curtosis Méaximo Minimo

E g Cco 0,99 1,02 24,19 0,02 0,48 1,69 0,33
"g ﬂ Da 1,71 1,73 4,90 -1,45 3,03 1,86 1,41
2 g Arena,% 36,84 36,20 39,54 0,54 0,26 77,13 2,70
09_ g Limo, % 49,46 49,44 33,47 -0,22 0,52 95,10 1,38

Arcilla, % 13,70 13,26 40,90 0,49 0,16 28,52 2,20
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Atributo Media Mediana CV, % Asimetria Curtosis Maximo Minimo

E g CO 0,80 0,78 29,00 0,05 -0,27 1,43 0,27
'-g % Da 1,78 1,79 3,21 -0,95 0,91 1,90 1,61
.,g = Arena, % 37,33 37,12 38,68 0,66 -0,07 77,33 15,50
& S Limo, % 47,53 48,31 36,45 -0,37 0,01 79,18 2,06
Arcilla, % 15,13 13,87 42,48 0,64 0,20 33,47 3,19

o E Atributo Media Mediana CV, % Asimetria Curtosis Maximo Minimo
ke U‘i CO 0,67 0,65 39,48 2,01 10,37 2,21 0,16
'-g g Da 1,83 1,84 2,92 -1,11 1,88 1,93 1,65
2 g Arena,% 39,35 37,52 35,70 0,49 -0,22 74,26 13,91
DS_ ; Limo,% 45,01 45,08 36,49 -0,22 0,18 78,61 1,67
- Arcilla, % 15,64 14,76 44,36 0,78 0,87 40,47 3,68

= Atributo Media Mediana CV, % Asimetria Curtosis Maximo Minimo
s ; CO 0,52 0,52 40,84 0,44 -0,13 1,04 0,10
é % Da 1,88 1,89 2,87 -0,83 1,13 1,99 1,68
2 g Arena,% 40,00 39,61 34,27 0,04 -0,40 69,51 9,23
09_ ,3 Limo, % 43,91 42,77 33,71 0,21 0,13 77,85 2,48
~ Arcilla,% 16,09 1474 47,78 1,02 2,24 4525 0,09

o E Atributo Media Mediana CV, % Asimetria Curtosis Maximo Minimo
ks S CO 0,39 0,39 52,90 0,77 0,83 1,04 0,02
-g g Da 1,93 1,94 2,40 -1,20 1,03 1,99 1,79
2 g Arena,% 42,61 42,93 31,87 -0,11 0,57 68,82 12,56
09_ ; Limo,% 42,22 39,65 37,63 0,30 -0,03 79,01 4,34
o Arcilla, % 15,18 14,10 54,83 0,90 1,76 47,08 0,53

En cuanto a la Da, se evidencia que los valores aumentan a medida que se profundiza en
el perfil. Se encontré para la profundidad de 0 cm a 5 cm un valor de 1,71 g cm3y para la
profundidad de 20 cm a 25 cm un valor de 1,93 g cm™. Esto se debe a la disminucién del
espacio poroso y el contenido de CO. El CV para este atributo en las 5 profundidades
muestra una variabilidad baja segun el criterio de Warrick & Nielsen (1980). Bhattacharyya,
Prakash, Kundu, & Gupta (2006); Mogollén Lancheros (2012) atribuyen a la labranza
tradicional un aporte en la disminucion de la Da, que mejora la relacion del espacio poroso
de la capa arable. Esto resulta ser de especial interés, debido a que en las unidades
agricolas del Centro Agropecuario La Granja se realizan actividades de labranza

convencional y secundaria, lo que puede llegar a contribuir a disminuir la Da.

Se confirma que la textura en las unidades productivas agricolas del Centro Agropecuario

La Granja corresponde a fina (Figura 3-1), donde prevalece la clasificacion textural Franca
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y la proporcién de las particulas de arena y limo. Asi mismo, se observa que los contenidos
de arena, limo y arcilla se comportan de forma similar en cada una de las profundidades
de estudio. Se registré una mayor variabilidad para el contenido de arcilla, con un CV de
40,90% para la primera profundidad (de 0 cm a5 cm) y un CV de 54,83% para la quinta
profundidad (de 20 cm a 25 cm). Los valores de variabilidad obtenidos para contenido de
arena (CV entre 31,87 y 39,54) y contenido de limo (CV entre 33,47 y 37,63) corresponden
a rangos similares reportados por (Cucunubéa-Melo, Alvarez-Herrera, & Camacho-Tamayo,
2011; Mogollén Lancheros, 2012) en otros tipos de suelo.

Figura 3-1 Distribucién textual del &rea de estudio
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Los valores obtenidos de la media y mediana para CO, Da y el contenido de arena, limo y
arcilla son similares en las profundidades de estudio, de igual forma, los valores
encontrados de asimetria curtosis son cercanos a cero, confirmando con la prueba de

Anderson — Darling la correspondencia con la distribucion normal.
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3.2 Caracteristicas de las curvas espectrales

En la Figura 3-2, se presenta respuesta espectral de reflectancia representativa para las
unidades productivas agricolas del Centro Agropecuario La Granja en la franja VIS — NIR.
Alli es posible distinguir las franjas de absorcion, presentando picos que corresponden a
la vibracién de las moléculas de OH y caolinita (1400 nm, 1900 nm y 2200 nm). Ademas,
la presencia de minerales como la gibsita alrededor de los 2200 nm de acuerdo con lo
reportado por (Araujo Martins, Ricardo Fiorio, Dematté, Honorio de Miranda, & Alberto Lelis
Neto, 2014; Dematté, Romero Araujo, Ricardo Fiorio, Troula Fongaro, & Rafael Nanni,
2015). Se identifica una discontinuidad en el espectro alrededor de los 980 nm, que se

relaciona con el cambio de sensor en el equipo de medicién.

Figura 3-2 Respuesta espectral obtenida para las profundidades de estudio franja VIS —
NIR
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A partir de los 1300 nm hasta los 2100 nm se observa la mayor intensidad de la
reflectancia, este comportamiento es caracteristico de los suelos donde predominan las
texturas finas (Dematté, 2002). Lo cual se corrobor6 con los ensayos realizados (Figura
3-1).

En la Figura 3-3 se presentan las respuestas espectrales obtenidas para las unidades
agricolas del Centro Agropecuario La Granja, las cuales se encuentran clasificadas de

acuerdo al manejo agricola actual y las profundidades de estudio.
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Figura 3-3 Respuestas para el area de estudio en la regiéon NIR
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Dematté (2002); McDowell, Bruland, Deenik, Grunwald, & Knox (2012) coinciden en que
la respuesta espectral obtenida para los suelos en la region VIS — NIR, comprendida entre
1000 nmy 1400 nm esta fuertemente relacionada con el contenido de CO del suelo, donde
bajas pendientes en esta regidn se asocian con altos contenidos CO. Esto es debido a que
el CO absorbe energia, promoviendo una menor intensidad para todo el espectro, lo que
disminuye los valores obtenidos para la reflectancia a mayores longitudes de onda. Lo
anterior explica el comportamiento encontrado en las respuestas espectrales, donde la
mayor intensidad espectral ocurre en la profundidad de 20 cm a 25 cm asociado con bajos
contenidos de CO y la menor intensidad espectral se presenta para la profundidad de 0 cm
a 5 cm asociado con mayores contenidos de CO.

3.3 Calibracion y validacion de modelos
espectrales

Los resultados obtenidos en la construccion de los modelos espectrales, se muestran en
Tabla 3-2. La calibracion se realizé con 400 muestras y la validaciéon con 110 muestras.
La seleccion del modelo de prediccion para cada uno de los atributos, se realizé teniendo
en cuenta el menor RMSE, el mayor RPD y el mayor R? a partir de la regresion de minimos
cuadrados parciales. Donde el RPD corresponde a la relacion entre la desviacion estandar

y el error estandar de la validacién cruzada.

Tabla 3-2 Parametros estadisticos para la calibracién y validacién de los modelos

Calibracién Validacién
R? RMSE SD RPD R? RMSE SD RPD
CO 0,73 0,13 0,22 1,65 0,69 0,14 0,22 1,54
Da 0,46 0,058 0,058 0,92 0,40 0,061 0,058 0,40
Arena, % 0,50 8,52 8,57 1,01 0,46 8,90 8,60 0,97
Limo, % 0,51 9,74 9,90 1,02 0,45 10,32 9,96 0,97
Arcilla, % 0,33 4,40 3,07 0,70 0,28 457 3,09 0,68

Atributo

Son varios los autores que han usado la espectroscopia en la franja VIS — NIR para la
prediccién de CO, entre ellos: Cambule, Rossiter, Stoorvogel, & Smaling (2012) obtuvieron
diferentes modelos de prediccibn para CO, con la combinacién de diferentes pre-
tratamientos para las respuestas espectrales, siendo representativo el obtenido con

técnicas de suavizado, primera derivada y MSC (R? = 0,84; RPD = 2,12). Esquivel, Cruz,
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Guerrero, Jarquin, & Burgos (2018) realizaron modelos de prediccion para CO y N para
suelos forestales en México, obteniendo un R? > 0,90 y RPD > 2. Amare et al. (2013),
obtuvieron buenos modelos de prediccién de CO para 9 tipos de suelo en Etiopia, siendo
el mas representativo en Benishangul (R? = 0,91; RPD = 3,41). Nocita et al. (2013),
realizaron modelos de prediccion de CO con diferentes contenidos de humedad,
obteniendo el mejor modelo para las muestras secas (R?= 0,78; RPD = 2,06). Guillén,
Davila, Gilliot, & Vaoudour (2013) obtuvieron un R? de 0,61 para modelos de prediccion de

CO en campo y un R? de 0,85 para muestras procesadas en laboratorio.

Minasny, Tranter, McBratney, Brough, & Murphy (2009) mencionan que valores de RPD
mayores a 2 indican que la prediccién del modelo es precisa, valores de RPD entre 1,4y
2 se consideran representativos, mientras que los valores inferiores a 1,4 indican una pobre
prediccion. Por otra parte, valores de R?entre 0,6 y 0,81 indican un buen modelo, valores
entre 0,82 y 0,90 indican una buena prediccién y mayores a 0,91 se consideran excelentes
(Williams, 2004).

Figura 3-4 Datos medidos Vs datos estimados para CO
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@ Datos de calibracién A Datos de validacion

De acuerdo con los resultados obtenidos de los parametros estadisticos para los modelos
de calibracién y validacion (Tabla 3-2), se obtuvo un buen modelo de prediccién para el
contenido de CO, con un R?>0,70; RMSE 0,13y RPD > 1,60. Lo que indica que el modelo
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tiene una buena capacidad de prediccién, asi mismo es posible evidenciar que los datos
de calibracién y validacion no son distantes, presentando un comportamiento similar.

La validacion cruzada de los datos medidos y los datos estimados para CO, muestra que
tiene una buena relacién, con poca dispersion de los datos y una buena correspondencia
entre los valores medidos en las pruebas analiticas y los estimados por el modelo. (Figura
3-4)

Figura 3-5 Datos medidos Vs datos estimados para Da
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@ Datos de calibracion A Datos de validacién

En lo que respecta a la textura del suelo, para el modelo de calibracién se obtuvo un R?de
0,50 para contenido de arena; 0,51 para contenido de limo y 0,33 para contenido de arcilla
(Tabla 3-2), y valores inferiores para los modelos de validacion. Estos resultados resultan
ser inferiores a los trabajos realizados por otros autores. Por ejemplo, Janik, Skjemstad, &
Merry (1998) demostraron el potencial de la espectroscopia para reemplazar los métodos
tradicionales de laboratorio y registraron valores de R?de 0,90 para contenido de arena;
0,84 para contenido de limo y 0,79 para contenido de arcilla. Por su parte, Macdonald,
Soriano-Disla, McLaughlin, Janik, & Viscarra Rossel (2013) reportan R? de 0,58 para
contenido de arena; 0,90 para contenido de limo y 0,72 para contenido de arcilla. Sin
embargo, los valores obtenidos en el presente trabajo resultan ser superiores a los

encontrados por Viscarra Rossel et al. (2006) con relacion al contenido de arena y
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contenido de limo. Ellos reportaron R? de 0,47 y 0,31 en la franja VIS, y de 0,59 y 0,41, en
la franja NIR, para arena y limo respectivamente. Para contenido de arcilla, los valores

reportados por estos autores siguen siendo superiores a los encontrados, con R? de 0,43

para VIS y 0,60 para NIR.

Figura 3-6 Datos medidos Vs datos estimados para contenido de arena
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Figura 3-7 Datos medidos Vs datos estimados para contenido de limo
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Es posible que los resultados obtenidos para los modelos de estimacion de textura del
suelo difieran de los trabajos realizados por otros autores, debido al equipo de medicion
utilizado para la toma de las respuestas espectrales del suelo. El equipo de medicion, al
ser de campo causé variacion de las caracteristicas de absorcion de energia en las
regiones espectrales. Ademas, se observa que los valores de R? reportados por otros
autores para contenido de arcilla, resultan ser superiores a los valores de contenido de
arena y contenido de limo, esto es debido a los tipos de suelo estudiados. En contraste,
para este trabajo el R? del contenido de arcilla resulta ser inferior a los demas, debido a
gue la textura de la zona de estudio corresponde a fina. En este tipo de textura, la
proporcion de los minerales arenosos y limosos es mayor, lo que contribuy6 a obtener un

mejor modelo para estos dos atributos.

Figura 3-8 Datos medidos Vs datos estimados para contenido de arcilla
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La obtencién de modelos espectrales para la estimacién de Da, resulta ser de gran interés
para la cuantificacion de las reservas de CO, esto debido a que el muestreo en campoy la
medicién de la Da por los métodos tradicionales, resulta ser laboriosa y costosa (Moreira
et al., 2009).
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El modelo espectral para la estimacion de la Da del presente trabajo, obtuvo un R? de 0,46
para la calibracién y 0,40 para la validacion. Aunque los valores obtenidos no representan
un buen modelo, estos valores son superiores a los reportados por Moreira et al. (2009)
los cuales registran uno de los primeros trabajos de investigacion realizado para la
estimacion de este atributo, encontrando un R? de 0,34 para la franja NIR. Previo a este
trabajo Viscarra Rossel & Webster (2012) reportan un RPD de 2,20 modelo que presenta
un buen potencial para la estimacion de este atributo.

Es posible atribuir la diferencia entre estos dos trabajos al nimero de muestras utilizado
para la construccion de los modelos, Moreira et al. (2009) conformaron el set de validacion
con un total de 1184 muestras y Viscarra Rossel & Webster (2012) con una base de datos
espectroscopica con 1745 muestras. Lo anterior sugiere que es posible mejorar el modelo
encontrado en el presente trabajo, haciéndolo mas robusto.

En los modelos de estimacion obtenidos para los atributos Da, contenido de arena, limo y
arcilla se obtuvo un RPD menor a 1,4. Esto indica que los modelos obtenidos son poco
representativos y con pobre capacidad de prediccién, por lo cual no es recomendable
utilizarlos para la prediccién de estos atributos. Asi mismo, producto de la validacion
cruzada, se observé que no hay correspondencia entre los datos medidos y los datos

estimados, de igual forma se identificé dispersion en los datos y valores atipicos.

Los valores de RMSE, son menores a la SD en los modelos de calibracion para todos los
atributos (Tabla 3-2), esto indica que el error asociado es aceptable. En cuanto al grupo
de validacion, se encontré valores de RSME < SD para CO y Da, asi como valores de

RSME > SD para contenido de arena, limo y arcilla, siendo altos los errores asociados.

La identificacion de las longitudes de onda mas representativas para los modelos de
estimacion, se realizé por medio de los Loading Weights (Figura 3-9), donde los picos mas
representativos se encuentran alrededor de 1400 nm, 1800 nm, 1900 nmy 2200 nm. Como
se menciond anteriormente, la respuesta espectral en los picos cercanos a 1400 nm y 1900
nm estan relacionados con la presencia H.O y OH, alrededor de 2200 nm con minerales

arcillosos y enlaces C-H.
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Figura 3-9 Longitudes de onda representativas para cada atributo
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3.3.1 Efecto del numero de muestras en la construccion del
modelo

La construccion del modelo espectral para la estimacion de CO, Da, contenido de arena,

limo y arcilla se realiz6 por grupos. Se verificd que al aumentar el nUmero de muestras al

modelo, los valores de R? crecen y los de RMSE disminuyen (Figura 3-10).

Los resultados obtenidos para el contenido de arcilla no se tienen en cuenta en este

andlisis, debido a que no se obtuvo un modelo representativo para este atributo (R?>< 0,50).

Figura 3-10 Variacion del R? y RMSE en los modelos de calibracion de acuerdo al nimero

de muestras
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El punto de estabilidad en las funciones de variabilidad para RMSE, se obtiene a un menor

nimero de muestras en comparacion R?, lo que indica que al aumentar el nimero de

muestras, el valor de RMSE se mantendra constante.

De acuerdo al comportamiento de CO en la construccion del modelo espectral, se

evidencia que es posible obtener modelos mas robustos para la estimacion de este

atributo, con un nimero mayor a 500 muestras. También se puede mencionar que un bajo
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namero de muestras (menor a 200) dara como resultado un modelo de prediccion pobre
(R?< 0,50).

Tabla 3-3 Funciones de variabilidad de los parametros de validacién (R?y RMSE), a partir

del nimero de muestras para el set de calibracion.

Atributo Funcion Punt_o_ de 95% ql_e la Numero éptimo
estabilidad estabilidad de muestras
R2
(6{0) Sigmoidal Chapman 0,819 0,778 1000
Da Sigmoidal Chapman 0,468 0,445 600
Arena, % Sigmoidal Chapman 0,476 0,452 800
Limo, % Sigmoidal Chapman 0,487 0,462 700
RMSE
CcoO Exponencial 0,150 0,142 900
Da Exponencial 0,056 0,054 700
Arena, % Exponencial 8,882 8,438 650
Limo, % Sigmoidal Chapman 10,340 9,823 450

El atributo que requiere el menor nimero de muestras para la calibracion del modelo,
corresponde a la Da (600 muestras). En cambio, el CO es el atributo que requiere el mayor
namero de muestras, lo anterior difiere con lo encontrado por Brodsky, Vasat, Klement,
Zéadorova, & Jaks$ik (2013) que reportan R? > 0,60 y RMSE < 0,2 con menos de 100
muestras. Por su parte Gogé, Joffre, Jolivet, Ross, & Ranjard (2012) encontraron valores
para R? de 0,85 entre 300 y 400 muestras. Lo anterior permite atribuir estas diferencias
encontradas, al tipo de suelo y las técnicas de ajuste empleadas para la calibracion de los

modelos.

Asi mismo, se observa que el contenido de arena y limo alcanza el punto de estabilidad en
las funciones de variacion para R? alrededor de 0,47 entre 800 y 700 muestras. Por el
contrario Tumsavas, Tekin, Ulusoy, & Mouazen (2019) reportan R? de 0,81 y RMSE de
3.84 en contenido de arena para 68 muestras y Viscarra Rossel, Jeon, Odeh, & Mcbratney
(2008) reportan R? de 0,58 y RMSE de 4,2 en contenido de limo para 153 muestras.

3.4 Analisis geoestadistico

El andlisis geoestadistico de los atributos (CO, Da, contenido de arena, limo y arcilla) se

realizo para los datos medidos con pruebas convencionales de laboratorio (Tabla 3-4) y
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para los datos producto de la estimacién de modelos espectrales (Tabla 3-5). Para la

estimacion del contenido de arcilla, no se realiz6 este andlisis, dado que no se obtuvo un

modelo representativo.

Tabla 3-4 Pardmetros de semivariogramas tedricos obtenidos para los datos medidos

- Atributo Modelo Co C+Co Rango, m R? GDE
g5 CO  Gaussiano 6,30E-03 4,56E-02 122,98 0,92 0,68
'-é L? Da Gaussiano 3,81E-03 1,11E-02 878,15 0,98 0,66
.g g Arena, % Gaussiano 22,60 200,10 200,10 0,94 0,89
g o Limo,% Exponencial 127,60 255,30 255,30 0,95 0,50

Arcilla, %  Esférico 13,30 30,22 239,00 0,92 0,56
o E Atributo Modelo Co C+Co Rango, m R? GDE
g g CO Gaussiano 6,90E-03 4,80E-02 110,85 0,85 0,86
E rll Da Gaussiano 1,92E-03 4,83E-03 895,47 0,96 0,60
.g g Arena, % Esférico 105,60 211,30 330,00 0,88 0,50
i I}’) Limo, % Exponencial 111,60 251,30 396,00 0,94 0,56

Arcilla, % Exponencial 21,31 42,63 334,29 0,89 0,50
S E Atributo Modelo Co C+Co Rango,m R? GDE
g L%’) (6{0) Gaussiano 1,00E-04 3,96E-02 150,69 0,79 1,00
"g qu Da Gaussiano 1,89E-03 4,31E-03 968,22 0,96 0,56
g g Arena, % Esférico 93,00 186,10 302,00 0,89 0,50
& S Limo, % Esférico 123,70 263,10 361,00 0,93 0,53

Arcilla, % Exponencial 6,60 49,83 183,00 0,93 0,87
o E Atributo Modelo Co C+Co Rango,m R? GDE
g g CcO Gaussiano 1,00E-04 4,18E-02 147,22 0,82 1,00
"é o~ Da Gaussiano 1,83E-03 3,67E-03 743,05 0,86 0,50
% g Arena, % Esférico 108,50 235,00 848,00 0,98 0,54
) Limo, % Esférico 106,70 230,60 580,00 0,95 0,54

Arcilla, % Esférico 4,90 42,85 171,00 0,92 0,50
o E Atributo Modelo Co C+Co Rango,m R? GDE
g g CcO Gaussiano 5,00E-04 3,94E-02 117,78 0,87 0,99
"é o~ Da Gaussiano 1,43E-03 3,23E-03 975,14 0,97 0,56
qg g Arena, % Exponencial 93,10 186,30 780,00 0,86 0,50
£9 Limo, % Exponencial 141,30 282,70 486,71 0,90 0,50

Arcilla, % Exponencial 29,83 59,67 300,00 0,83 0,50

Para los datos medidos, se encontré que el modelo gaussiano tiene el mejor ajuste tedrico
para los semivariogramas, seguido del exponencial y el esférico. De acuerdo con Webster

& Oliver (1993), estos modelos son los méas apropiados para el estudio de suelos.
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Se encontrd que los semivariogramas obtenidos para los datos medidos presentan un buen
ajuste, con valores de R? > 0,80. Ademas, para los datos medidos y los datos estimados,
la pepita (Co) no super6 el 50% del valor para la meseta (C+Co), lo cual es un buen
indicativo de que los modelos de correlacion espacial se ajustan a la realidad (Cressie,
1993).

Para el CO, el valor del rango en la primera profundidad corresponde a 122,98 m; en la
segunda profundidad es de 110,85 m y en la tercera profundidad 150,69 m. Lo anterior
permite deducir que es posible disminuir la densidad de muestreo, que inicialmente se
realizé cada 50 m. Esto resulta ser de especial interés para futuros estudios, ya que es
posible describir patrones de variabilidad de CO, localizando puntos de muestreo no

mayores a los rangos reportados en este estudio, para cada una de las profundidades.

Para el contenido de arena, limo y arcilla, los rangos son mayores en comparacion al CO
y su valor aumenta con la profundidad, lo cual indica que a mayor profundidad hay una
menor variabilidad de este atributo. Un comportamiento y rangos similares fue encontrado

por Jimenez Alarcén (2013); Mogollén Lancheros (2012).

El mayor rango encontrado para cada profundidad corresponde a la Da, con valores de
743,05 m a 975,14 m. Este comportamiento era el esperado, debido a que este atributo es

el que presenta el menor coeficiente de variacion y un GDE moderado.

En los semivariogramas obtenidos para datos estimados (Tabla 3-5), se evidencia que
presentan un comportamiento similar a los semivariogramas de los datos medidos, con
valores de R? > 0,80 y coeficientes de validacion cruzada cercanos a uno. De igual forma

se destaca el modelo gaussiano como el mejor ajuste tedrico.

Los GDE varian de acuerdo con la profundidad de estudio y, en general, se clasifican como
fuertes o moderados. Los valores mas altos corresponden a los semivariogramas
estimados, en especial para las tres primeras profundidades. Esto se explica debido a la

correspondencia encontrada en los modelos para cada uno de los atributos.
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Tabla 3-5 Pardmetros de semivariogramas tedéricos obtenidos para los datos estimados

g g _Atributo Modelo Co C+Co Rango,m R? GDE
g - CO Gaussiano  1,00E-05 1,79E-02 143,76 0,85 0,99
s E Da Exponencial 2 45E-04 2,80E-03 102,00 0,96 0,91
S o  Arena, % Esférico 2,20 43,36 293,00 0,90 0,95
& °  Limo, % Gaussiano 010 5210 176,67 093 1,00
i g Atributo Modelo Co C+Co Rango,m R? GDE
g S CoO Exponencial 1,00E-05 2,39E-02 143,76 0,85 1,00
= Da Exponencial 2,00E-05 3,23E-03 123,00 0,83 0,99
S5 Arena,%  Esférico 10,30 62,45 37500 093 0,84
oW  Limo, % Esférico 11,00 78,97 364,00 0,94 0,86
E g Atributo Modelo Co C+Co Rango,m R? GDE
g 10 CO Exponencial 5,38E-03 3,67E-02 100,46 0,82 0,85
= E Da Gaussiano  1,00E-06 2,09E-03 128,17 0,88 1,00
S S Arena, % Esférico 16,30 70,25 458,00 0,88 0,77
O < Limo, % Esférico 18,50 79,97 443,00 0,92 0,77
3 g Atributo Modelo Co C+Co Rango,m R? GDE
g 2 CcoO Gaussiano  1,00E-04 3,20E-02 143,76 0,83 1,00
s E Da Gaussiano  1,00E-06 2,97E-03 121,24 0,81 1,00
"é s Arena, %  Gaussiano 46,60 93,21 93,21 0,97 0,50
O <  Limo, % Esférico 24,50 87,27 425,00 0,96 0,72
i g Atributo Modelo Co C+Co Rango,m R? GDE
S co Exponencial 4,90E-03 4,02E-02 243,00 0,86 0,88
= é Da Gaussiano  1,00E-06 2,67E-03 112,58 0,87 1,00
“é 3 Arena, % Exponencial 32,30 94,97 362,00 0,83 0,66
O N  Limo,% Esférico 33,70 81,96 398,00 0,99 0,59

Una vez definidos los patrones de variabilidad espacial para cada uno de los atributos, se

procedi6 con la elaboraciéon de los mapas digitales, con interpolacion de Kriging ordinario

para los datos medidos y los datos estimados.

Para el contenido de CO (desde la Figura 3-11 hasta la Figura 3-15) se observa

correspondencia entre el comportamiento espacial de los datos medidos y los datos

estimados.
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Figura 3-11 Distribucion espacial contenido de CO, obtenidos por interpolacion Kriging

ordinario, para los datos medidos y estimados de 0 cm a 5 cm de profundidad.
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Figura 3-12 Distribucién espacial contenido de CO, obtenidos por interpolacion Kriging

ordinario, para los datos medidos y estimados de 5 cm a 10 cm de profundidad
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Figura 3-13 Distribucion espacial contenido de CO, obtenidos por interpolacion Kriging

ordinario, para los datos medidos y estimados de 10 cm a 15 cm de profundidad.
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Figura 3-14 Distribucion espacial contenido de CO, obtenidos por interpolacion Kriging

ordinario, para los datos medidos y estimados de 15 cm a 20 cm de profundidad.
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Figura 3-15 Distribucion espacial contenido de CO, obtenidos por interpolacion Kriging

ordinario, para los datos medidos y estimados de 20 cm a 25 cm de profundidad.
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Para la profundidad de 0 cm a 5 cm (Figura 3-11), es posible apreciar que los valores mas
altos de CO se encuentran ubicados en zonas que corresponden al perimetro del area de
estudio, con valores entre 1,2 %y 1,45 %. También se identifican zonas con valores medios
entre 0,6% y 0,8%, las cuales en su mayoria se encuentran ubicadas espacialmente en los
lotes correspondientes a cultivos permanentes. Finalmente, los valores mas bajos se
encuentran en el limite inferior del area de estudio, de 0,5 % a 0,4%. Ese patron de
distribucion permite afirmar que el comportamiento espacial del contenido de CO

disminuye en el sentido norte sur.

Para la profundidad de 5 cm a 10 cm (Figura 3-12), se encuentra un comportamiento
espacial similar al de la profundidad de 0 cm a 5 cm, conservando las zonas con los valores

mas altos de 1,05 % a 1,20% y para los valores medios de 0,5 % a 0,7%.

En la profundidad de 15 cm a 20 cm, se identifica un aumento de las zonas
correspondientes a los valores de CO, entre 0,25% y 0,6% que predomina para los lotes
correspondientes a cultivos semestrales. De igual forma, se aprecia un aumento en las

zonas con los valores mas bajos de CO de 0,05% a 0,25%. Es posible afirmar que a partir
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de esta profundidad, se encuentran los cambios mas importantes en la disminucion de los

valores CO, en comparacion a las profundidades sub superficiales.

Finalmente, en la profundidad de 20 cm a 25 cm, se encuentra las zonas con los valores
mas bajos de CO, entre 0,05 % y 0,1%, lo cual como se menciond anteriormente, es debido

a disminucion de los residuos organicos a medida que aumenta la profundidad.

Para los atributos de Da, contendido de arena, limo y arcilla, se encontré la menor similitud
entre los mapas de variabilidad espacial para los datos medidos y los datos estimados. Se
atribuye este comportamiento a los modelos de estimacion obtenidos, donde se
presentaron los modelos con R? < 0,50 para estos atributos. Los respectivos mapas de

variabilidad se presentan en el Anexo A.

Figura 3-16 Semivariogramas obtenidos para CO. Datos medidos y datos estimados
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Los semivariogramas obtenidos para los datos medidos y los datos estimados, siguen un
comportamiento similar para cada uno de los atributos. En la Figura 3-16 se aprecian los
semivariogramas para CO. En los datos medidos se observa que la mayor variabilidad se
presenta en la profundidad de 0 cm a 5 cm y la profundidad de 5 cm a 10 cm. Este
comportamiento se explica debido a la descomposicion de residuos vegetales producto de
la reincorporacion de residuos de cosecha. Ademas, las condiciones climéticas de la zona
favorecen los procesos de intemperismo, lo que genera cambios constantes mas rapidos

en estas profundidades.
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Figura 3-17 Semivariogramas obtenidos para Da. Datos medidos y datos estimados
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. Figura 3-18 Semivariogramas obtenidos para contenido de arena. Datos medidos y datos

estimados
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Para la Da (Figura 3-17), se encontré que en la profundidad de 0 cm a 5 cm, se presenta
la mayor variabilidad para este atributo y para las demas profundidades una variabilidad
en menor proporcion. Lo anterior ocurre debido a que la capa superficial del suelo, es la
gue sufre mas cambios en su estructura, debido a las actividades de preparacion de suelos

mecanizada, lo que se traduce en una mayor variabilidad para este atributo.
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En lo que respecta al contendido de arena y limo (de la Figura 3-18 a la Figura 3-19) se
aprecia una mayor variabilidad en las profundidades superficiales. Este comportamiento
es similar al de la Da, ademas al ser atributos que se encuentran relacionados es de

esperarse este comportamiento.

Figura 3-19 Semivariogramas obtenidos para contenido de limo. Datos medidos y datos

estimados
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3.4.1 Correlacion de los atributos del suelo y las profundidades
de estudio

Con el fin de confirmar la correlacion espacial entre los atributos del suelo y las
profundidades de estudio, se realizaron correlaciones de Pearson, resaltando las

relaciones significativas obtenidas para los atributos.

Tabla 3-6 Correlacion de Pearson para los atributos del suelo, profundidad de 0 cm a5 cm

ATRIBUTOS CO Da Arena, % Limo, % Arcilla, %

(6{0) 1.00
Da 0.47 1.00
Arena,% 0.14 0.19 1.00
Limo, % 0.53 0.26 -0.63 1.00 -

Arcilla, % 051 0.34 0.48 -0.14 1.00
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Para la primera profundidad de estudio (Tabla 3-6), se evidencia relaciones positivas altas
entre CO y los demés atributos a excepcidn del contenido de arena, esto es de esperarse,
ya que como se menciond anteriormente, el CO esta estrechamente relacionado con las
propiedades fisicas, quimicas y biolégicas del suelo. Con respecto a la relacién del CO con
el contenido de limo y arcilla Christensen (1992); Matus (1994) mencionan que la mayor
parte del CO del suelo esta asociado a las particulas de arcilla y limo, ademas, para suelos
con textura fina la concentracion de CO es hasta 7 veces superior en las particulas de

arcilla'y limo.

Hassink, Matus, Chenu, & Dalenberg (1997) explican que la proporcion de arcilla y limo en
suelos de textura fina, se encuentran libres, mientras que en los suelos de textura pesada,
se forman paquetes densos con los agregados. Por lo anterior la superficie especifica para
retener CO es superior en los suelos de textura fina, que en los suelos de textura pesada.

La relacién positiva entre la Da con contenido de limo y arcilla, sucede porque la Da es
inversamente proporcional al espacio poroso. La organizacién de los agregados finos del
suelo (particulas limosas y arcillosas) favorece la conformacién de micro poros en el suelo,

aumentando la Da.

Para la segunda profundidad, de 5 cm a 10 cm (Tabla 3-7), las relaciones obtenidas son
similares a las encontradas en la profundidad de 0 cm a 5 cm. Donde las mas altas
corresponden a la relacién entre el CO con la Da, contenido de limo y arcilla, seguidas de
la relacién entre la Da con el contenido de limo y el contenido de arena con contenido de

arcilla.

Tabla 3-7 Correlacion de Pearson para los atributos del suelo, profundidad de 5 cm a 10

cm

ATRIBUTOS CO Da Arena, % Limo, % Arcilla, %

(6{0) 1.00
Da 0.25 1.00
Arena, %  0.00 -0.04 1.00
Limo, % 0.32 0.30 -0.71 1.00
Arcilla, %  0.36 0.13 0.49 -0.31 1.00

En cuanto a la tercera profundidad (Tabla 3-8), se presenta una relacion negativa entre el

contenido de arena y limo. Esto sucede porque a mayor contenido de arena, menor
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contenido de limo y a mayor contenido de arena, mayor proporcién de minerales arcillosos.
La relacion anterior guarda la proporcién de los minerales arenosos, limosos Yy arcillosos.

En el presente estudio, esto denota la prevalencia de las texturas finas.

Tabla 3-8 Correlacion de Pearson para los atributos del suelo, profundidad de 10 cm a 15

cm

ATRIBUTOS CO

Da Arena, % Limo, % Arcilla, %
CcoO 1.00
Da -0.08 1.00
Arena, % -0.01 -0.04 1.00
Limo, % -0.02 0.06 -0.91 1.00
Arcilla, % 0.06 -0.05 0.12 -0.53 1.00

Finalmente, para la cuarta profundidad de 15 cm a 20 cm (Tabla 3-9), y la quinta

profundidad de 20 cm a 25 cm (

Tabla 3-10), se encontrd una relacidn positiva entre CO con contenido de arcilla y una

relacién negativa para el contenido de arena con el contenido de limo y entre contenido de

limo con el contenido de arcilla.

Tabla 3-9 Correlacion de Pearson para los atributos del suelo, profundidad 15 cm — 20 cm

ATRIBUTOS CO Da Arena, % Limo, % Arcilla, %
Cco 1.00
Da -0.08 1.00
Arena, % -0.15 -0.09 1.00
Limo, % 0.01 0.13 -0.86 1.00
Arcilla, % 0.25 -0.09 -0.13 -0.40 1.00

Tabla 3-10 Correlacién de Pearson para los atributos del suelo, profundidad 20 cm — 25

cm
ATRIBUTOS CO Da Arena, % Limo, % Arcilla, %
(6{0)] 1.00
Da -0.19 1.00
Arena, % -0.06 -0.09 1.00
Limo, % -0.05 0.15 -0.85 1.00
Arcilla, % 0.20 -0.14 -0.01 -0.52 1.00
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La relacion entre el CO y el contenido de arcilla se explica debido a que ambos constituyen
la estructura del suelo. Las arcillas forman agregados estables junto con la materia

organica, que actia como unién entre las particulas minerales en la estructura del suelo.

3.4.2 Analisis cluster

El andlisis cluster, es una técnica de analisis multivariado, que permite identificar grupos
de observaciones que poseen semejanzas entre si. Utiliza la distancia Euclidiana para
crear un conjunto de puntos representar resultados graficamente con un dendograma
(Ferreira, 2008).

De la Figura 3-20 a la Figura 3-24, se aprecia el agrupamiento para los atributos CO, Da,
contenido de arena, limo y arcilla, en cada una de las profundidades. Ademas, se muestra

la distribucion espacial de cada uno de los agrupamientos para la zona de estudio.

De acuerdo a los resultados obtenidos para la Da, se encontrd que los puntos de muestreo
pertenecientes al Grupo 1, para todas las profundidades de estudio, se caracterizan por
presentar los valores mas altos para este atributo. Esto debido a que en su mayoria estos
puntos de muestreo se encuentran cerca de carreteables y limites entre lotes, donde se
presenta transito continuo de maquinaria agricola. También es posible apreciar que existe
una correspondencia en la distribucién espacial para el Grupo 1 en todas las profundidades

de estudio.

En cuanto al CO, se encontré que para el Grupo 2 en las profundidades de 0 cma5cm, 5
cmal0cmy 10 cm a 20 cm, se caracterizan por presentar los valores mas altos para este
atributo y espacialmente se encuentran relacionados por pertenecer a lotes con cultivos

semestrales.

En la profundidad de 0 cm a 5 cm, el Grupo 1 se caracteriza por presentar los contenidos
de limo mas altos, entre 51,9% y 95,1%. En el Grupo 2, se encuentran los puntos de
muestreo que corresponden a los contenidos més altos de arena, entre 44,81% y 73,13%
y el Grupo 4 los puntos de muestreo que corresponden a los contenidos més altos de
arcilla, entre 10,4% y 28,52% Se concluye que los grupos mencionados anteriormente

realizan una descripcion de la proporcion de los minerales del &rea de estudio.
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Figura 3-20 Andlisis cluster de los atributos del suelo, profundidad de 0 cm a 5 cm
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Finamente para el Grupo 3, de acuerdo a la distribuciéon espacial, se visualiza que es el
grupo con mas puntos de muestreo, abarcando gran parte del area de estudio con cultivos

semestrales.

En la Figura 3-21 se muestra el agrupamiento para la segunda profundidad de estudio, de
5 cm a 10 cm y una distancia Euclidiana de 21.

Figura 3-21 Andlisis cluster de los atributos del suelo, profundidad de 5 cm a 10 cm
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Al igual que en la profundidad de O cm a 5 cm, para Grupo 1 se encuentran los valores

mas altos para la Da, entre 1,72 g cm3y 1,90 g cm? y contenido de limo, entre 55,7% y
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79,18%. Lo anterior corrobora las relaciones positivas altas encontradas entre la Da y
contenido de limo. En el Grupo 3 se encuentran los valores mas bajos para los contenidos
de COyDa,de 0,28% a1,17% y de 1,61 g cm=a 1,84 g cm™ respectivamente. Lo anterior
guarda correspondencia espacial con lo encontrado en los mapas de variabilidad para este
atributo, donde se encontraron valores bajos para el contenido de CO en esta profundidad,
en comparacion con la profundidad de 0 cm a 5 cm y la profundidad de 10 cm a 15 cm.

En la Figura 3-22 se muestra el agrupamiento para la tercera profundidad de estudio (10

cm — 15 cm), y una distancia Euclidiana de 21.

Figura 3-22 Andlisis cluster de los atributos del suelo, profundidad de 10 cm a 15 cm
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El Grupo 1 guarda correspondencia espacial con el mapa de variabilidad, con valores de
Da altos, entre 1,81 g cm=a 1,86 g cm=. El Grupo 3 se caracteriza por presentar los valores

mas bajos para contenido de arena y limo.

El en Grupo 3, para la profundidad de 15 cm a 20 cm, es posible distinguir una diferencia
entre los lotes con cultivos semestrales y cultivos permanentes. Ademas se encuentra la

proporcion més alta de contenido de arena, limo y arcilla.

El Grupo 2, en la profundidad de 20 cm a 25 cm, se caracteriza por presentar los valores
mas altos para el contenido de arcilla. Por su parte el Grupo 3, presenta los valores mas

altos de contenido de limo.
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Figura 3-23 Andlisis cluster de los atributos del suelo, profundidad de 15 cm a 20 cm

Figura 3-24 Andlisis cluster de los atributos del suelo, profundidad
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3.4.3 Analisis de componentes principales

En el anexo B, se presentan los resultados del analisis de componentes principales para
cada una de las profundidades de estudio. Se muestran solo los dos primeros
componentes, por presentar valores propios superiores a 1y representar la mayor varianza
total. En la Figura 3-25, se presentan los agrupamientos para el componente 1 (CP1) y el

componente 2 (CP2) en cada una de las profundidades de estudio.

Para la profundidad de 0 cm a 5 cm, los componentes principales representan el 78,44%
de la varianza total y se identifican tres agrupaciones. La primera agrupacién corresponde
a todos aquellos puntos de muestreo que pertenecen a lotes con cultivos semestrales y es
la mas representativa. Por su parte, la segunda agrupacion corresponde a todos aquellos
puntos de muestreo que corresponden a lotes con cultivos permanentes y la tercera
agrupacién corresponde a la zona con el porcentaje mas alto contenido de arcilla. Lo
anterior permite inferir que es posible encontrar una diferenciacién entre los lotes de
cultivos semestrales y los lotes de cultivos permanentes, en la profundidad de 0 cm a 5

cm.

Para la profundidad de 5 cm a 10 cm, los dos primeros componentes representan el
72,51% de la varianza total. En la Figura 3-25, se identifican 4 agrupaciones. La primera
agrupacién corresponde a puntos de muestreo que pertenecen a lotes con cultivos
semestrales. La segunda agrupacion, y de acuerdo con la distribucion espacial para el
atributo de la Da, corresponde a los puntos de muestreo con valores entre 1,75 g cm3y
1,80 g cm=. El tercer agrupamiento corresponde en su mayoria a los lotes con cultivos
semestrales y a aquellos puntos de muestreo que limitan con estos lotes. Finalmente, el
cuarto agrupamiento corresponde a puntos de muestreo que se encuentran préximos a

zonas de transito de maquinaria agricola.

Para la profundidad de 10 cm a 15 cm, los dos primeros componentes representan el 64%
de la varianza total y se identifican 4 agrupaciones. La primera corresponde a las zonas
donde la variabilidad espacial para el contenido de arcilla se encuentra entre 16 % y 21%.
La segunda agrupacion corresponde a los valores més bajos de contenido de arena, entre
18% y 34%. El tercer agrupamiento permite diferenciar los lotes con cultivos semestrales
y el cuarto agrupamiento corresponde a los puntos de muestreo que se encuentran

proximos a los limites del area de estudio.
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Figura 3-25 Agrupamiento de componentes principales.
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Para la profundidad de 15 cm a 20 cm, los dos primeros componentes representan el

65,93% de la varianza total. El primer agrupamiento corresponde a la ubicacion espacial
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de los puntos de muestreo con valores de contenido de arcilla entre 16% y 20,5%. El
segundo agrupamiento corresponde a los valores altos y medios para contenido de arena,
entre 46% y 58%. Finalmente, el cuarto agrupamiento se caracteriza por los valores altos

para contenido de limo, entre 50% y 68%.

Para la profundidad de 20 cm a 25 cm, los dos primeros componentes representan el
66,82% de la varianza total. El primer agrupamiento corresponde al contenido de arena,
con valores entre 32% y 40%. El segundo agrupamiento corresponde a los cultivos
permanentes



4.Conclusiones y recomendaciones

4.1 Conclusiones

El uso de las técnicas de espectroscopia en la franja VIS — NIR, permite realizar la
estimacion de propiedades fisicas y quimicas del suelo. Para el presente estudio, se obtuvo
un modelo representativo para la estimacion del contenido de CO (R? de 0,73; RMSE de

0,13 y RPD de 1,65) en las unidades agricolas del Centro Agropecuario La Granja.

La mayor intensidad espectral ocurre la en la profundidad de 20 cm a 25 cm asociado con
bajos contenidos de CO y la menor intensidad espectral se presenta para la profundidad
de 0 cm a 5 cm asociado con mayores contenidos de CO. Esto es debido a que el CO
absorbe energia, promoviendo una menor intensidad para todo el espectro, lo que

disminuye los valores obtenidos para la reflectancia a mayores longitudes de onda.

La obtencién de modelos representativos para la estimacion de propiedades fisicas y
guimicas del suelo, se puede ver afectado por coeficientes de variacion altos y bajos

contenidos de los atributos.

El uso de las técnicas de espectroscopia, el andlisis multivariado y la geoestadistica
permiten analizar la influencia del manejo agricola en el contenido de CO. Donde los
valores mas altos de este atributo se encontraron en los lotes con cultivos semestrales, en

comparacion con los lotes con cultivos permanentes.

La reincorporacion de residuos de cosecha al suelo favorece la descomposicion de los
residuos vegetales. Lo anterior explica los contenidos de CO mas altos que se encontraron

en los lotes con cultivos semestrales, en comparacion a los lotes con cultivos permanentes.
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La influencia del manejo agricola en los contenidos de CO no se evidencio en el lote de
manejo ambiental. Esto se debe a que aun predomina el manejo realizado de cultivos

semestrales por mas de 10 afios en el area de estudio.

Los andlisis geoestadisticos muestran que en su mayoria el modelo tedrico gaussiano es
modelo de mejor ajuste, seguido por el exponencial. Los semivariogramas demaostraron

una dependencia espacial alta y moderada para los atributos de estudio.

4.2 Recomendaciones

Se recomienda realizar estudios complementarios con los demas atributos quimicos del
suelo, para el Centro Agropecuario La Granja. Esto con la finalidad de empezar a construir

una biblioteca espectral de la zona de estudio.

Se recomienda realizar un estudio futuro al lote de manejo ambiental, para evaluar los

cambios de la influencia del manejo agricola en el contenido de CO.

Se recomienda realizar la toma de las respuestas espectrales del suelo con un equipo de
laboratorio, esto con la finalidad de evaluar la variacién de las caracteristicas de absorcion

de energia en las regiones espectrales, producidas por un equipo de campo.
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A. Anexo: Mapas de variabilidad
espacial, datos medidos y estimados
para Da, contenido de arena, limo y
arcilla

Figura A-1 Distribucién espacial contenido de Da, obtenidos por interpolacion Kriging

ordinario, para los datos medidos y estimados de 0 cm a 5 cm de profundidad
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Figura A-2 Distribucion espacial contenido de Da, obtenidos por interpolacion Kriging

ordinario, para los datos medidos y estimados de 5 cm a 10 cm de profundidad
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Figura A-3 Distribucion espacial contenido de Da, obtenidos por interpolacion Kriging

ordinario, para los datos medidos y estimados de 10 cm a 15 cm de profundidad
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Da, contenido de arena, limo y arcilla

Figura A-4 Distribucion espacial contenido de Da, obtenidos por interpolacion Kriging

ordinario, para los datos medidos y estimados de 15 cm a 20 cm de profundidad
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Figura A-5 Distribucion espacial contenido de Da, obtenidos por interpolacion Kriging

ordinario, para los datos medidos y estimados de 20 cm a 25 cm de profundidad
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Figura A-6 Distribucién espacial contenido de arena, obtenidos por interpolacion Kriging
ordinario, para los datos medidos y estimados de 0 cm a 5 cm de profundidad
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Figura A-7 Distribucién espacial contenido de arena, obtenidos por interpolacion Kriging

ordinario, para los datos medidos y estimados de 5 cm a 10 cm de profundidad
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Figura A-8 Distribucién espacial contenido de arena, obtenidos por interpolacion Kriging

ordinario, para los datos medidos y estimados de 10 cm a 15 cm de profundidad

DATOS ESTIMADOS|

460500+

460700+

4603004

460300+

460100

DATOS MEDIDOS

18

507100

%71&4

507W

507700

750 SOﬁIDO

4609004

4607004

4605004

460300

4601004

T f T

T T
07100 307300 507500 S 307500 508100

Figura A-9 Distribucién espacial contenido de arena, obtenidos por interpolacion Kriging

ordinario, para los datos medidos y estimados de 15 cm a 20 cm de profundidad
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Figura A-10 Distribucion espacial contenido de arena, obtenidos por interpolacion
Kriging ordinario, para los datos medidos y estimados de 20 cm a 25 cm de profundidad
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Figura A-11 Distribucion espacial contenido de limo, obtenidos por interpolacion Kriging

ordinario, para los datos medidos y estimados de 0 cm a 5 cm de profundidad
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Figura A-12 Distribucion espacial contenido de limo, obtenidos por interpolacion Kriging

ordinario, para los datos medidos y estimados de 5 cm a 10 cm de profundidad
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Figura A-13 Distribucion espacial contenido de limo, obtenidos por interpolacion Kriging
ordinario, para los datos medidos y estimados de 10 cm a 15 cm de profundidad
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Figura A-14 Distribucion espacial contenido de limo, obtenidos por interpolacion Kriging

ordinario, para los datos medidos y estimados de 15 cm a 20 cm de profundidad
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Figura A-15 Distribucion espacial contenido de limo, obtenidos por interpolacion Kriging

ordinario, para los datos medidos y estimados de 20 cm a 25 cm de profundidad
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Figura A-16 Distribucion espacial contenido de arcilla, obtenidos por interpolacion

Kriging ordinario, para los datos medidos de 0 cm a 5 cm de profundidad
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Figura A-17 Distribucion espacial contenido de arcilla, obtenidos por interpolacion

Kriging ordinario, para los datos medidos de 5 cm a 10 cm de profundidad
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Figura A-18 Distribucion espacial contenido de arcilla, obtenidos por interpolacion

Kriging ordinario, para los datos medidos de 10 cm a 15 cm de profundidad
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Figura A-19 Distribucion espacial contenido de arcilla, obtenidos por interpolacion

Kriging ordinario, para los datos medidos de 15 cm a 20 cm de profundidad
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Figura A-20 Distribucion espacial contenido de arcilla, obtenidos por interpolacion

Kriging ordinario, para los datos medidos de 20 cm a 25 cm de profundidad
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B.

Tabla B-1Valores andlisis componentes principales en las profundidades de estudio.

Anexo: Valores anélisis
componentes principales en las
profundidades de estudio.

Profundidad

Profundidad

Profundidad

Profundidad

Profundidad

Punto Ocma5cm 5cmal0cm 10cmal5cm 15cma20cm 20cma25cm
CpP1 cP2 CP1 CP2 CP1 CP2 CP1 CP2 CP1 CP2
1 2,372 -0,334 1,143 0,247 -0,627 -2,298 1,513 2,321 -2,366 2,145
2 0539 3,115 1,439 1,33 -1,176 -1,363 2,763 -0,620 -1,488 0,239
3 1,335 -0,042 1,207 0,836 -0581 -1,356 1,163 1,206 -2,010 0,613
4 0,683 -0,100 0,290 0,364 0,014 -2,148 1,062 0,693 -1,117 1,916
5 3,118 -0,272 0,202 -3,620 -0,593 -0,852 0,609 1,537 -0,881 2,081
6 0,443 -0,140 -0,127 -0,327 -0,067 -1,205 1,348 0,769 0,121 -0,285
7 0,144 -0,072 0,329 1549 -0,443 -1,322 0,764 0,277 -0,694 0,513
8 2,634 -0,511 0,142 -2,692 0,075 -0,134 1,215 1,640 -0,465 1,384
9 -0,111 -0,055 0,033 -2,214 -0,346 -1,030 0,876 1,157 -2,758 1,061
10 2,295 -0,186 1,450 0,239 -1,217 0,314 0,340 -0,513 -0,379 -0,894
11 -0,448 2,184 0,460 0,206 -0,896 0,187 2,044 0,061 -1,775 -1,257
12 1,975 -0,143 -0,004 -2,066 -0,736 -0,653 -0,055 1,478 -0,655 0,579
13 0574 1985 1591 0,827 -1,282 1,079 2412 -1,637 -1,917 -1,439
14 -0,537 2,272 2,201 0,979 -1,712 0,307 2,300 -1,481 -1,312 -1,146
15 1,624 -0,107 -0,040 -1,988 -0,948 0,374 0,500 -0,322 -1,005 -0,377
16 -1,062 -2,829 0,020 -1,904 0,691 0,139 -0,388 -0,444 0,915 -0,164
17 1,483 -0,063 -0,038 -1,688 0,358 -0,796 -1,291 -1,040 0,567 -0,579
18 1,375 -0,046 0,436 0,836 -0,207 0,243 -0,143 -1,381 -1,419 -0,214
19 1,241 -0,050 0,416 0,328 -0,071 -0,640 1,538 -0,012 -0,874 2,843
20 -0,332 2,034 1,322 -0,082 -0,940 1,813 1,683 -2,029 -0,924 -1,630
21 -0,201 -0,054 1,500 0,825 0,042 -0,246 1,046 -1,837 -1,565 -1,720
22 -0,376 -0,060 0,132 0,880 -0,079 -1,141 -0,109 0,188 -0,570 0,401
23 1,067 0,035 -0,041 -1,667 0,246 0,184 -1,248 -0,545 -0,416 -0,176
24 1,005 0,023 0,394 0,158 -0,335 1,057 0,182 -1,553 -0,352 -0,790
25 0,941 -0,004 -1,060 0,540 0,564 -0,190 0,076 0,277 0,034 -0,071
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26 0,900 -0,006 -0,040 -1,452 0,296 -0,585 -1,185 0,983 0,567 0,179
27 -1,366 -1,840 -1,034 0,604 1,504 -0,145 -3,391 1,676 2,578 2,398
28 -0,523 -1,681 -0,072 -1,375 0,748 0,017 -0,127 -0,039 -0,442 -0,543
29 0,867 -0,013 -0,065 -1,325 0,404 0,151 -0,688 -0,201 1,254 -0,127
30 0,802 -0,027 -0,076 -1,258 0,320 -0,134 -0,045 -0,178 -0,473 0,849
31 1,166 2,383 0,975 0,795 0,340 0,922 0,231 -1,256 0,420 0,245
32 -0,040 1,230 1,406 1,506 -1,077 0,562 0,032 -1,832 -1,330 -1,219
33 0,724 2,195 0,410 0,603 -0,379 0,524 1,312 -1,061 -0,721 -0,731
34 -0431 -0,082 -1,183 0,150 -0,097 -0,855 0,191 1,182 0,003 1,143
35 0,763 -0,043 -0,477 0,707 0,235 0,753 0,217 0,552 -0,016 -0,812
36 0,732 -0,040 -0,084 -1,218 0,243 0,325 1,414 -1,198 -1,223 -1,203
37 0,677 -0,023 -0,104 -1,187 0,390 0,323 -0,248 1,141 -0,419 0,781
38 0,557 0,032 -0,126 -1,144 -0,306 -1,038 1,740 1,814 -1,104 0,586
39 -0,922 1,450 0,626 0,156 -0,618 0,936 1,015 0,145 -1,830 1,621
40 0,546 0,030 -0,221 -1,039 1,004 0,011 -1,288 0,571 2,129 -0,227
41 0,500 0,070 -1,317 0,002 0,492 -0,482 -0,170 1,124 1,184 0,577
42 0,446 0,054 -0,220 -0,979 0,267 0,630 -0,314 0,764 0,469 -0,573
43 0,410 0,062 -0,105 -0,880 -0,911 0,420 -0,876 0,620 0,366 1,685
44 -0,581 -0,072 -0,154 -0,864 -0,082 0,211 -0,606 0,467 -0,961 0,341
45 0,383 0,056 -0,160 -0,801 -0,397 -0,572 -0,398 1,459 0,850 -0,112
46 -1,17y9 0,103 0,046 0,533 -0,023 0,124 0,519 0,171 0,107 0,676
47 0,350 0,052 1,053 0,102 -0,952 1,055 1,341 -1,631 -0,075 -2,576
48 0,271 0,085 -0,180 -0,765 -0,568 1,098 1,547 -1,439 0,186 -2,099
49 0,638 2,233 0,824 1,657 -0,509 1,795 1,281 -2,238 -0,460 -1,556
50 0,255 0,092 -0,803 0,262 -0,622 0,756 -1,079 -1,111 2,360 -0,144
51 -0,276 0,925 2,508 0,084 -2,751 0,021 3,541 2,206 -3,574 1,244
52 -0,715 -1,541 -0,170 -0,658 0,050 -0,273 0,251 -0,112 -0,307 -0,624
53 0,179 0,092 -1,285 0,621 1,181 0,371 -2,058 -0,536 2,376 0,496
54 0,247 0,053 -0,200 -0,563 -0,154 0,304 -0,820 -0,937 1,101 -1,501
55 0,011 0,111 -0,213 -0,512 0,063 0,004 0,086 0,546 -0,755 0,953
56 -0,005 0,118 0,229 0,648 -0,004 0,086 0,165 -0,300 0,464 0,324
57 -0,393 1,077 0,299 0,613 -0,203 0,707 -0,471 -1,042 -0,110 -0,198
58 -0,100 0,050 -0,232 -0,432 0,087 0,228 -0,479 -0,546 0,588 0,138
59 -0,128 0,059 -0,212 -0,366 0,141 -1,023 0,375 1,706 -0,702 2,099
60 -0,181 0,060 -0,212 -0,344 -0,136 0,507 0,185 0,146 -0,465 0,206
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