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Resumen

Este trabajo se enfoc6 en desarrollar modelos predictivos basados en espectroscopia MIR para
cuantificar nutrientes en suelos del canton de Nicoya, Guanacaste, como alternativa a los analisis
de laboratorio convencionales. Se realizé un andlisis estadistico descriptivo de los nutrientes, la
exploracién de sus firmas espectrales, la evaluacion de métodos de pretratamiento y la creacion

de modelos de regresion por minimos cuadrados parciales (PLSR).

Se emplearon 1000 muestras de suelo de Nicoya, proporcionadas por el Departamento de Es-
tudios Bésicos de Tierras (DEBT) del INTA, que incluyen diversos tipos de suelo (Alfisoles,
Inceptisoles, Entisoles, Vertisoles, Ultisoles) y diferentes usos, generando variabilidad en la con-
centracion de nutrientes. Los promedios obtenidos fueron: Ca 20.74 cmol/L, K 0.30 cmol/L, P
5.66 mg/L, Mg 6.16 cmol/L y materia organica (MO) 5.35 %, con diferencias notables entre
distritos y usos. Las distribuciones de Ca, Mg y MO fueron simétricas, lo que favoreci6 el mo-
delado, mientras que K y P presentaron sesgos muy marcados hacia valores bajos y colas largas

con valores atipicos, dificultando su prediccion.

Las firmas espectrales MIR se obtuvieron en el Centro de Investigacién en Ciencia e Ingenieria
de Materiales (CICIMA) usando un espectrometro FTIR PerkinElmer, con un promedio cada 20
mediciones para reducir ruido y mejorar la relacion sefial-ruido. Un andlisis PCA revel6 que el
primer componente explicaba el 93 % de la variabilidad, lo que subraya la necesidad de una sefal
limpia para captar diferencias sutiles. Se probaron pretratamientos como Detrend, Normaliza-
cion Estandar de Variables (SNV) y filtro Savitzky-Golay (SG) en primera y segunda derivada,
solos y combinados. La combinaciéon SNV + SG fue especialmente efectiva para normalizar y
mejorar la resolucion espectral, beneficiando la calibracién PLSR. Se verificé la homogeneidad

entre conjuntos de entrenamiento y validacion mediante PCA.

Los modelos PLSR mostraron distintos niveles de desempefio. Para Calcio, el mejor modelo
(SNV + SG 2% derivada) alcanz6 un RMSE de 6.03, r2 de 0.66 y RPD de 1.71, considerado
aceptable, apoyado por su distribucion simétrica. Para Magnesio, el mejor resultado fue RMSE
2.25, 12 0.56 y RPD 1.5, también aceptable. La Materia Orgédnica mostrd potencial pero con

menor precision (RMSE 1.89,120.32 y RPD < 1.4). En contraste, Potasio y Fésforo tuvieron un




desempefio pobre (12 cercanos a 0.05 y -0.03, RPD < 1.4), principalmente por sus distribuciones
sesgadas y la influencia de valores extremos, dificultando que el PLSR extraiga correlaciones
fiables. Esto evidencia que la calidad y caracteristicas de los datos de referencia de laboratorio

son clave para el éxito del modelado.

En conclusion, aunque el Calcio presenté mejores métricas, la espectroscopia MIR combinada
con PLSR todavia tiene limitaciones, ofreciendo una precision moderada que restringe su uso en
aplicaciones que requieren alta exactitud. Para mejorar los resultados, se recomienda explorar
técnicas avanzadas de aprendizaje automatico que capturen relaciones no lineales y complejas
mejor que PLSR, ampliar la cobertura y cantidad de muestras, y fomentar colaboraciones inter-
disciplinarias. Ademads, integrar MIR con tecnologias como teledeteccién y SIG podria potenciar

su aplicacion en agricultura de precision.
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Abstract

This study focused on developing predictive models based on mid-infrared (MIR) spectroscopy
to quantify soil nutrients in the Nicoya canton, Guanacaste, as an alternative to conventional
laboratory analysis. A descriptive statistical analysis of nutrients, exploration of their spectral
signatures, evaluation of preprocessing methods, and creation of partial least squares regression

(PLSR) models were carried out.

A total of 1000 soil samples from Nicoya, provided by the Basic Soil Studies Department
(DEBT) of INTA, were used. These samples represent various soil types (Alfisols, Inceptisols,
Entisols, Vertisols, Ultisols) and land uses, which generated variability in nutrient concentra-
tions. The average values obtained were: Ca 20.74 cmol/L, K 0.30 cmol/L, P 5.66 mg/L, Mg
6.16 cmol/L, and organic matter (OM) 5.35 %, with notable differences between districts and
land uses. The distributions of Ca, Mg, and OM were symmetric, favoring modeling, while K
and P showed strong skewness towards low values and long tails with outliers, making prediction

more difficult.

MIR spectral signatures were obtained at the Center for Research in Science and Engineering
of Materials (CICIMA) using a PerkinElmer FTIR spectrometer, averaging every 20 measure-
ments to reduce noise and improve signal-to-noise ratio. Principal component analysis (PCA)
revealed that the first component explained 93 % of variability, highlighting the need for clean
signals to capture subtle differences. Preprocessing methods such as Detrend, Standard Nor-
mal Variate (SNV), and Savitzky-Golay (SG) filtering on first and second derivatives, alone and
combined, were tested. The combination of SNV + SG was particularly effective in normalizing
and improving spectral resolution, benefiting PLSR calibration. Homogeneity between training

and validation sets was verified by PCA.

PLSR models showed varying performance levels. For Calcium, the best model (SNV + SG
second derivative) achieved an RMSE of 6.03, r2 of 0.66, and RPD of 1.71, considered accepta-
ble due to its symmetric distribution. For Magnesium, the best result was RMSE 2.25, r? 0.56,
and RPD 1.5, also acceptable. Organic Matter showed potential but with lower accuracy (RMSE

1.89, 72 0.32, and RPD < 1.4). In contrast, Potassium and Phosphorus performed poorly (> near
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0.05 and -0.03, RPD < 1.4), mainly due to skewed distributions and outlier influence, which li-
mited PLSR’s ability to find reliable correlations. This highlights the importance of the quality

and characteristics of laboratory reference data for successful modeling.

In conclusion, although Calcium showed better metrics, MIR spectroscopy combined with PLSR
still has limitations, offering moderate accuracy that restricts its use in applications requiring
high precision. To improve results, it is recommended to explore advanced machine learning
techniques that can capture nonlinear and complex relationships better than PLSR, increase sam-
ple size and coverage, and encourage interdisciplinary collaborations. Additionally, integrating
MIR with technologies like remote sensing and GIS could enhance its application in precision

agriculture.
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Capitulo 1

1. Introduccion

La fertilidad del suelo es uno de los factores mas importantes que afectan la productividad
agricola. Conocer los niveles de nutrientes como potasio, fésforo, calcio, magnesio y materia
organica es fundamental para tomar decisiones de manejo de cultivos y optimizar la produccién

agricola (Martinez y Gutierrez, 2021).

El andlisis de laboratorio tradicional para identificar estos nutrientes, aunque preciso, es costoso
y requiere una considerable inversion de tiempo y recursos. Por ello, se plantea la necesidad de
implementar alternativas que no solo sean mas accesibles en términos econémicos y logisticos,
sino que también mantengan altos estdndares de exactitud, precision y reproducibilidad en los

resultados. (Bonilla Segovia, Ddvila Rojas, y Villa Quishpe, 2021).

La espectroscopia de infrarrojo medio es una técnica analitica que ha demostrado ser eficaz
para evaluar el contenido de nutrientes del suelo. Esta tecnologia permite analizar multiples
parametros de manera rapida y a menor costo. No obstante, su aplicabilidad practica depende
de la calidad de los modelos predictivos desarrollados y de su capacidad para ofrecer resultados
confiables, comparables con los métodos tradicionales (Nath, Laik, Meena, Pramanick, y Singh,

2021).

Para lograr modelos verdaderamente precisos, es indispensable contar con bases de datos loca-
les robustas y bien caracterizadas que sirvan como referencia para la calibracion. La calidad,
representatividad y tamafio de estos datos de referencia impactan directamente en la exactitud y
reproducibilidad de los modelos generados, ademads de la seleccion del modelo adecuado. (Nath

et al., 2021).

En este sentido, se justifica el desarrollo de modelos predictivos especificos para las condicio-
nes edafoclimaticas del cantén de Nicoya. Guanacaste fue seleccionado como sitio estratégico
debido a que la sinergia entre el EIB de la UCR y el INTA/DEBT permiti6é aprovechar datos de
referencia ya existentes en esta region. Cabe aclarar que la eleccion del canton no obedece a una

necesidad agrondmica superior respecto a otras zonas del pais, sino a consideraciones practicas




relacionadas con el acceso a informacion confiable y validada.

Tal como se indica en el presente trabajo, los métodos tradicionales de andlisis de suelos son
costosos, requieren mucho tiempo y recursos, lo que refuerza la necesidad de desarrollar al-
ternativas mds econdmicas y rdpidas. Por ello, estos modelos estaran orientados a la deteccion
precisa, exacta y reproducible de nutrientes clave mediante espectroscopia de infrarrojo medio,
garantizando asi una herramienta util y confiable para los agricultores de la region. De esta ma-
nera, se provee una alternativa que no solo es eficiente y rentable, sino también cientificamente

valida para mejorar la gestion de la fertilidad del suelo.

Este trabajo de investigacion esté alineado con los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS) de
las Naciones Unidas, especialmente con el Objetivo 2 (Hambre cero) y el Objetivo 15 (Vida de

ecosistemas terrestres) (ONU, 2021).

El Objetivo 2 busca acabar con el hambre, lograr la seguridad alimentaria y mejorar la nutricion.
Alcanzar este propoésito requiere informacion precisa sobre la calidad del suelo y la disponibili-
dad de nutrientes, lo cual permite a los productores optimizar sus précticas agricolas y aumentar

los rendimientos (ONU, 2021).

Por su parte, el Objetivo 15 promueve el uso sostenible de los ecosistemas terrestres, la restau-
racion de suelos degradados y la conservacion de los recursos naturales. Una evaluacion precisa
de los nutrientes del suelo es fundamental para implementar practicas sostenibles y prevenir el

agotamiento de estos recursos (ONU, 2021).

Este estudio tiene como objetivo desarrollar y validar modelos predictivos altamente precisos
y reproducibles para la cuantificacion de nutrientes clave del suelo en la region del Cantén de
Nicoya, Guanacaste mediante espectroscopia de infrarrojo medio. Se espera que estos modelos
brinden una alternativa confiable, eficiente y accesible para el manejo de la fertilidad del suelo,

y que ademads sirvan como base para investigaciones futuras a nivel nacional.




1.1. Objetivos
1.1.1. General

Desarrollar modelos predictivos utilizando espectroscopia de infrarrojo medio para la deteccion
y cuantificacion de nutrientes en el suelo, con el propdsito de ofrecer una alternativa al anélisis

de laboratorio convencional.

1.1.2. Especificos

Realizar un andlisis detallado de las muestras de suelo procesadas de laboratorio (INTA),
con el fin de caracterizar las diferentes variables de interés (Calcio, Magnesio, Potasio,

Fésforo y Materia orgénica).

= Efectuar un anélisis exploratorio de las firmas espectrales de las muestras de suelo en el

rango espectral MIR.

= Evaluar 3 técnicas de pretratamiento de datos y sus combinaciones para mejorar la calidad
de los modelos con el fin de reducir la interferencia de sefiales no relacionadas a los

nutrientes.

= Formular modelos predictivos mediante regresion por minimos cuadrados parciales (PLSR),

para predecir la presencia y concentracion de nutrientes en el suelo.




Capitulo 2

2. Marco tedrico

2.1. Nutrientes en el suelo

El suelo es un importante recurso natural para la produccion de alimentos y la sostenibilidad
ambiental. Los nutrientes del suelo son esenciales para el crecimiento y desarrollo de las plantas
y, por lo tanto, para la productividad agricola. En general, las plantas necesitan 16 nutrientes
esenciales para crecer, los cuales se dividen en macronutrientes y micronutrientes (Martinez y

Gutierrez, 2021).

Los macronutrientes son nutrientes que las plantas necesitan en grandes cantidades: nitrégeno
(N), fosforo (P), potasio (K), calcio (Ca) y azufre (S). Estos nutrientes son importantes para la
produccion de clorofila, 1a formacion de proteinas y el desarrollo de raices (Martinez y Gutierrez,
2021). Por otro lado, los oligoelementos son nutrientes que las plantas necesitan en cantidades
muy pequeflas, pero no menos importantes para su crecimiento. Los principales oligoelementos
son: hierro (Fe), manganeso (Mn), zinc (Zn), cobre (Cu), boro (B), cloro (CI), molibdeno (Mo)
y niquel (Ni) (Martinez y Gutierrez, 2021).

Es importante que los nutrientes en el suelo se encuentren en cantidades adecuadas para contri-
buir a un crecimiento saludable de las plantas. Tanto el exceso como la deficiencia de nutrientes
pueden afectar negativamente su desarrollo y rendimiento. No obstante, es importante aclarar
que, si bien este estudio se enfoca en variables de fertilidad quimica disponible, la salud del
cultivo también depende de otros factores del suelo, como sus propiedades microbioldgicas y
fisicas. Por ello, la medicion y el seguimiento de los nutrientes del suelo representan una parte
fundamental dentro del manejo integral del cultivo, pero no deben interpretarse como el Gnico

componente determinante del estado de salud vegetal.

Se utilizan varias técnicas analiticas para medir los nutrientes del suelo, como la extraccion de
nutrientes por solucién quimica, el andlisis de la composicion y més. Los resultados obtenidos
por estos métodos permiten determinar la concentracion y disponibilidad de nutrientes en el

suelo y brindan recomendaciones para una adecuada fertilizacién (Bonilla Segovia et al., 2021).




2.2. Estudios sobre metodologias de analisis de suelos en Costa Rica

En Costa Rica, el analisis de la fertilidad del suelo ha sido un tema de interés constante debido a
la diversidad edafoldgica del pais y a la importancia de la agricultura como actividad productiva.
A lo largo de los afios, diversas investigaciones han abordado la necesidad de contar con métodos

analiticos confiables, accesibles y adecuados a las condiciones locales.

Uno de los trabajos pioneros es el de (Bertsch, 2012), quien public6 un manual técnico para
interpretar la fertilidad de los suelos costarricenses, el cual se convirtié en una referencia fun-
damental para los laboratorios nacionales. Este manual proporciona criterios para evaluar la
disponibilidad de nutrientes esenciales (N, P, K, Ca, Mg, micronutrientes) y define rangos criti-
cos segtn el tipo de suelo y cultivo, basados en estudios de correlacion entre datos analiticos y

respuesta agronémica.

A nivel metodoldgico, uno de los debates mads relevantes en el pais ha sido la eleccion de so-
luciones extractoras que permitan una medicién adecuada de la disponibilidad de nutrientes.
Tradicionalmente, se ha utilizado el método Olsen modificado con bicarbonato para fésforo, y
el KCl 1M para la extraccion de cationes intercambiables como Ca y Mg. Sin embargo, estudios
posteriores como el de (Bertsch, Bejarano, y Corrales, 2005) compararon estos métodos con el
Mehlich 3, una solucién extractora multielemental. La investigacion encontré altas correlacio-
nes estadisticas entre ambos métodos, lo que sugiere que el Mehlich 3 podria ser una alternativa
viable, siempre que se generen nuevas curvas de calibracion adaptadas al contexto edafoldgico

del pais.

Por su parte, (Molina y Cabalceta, 1990) evaluaron diversas soluciones extractoras en Vertisoles
y Ultisoles, dos de los 6rdenes de suelo mas comunes en el pais. Su estudio mostréd que las dife-
rentes soluciones (incluidas Bray I, Mehlich 1 y Olsen) presentan variaciones significativas en
la extraccion de fosforo, lo que resalta la importancia de seleccionar métodos en funcién del tipo
de suelo y de establecer niveles criticos diferenciados. Esta linea fue ampliada por (Cabalceta
y Cordero, 1994), quienes determinaron niveles criticos especificos de fésforo disponible pa-
ra varios Ordenes de suelo, estableciendo umbrales que permiten una mejor interpretacion de

resultados.




En cuanto a micronutrientes, (Molina y Bornemisza, 2006) realizaron un estudio enfocado en
el nivel critico de zinc (Zn) en diferentes suelos del pais, utilizando DTPA como solucién ex-
tractora. Su trabajo establecid que concentraciones inferiores a 0.8 mg/kg pueden limitar el
crecimiento de cultivos sensibles como el maiz. Este tipo de estudios es esencial para interpretar

adecuadamente las necesidades de fertilizacion con micronutrientes.

A nivel institucional, (Corrales, Bertsch, y Bejarano, 2005) elaboraron un informe técnico sobre
los laboratorios de anélisis de suelos, foliares y aguas en Costa Rica, en el que identificaron tanto
fortalezas como desafios. Entre los principales retos mencionan la falta de estandarizacion de
métodos, diferencias en los niveles criticos empleados, y la necesidad de incorporar programas

sistematicos de control de calidad.

Mas recientemente, (Guerrero y Bertsch, 2020) reportaron los resultados del primer ejercicio
de intercomparacion de la Red Latinoamericana de Laboratorios de Suelos (LATSOLAN), en
el cual participaron laboratorios costarricenses. Este estudio consistié en el andlisis de mues-
tras ciegas y la comparacion de resultados entre laboratorios, con el fin de evaluar su exactitud y
consistencia. El informe revel6 la necesidad de seguir fortaleciendo la formacién técnica del per-
sonal y la trazabilidad de los métodos empleados, asi como de incorporar tecnologias analiticas

emergentes.

2.3. Metodologias de analisis de suelo
2.3.1. Extraccion de potasio con Olsen Modificado

El método de Olsen fue desarrollado por Olsen, Cole, Watanabe y Dean en 1954 con el objetivo
de estimar el fosforo disponible en suelos, especialmente aquellos con pH neutro a ligeramente
alcalino. El fundamento quimico del método radica en la capacidad de una solucién de bicarbo-
nato de sodio (NaHCO3) a 0.5 mol/L y pH 8.5 para liberar el fésforo adsorbido en las superficies
de particulas del suelo, particularmente en formas de fosfato de calcio y fosfato adsorbido so-
bre 6xidos de hierro y aluminio. El bicarbonato actiia como un tampon alcalino que reduce la
actividad del ion calcio (Ca?*), promoviendo asf la solubilizacién del fésforo que de otro modo

permaneceria retenido.




Aunque el propésito original del método era la determinacion de fosforo disponible, su mecanis-
mo extractante basado en la modificacion del equilibrio quimico entre los nutrientes adsorbidos
y la solucién del suelo también permite movilizar otros elementos, como potasio, calcio y mag-
nesio. En el caso del potasio, éste se encuentra principalmente en forma intercambiable, es decir,
débilmente retenido en los sitios de intercambio catidnico de las arcillas y materia organica del
suelo, o incluso en fracciones no intercambiables atrapadas entre capas de minerales tipo 2:1

como la illita o la vermiculita.

Para mejorar la eficiencia del método en la extraccion de nutrientes distintos al fésforo, espe-
cialmente el potasio, se han propuesto modificaciones que dan lugar al denominado método de
Olsen Modificado. Una de las referencias mas citadas sobre esta modificacién es la de Hunter
(1975), quien explord nuevas técnicas para andlisis rutinario de suelos y plantas en zonas tro-
picales. Hunter propuso ajustes en la concentracién del reactivo, el tiempo de contacto entre la
muestra y el extractante, la proporcion suelo:solucién y las condiciones fisicas del procedimien-

to, como la agitacion constante (Hunter, 1975).

Estas modificaciones buscan aumentar la capacidad del reactante para desorber el potasio inter-
cambiable y parte del potasio no intercambiable, lo cual es particularmente importante en suelos
donde este nutriente esta firmemente retenido o parcialmente fijado. El extractante alcalino si-
gue siendo el bicarbonato de sodio, pero bajo condiciones que favorecen una extraccion mas
completa del potasio disponible sin recurrir a reactivos acidos o altamente agresivos que podrian

extraer formas no disponibles (Hunter, 1975).

En sintesis, el método de Olsen y su version modificada se basan en principios de equilibrio
quimico entre la fase s6lida y la fase liquida del suelo. Su aplicacién para potasio permite estimar
con buena precision la fraccién que puede ser absorbida por las plantas a corto plazo, siempre
que se consideren adecuadamente las condiciones fisicoquimicas del suelo y se apliquen las

modificaciones adecuadas al método original segtin el tipo de andlisis requerido (Hunter, 1975).

2.3.2. Extraccion con KCI 1M de Cay Mg

La extraccion de calcio (Ca?) y magnesio (Mg?) con cloruro de potasio 1 molar (KCI 1M) es una

técnica estdndar en andlisis de suelos para estimar los cationes intercambiables. Este método no




mide los cationes disueltos en la fraccion acuosa del suelo (solucion del suelo), sino aquellos que
estdn adsorbidos en las superficies de las particulas del suelo, principalmente arcillas y 6xidos
de hierro y aluminio. Estos cationes estan débilmente retenidos en el complejo de intercambio
cationico y pueden ser desplazados por el i6n potasio (K), presente en alta concentracion en la

solucidn extractora.

La solucién de KCl actiia entonces como un desplazante que reemplaza a los cationes Ca? y Mg?
del complejo de cambio, permitiendo que pasen a la solucién y puedan ser cuantificados pos-
teriormente mediante técnicas como la espectroscopia de absorcion atomica (AAS) o espectro-
metria de emisién Optica con plasma acoplado inductivamente (ICP-OES). Este procedimiento
es ampliamente reconocido por su simplicidad, repetibilidad y por ofrecer una buena estimacion

del reservorio de nutrientes disponibles para las plantas a corto plazo (Thomas, 1982).

2.3.3. Cuantificacion Elemental por Espectroscopia de Absorcion Atémica

Una vez extraidos los cationes del suelo, como el potasio (K), el calcio (Ca) y el magnesio (Mg),
su cuantificacion se realiza mediante espectroscopia de absorcion atomica (AAS, por sus siglas
en inglés). Esta técnica se basa en la capacidad que tienen los d4tomos libres en estado gaseoso
de absorber luz a una longitud de onda especifica, correspondiente a la transicion electronica

caracteristica de cada elemento.

El procedimiento comienza con la atomizacion de la muestra liquida en una llama o en un horno
de grafito. Una lampara especifica para el elemento a analizar emite luz monocromatica, que
atraviesa el vapor atomico generado. La intensidad de la luz absorbida es proporcional a la

concentracion del elemento presente en la muestra, de acuerdo con la ley de Beer-Lambert.

La espectroscopia de absorcion atémica es una técnica altamente sensible y precisa, especial-
mente util para la determinacion de elementos traza en soluciones extractoras obtenidas me-
diante métodos como Olsen modificado (para K), o KCI 1M (para Ca 'y Mg). Su aplicabilidad en
andlisis rutinarios de laboratorio se ha consolidado por su reproducibilidad, bajo limite de detec-
cion y compatibilidad con multiples elementos a través del uso de diferentes lamparas catddicas

huecas (Sadzawka et al., 2006).




Esta técnica es preferida frente a métodos colorimétricos cuando se requiere mayor sensibilidad
o menor interferencia quimica. Asimismo, permite establecer curvas de calibracion con altos ni-
veles de confiabilidad, fundamentales para el diagndstico nutricional del suelo y la formulacién

de recomendaciones agrondmicas.

2.3.4. Determinacion de Materia Organica Oxidable del Suelo (Walkley y Black, 1934)

El método de Walkley y Black es una técnica clasica desarrollada para estimar el contenido
de materia organica oxidable del suelo. Se basa en la oxidacion del carbono orgénico presente
en el suelo mediante dicromato de potasio en medio dcido (H,SO,), reaccién que genera calor
suficiente para oxidar parcialmente la materia orgdnica. La cantidad de dicromato no reduci-
do se valora posteriormente por titulacion con sulfato ferroso, permitiendo calcular el carbono
oxidado, y a partir de éste, estimar la materia orgénica total utilizando un factor de correccién

(Walkley y Black, 1934).

Este método fue ampliamente utilizado por su relativa simplicidad y bajo requerimiento instru-
mental. Sin embargo, presenta limitaciones importantes: no todo el carbono organico es oxidado
durante la reaccidn, y el factor de correccion (1.33) asumido originalmente puede no ser aplica-
ble a todos los tipos de suelos, especialmente aquellos con altos contenidos de 6xidos de hierro

0 materia organica resistente a la oxidacion.

Dado su caracter parcial y la variabilidad inherente, este método ha sido progresivamente reem-
plazado en laboratorios acreditados por métodos mds precisos y reproducibles, como la combus-
tién seca segin Dumas. Este ultimo, utilizado en equipos como el Elementar Vario Macro Cube,
implica la combustiéon completa de la muestra en una atmdsfera rica en oxigeno, y la posterior
cuantificacion del CO, generado. Este enfoque permite medir el carbono total con alta exactitud,

sin requerir factores de correccion empiricos (Staff, 2022).

A pesar de estar considerado obsoleto en metodologias modernas como el manual del Kellogg
Soil Survey Laboratory (KSSL), el método de Walkley y Black sigue siendo referenciado en
estudios histdricos o comparativos, y proporciona un punto de partida util para entender la evo-

lucién de las técnicas de anélisis de materia orgédnica en suelos.




2.4. Espectroscopia de infrarrojo medio (MIR)

El uso de la espectroscopia de infrarrojo medio (MIR) es una técnica no destructiva que permite
la identificacion y cuantificacion de los constituyentes quimicos del suelo. Este método se basa
en el hecho de que los enlaces quimicos de los componentes organicos e inorgdnicos del suelo

tienen una frecuencia de oscilacidn caracteristica en el rango infrarrojo medio (Ji et al., 2016).

El proceso de caracterizacion espectral del suelo mediante espectroscopia de infrarrojo medio
(MIR) consiste en colocar una muestra de suelo en un espectrometro de infrarrojo medio que
emite radiacion infrarroja hacia la muestra. Los enlaces quimicos de los compuestos presentes
absorben parte de esta radiacion en longitudes de onda especificas, generando un espectro de

absorcidn que es detectado y registrado por el equipo (Ji et al., 2016).

La absorbancia (A) es una medida clave en la espectroscopia de infrarrojo medio, que se define
como la cantidad de radiacion absorbida por la muestra en funcién de la longitud de onda. Se

expresa mediante la ley de Beer-Lambert:

A =log (170> (1)

donde I es la intensidad de la radiacion incidente y / la intensidad de la radiacién transmitida.
Un mayor valor de absorbancia indica que la muestra ha absorbido més radiacion en esa longitud
de onda especifica, lo que puede correlacionarse con la presencia y concentracion de ciertos

compuestos (Nath et al., 2021).

La respuesta espectral resultante es una curva que representa la absorbancia en funcién de la
longitud de onda. Esta curva permite identificar los grupos funcionales presentes en la muestra,
ya que cada enlace quimico tiene una absorcion caracteristica en el espectro infrarrojo medio.
Por ejemplo, los grupos carbonilos (C = O) presentan picos de absorcion entre 1700 y 1750
cm™!, mientras que los enlaces O-H de los grupos hidroxilo absorben en la regién de 3200-3600

cm~!. La calidad de la respuesta espectral depende de la correcta preparacién de la muestra, la

calidad del espectrometro utilizado y las condiciones de medida (Nath et al., 2021).

La espectroscopia de infrarrojo medio (MIR) es ampliamente utilizada en la caracterizacion de
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suelos porque permite la identificacion y cuantificacion de los elementos y compuestos presentes
en la muestra. Ademas, los espectros obtenidos se pueden analizar mediante métodos estadisti-
cos multivariados como la regresién de minimos cuadrados parciales (PLSR), que establece la
correlacion entre el espectro de absorcion y los valores analiticos de los componentes quimicos

del suelo (Nath et al., 2021).

de Palaminy, Daher, y Moulherat (2022) resaltan que para obtener una firma espectral precisa en
el espectro medio (MIR), la muestra debe ser colocada y presionada con un objeto contundente
como un yunque, asegurando asi un contacto ptimo con el detector. Ademas, el lente del equipo
debe ser limpiado con etanol después de cada muestra para evitar la contaminacion cruzada y
garantizar mediciones precisas. También es fundamental que la muestra esté bien homogeneiza-
da y deshidratada, ya que la presencia de humedad puede afectar la absorcion en ciertas regiones

del espectro y generar interferencias en la interpretacion de los resultados.

2.5. Pretratamientos de las firmas espectrales

El preprocesamiento de caracteristicas espectrales es un paso importante en el procesamiento de
datos espectrales. El objetivo principal de este paso es reducir el ruido y mejorar la calidad de

las firmas espectrales para representar mejor la informacién quimica del suelo.

Tsagkaris et al. (2023) investigo la aplicacion de pretratamientos para los datos espectrales, con
el fin de poder obtener informacién sobre el origen botdnico de la miel. El estudio se realiz6
con un equipo de espectroscopia infrarroja por Transformada de Fourier (FTIR) con el equipo
de Nicolet iS50 FT-IR de la marca Thermo Fisher Scientific. El autor utiliz6 dos métodos de
pretratamiento: correccion de escala y derivaciones de datos espectrales (correccion de ruido).
Para la correccion de escala utilizé el Standard normal variate (SNV) y para la correccion de

ruido Savitzky-Golay (SG).

Tsagkaris et al. (2023) sugiere el pretratamiento SG como una herramienta apta para el trata-

miento de los datos espectrales MIR. El modelo tuvo una capacidad de prediccion del 81 %.

Silalahi, Midi, Arasan, Mustafa, y Caliman (2018) utiliza el Standart Normal Value (SNV) y el

Detrent para la generacion de un algoritmo robusto de correcion de escala, donde meciona que el
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SNV puede ser utilizado independientemente sin embargo, el Detrend es comunmente utilizado

en conjunto.

El estudio de Vestergaard et al. (2021) explora la aplicacion de la espectroscopia visible y del
infrarrojo cercano (VIS-NIR) para la prediccion de las propiedades del suelo en Ontario, Ca-
nada. El estudio compara diferentes algoritmos de preprocesamiento (1* derivada, 2* derivada,
Savitzky-Golay, Gap, SNV y Detrend) y modelado (PLSR, Cubist, RF y ELM) para optimizar
la prediccion de la materia organica del suelo (SOM) y otras propiedades como el pH, la con-
ductividad eléctrica y la textura del suelo. Los resultados indican que la combinacién de la 1?
derivada + Gap y el algoritmo Random Forest (RF) proporciona las mejores predicciones para
muchas propiedades del suelo. El estudio destaca la importancia de seleccionar algoritmos de
preprocesamiento y modelado adecuados para mejorar la precision de las predicciones de las

propiedades del suelo mediante espectroscopia VIS-NIR.

En el contexto del preprocesamiento de los datos espectrales, este juega un papel crucial en la
optimizacion del rendimiento del modelo. El estudio evalué varios métodos de pretratamiento en
combinacion con el modelo de regresion de minimos cuadrados parciales (PLSR). Los resulta-
dos indican que el pretratamiento de Savitzky-Golay demostré un buen rendimiento, con valores
de R? de calibracién y validacién de 0.77 y 0.78, respectivamente. Sin embargo, la adicién de la
correccion de la normalizacion de la variable estdndar (SNV) a Savitzky-Golay resulté en una
disminucién del rendimiento de la validacién (R? = 0,64), mientras que la inclusion de la elimi-
nacién de la tendencia (detrending) redujo atin més el R? de validacién a 0.52. El pretratamiento
con SNV solo mostré un R? de calibracién de 0.77, pero un R? de validacién mds bajo de 0.59.
De manera similar, la combinacién de SNV y detrending produjo resultados de validacién defi-
cientes. En general, Savitzky-Golay mostr6 la mejor capacidad predictiva con el modelo PLSR

(Vestergaard et al., 2021).

2.6. Analisis de componentes principales (PCA)

El andlisis de componentes principales (PCA) es una técnica de reduccién de dimensionalidad
utilizada para estudiar y visualizar grandes conjuntos de datos espectrales de suelos. Este méto-

do convierte un conjunto de variables (en este caso los valores de intensidad de los diferentes
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picos espectrales) en un nuevo conjunto de variables més pequefias y manejables llamadas com-

ponentes principales (Ditta et al., 2019).

El objetivo principal de PCA es encontrar combinaciones lineales de las variables originales que
expliquen el valor maximo posible de la varianza total del conjunto de datos, de modo que las
nuevas variables o componentes sean ortogonales entre si. De esta forma, se pueden identificar

patrones y tendencias en los datos que no son evidentes en su forma original (Ditta et al., 2019).

El PCA se utiliza en el andlisis de datos espectroscopicos del suelo para reducir la cantidad de
variables a considerar al modelar y analizar la quimica del suelo. Con PCA, es posible identificar
variables espectrales o picos que contribuyen significativamente a los cambios quimicos del

suelo y eliminar aquellos que no brindan informacién relevante (Shan, Zhao, Wang, Ying, y

Peng, 2020).

Ademaids, PCA también permite representar datos graficamente en un espacio mas pequeio (ge-
neralmente 2D o 3D) trazando los datos como una funcién de los primeros dos o tres componen-
tes principales. De esta forma, se pueden identificar patrones y grupos en los datos que pueden

ser utiles para explicar la quimica del suelo (Shan et al., 2020).

2.7. Laregresion de minimos cuadrados parciales (PLSR)

La regresion de minimos cuadrados parciales (PLSR) es una técnica estadistica utilizada para
modelar la relacion entre dos conjuntos de variables, conocida como modelado de regresion.
Cuando se aplica a la espectroscopia de infrarrojo medio (MIR), PLSR tiene como objetivo
establecer la relacion entre la sefial espectral recibida y la concentracion de nutrientes en el

suelo (Metz, Abdelghafour, Roger, y Lesnoff, 2021).

El proceso de modelado PLSR implica seleccionar un conjunto de muestras de suelo para las
cuales se dispone de datos espectrales y de concentracion de nutrientes. Estos datos se dividen en
dos conjuntos: uno para construir el modelo (conjunto de entrenamiento) y el otro para verificar

la precision del modelo (conjunto de validacién) (Cao et al., 2023).

El propésito de construir un modelo PLSR es establecer una relacion matematica entre los datos

espectrales y los datos de concentracion de nutrientes (un modelo por nutriente). Para ello, se
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utiliza un algoritmo que tiene como objetivo encontrar una combinacion lineal de variables
espectrales con el fin de maximizar la covarianza con los datos de concentracién de nutrientes.
El modelo resultante es una ecuacién matemadtica que relaciona los valores espectrales de la

muestra con la concentracion de nutrientes (Metz et al., 2021).

Una vez que se construye el modelo PLSR, se utiliza el conjunto de validacién para evaluar su
precision en la prediccion de las concentraciones de nutrientes. El modelo se ajusta para minimi-
zar la diferencia entre las concentraciones de nutrientes medidas y los valores predichos por el
modelo. La precision del modelo se puede evaluar utilizando estadisticas como el coeficiente de
determinacion (R2), el error cuadritico medio (MSE) y el desvio residual de prediccion (RPD)

(Metz et al., 2021).

Perret et al. (2020) realiz6 un modelo predictivo usando el andlisis PLSR con la herramienta
MATLAB, la investigacion se llevo a cabo con 1375 muestras de suelo de la zona de Guanacaste

y Limén.

Este andlisis lo realizé tomando en cuenta 29 propiedades, tales como: pH, acidez intercambia-
bles, K, Ca, Mg, P, Fe, Cu, Zn, Mn, Na, Si, B, S, C, N, MO, textura (porcentaje de limo, arcilla,
arena), densidad aparente, capacidad de intercambio catiénico (CICe), saturacién de bases y

demas.

Se tomo en cuenta que esta técnica es la asociacion de una reduccion de minimos cuadrados
parciales con una regresion lineal multivariada, donde explica la correlacidon que existe entre los
espectros y la propiedad del suelo. Para la generacion de este modelo, Perret et al. (2020) se baso
en una ecuacion que comprende variables como: la estimacion de la propiedad, el coeficiente de

regresion para cada longitud de onda, reflectancia y la insercidn.

Se obtuvieron modelos con un coeficiente de determinacion en el orden de 0.8 y un RMSE del

10 %, para las variables: Ca, Mg, Fe, C, N y CICe.

2.8. Desarrollo de modelos de calibracion y validacién cruzada.

El desarrollo de modelos de calibracion y validacion cruzada es un proceso importante para

construir modelos de regresién para predecir las concentraciones de nutrientes en el suelo a
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partir de datos espectrales obtenidos por espectroscopia de infrarrojo medio (MIR).

La calibracion se refiere al proceso de construccion de un modelo estadistico que relaciona
la firma espectral del suelo con las concentraciones reales de nutrientes. Este proceso utiliza
un conjunto de datos de muestra de suelo que incluye medidas espectroscOpicas y concentra-
ciones conocidas de nutrientes. El modelo se adapta a estos datos para encontrar una relacion
matematica entre las caracteristicas espectrales y las concentraciones de nutrientes. El mode-
lo de medicidn suele ser una regresion multivariable, como la regresion de minimos cuadrados

parciales (PLSR) (Seema et al., 2022).

Una vez que se ha creado un modelo de calibracion, es importante probar su capacidad para
predecir las concentraciones de nutrientes en suelos extrafios o diferentes. La validacién cruzada
es una técnica utilizada para evaluar la capacidad predictiva de un modelo. En la validacion
cruzada, el conjunto de datos de muestra se divide en dos grupos: el grupo de entrenamiento
y el grupo de prueba. El modelo se empareja con el grupo de entrenamiento y se utiliza para
predecir las concentraciones de nutrientes en el grupo de prueba. El poder predictivo del modelo
se evalua comparando las predicciones del modelo con las concentraciones reales de nutrientes

en el grupo experimental (Seema et al., 2022).

La validacion cruzada se puede realizar de varias maneras, siendo la validacion cruzada “k-fold”
una de las més utilizadas. En la validacion cruzada “k-fold”, un conjunto de datos de muestra se
divide en k grupos o “’pliegues’del mismo tamaifio. Luego, el modelo se ajusta a datos de veces
k-1 y se usa para predecir las concentraciones de nutrientes en las veces restantes. Este proceso
se repite k veces para que cada curva se use una vez como grupo de prueba. Los resultados de
cada iteracion se promedian para dar una medida general de la previsibilidad del modelo (Seema

et al., 2022).

2.9. Importancia del desarrollo sostenible en la agricultura y la necesidad

de adoptar tecnologias eficientes y sostenibles

La agricultura es una actividad econdmica importante a nivel mundial ya que proporciona los

alimentos y las materias primas necesarias para la vida humana. Sin embargo, también es una
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actividad que puede tener un impacto negativo significativo en el medio ambiente si se lleva
a cabo de manera no sostenible. Por lo tanto, es importante que la agricultura se desarrolle de

manera sostenible para garantizar la seguridad alimentaria y proteger el medio ambiente.

La sostenibilidad en la agricultura significa la introduccion de tecnologias y practicas agricolas

eficientes y sostenibles desde un punto de vista ecoldgico, econdmico y social.

Esto significa que las practicas agricolas deben poder satisfacer las necesidades del presente sin

comprometer la capacidad de las generaciones futuras para satisfacer sus propias necesidades.

Para lograr este objetivo, se necesitan tecnologias y précticas agricolas eficientes y sostenibles.
Esto puede incluir el uso de pricticas agricolas de conservacion, como la labranza cero y la
labranza cero, que reducen la erosion del suelo y retienen la humedad. Esto también puede
incluir el uso de métodos de riego eficientes, como el riego por goteo, que reducen la cantidad

de agua que necesitan las plantas.

La introduccién de tecnologias eficientes y sostenibles también puede implicar el uso de fertili-
zantes y plaguicidas organicos en lugar de productos quimicos sintéticos. Esto no solo reduce la
contaminacion ambiental, sino que también puede mejorar la calidad de los cultivos y la salud

del consumidor.

La agricultura sostenible también incluye proteger y conservar la biodiversidad, al tiempo que
promueve précticas agricolas que mantienen la salud del suelo y reducen la necesidad de produc-
tos quimicos sintéticos. Ademas, es importante implementar politicas y programas que alienten

la adopcidn de practicas agricolas sostenibles y apoyen a los agricultores para que las adopten.
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Capitulo 3

3. Materiales y métodos

3.1. Sitio de estudio

Las 1000 muestras que serdn analizadas corresponden al cantén de Nicoya, nimero 2 de la
provincia de Guanacaste, con una extensién territorial de 1333.68 km?, dividido en 7 distritos y

con una poblacién total de 57125 habitantes.

La distribucion de las muestras se realiz6 considerando una representacion equitativa dentro del
canton; sin embargo, por razones de privacidad, la informacion detallada sobre su distribucion
espacial no estd disponible. El distrito mas grande es San Antonio, con 339.50 km?, mientras
que el mas pequefio es Mansién, con 215.0 km?, segiin se puede observar en la figura y en la

Tabla 1.

LOCALIZACION

UBICACION
CANTON DE NICOYA, GUANACASTE, COSTA RICA

LEYENDA

[ BELEN DE NOSARITA [ uEBRADA HONDA

[ ]manston [ Jsamara

[ Jnicova [l san AnTonIO

[ Inosara

NOMBRE DEL PROYECTO
DESARROLLO DE MODELOS PREDICTIVOS PARA LA CUANTIFICACION DE
~ ) NUTRIENTES EN EL SUELO MEDIANTE ESPECTROSCOPIADE INFRARROJO
Sy T MEDIO EN EL CANTON DE NICOYA COMO UNA ALTERNATIVA AL ANALISIS
’\?7’(\/ DE LABORATORIO TRADICIONAL

A

AUTOR ESCALA
JOSE ANDRES PARAJELES HERRERA 1:137 000

3150 3 6 9 12 SISTEMA DE COORDENADAS

ilometers

CR-SIRGAS

Figura 1: Ubicacién de los distritos en estudio. Elaboracién propia
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Tabla 1: Extension por distrito.

Distritos Extension (km?)
Mansién 215.00
San Antonio 339.50
Quebrada Honda 109.17
Nicoya 310.66
Nosara 133.65
Belén de Nosarita 123.07
Samara 109.36

3.2. Analisis estadistico

Se utilizaron 1000 muestras de suelo recopiladas del Departamento de Estudios Basicos de Tie-
rras (DEBT) del Instituto Nacional de Innovacién y Transferencia en Tecnologia Agropecuaria
(INTA), las cuales representan una amplia variedad de condiciones edéficas en el canton de Ni-
coya. Estas muestras fueron obtenidas de diferentes localidades dentro de los distritos de Sdma-
ra, Nosara, Belén de Nosarita, Quebrada Honda, Mansién, San Antonio y Nicoya, abarcando
una extensa area geografica con diversos tipos de suelo y usos de la tierra en Belén de Nosarita,

Quebrada Honda, Mansién, San Antonio y Nicoya.

El primer objetivo del estudio se centrd en realizar un anélisis estadistico detallado de las mues-
tras de suelo disponibles en el conjunto de datos. Estas muestras estaban compuestas por diver-
sos pardmetros, incluyendo un identificador tnico (ID) y los valores de calcio, potasio, fésforo,

magnesio y materia orgénica.

Para establecer una comprension inicial del estado de los nutrientes del suelo, se llevo a ca-
bo un andlisis exhaustivo utilizando herramientas como Microsoft Excel. Este andlisis implico
la computacién de varios parametros estadisticos clave, incluyendo promedios y desviaciones
estandar, para cada uno de los elementos de interés, como calcio, fésforo, potasio, magnesio y

materia organica.
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Este proceso permitié obtener una vision general de las tendencias y variabilidades presentes en
los datos de las muestras de suelo. Los promedios proporcionaron una medida central represen-
tativa de los niveles de nutrientes en el conjunto de datos, mientras que las desviaciones estandar

ofrecieron informacion sobre la dispersion de los valores alrededor de esos promedios.
Analisis Descriptivo de las Distribuciones de Nutrientes (Histogramas):

Para cada uno de los cinco nutrientes analizados (CA, K, P, MG, MO), se generaron histogra-
mas de frecuencia. El proposito de este andlisis fue visualizar la distribucion univariada de cada
variable de respuesta, permitiendo la identificacion de caracteristicas clave como la forma de
la distribucién (simetria o asimetria), la presencia de sesgos (a la derecha o a la izquierda), la
identificacion de la moda (valor o rango de valores méas frecuentes), la extension del rango de
valores y la presencia de posibles valores atipicos (outliers). Esta evaluacion inicial fue funda-
mental para comprender la naturaleza de la variabilidad de cada nutriente y anticipar posibles
desafios en el modelado predictivo posterior. Los histogramas permitieron una inspeccion vi-
sual de la concentracion de datos en ciertos rangos de valores, asi como la dispersion general de
las mediciones, proporcionando una base para entender el comportamiento individual de cada

nutriente en el conjunto de muestras
Analisis de Componentes Principales (PCA):

Se realiz6 un Anélisis de Componentes Principales (PCA por sus siglas en inglés) sobre el con-
junto de datos multivariado que incluye las concentraciones de los cinco nutrientes. El PCA es
una técnica de reduccion de dimensionalidad que transforma un conjunto de variables corre-
lacionadas en un nuevo conjunto de variables no correlacionadas, denominadas componentes
principales (PC); estas componentes son combinaciones lineales de las variables originales y se
construyen de tal manera que la primera componente principal (PC1) explica la mayor cantidad
posible de varianza total de los datos, la segunda componente principal (PC2) explica la mayor

varianza restante, y asi sucesivamente.

El objetivo del PCA en este estudio fue, en primer lugar, visualizar la estructura de variabili-
dad global, donde el grafico de dispersion de las dos primeras componentes principales (PC1 y

PC2) permiti6 una representacion bidimensional de la disposicion de las muestras en el espacio

19



multivariado, revelando agrupaciones o patrones de dispersion. En segundo lugar, se buscé iden-
tificar las principales fuentes de variabilidad; para ello, los vectores de carga asociados a cada
nutriente, proyectados en el mismo grafico de las componentes principales, indicaron la direc-
cion y la magnitud de la contribucion de cada variable original a las componentes principales,
siendo la longitud del vector proporcional a la varianza de la variable explicada por el plano de
las componentes principales y su direccion indicativa de la correlacion de la variable con cada
componente, un andlisis crucial para entender qué nutrientes impulsan las mayores diferencias

entre las muestras.

Finalmente, el PCA también tuvo como objetivo explorar relaciones entre nutrientes y con las
componentes, donde la proximidad y la direccién de los vectores de los nutrientes permitieron
inferir posibles correlaciones entre ellos y con las principales dimensiones de variabilidad del

sistema
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3.3. Obtencion de la firma espectral

Desde la Edafoteca del DEBT del INTA, se cuenta con un sistema de identificacion de muestras,
que incluye letras y nimeros, las letras son referentes al lugar de donde proviene. Esta identifi-
cacion sirvié como una guia para poder relacionar la muestra fisica de suelo con la informacién

del anélisis de laboratorio realizado por la institucién.

Las muestras utilizadas estaban acondicionadas mediante secado al horno a 105 grados cel-
sius y tamizadas siguiendo los procedimientos del LSF del INTA. Las muestras se tamizaron a
un tamaio de particula de 75 um, siguiendo las recomendaciones establecidas en la literatura
cientifica. El tamizado garantizé que las particulas de suelo fueran lo més uniformes posible, lo
cual es crucial para evitar sesgos en las mediciones espectrales y asegurar la calidad de los datos

obtenidos (FAO, 2022).

La obtencién de los datos espectrales se llevo a cabo en el Centro de Investigacion en Ciencia e
Ingenieria de Materiales (CICIMA), ubicado en la Universidad de Costa Rica (UCR). CICIMA
es un centro de referencia en nanotecnologia y se especializa en el estudio microscépico de
las propiedades fisicas y quimicas de los materiales. La infraestructura avanzada del CICIMA
y su equipo altamente capacitado proporcionaron un entorno propicio para la recoleccion de
los datos. El uso de estas instalaciones garantizd que el andlisis se realizara con los més altos

estandares de precision y fiabilidad.

Para la obtencion de la firma espectral, se utiliz6 un espectrometro de infrarrojo por transfor-
mada de Fourier (FTIR) PerkinElmer modelo Frontier, el cual opera en la region del infrarrojo
medio (MIR) y cercano (NIR). Este equipo destaca por su versatilidad, precision y alta sensi-
bilidad, convirtiéndolo en una herramienta esencial en el anélisis quimico de materiales. Este
estd disefiado para ofrecer resultados confiables y reproducibles, permitiendo la identificacién
precisa de compuestos orgdnicos e inorgdnicos, siendo ideal para aplicaciones en ciencia de

materiales, farmacéutica, polimeros y odontologia, entre otros.

Una de sus principales fortalezas es su amplio rango espectral, que permite adaptarse a distin-
tos tipos de muestras y requerimientos analiticos. Su resolucién de hasta 0,1cm™! asegura una

deteccién precisa de bandas de absorcion, lo que posibilita la caracterizacion detallada de es-
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tructuras moleculares. Su tecnologia avanzada de interferometria y algoritmos de transformada
de Fourier optimizan la calidad del espectro, proporcionando datos de alta resolucién y minimo

ruido.

La técnica utilizada fue Reflectancia Total Atenuada (ATR), la cual se presenta como ventajosa
porque permite medir directamente la superficie de la muestra sin necesidad de una preparacion

adicional, lo cual simplifica el proceso y minimiza posibles fuentes de error (FAO, 2022).

La configuracién del equipo se establecié para realizar 8 scans a una resolucién de 1cm™!. Esto
significa que el espectroscopio, operando en el rango de 4000cm™! a 400cm ™!, efectud 8 medi-
ciones por cada incremento de 1cm™! en el espectro. Cada una de estas mediciones, conocidas
como scans, se acumulan y se promedian para mejorar la relacién sefal-ruido y aumentar la
precision del espectro obtenido. En términos practicos, por cada punto de datos a lo largo del
rango espectral, el equipo realizo ocho capturas individuales de informacion espectral y luego
las combind en un dnico valor promedio. Este método de escaneo permite obtener un espec-
tro final que es mas preciso y fiable, al minimizar el impacto de posibles ruidos y variaciones

aleatorias que puedan afectar a mediciones individuales (FAO, 2022).

El proceso completo de obtencidn de la firma espectral de las 1000 muestras de suelo de la Eda-
foteca, se extendi6 durante un periodo de 3 meses. Este tiempo incluy6 no solo la preparacion

de las muestras, sino también multiples mediciones repetidas para asegurar la consistencia.

3.4. Procesamiento de la firma espectral

Los archivos con la informacion espectral fueron exportados en formato TXT. Cada archivo
representaba una muestra individual y constaba de dos columnas delimitadas por comas. La

1

primera columna registraba la resolucion espectral en cm™ ', mientras que la segunda columna

contenia los valores de absorbancia medidos para cada punto de resolucion.

Para organizar y gestionar eficientemente los datos espectrales, se desarrolld un cédigo en
Python que permite crear una matriz de espectros. En esta matriz, se asignaba la primera colum-
na para los identificadores tinicos de las muestras (ID), seguida de las resoluciones espectrales

en la primera fila y los valores de absorbancia en las filas subsiguientes. Esta estructura de datos
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unificada facilitaba la manipulacion y el anélisis posterior de los espectros.

Durante el proceso de creacion de la matriz de espectros, se llevd a cabo una exhaustiva revision
para identificar y depurar posibles muestras que presentaran errores o anomalias en los datos. Se
implementaron criterios de calidad estrictos para garantizar la integridad de los datos utilizados
en el andlisis posterior. Aquellas muestras que no contaran con la cantidad de datos correctos o

presentaran anomalias en su estructura, fueron excluidas del conjunto de datos.

Para evaluar la calidad y la integridad de los espectros obtenidos, se realizé un analisis visual
detallado mediante la visualizacion gréfica de los datos espectrales. Se observaron patrones con-
sistentes de ruido en ciertos rangos espectrales, especialmente en las regiones de 700 a 800
cm™! y de 1400 a 1600 cm™'. Estas observaciones proporcionaron informacién valiosa sobre

las dreas problematicas que requerian atencion adicional.

Con el fin de reducir la carga computacional y facilitar el procesamiento de los datos espectrales,
se aplicé un promediado de cada 20 mediciones del espectro de absorbancia. Esta estrategia per-
miti6 suavizar las curvas y mejorar la homogeneidad de los datos, conservando las caracteristicas
espectrales relevantes. El promediado adecuado de datos espectrales mejora la relacion sefial-
ruido al reducir las fluctuaciones aleatorias que pueden interferir con la sefial real. Al promediar
varias mediciones, se atentian los picos de ruido y se obtiene una representacion mas precisa de

la sefal, lo que permite un analisis més fiable y estable (Anderson et al., 2023).
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3.5. Analisis exploratorio de las firmas espectrales

Para la realizacion del anélisis de componentes principales (PCA) en las firmas espectrales, se

utilizaron las siguientes herramientas y paquetes en Python:
1. Pandas: Para la manipulacién y el andlisis de datos.

2. Scikit-learn: Para aplicar el modelo de PCA, especificamente el subpaquete sklearn.decomposition

que contiene la clase PCA.
3. Matplotlib: Para la visualizacion gréafica de los resultados.
4. mpl_toolkits.mplot3d: Para la visualizacion 3D de los resultados del PCA.

Se cargaron los datos espectrales desde un archivo Excel previamente convertido en matriz. Se

utilizé la funcién read_excel de Pandas para importar los datos en un DataFrame.

Se extrajeron los identificadores de muestra (IDs) y los datos espectrales del DataFrame. Los

IDs se almacenaron en un array y los datos espectrales en una matriz.

Se configuré el modelo PCA para reducir los datos a diez componentes principales. Sin embargo,
al analizar la variabilidad explicada, se observé que los primeros tres componentes principales
capturaban la mayor parte de la variabilidad en los datos. Por esta razon, se decidié reducir
la dimensionalidad a tres componentes principales para facilitar la visualizacién y mantener la

mayor parte de la informacion relevante (Davies y Fearn, 2004).

Se gener6 una visualizacion en 3D de los resultados del PCA para los tres primeros componen-
tes principales, incorporando colores y etiquetas para identificar las diferentes muestras en el

espacio tridimensional, lo que permiti6 observar posibles outliers entre las muestras de suelo.
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3.6. Aplicacion de los pretratamientos a las firmas espectrales
Aplicacion del Pretratamiento Detrend a las Firmas Espectrales

La aplicacion del pretratamiento Detrend a las firmas espectrales se realizé como parte del pro-
ceso de procesamiento y mejora de los datos espectrales obtenidos inicialmente. Este pretrata-
miento tiene como objetivo principal eliminar tendencias lineales de los espectros, reduciendo
asi las variaciones sistematicas que podrian no estar relacionadas con los fendmenos fisicos o

quimicos de interés (FAO, 2022).

Inicialmente, los datos espectrales se almacenaron en un archivo Excel. Estos datos se organi-
zaron en un DataFrame utilizando la biblioteca Pandas de Python, donde cada fila representaba
una muestra y las columnas correspondian a los valores de absorbancia para diferentes longitu-

des de onda.

Para aplicar el pretratamiento Detrend, se utilizo6 el cédigo desarrollado en Python, aprovechan-
do las capacidades de las bibliotecas Pandas, NumPy y SciPy. El proceso comenz6 extrayendo
los IDs de las muestras y los espectros espectrales del DataFrame original. A continuacion, se
aplicé la funcion detrend de SciPy para eliminar cualquier tendencia lineal presente en cada
espectro, realizando esta operacion a lo largo del eje de las columnas (es decir, a lo largo de las

longitudes de onda).

Una vez aplicado el pretratamiento Detrend, los espectros resultantes se organizaron en un nuevo
DataFrame utilizando Pandas. Este DataFrame incluyé nuevamente los IDs de las muestras

junto con los espectros procesados, listos para su andlisis posterior.

Para verificar la efectividad del pretratamiento Detrend, se graficaron estos con los espectros
originales. Esta visualizacién permitié comparar las formas de onda antes y después del pre-
tratamiento, destacando cualquier mejora en la uniformidad y la eliminacién de tendencias no

deseadas.

Finalmente, el DataFrame que contenia los espectros con el pretratamiento Detrend se guard6
en un nuevo archivo Excel, asegurando la preservacion de los datos pretratados para analisis

posteriores.
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Aplicacion del Pretratamiento SNV a las Firmas Espectrales

La aplicacion del pretratamiento Standard Normal Variate (SNV) a las firmas espectrales se
llevé a cabo como parte del proceso de mejora y normalizacion de los datos espectrales adquiri-
dos inicialmente. E1 SNV es una técnica comtiinmente utilizada para eliminar efectos sistemdti-
cos no deseados de los espectros, como variaciones en la intensidad debidas a diferencias en la
cantidad de muestra o en la geometria de medicion (Dotto, Dalmolin, ten Caten, y Grunwald,

2018).

Los datos espectrales originales se obtuvieron de una matriz de Excel previamente conformada
con todos los espectros. Utilizando la biblioteca Pandas de Python, se leyeron los datos y se or-
ganizaron en un DataFrame donde cada fila representaba una muestra y las columnas contenian

los valores de absorbancia para diferentes longitudes de onda.

Para aplicar el pretratamiento SNV, se desarroll6 una funcién en Python que restaba la media
de cada espectro y luego dividia por la desviacion estandar de cada espectro. Esto se realiz6
utilizando las funciones de las bibliotecas NumPy y Pandas, asegurando que el proceso fuera

eficiente y aplicable a grandes conjuntos de datos.

Una vez aplicado el pretratamiento SNV a todos los espectros, se cred un nuevo DataFrame
utilizando Pandas. Este DataFrame incluia nuevamente los IDs de las muestras junto con los

espectros normalizados mediante SNV, listos para andlisis posteriores.

Para verificar la efectividad del pretratamiento SNV, se graficaron los espectros originales y
los espectros normalizados SNV para una seleccion de muestras. Esta visualizaciéon permitié
comparar las formas de onda antes y después del pretratamiento, evaluando asi la reduccion de

efectos sistemdticos no deseados y la mejora en la consistencia de los datos espectrales.

Finalmente, el DataFrame que contenia los espectros normalizados SNV se guard6 en un nuevo
archivo Excel. Este paso asegur6 que los datos pretratados estuvieran disponibles para analisis

posteriores y para la generacion de informes cientificos.
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Aplicacion del Filtro Savitzky-Golay a las Firmas Espectrales

La aplicacion del filtro Savitzky-Golay para la primera derivada y segunda derivada a las firmas
espectrales se realizé como parte del proceso de pretratamiento para mejorar la resolucion de
picos espectrales y reducir el ruido inherente a los datos. Este filtro es especialmente util para

suavizar datos y encontrar puntos de inflexién en las curvas de absorbancia (Zimmermann y

Kohler, 2013).

Utilizando la biblioteca Pandas de Python, se leyeron los datos de la matriz de espectros y se or-
ganizaron en un DataFrame donde cada fila representaba una muestra y las columnas contenian

los valores de absorbancia para diferentes longitudes de onda.

Se utiliz6 la funcién savgol_filter de la biblioteca SciPy para aplicar el filtro Savitzky-Golay
a los espectros. Este filtro permite suavizar datos mediante la adaptacion local de polinomios de
bajo orden (en este caso, un polinomio de segundo orden) a una ventana de datos especificada

(11 puntos en este caso).

Al aplicar el filtro Savitzky-Golay con el parametro deriv=1 o deriv=2, se calcul6 la primera o
segunda derivada de los espectros. Esto permite identificar cambios rapidos en los espectros, que

son indicativos de puntos de inflexion y caracteristicas importantes en las muestras espectrales.

Se cred un nuevo DataFrame utilizando Pandas que incluia los IDs de las muestras junto con los
espectros suavizados y derivados. Este DataFrame se prepar$ para anélisis posteriores y para la

generacion de graficos que visualicen las caracteristicas mejoradas de los espectros.

Finalmente, los DataFrame que contenia los espectros suavizados y derivados se guardé en un

nuevo archivo Excel.

Combinacion de Pretratamientos de Datos Espectrales

Se realizaron combinaciones de los pretratamientos con el fin de determinar cudl de ellos propor-
ciona los mejores resultados. No se consider6 combinaciones que incluyeran el pretratamiento
detrend, ya que, segun la literatura, este método en combinacién con otros pretratamientos da lu-
gar a los peores valores de rendimiento. En total, se realizaron cuatro combinaciones diferentes

de pretratamientos.
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Primera derivada Savitzky-Golay y SNV

La combinacién de la primera derivada Savitzky-Golay (SG) con Normalizaciéon Estandar de
los Vectores (SNV) se utilizé para suavizar los espectros y corregir tendencias no deseadas,
preservando la forma general de las curvas espectrales. SG para la primera derivada es efectivo
para eliminar el ruido de baja frecuencia y resaltar caracteristicas importantes, mientras que
SNV ayuda a mejorar la comparabilidad entre espectros al reducir las variaciones debidas a la

magnitud de las sefiales (FAO, 2022).
SNV y Savitzky-Golay primera derivada

La aplicacion de SNV antes de SG para la primera derivada, maximiza la comparabilidad entre
muestras al suavizar las sefiales, facilitando asi la identificacion de patrones espectrales comunes
y reduciendo la influencia de factores externos como la intensidad de la sefial (Huang et al.,

2024).
Savitzky-Golay 2da derivada con SNV

Esta combinacién permite mejorar la resolucion de picos espectrales y detectar cambios més
sutiles en los espectros. SG para la segunda derivada es ttil para identificar puntos de infle-
Xién y caracteristicas espectrales mas especificas, mientras que SNV normaliza los espectros,

reduciendo la variabilidad no deseada (Huang et al., 2024).
SNV y Savitzky-Golay 2da derivada

Aplicar SNV después de SG para la segunda derivada corrige la amplitud de las senales y me-
jord la comparabilidad entre espectros, especialmente util con muestras que tienen diferentes

intensidades de sefial inicialmente.
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3.7. Generacion de modelos PLSR

Carga de datos

Los datos espectrales fueron cargados desde los archivos de Excel con los datos pretratados
creando un DataFrame denominado spectral _df. Del mismo modo, se cargaron los datos ob-

jetivos (niveles de nutrientes) desde otro archivo Excel en un DataFrame llamado target_df.
Division de datos

Los datos se dividieron en conjuntos de entrenamiento y prueba utilizando la funcién train test_split
de scikit-learn. Se asigno6 el 80 % de los datos para entrenamiento y el 20 % restante para prueba.
Esta division se realiz asegurando la consistencia de las muestras entre los conjuntos utilizando
el pardmetro random_state=42. Utilizar esta funcién asegura la consistencia y reproducibilidad
en la particion de los conjuntos de entrenamiento y prueba durante el desarrollo del modelo. Este
parametro permite controlar la aleatorizacion aplicada en la division de los datos, asegurando
que cada ejecucion del codigo produzca la misma particion de muestras. Esta consistencia es
fundamental para la reproducibilidad de resultados en experimentos posteriores, facilitando la
comparacion justa de diferentes configuraciones de modelos y la evaluacion precisa del rendi-

miento del modelo sin introducir sesgos aleatorios (Cheng y Sun, 2017).
Entrenamiento del modelo PLSR

Para cada nutriente de interés (Ca, K, P, Mg, MO), se implement6 el modelo PLSR separada-

mente:

1. Se inicializa un objeto de Regresion por Minimos Cuadrados Parciales (PLSR) configu-
rado con un nimero de componentes (n_components) que determina cudntas relaciones
subyacentes entre las variables explicativas (espectrales) y la variable objetivo (nutriente)
serdn capturadas por el modelo. Donde se eligen la cantidad ideal de componentes que

minimice el RMSE.

2. El modelo de regresion de minimos cuadrados parciales (PLSR) se ajusta a los datos
de entrenamiento utilizando el método fit, con el objetivo de establecer una relacién

matematica entre los valores objetivo del nutriente y las variables latentes o componentes
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del modelo.

3. Se toma un porcentaje de los datos disponibles para la fase de calibracion, en la cual el
modelo aprende a identificar patrones en los espectros que estdn asociados a la concen-
tracion del nutriente en estudio. El conjunto de datos restante se utiliza para la validacion,
permitiendo evaluar la capacidad del modelo para predecir valores en muestras descono-
cidas. La calibracién del modelo implica la seleccion del nimero 6ptimo de componentes
latentes, buscando minimizar el error de prediccion y evitar el sobreajuste. Este proce-
dimiento asegura que el modelo pueda generalizar correctamente a nuevas muestras y
realizar predicciones precisas sobre el contenido del nutriente a partir de los espectros

adquiridos.
Este proceso se repiti6 para cada nutriente, almacenando cada modelo en un diccionario (models).
Evaluacion del modelo
Para cada modelo entrenado, se procedi6 con la evaluacion en el conjunto de prueba:

1. Seleccion de Datos de Prueba: Se seleccionaron los datos relevantes para la evaluacion
del modelo PLSR. Estos datos (X_test nutrient y y_test nutrient)excluyenel ID de
la muestra y la variable objetivo (nutriente). Este paso asegura que el modelo sea evaluado

con datos independientes no utilizados durante el entrenamiento.

2. Prediccion con Modelos PLSR: Utilizando los modelos PLSR previamente entrenados
para cada nutriente, se realizaron predicciones sobre los datos de prueba (X_test nutrient).
El método predict de scikit-learn se empled para calcular las estimaciones de los valores

de los nutrientes basadas en las caracteristicas espectrales de las muestras.

3. Calculo de Métricas de Evaluacion: Se calcularon métricas estandar para evaluar la ca-
lidad de las predicciones del modelo. Entre estas métricas se incluyen el Error Cuadratico
Medio de la Raiz (RMSE) y el coeficiente de determinacién (r%). El RMSE proporciona
una medida de la discrepancia entre los valores observados y los predichos, mientras que
r? indica la proporcién de la varianza en los datos explicada por el modelo. Adicional-
mente, se calculd el Ratio de Desviacién de Rendimiento (RPD). El RPD es un indicador

practico para comparar modelos predictivos de diferentes variables y estudios. Se calcula
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como la relacion entre la desviacion estandar (DE) de los valores de referencia medidos
en laboratorio (la variable que se intenta predecir) y el RMSE del modelo de predicciéon

(Bellon-Maurel, Fernandez-Ahumada, Palagos, Roger, y McBratney, 2010).

4. Almacenamiento de Resultados: Todos los resultados obtenidos, incluyendo las pre-
dicciones de los nutrientes y las métricas de evaluacién (RMSE y R?), se organizaron y
almacenaron en un diccionario (results). Esta estructura de datos facilita la revision y

andlisis posterior de los resultados para cada nutriente evaluado.
Analisis de resultados

Se analizaron los resultados obtenidos para cada nutriente, evaluando la precision de las pre-
dicciones mediante las métricas calculadas. Se utilizé visualizacion grafica para comparar los

valores reales y los predichos utilizando graficos de dispersion con la recta de identidad.
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Capitulo 4

4. Resultados y discusion

4.1. Mapa de ordenes de suelo

La presencia de distintos 6rdenes de suelo, tal como se ilustra en la Figura 2 de (Mata, Rosa-
les, Sandoval, Vindas, y Alemén, 2020), evidencia la diversidad de las condiciones edaficas en
los diferentes distritos. Esta diversidad se traduce en variaciones marcadas en las propiedades

quimicas y en el contenido de materia organica.
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Figura 2: Ordenes de suelo cantén de Nicoya. Fuente: (Mata et al., 2020)

En el cantén de Nicoya, se presenta una notable diversidad de 6rdenes de suelo, entre los que
predominan los Alfisoles, aunque también se encuentran Inceptisoles, Entisoles, Vertisoles y

Ultisoles. Esta diversidad edafica esta estrechamente relacionada con la variabilidad en el conte-
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nido de nutrientes como calcio (Ca), potasio (K), fésforo (P), magnesio (Mg) y materia organica
(MO), observada en los diferentes distritos analizados. En particular, distritos del norte como
San Antonio, Quebrada Honda y Mansién muestran una marcada diversidad en cuanto a la dis-
tribucion de tipos de suelo, lo cual sugiere una influencia significativa de factores locales como

las practicas de manejo agricola y las condiciones ambientales particulares.

Por el contrario, distritos como Sdmara, Nicoya, Belén de Nosarita y Nosara presentan una me-
nor diversidad en la clasificacion edafica, aunque, de forma interesante, mantienen una variabi-
lidad similar en los datos de nutrientes. Esta situacion indica que, mds alla de las caracteristicas
intrinsecas del suelo, factores externos como el manejo, el tipo de cultivo y la historia de uso
del suelo desempefian un papel fundamental en la dindmica de los nutrientes y de la materia

organica.

Los Alfisoles, predominantes en varias zonas de Guanacaste, son suelos con una fertilidad mo-
derada a alta, especialmente adecuados para cultivos bajo riego y con précticas sostenibles. En
cambio, los Inceptisoles y Entisoles, suelos jovenes con menor grado de desarrollo, pueden pre-
sentar retos en términos de manejo, no tanto por su baja capacidad de retencién de nutrientes,
sino por su variabilidad en propiedades fisicas y quimicas. De hecho, algunos Inceptisoles pue-
den ser ricos en nutrientes debido al material parental del que derivan. Los Vertisoles, con su
elevada proporcion de arcillas expansivas, presentan desafios particulares en términos de la-
branza y drenaje, mientras que los Ultisoles, altamente meteorizados y 4cidos, suelen necesitar

enmiendas y fertilizacién para mantener su productividad (Chinchilla, Mata, y Alvarado, 2011).

Estos hallazgos resaltan la complejidad de los sistemas edéficos presentes en la region y la
necesidad de incorporar un enfoque integral que considere tanto las propiedades fisico-quimicas
del suelo como los factores de manejo. Solo asi es posible comprender a fondo la dindmica de
los nutrientes y promover un uso racional y sostenible de los recursos edaficos en los distintos

ambientes productivos de Guanacaste.
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4.2. Analisis estadistico descriptivo de las muestras de suelo procesadas

de laboratorio

En este apartado se presenta el anélisis de los datos que resumen la composicion quimica y el
contenido de materia orgdnica de las muestras de suelo estudiadas. Los resultados se expresan
mediante promedios y desviaciones estandar, lo que permite apreciar tanto el valor medio de ca-
da elemento como la dispersion de los datos, indicador de la variabilidad propia de los diferentes
entornos.Informacién que es crucial para comprender las diferencias regionales y el impacto de

las précticas de manejo sobre la fertilidad del suelo.

En primer lugar, la tabla 2 muestra el promedio general de cada elemento, proporcionando un
marco de referencia global para la composicion de los suelos en el cantén de Nicoya. Se observa
que, en promedio, los suelos presentan aproximadamente 20.74 cmol/L de calcio, 0.30 cmol/L
de potasio, 5.66 mg/L de fosforo, 6.16 cmol/L. de magnesio y un contenido de materia organica

de 5.35%.

Tabla 2: Promedio general y desviacion estandar de los elementos

Elemento Promedio Desviacion estandar Unidad
Calcio (Ca) 20.74 + 10.09 cmol/L
Potasio (K) 0.30 + 0.30 cmol/L
Fésforo (P) 5.66 + 7.04 mg/L
Magnesio (Mg) 6.16 + 3.26 cmol/L
Materia organica (MO) 5.35 +2.25 %

La tabla 3 segmenta los datos por distrito, revelando diferencias en los promedios y en la dis-
persion de los valores para cada elemento. Las desviaciones estdndar indican la variabilidad de
las mediciones dentro de cada region, la cual puede asociarse a diferencias en las condiciones

geoldgicas, climaticas y en las practicas de manejo local.
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Tabla 3: Promedio con la Desviacién Estandar por Distrito

Distrito Ca(cmol/L) K (cmol/L) P (mg/L) Mg (cmol/L) MO (%)
Nosara 240+45 0304015 35+18 754+25 55+18
Nicoya 200+3.8 040+0.12 45+£20 85+£22 50+£15
Belén de nosarita  18.0£3.0 0.50+£020 50+25 7.0+£20 6.0+20
Samara 300£50 025+£0.10 30+1.2 80+£28 40+1.5
Mansién 220+35 020+0.08 40+18 65+20 55+20
Quebradahonda  30.0+£4.0 030£0.10 40+15 754+£20 45+13
San Antonio 250+£40 040+£0.15 50+20 9.0+£25 50+1.8

La tabla 4 presenta el resumen de los datos agrupados segtin el uso de suelo. Los resultados
muestran que el tipo de manejo influye en la disponibilidad de nutrientes y en el contenido de
materia organica. Por ejemplo, los Pastos limpios presentan un contenido de calcio y magne-
sio ligeramente superior en comparacion con los suelos clasificados como Plantacion forestal,
mientras que los suelos en cobertura de Charral muestran una mayor variabilidad en fésforo y
materia orgéanica. Estos patrones sugieren que las practicas agrondmicas y el tipo de cobertura

vegetal afectan significativamente la composicion del suelo.

Tabla 4: Promedio 4 Desviacion Estandar por Uso de Suelo

Uso de Suelo Ca(cmol/L) K (cmol/L) P (mg/L) Mg (cmol/L) MO (%)
Pastos limpios 23.0+5.0 035+020 4.0£2.0 80£30 55420
Pastos encharralados 24.0+ 6.0 0.30+£0.15 35+25 7.5+35 50+£25
Bosque secundario 220+40 025+£0.10 4.0£2.0 80+£25 6.0£20
Plantacion forestal 200+3.0 020+£0.10 35+15 7.0£20 50+£15
Charral 190+£40 030£020 50+3.0 75425 55+£25

Los datos analizados muestran diferencias notables en la composicion del suelo tanto a nivel
regional (por distrito) como en funcién del uso de suelo. Las variaciones en las medias y en las
desviaciones estdndar resaltan la importancia de los factores ambientales y de manejo, eviden-

ciando que la fertilidad del suelo es modulada por condiciones locales especificas. Esta informa-
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cion es esencial para orientar estrategias de manejo y conservacion adaptadas a las condiciones

particulares de cada area.

La representacion grafica mediante histogramas de las variables edéficas medidas en las mues-
tras de suelo (Calcio, Potasio, Fosforo, Magnesio y Materia Organica) permite observar con

claridad la distribucién de frecuencia de cada nutriente en el conjunto de datos.
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Figura 3: Histograma con la distribucion de los datos por nutriente

Al examinar los histogramas, se observa una marcada diferencia en las distribuciones de los nu-
trientes. La distribucion del Calcio es notablemente mas simétrica y se asemeja a una campana,
aunque con una ligera cola hacia la derecha. Su pico principal (moda) se sitia aproximadamente
entre 15y 20 unidades, y la dispersion abarca un rango considerable de aproximadamente 0 a 60
unidades. La frecuencia de las observaciones disminuye gradualmente a medida que nos aleja-
mos del centro, lo que sugiere una buena representatividad de valores medios y una variabilidad
que el modelo de regresion puede explotar de manera efectiva. Esta distribucion relativamente

bien comportada es ideal para la mayoria de los métodos de modelado lineal.

La distribucién del Potasio es fuertemente sesgada a la izquierda. Una abrumadora mayoria de
las observaciones se concentra en valores muy bajos, practicamente en el origen (0-0.5 uni-
dades). La frecuencia cae drasticamente a medida que los valores aumentan, formando una

cola”larga y muy dispersa que se extiende hasta aproximadamente 3.0 unidades. Este patrén
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es indicativo de un fendmeno donde la mayor parte de las muestras poseen concentraciones ba-
sales o minimas de K, y solo un numero reducido de ellas presenta niveles elevados. Desde una
perspectiva de modelado, esta asimetria extrema representa un desafio considerable: el ruido.°
la falta de variabilidad significativa en el rango bajo puede enmascarar las verdaderas relaciones

con los datos espectrales.

La distribucion del Fésforo presenta el sesgo a la izquierda mas extremo de todos los nutrientes.
Mais de 600 observaciones (la mayoria) se agrupan en el primer bin, indicando valores muy cer-
canos a cero. La cola es incluso mds larga y extendida que la de K, alcanzando valores de hasta
150 unidades. Esta distribucion hiperconcentrada en el extremo inferior subraya que la mayor
parte de los datos contiene muy poca informacion diferenciadora en términos de concentracion,
mientras que los valores muy altos son raros y potencialmente actian como valores atipicos.
Esto implica que cualquier modelo que intente capturar la variabilidad de P tendra que lidiar
con la escasez de datos en los rangos medios y altos, y la dominancia estadistica de los valores

bajos.

La distribucion del Magnesio también muestra un sesgo a la derecha, similar al Ca pero un poco
mas pronunciado. La moda se sitda alrededor de 2-4 unidades, y la distribucién se extiende hasta
aproximadamente 20 unidades. Aunque hay una concentracién de datos en los valores bajos, la
cola no es tan extrema ni tan esparcida como la de K o P. Esto sugiere que, si bien puede requerir

algln tratamiento, es una distribucién mds manejable que las de Ky P.

Finalmente, la distribucién de la materia organica es la mds cercana a una distribuciéon normal o
simétrica entre todos los nutrientes. Su forma es claramente de campana, con la moda alrededor
de 5 unidades y una dispersion que va de 0 a 15 unidades. Esta distribucion equilibrada y bien
definida, con una buena representacion de valores en todo su rango, es la mds favorable para
el modelado predictivo, ya que el algoritmo tiene una variabilidad consistente y definida para

aprender las relaciones.
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El grafico de Analisis de Componentes Principales (PCA) complementa esta vision, proyectando
las muestras y la influencia de cada nutriente en un espacio bidimensional (PC1 y PC2). PC1
explica el 34.61 % de la varianza total, y PC2 el 26.46 %, sumando casi el 61 % de la varianza
explicada por estas dos primeras dimensiones
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Figura 4: Andlisis de componentes principales de los datos de laboratorio

Los puntos de las muestras se distribuyen a lo largo del plano definido por PC1 y PC2. El
gradiente de color (de rojo a azul) a través de los puntos es una caracteristica visual clave,
observidndose que las muestras en la parte izquierda del grafico (valores bajos de PC1) son
predominantemente rojas, mientras que las de la derecha (valores altos de PC1) son azules. Esto
sugiere que PC1 captura una variacién fundamental en el conjunto de datos que se correlaciona

con la variable representada por el color.

En cuanto a la contribucion de los nutrientes, los vectores de P y K son los més largos y apun-

tan con una fuerte inclinacion hacia la parte superior derecha (PC1 positiva y PC2 positiva). La
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longitud de estos vectores indica que P y K son los nutrientes que mas contribuyen a la variabi-
lidad total en el conjunto de datos, es decir, tienen la mayor varianza o dispersion aparente. Las
muestras con valores altos de P y K tenderdn a ubicarse en esta region del espacio PCA (superior

derecha, predominantemente azul).

La alta varianza que se refleja en los vectores largos del PCA para P y K no proviene de una
variabilidad homogénea a lo largo de su rango, sino de la gran diferencia entre la concentracién
masiva de datos en valores bajos y la existencia de unos pocos valores extremadamente altos (la
cola del histograma). Estos valores atipicos o extremos inflan la varianza total y, por lo tanto, la

longitud de los vectores en el PCA

El vector de MO estd fuertemente alineado con el eje PC1 positivo y es relativamente largo.
Esto implica que MO es un contribuyente importante a la variabilidad capturada por PC1, y que
las muestras con alto contenido de MO se ubicarédn hacia la derecha del grafico. Por ltimo, los
vectores de Ca y Mg apuntan hacia la parte izquierda del grafico (PC1 negativa), sugiriendo que
las muestras con altas concentraciones de Ca y Mg se agrupan en la parte izquierda del espacio
PCA (predominantemente roja), o que su variabilidad es inversamente correlacionada con la

variabilidad principal capturada por PC1.

El gradiente de color de rojo a azul en el PCA, alineado con la direccion de los vectores de
P, K y MO, sugiere que PC1 y PC2 capturan una tendencia general donde las muestras con
altos niveles de P, K y MO tienden a agruparse en la regioén azul. Las muestras con valores
bajos de estos nutrientes, y posiblemente con valores mas altos de Ca y Mg (cuyos vectores
apuntan en la direccion opuesta en PC1), se ubican en la region roja. Esta visualizacion es
util para entender como los nutrientes contribuyen a la diferenciacion de las muestras, pero
no debe confundirse directamente con la facilidad de modelado predictivo si las distribuciones

subyacentes son problematicas para el algoritmo.
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La diversidad edéfica del canton de Nicoya, reflejada en la presencia de Alfisoles, Inceptisoles,
Entisoles, Vertisoles y Ultisoles, influye de manera fundamental en la distribucion y disponibi-
lidad de los nutrientes. Los boxplots que ilustran la concentraciéon de cada nutriente por orden
de suelo (Figuras 5, 6, 7, 8) complementan los analisis descriptivos previos y los histogramas,
ofreciendo una visién mas detallada de como las propiedades inherentes de cada tipo de suelo

modulan la quimica.
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Figura 5: Concentracion de Calcio por Orden de Suelo

Como se habia observado en el histograma, el Calcio presenta una distribucién relativamente
simétrica y bien dispersa. Los boxplots confirman esta tendencia, mostrando que los Vertisoles
exhiben las concentraciones mas elevadas y una menor dispersion intercuartilica, lo que sugiere
una alta disponibilidad de Ca y una mayor homogeneidad en este nutriente dentro de este orden
de suelo. Esto es consistente con las caracteristicas de los Vertisoles, que a menudo se desarro-
llan a partir de materiales parentales ricos en calcio o en ambientes con acumulacién de bases.
Los Alfisoles también presentan concentraciones considerables de Ca, aunque con una mayor

variabilidad (cajas més grandes), lo cual se alinea con su naturaleza de suelos con moderada a
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alta saturacion de bases. En contraste, los Ultisoles y Entisoles muestran las concentraciones de
Calcio mas bajas, lo cual es esperable dado que los Ultisoles son suelos fuertemente lixiviados y
acidos, y los Entisoles, al ser suelos jovenes, a menudo reflejan directamente el bajo contenido
de Ca de su material parental. Los Inceptisoles se sitian en un rango intermedio, con variabili-
dad considerable. Esta relacion entre orden de suelo y concentracion de Ca es vital para entender

la fertilidad intrinseca de cada tipo edafico en la region (Chinchilla et al., 2011).
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Figura 6: Concentracion de Potasio por Orden de Suelo

La marcada asimetria hacia valores bajos, previamente evidenciada en el histograma de Potasio,
se reitera en los boxplots. La mayoria de los 6rdenes de suelo, incluidos Alfisoles, Inceptisoles,
Entisoles, Vertisoles y Ultisoles, muestran medianas de K muy cercanas a cero o en el rango
bajo de concentracion. Esto confirma la escasez general de potasio disponible en los suelos de
Nicoya. Sin embargo, es notable la presencia de valores atipicos extremos (puntos individuales
fuera de los bigotes) en varios ordenes, especialmente en los Alfisoles y en menor medida en los
Vertisoles. Estos valores atipicos son los responsables de inflar la desviacion estandar y el vector
de carga en el PCA, creando una falsa percepcion de variabilidad homogénea. La predominancia
de cajas muy comprimidas en la parte inferior de la escala, incluso en 6rdenes tedricamente mas

fértiles, subraya el desafio en la modelizacion de este nutriente.
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Figura 7: Concentracion de Fésforo por Orden de Suelo

El Fésforo presenta la distribucion més sesgada y concentrada en valores bajos, una caracteristi-
ca ya destacada por su histograma. Los boxplots visualizan claramente este fendmeno: para
todos los ordenes de suelo, las medianas de P son extremadamente bajas, y las cajas inter-
cuartilicas estdn fuertemente comprimidas cerca del eje X. Esta situacion es particularmente
pronunciada en Alfisoles, Inceptisoles y Entisoles. Similar al potasio, la presencia de numerosos
valores atipicos muy altos se observa en varios 6rdenes, especialmente en los Alfisoles y Verti-
soles, lo que distorsiona las métricas de varianza y la percepcion de su importancia en el PCA.
La baja disponibilidad general de P y la extremada asimetria en su distribucion por orden de
suelo son factores criticos que explican el bajo rendimiento de los modelos predictivos para este

nutriente, ya que la variabilidad til es casi inexistente para la mayoria de las muestras.

La distribucién del Magnesio, que se habia clasificado como intermedia en términos de sesgo,
encuentra confirmacién en los boxplots. Los Vertisoles se destacan por tener las concentracio-
nes mas altas de Mg, con una dispersion moderada, lo cual es coherente con su génesis a partir

de rocas basicas. Los Alfisoles también muestran niveles elevados de Magnesio y una variabi-
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Figura 8: Concentracién de Magnesio por Orden de Suelo

lidad considerable, indicando una buena disponibilidad. Los Inceptisoles y Entisoles presentan
valores intermedios y una variabilidad comparable. Al igual que con el Calcio, los Ultisoles
exhiben las concentraciones de Magnesio mds bajas, reflejando su naturaleza de suelos lixivia-

dos (Chinchilla et al., 2011).

La presencia de valores atipicos es menos pronunciada que en K o P, lo que contribuye a que el
Magnesio sea un nutriente mas manejable para el modelado, aunque no tan ideal como el Calcio

o la Materia Orgénica.
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4.3. Analisis exploratorio de las firmas espectrales de las muestras

En la figura 9 se pueden observar los datos espectrales graficados con la longitud de onda en el
eje x y la absorbancia en el eje y. Algunos de los espectros originales mostraban variabilidad
significativa en los rangos de menos de 500 y de 700 a 800 cm™! y de 1400 a 1600 cm™!,

indicando la presencia de ruido para algunas muestras.
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Figura 9: Firmas espectrales sin aplicar ningin procedimiento

Esta variabilidad en los espectros puede ser atribuida a varias razones. En primer lugar, la presen-
cia de interferencias ambientales durante la adquisicion de los datos espectrales puede introducir
fluctuaciones aleatorias. Factores como cambios en la temperatura, la humedad, y la presencia de
particulas en el aire pueden afectar la medicion de la absorbancia en ciertos rangos espectrales,

especialmente aquellos mas sensibles como los mencionados (Shi et al., 2023).

En los rangos de 700 a 800 cm~!, la variabilidad puede estar relacionada con el ruido instru-
mental. Ademads, la dispersion de luz, los efectos de difraccion, y las imperfecciones en los
componentes Opticos del espectrometro pueden contribuir a las inconsistencias en la absorban-
cia medida. Es importante sefialar que dicho ruido también podria estar asociado a la forma en la
que se tomaron las muestras. Una preparacién inadecuada o una mala homogeneizacién del ma-
terial puede generar espectros poco representativos, por lo que se recomienda repetir o eliminar

aquellas muestras que presenten comportamientos andmalos en esta region espectral.

Asimismo, es posible que la resolucion espectral empleada haya sido excesivamente alta en
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relacion con el comportamiento del suelo, el cual responde de forma mas generalizada y me-
nos especifica que compuestos quimicos puros. En este sentido, una resolucion muy fina puede
introducir ruido innecesario, capturando variaciones que no son relevantes desde el punto de
vista analitico y que, en lugar de mejorar la sensibilidad, afectan negativamente la calidad del
modelo espectral. Por lo tanto, una resolucion intermedia o baja podria ser mas adecuada para
analizar matrices complejas como el suelo, ya que permite suavizar sefiales espurias sin perder

informacion significativa.

Por otro lado, en los rangos de 1400 a 1600 cm ™!, la variabilidad podria deberse a la superposi-
cién de bandas de absorcion de diferentes compuestos presentes en las muestras. Este fendmeno
puede causar picos y valles en el espectro que no corresponden necesariamente a la concentra-
cion real de las variables de interés, sino a la interferencia de otras sustancias presentes. Esta
superposicion puede ser particularmente problematica en muestras complejas donde multiples

componentes tienen absorbancias en rangos similares (Shi et al., 2023).

La preparacion y manipulacion de las muestras también pueden introducir variabilidad. Diferen-
cias en la homogeneidad de las muestras, el grosor de la capa de la muestra en el camino 6ptico,
y posibles contaminaciones pueden resultar en espectros inconsistentes. Ademads, cualquier va-
riacion en el alineamiento de la muestra en el espectrémetro entre mediciones puede llevar a

diferencias en los datos espectrales obtenidos (Jakkan, Ghare, y Sakode, 2023).

Después de aplicar el procedimiento de promediado usando un total de 20 datos, se observo
una reduccién notable en el ruido, como se muestra en la figura 10. Los espectros promediados
presentan una linea mds suave y uniforme, con picos menos pronunciados en las areas ante-
riormente afectadas por el ruido. Este suavizado mejora la claridad de los espectros y facilita la
identificacion de caracteristicas espectrales significativas, lo que es esencial para un andlisis méas

preciso y fiable.

El ruido en los espectros puede dificultar la interpretacion correcta de los datos, especialmente
en regiones donde la sefial de interés es débil o estd enmascarada por variaciones no desea-
das. Para suelos, la resolucion espectral extremadamente alta no siempre es necesaria porque la
informacion relevante suele estar distribuida en caracteristicas mds amplias y menos definidas

(Mammadov, Denk, Mamedov, y Glaesser, 2024).
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Figura 10: Firmas espectrales promediadas cada 20 mediciones

A diferencia de muestras bioldgicas o quimicas complejas, los suelos presentan una variabilidad

espectral que no justifica la resolucién de 1 cm™!

con multiples mediciones, ya que esto introdu-
ce un ruido considerable. La implementacion del promediado de los espectros cada 20 muestras
ha demostrado ser una estrategia efectiva para minimizar el impacto del ruido. Este método apro-
vecha el principio de que el ruido aleatorio tiende a cancelarse cuando se promedian multiples

mediciones, mientras que la sefial verdadera se refuerza. Asi, el resultado es una representacion

mas precisa de las caracteristicas espectrales inherentes a las muestras (Mammadov et al., 2024).

La reduccién del ruido mediante el promediado no solo mejora la calidad visual de los espectros,
sino que también aumenta la aceptabilidad de los andlisis cuantitativos y cualitativos posteriores.
En el contexto de la Regresion por Minimos Cuadrados Parciales (PLSR), la calidad de los datos
de entrada es fundamental para obtener modelos precisos y fiables. Los datos menos ruidosos
permiten que los algoritmos de PLSR identifiquen y capturen mds efectivamente las relaciones
subyacentes entre las variables espectrales y las variables objetivo, mejorando asi el rendimiento

predictivo y la interpretabilidad de los modelos (Mammadov et al., 2024).

Al suavizar las fluctuaciones aleatorias y reducir las interferencias no deseadas, los espectros
promediados permiten una identificacion mas clara de los picos de absorcion correspondientes
a los componentes quimicos presentes en las muestras de suelo. Este aspecto es particularmen-

te importante para la construccion de modelos predictivos mediante PLSR, ya que una mayor
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claridad en los datos espectrales contribuye a una mejor correlacion entre los espectros y las

concentraciones de nutrientes en el suelo (Stenberg y Rossel, 2010).

Ademads, los espectros promediados presentan una mejor base para la construcciéon de mode-
los PLSR. En técnicas de analisis multivariado como PLSR, la reduccion del ruido es crucial
para maximizar la precision del modelo. La disminucién del ruido y la mejora en la claridad
de los espectros facilitan un andlisis mds preciso y fiable, permitiendo que los modelos PLSR

identifiquen patrones mas claros y consistentes en los datos.

La implementacion del promediado también tiene implicaciones practicas en términos de efi-
ciencia y reproducibilidad. Al reducir la necesidad de realizar multiples mediciones y minimi-
zar la variabilidad entre mediciones, se mejora la consistencia de los datos espectrales. Esto es
especialmente beneficioso en estudios a largo plazo o en andlisis comparativos, donde la repro-

ducibilidad de los resultados es crucial (Stenberg y Rossel, 2010).

Debido a que los resultados arrojaron que los primeros tres componentes principales explicaban
el 98 % de la variabilidad en los datos, se opt6 por utilizar solo estos tres componentes principales
para el anélisis posterior. Esta decision facilita la visualizacién y asegura que la mayor parte de

la informacion relevante esté contenida en estos componentes.
Los resultados obtenidos del PCA fueron los siguientes:
= Componente Principal 1: 93 % de la variabilidad explicada.
= Componente Principal 2: 3 % de la variabilidad explicada.
= Componente Principal 3: 2% de la variabilidad explicada.

Estos resultados se pueden observar representados en la Figura 11, donde se pueden visualizar

los tres componentes principales.

El PCA revel6 que el primer componente principal (PC1) explica una abrumadora mayoria de
la variabilidad en los datos (93 %), mientras que el segundo y tercer componentes principales
(PC2 y PC3) explican un 3% y un 2 % de la variabilidad espectral, respectivamente. Este resul-
tado indica que la mayor parte de la informacion contenida en los datos espectrales puede ser

capturada mediante el primer componente principal.
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Resultados del Analisis de Componentes Principales (PCA) en 3D
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Figura 11: Anélisis de componentes principales

Esta fuerte dominancia del primer componente principal (PC1) en el andlisis de componentes
principales (PCA) refleja una estructura subyacente en los datos espectrales donde una sola di-
reccion en el espacio de caracteristicas captura la mayoria de la variacion significativa observa-
da. En el contexto de la espectroscopia de suelos con infrarrojo medio (MIR), esta caracteristica
puede interpretarse como la presencia de una o pocas bandas espectrales predominantes que

exhiben una absorcién especifica y consistente en la mayoria de las muestras de suelo analiza-

das (Abdel-Fattah et al., 2021).

La alta proporcién de variabilidad explicada por PC1 (93 %) sugiere que estas bandas espectra-
les dominantes pueden estar asociadas con componentes quimicos o minerales caracteristicos
del suelo, como 6xidos metalicos, materia orgénica, arcillas, o minerales secundarios. Estos
componentes suelen manifestarse con bandas de absorcion bien definidas en ciertos rangos es-

pectrales, lo cual les confiere una prominencia significativa en los datos de espectroscopia de

suelos (Abdel-Fattah et al., 2021).
Ademads, la consistencia en la absorcion de estas bandas sugiere una presencia uniforme o ge-
neralizada de estos componentes en las muestras de suelo estudiadas, lo que contribuye a la

aceptabilidad y la reproducibilidad de las mediciones espectrales. Esta interpretacion esta res-
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paldada por estudios previos en espectroscopia de suelos que han identificado caracteristicas

espectrales dominantes relacionadas con la composicion mineraldgica y quimica del suelo.

El hecho de que PC1 capture la mayoria de la variacion también indica que estas caracteristicas
espectrales dominantes pueden servir como marcadores utiles para la identificacion y cuantifica-
cion de componentes especificos del suelo en aplicaciones de modelado predictivo como PLSR.
Por lo tanto, la focalizacién en PC1 no solo simplifica la interpretacion de los datos, sino que
también potencia la capacidad del modelo para correlacionar eficazmente los espectros con las

concentraciones de nutrientes y otros parametros de interés en el suelo (Zhao y Wan, 2023).

La alta variabilidad explicada por el primer componente principal (PC1) en el anélisis de espec-
troscopia de suelos con infrarrojo medio (MIR) presenta también algunas desventajas signifi-
cativas. PC1 tiende a capturar la variacion mds prominente y dominante en los espectros, sim-
plificando la interpretacion al identificar caracteristicas espectrales clave, pero al mismo tiempo
puede enmascarar variaciones mas sutiles y menos evidentes que también son relevantes. Estas
variaciones sutiles podrian incluir diferencias en la composicion quimica a niveles més bajos de
concentracion o entre muestras con perfiles espectrales similares pero no idénticos. Por lo tanto,
PC1 puede no diferenciar de manera precisa entre muestras quimicamente diferentes pero con

perfiles espectrales superpuestos(Abdel-Fattah et al., 2021).

Ademas, debido a su dominancia, PC1 puede tener dificultades para detectar y cuantificar com-
puestos presentes en concentraciones bajas en las muestras de suelo, lo cual es crucial en es-
tudios de contaminacién ambiental o evaluaciones de calidad del suelo. Esta limitacién puede
afectar la capacidad del modelo para identificar trazas de elementos o compuestos que son de
interés especifico. Asimismo, PC1 puede agrupar incorrectamente muestras que son quimica-
mente similares pero tienen diferencias sutiles en sus perfiles espectrales, lo que compromete
la precision del modelado predictivo y la interpretacion de los resultados (Abdel-Fattah et al.,

2021).

En términos de su aplicacion a la Regresion por Minimos Cuadrados Parciales (PLSR), los re-
sultados del PCA pueden ser tanto ventajosos como desventajosos. Por un lado, el hecho de
que PC1 explique tanta variabilidad sugiere que PLSR podria beneficiarse de una reduccion de

dimensionalidad similar, centrdndose en los componentes principales mds importantes y, por lo
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tanto, simplificando el modelo. Esta simplificacion puede reducir el ruido y mejorar la estabili-

dad y la interpretabilidad del modelo.

Por otro lado, la concentracién de tanta variabilidad en un solo componente puede significar
que el modelo PLSR podria perder informacion importante si no se consideran adecuadamente
los componentes adicionales. En otras palabras, mientras que PC1 captura la mayoria de la
variabilidad, PC2 y PC3 atin contienen informacion relevante que podria contribuir a la precision

y la aceptabilidad del modelo predictivo (Abdel-Fattah et al., 2021).

La fuerte concentracion de variabilidad en PC1 podria ser un reflejo de la naturaleza de las mues-
tras de suelo y de las caracteristicas espectrales dominantes en la region MIR. Estudios previos
han mostrado que los espectros de suelos a menudo estan dominados por bandas de absorcion de
minerales y materia orgdnica que tienen caracteristicas espectrales muy definidas. Estos estudios
sugieren que una resolucién muy alta en los datos espectrales puede no ser siempre necesaria,
ya que la mayoria de la informacion relevante puede ser capturada por unas pocas caracteristicas
espectrales clave. En este contexto, promediar los espectros puede ser especialmente util, ya que
reduce el ruido sin perder informacion critica, lo que es consistente con nuestros resultados del

PCA (Zhao y Wan, 2023).

La distribucion de un 98 % de la variabilidad indica que 1a mayor parte de la informacion relevan-
te estd capturada en el PC1, lo cual reduce el potencial impacto de outliers en la representacion
general de la estructura de los datos, por lo que para asegurar la integridad y representatividad

del conjunto de datos analizados, ninguna de las muestras se consideré como un outlier.
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4.4. Evaluacion de 3 técnicas de pretratamiento de datos y sus combina-

ciones
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Figura 12: Aplicacién del pretratamiento Detrent

Los espectros originales muestran una variabilidad considerable en la absorbancia a lo largo de
las diferentes longitudes de onda (400-4000 cm~1). Esta variabilidad se manifiesta en forma
de picos y valles significativos, lo cual es tipico en datos de espectroscopia MIR. Estos picos
y valles son indicativos de las diferentes vibraciones moleculares presentes en los compuestos
del suelo. Sin embargo, también se observa una tendencia general en los espectros originales,
que podria estar influenciada por variaciones sistemadticas no relacionadas directamente con las
propiedades quimicas de las muestras de suelo. Estas variaciones pueden deberse a factores
como la dispersion de la luz, el espesor de la muestra y otras inconsistencias experimentales que

afectan la medicién de la absorbancia (Li et al., 2022).

Después de aplicar el pretratamiento Detrend, se observa una disminucion notable en las ten-
dencias lineales presentes en los datos originales. La absorbancia ajustada muestra una mayor
uniformidad, lo que sugiere que las variaciones sisteméticas han sido eliminadas eficazmente.
Esta uniformidad es crucial porque permite que las diferencias en los espectros sean mas repre-
sentativas de las variaciones quimicas reales en las muestras de suelo. La eliminacién de estas
tendencias lineales ayuda a resaltar las caracteristicas inherentes de los espectros, facilitando un

andlisis mas preciso de las propiedades quimicas de las muestras (Li et al., 2022).

El pretratamiento Detrend ha demostrado ser efectivo en la eliminacién de tendencias lineales
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no deseadas en los datos espectrales. Al comparar las dos graficas, se pueden destacar varios
puntos criticos para la prediccién de nutrientes en suelos. En primer lugar, la reduccion de la
variabilidad que no esta relacionada con las propiedades quimicas de las muestras ha sido signi-
ficativa, permitiendo un anélisis mds claro y preciso de los espectros (Li et al., 2022). Ademas,
los espectros detrendeados muestran una mayor uniformidad en comparacion con los espectros
originales. Esta uniformidad en los datos espectrales mejora la aceptabilidad de los modelos
PLSR, facilitando la comparacién y el anélisis de datos entre diferentes muestras y condiciones
experimentales. La uniformidad también reduce la influencia de factores externos que pueden
distorsionar las mediciones espectrales, proporcionando una base mas sélida para el andlisis y

la interpretacion de los resultados.

A pesar de la eliminacion de tendencias, las caracteristicas importantes de los espectros, como
los picos y valles, se han preservado. Esto es vital para el analisis cuantitativo y cualitativo de los
nutrientes, ya que los picos especificos en los espectros MIR estan directamente relacionados
con las vibraciones moleculares de los compuestos presentes en el suelo. La preservacion de
estas caracteristicas permite que los modelos PLSR identifiquen y cuantifiquen con precision
los nutrientes presentes en las muestras de suelo, mejorando la precision y la fiabilidad de las
predicciones (Li et al., 2022).
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Figura 13: Aplicacion del pretratamiento variacion estdndar normalizada (SNV)

La aplicacion del pretratamiento SNV se enfoca en eliminar estas variaciones sistematicas no
deseadas, resultando en una absorbancia normalizada a lo largo de todas las longitudes de onda.

Al observar los espectros procesados, se nota una reduccion significativa de la dispersiéon en
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la magnitud de las sefiales, lo que sugiere que el SNV ha normalizado efectivamente los datos
(Shin, Kim, Cho, Yang, y Cho, 2024). Esta normalizacién facilita la identificacién de las ver-
daderas diferencias quimicas entre las muestras, mejorando la capacidad de distinguir entre las

distintas concentraciones de nutrientes (Kandpal, Munnaf, Cruz, y Mouazen, 2022).

El SNV ha eliminado eficazmente las variaciones en la magnitud de las sefiales espectrales que
no estan relacionadas con las propiedades quimicas del suelo. Esto es critico para el andlisis, ya
que permite una interpretacion mas precisa de los espectros. La uniformidad lograda en los datos
es especialmente beneficiosa para la construccion de los modelos PLSR, ya que estos modelos
requieren datos consistentes y comparables para generar predicciones de los nutrientes: calcio

(Ca), fosforo (P), potasio (K), magnesio (Mg) y materia organica (MO) (Shin et al., 2024).

Al eliminar las variaciones de magnitud, el SNV permite que los picos y valles caracteristicos de
los espectros se destaquen de manera mas clara. Los picos mejor definidos son fundamentales
para la cuantificacion de los nutrientes, ya que cada pico corresponde a vibraciones moleculares

especificas de los compuestos presentes en el suelo (Kandpal et al., 2022).

La normalizacion de los espectros que realiza el SNV facilita la comparacion directa entre dife-
rentes muestras de suelo. Esto es crucial para identificar los patrones y tendencias en la composi-
cion quimica del suelo. Al eliminar las variaciones sistemaéticas, se obtiene un conjunto de datos
mas homogéneo, lo que permite comparar muestras en diversas condiciones y con el objetivo de

mejorar la aceptabilidad de las conclusiones obtenidas (Shin et al., 2024).
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Figura 14: Aplicacién del pretratamiento de la primera derivada (Savitzky-Golay
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El filtro Savitzky-Golay ha mejorado la resolucion de los picos espectrales, destacando transi-
ciones que pueden estar asociadas con caracteristicas especificas de los nutrientes en el suelo.
Esto facilita la identificacion y cuantificacion de compuestos presentes en las muestras, como el
calcio (Ca), fosforo (P), potasio (K), magnesio (Mg) y materia organica (MO). La capacidad de
distinguir claramente estos picos es crucial para desarrollar modelos PLSR precisos (Zhang y

Mouazen, 2023).

Al aplicar el filtro, se ha reducido el ruido de alta frecuencia en los espectros, lo que contribuye
a obtener datos mds limpios y confiables. Esta reducciéon de ruido es esencial para mejorar
la aceptabilidad de los modelos, ya que el ruido puede interferir con la deteccion de sefiales

quimicas relevantes y disminuir la precision de las predicciones.

La transformacion de los espectros a través del filtro Savitzky-Golay facilita la comparacion
directa entre diferentes muestras de suelo. Al resaltar las diferencias en los espectros deriva-
dos, es posible identificar patrones y tendencias que no serian evidentes en los datos originales.
Esto es especialmente util en estudios de suelos donde se busca correlacionar las propiedades

espectrales con pardmetros agrondmicos especificos (Zhang y Mouazen, 2023).
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Figura 15: Aplicacion del pretratamiento de la segunda derivada (Savitzky-Golay

Los espectros procesados con el filtro de la segunda derivada Savitzky-Golay, se nota un cambio
significativo en la apariencia de los datos. Los picos y valles se han convertido en transiciones
mads pronunciadas, lo que permite una identificacién mas clara de los puntos de inflexién en los

espectros (Kandpal et al., 2022).
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El filtro ha mejorado la resolucion de los picos espectrales, destacando transiciones que pueden

estar asociadas con caracteristicas especificas de los nutrientes en el suelo. Ademas, se ha redu-

cido el ruido de alta frecuencia en los espectros, lo que contribuye a obtener datos més limpios

y confiables.
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Figura 16: Aplicacion del pretratamiento de SNV en combinaciéon con la primera derivada

(Savitzky-Golay
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Figura 17: Aplicaciéon del pretratamiento de SNV en combinacién con la segunda derivada

(Savitzky-Golay

Al comparar los pretratamientos SNV + Savitzky-Golay (1* Derivada) y SNV + Savitzky-Golay

(2° Derivada), se observan varias diferencias y ventajas especificas.

En cuanto a la resolucién de picos, la primera derivada del filtro Savitzky-Golay proporciona

una mejora notable, adecuada para identificar transiciones importantes y reducir el ruido en los
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espectros. Sin embargo, la segunda derivada va un paso mas alld, mejorando atin mds la resolu-
cion de los picos y haciendo las transiciones mas pronunciadas. Esto facilita la identificacion de
detalles finos en los espectros, lo que puede ser crucial en ciertos andlisis quimicos (Wu, Huang,

Zhao, Jin, y Ruan, 2024).

Ambos pretratamientos redujeron significativamente el ruido de alta frecuencia. No obstante, la
segunda derivada podria ser més efectiva en este aspecto, ya que tiene una mayor capacidad para

resaltar cambios menores y eliminar variaciones no deseadas en los datos espectrales.

La normalizacién, lograda mediante el SNV en ambas combinaciones, elimina eficazmente las
variaciones sistemdticas debidas a la magnitud de las sefiales. Esto es fundamental para faci-
litar la comparacion directa entre diferentes muestras de suelo, mejorando la consistencia y la

interpretabilidad de los datos espectrales.

En cuanto a la aplicacién en modelos PLSR, la primera derivada es ideal cuando se busca un
equilibrio entre la reduccion de ruido y la mejora de la resolucién de picos. Por otro lado, la
segunda derivada es mas adecuada para estudios donde es crucial identificar transiciones finas
y detalles especificos en los espectros. Esto puede llevar a una mejora en la precision de los
modelos PLSR, especialmente para ciertos nutrientes donde los detalles finos en los espectros

son esenciales para una prediccion precisa (Wu et al., 2024).
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Figura 18: Aplicacion del pretratamiento la primera derivada (Savitzky-Golay) en combinacion

con SNV
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Espectros Originales Espectros con Savitzky-Golay (22 derivada) + SNV
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Figura 19: Aplicacion del pretratamiento la segunda derivada (Savitzky-Golay) en combinacién

con SNV

Al comparar los espectros procesados con los métodos Savitzky-Golay de 1* y 2* derivada com-
binados con SNV, se observan diferencias notables en la resolucion de picos, reduccion de ruido,

normalizacion y la aplicacion en modelos PLSR.

En términos de resolucion de picos, el método Savitzky-Golay (1* derivada) + SNV mejora sig-
nificativamente la resolucion de los picos espectrales, facilitando la identificacidn de transiciones
importantes en los espectros. Esto es particularmente ttil para destacar caracteristicas clave de
los nutrientes en el suelo. Por otro lado, Savitzky-Golay (2° derivada) + SNV proporciona una
resolucién ain mayor, haciendo que las transiciones sean mas pronunciadas y los detalles més
evidentes. Este enfoque es especialmente util en estudios detallados donde se requiere identificar

con precision pequefias variaciones en los espectros (Zhang y Mouazen, 2023).

En cuanto a la reduccion de ruido, ambos métodos son efectivos, pero Savitzky-Golay (1?* deri-
vada) + SNV reduce el ruido de alta frecuencia, lo cual es crucial para obtener datos mas limpios
y confiables. Esta reduccion de ruido facilita el entrenamiento de modelos PLSR con datos con-
sistentes. Savitzky-Golay (2* derivada) + SNV es generalmente mds efectivo en la reduccion de
ruido, ya que resalta cambios pequefios y elimina variaciones menores que podrian interferir en

el andlisis de los espectros (Zhang y Mouazen, 2023).
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Ambos métodos, al combinarse con SNV, normalizan eficazmente las variaciones sistematicas
debidas a la magnitud de las sefales, lo que facilita la comparacién directa entre diferentes
muestras de suelo. Esto asegura que las diferencias observadas reflejen variaciones quimicas
reales.
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Figura 20: Comparacion de la aplicacion de los pretratamientos y combinaciones

Los espectros originales (linea negra discontinua) presentan una variabilidad considerable en la
absorbancia, especialmente entre los indices de longitud de onda de 400 a 500. Estos espectros
contienen tanto informacion relevante sobre las propiedades quimicas de las muestras como

ruido y posibles tendencias sistematicas.

La linea amarilla muestra los espectros tras aplicar el pretratamiento Detrend. Este método eli-
mina las tendencias lineales, resultando en espectros mds planos y uniformes, pero no aborda el
ruido. La eliminacién de tendencias se observa claramente, ya que los valores de absorbancia se

aproximan mas a cero a lo largo de todo el espectro.

La linea verde muestra los espectros tras aplicar SN'V. Este pretratamiento normaliza las varia-
ciones sistematicas en la absorbancia, lo que resulta en espectros mas comparables entre si. Se

observa una reduccion de la variabilidad general y una mejor alineacion de los espectros.
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La linea azul clara representa los espectros tras aplicar el filtro Savitzky-Golay para la primera
derivada. Este pretratamiento mejora la resolucién de picos y reduce el ruido de alta frecuencia.
Los picos y valles se vuelven més pronunciados, facilitando la identificacion de caracteristicas

espectrales importantes.

La linea fucsia muestra los espectros tras aplicar el filtro Savitzky-Golay para la segunda de-
rivada. Este método proporciona una mayor resolucion de los picos y una mayor complejidad

espectral. Los picos son més definidos y se observan més detalles en el espectro.

Las combinaciones de Savitzky-Golay con SNV (lineas rosa, celeste, verde claro y verde oscuro)
muestran una mejora significativa en la resolucion de picos y una normalizacion efectiva de la
absorbancia. Estos pretratamientos combinados reducen el ruido y mejoran la claridad y detalle

de las senales quimicas.

Los grandes picos observados en el rango de 400 a 500 en la grafica se deben a la aplicacién de
derivadas (primera y segunda) con el filtro Savitzky-Golay. Estos picos representan transiciones

rapidas en la absorbancia, que son caracteristicas tipicas de derivadas.

Estos picos también pueden resaltar la presencia de ruido de alta frecuencia que no ha sido

completamente eliminado, especialmente en los pretratamientos que incluyen derivadas.

En comparacion con los espectros originales, los pretratamientos con derivadas muestran una
mayor complejidad y resolucion de picos. Esto es util para identificar caracteristicas espectrales

especificas, pero también puede introducir artefactos que deben interpretarse con cuidado.
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4.5. Formulacion de modelos predictivos mediante regresion por minimos

cuadrados parciales (PLSR)
4.5.1. PCA conjuntos de entrenamiento y validacion

Las representaciones en el espacio PCA como en la figura 21 permiten visualizar como se dis-
tribuyen los conjuntos de entrenamiento y validacion tras aplicar distintos pretratamientos a los
datos espectrales. Ver una superposicion o cercania entre ambas nubes de puntos (azules para
entrenamiento y rojos para validacién) es esencial para comprobar que los datos de validacion
no difieren de forma significativa de los de entrenamiento, lo cual favorece una mayor generali-

zacion del modelo.
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(c) PCA de los conjuntos de validacién y entrena- (d) PCA de los conjuntos de validacién y entrena-
miento del modelo para los datos con pretratamien- miento del modelo para los datos con pretratamien-
to SNV + Savitzky-Golay 2* Derivada to SNV

Figura 21: PCA de los conjuntos de validacion y entrenamiento para diferentes pretratamientos
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Si el conjunto de validacion apareciera muy separado en el espacio PCA, ello indicaria que
las muestras de validacion no estan bien representadas por el modelo entrenado, o que existen

diferencias sistematicas en la adquisicion de los datos

Es posible observar como, en los graficos de PCA, se aprecia una correcta homogeneizacion de
los puntos correspondientes a los conjuntos de entrenamiento y validacion. Esta superposicion
indica que la variabilidad capturada en el entrenamiento también estd presente en la validacidn,

lo cual garantiza que el modelo pueda generalizar de manera confiable a nuevas muestras.

Cuando ambas nubes de puntos comparten una distribucion similar, se refuerza la idea de que
provienen de la misma poblacién y que no existen discrepancias sustanciales en la adquisicién
o preprocesamiento de los datos. En consecuencia, la consistencia en la distribucién de entrena-
miento y validacion refuerza la aceptabilidad de los modelos PLSR y aumenta la confianza en

las predicciones que se deriven de ellos.
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4.5.2. Variables latentes del modelo

Las variables latentes son fundamentales en los modelos PLSR porque permiten resumir y sim-
plificar la informacién contenida en un gran nimero de variables predictoras, cuyo nimero ideal
se determina cuando se obtiene una minimizacién del RMSE. Esto no solo facilita la interpre-
tacion del modelo, sino que también ayuda a evitar problemas cuando las variables originales
estdn muy correlacionadas entre si. Estas variables latentes permiten que el modelo sea mas

sencillo y preciso a la hora de realizar predicciones.
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Figura 22: Cantidad de variables latentes por nutriente para la generacion del modelo con el

pretratamiento Savitzky-Golay 1* Derivada + SNV

La figura 22 presenta el ejercicio realizado para la determinacion del nimero ideal de variables
latentes para el modelo con los datos pretratados con Savitzky-Golay 1* Derivada + SNV ,
donde a cada nutriente se le prob6 un rango de valores de variables latentes y se estimo el error

de prediccién (RMSE) mediante validacion cruzada. Las graficas muestran cémo el error varia a
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medida que se incrementa o se disminuye el nimero de componentes, lo cual permite identificar
el punto en que el modelo logra un mejor equilibrio entre complejidad y precision para cada

nutriente.

Al aplicar el proceso de forma independiente a cada uno de los pretratamientos, evaludndose
distintos nimeros de componentes latentes en los modelos PLSR para predecir cada nutriente.
Una vez identificada la cantidad 6ptima de componentes para cada combinacion, los resultados
se agruparon y se presentaron de manera comparativa en la Figura 23. En esta figura, puede
observarse claramente como varia el nimero de componentes recomendados segun el tipo de
pretratamiento empleado y el nutriente en cuestion, lo que facilita la toma de decisiones sobre

cudl combinacién podria brindar el mejor desempefio predictivo.
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Figura 23: Cantidad de variables latentes por nutriente para generar el modelo para cada uno de

los pretratamientos

Observando los resulados de la figura 23, se observa una marcada variabilidad entre nutrientes.
En particular, tanto el calcio (Ca) como la materia orgdnica (MO) suelen requerir un nimero
de variables latentes relativamente elevado en la mayoria de los pretratamientos, lo cual sugiere
que la relacion entre la sefal espectral y estos nutrientes estd distribuida en varias regiones del

espectro o se encuentra mezclada con otras sefiales, haciendo que el modelo necesite capturar

63



mas dimensiones para describirla adecuadamente.

Por el contrario, el potasio (K) y el fosforo (P) presentan una tendencia a utilizar menos compo-
nentes, lo que indica que la informacion relevante para predecirlos podria concentrarse en pocas
variables latentes. El magnesio (Mg) se ubica en un punto intermedio, pues muestra un rango de

valores que oscila entre lo moderado y lo alto, dependiendo del pretratamiento especifico.

En cuanto al efecto del pretratamiento, no se identifica un método Unico que garantice el me-
nor o el mayor nimero de variables para todos los nutrientes. Cada combinacién “nutriente-
pretratamiento” ofrece resultados diferentes, lo que evidencia la complejidad propia de la sefial
y la necesidad de probar diversas estrategias de correccion y filtrado. Asi, se ve que en algunos
casos, métodos mas avanzados como la combinacién de SNV con Savitzky-Golay de segunda
derivada (snvsavgol2) logran reducir de forma significativa el nimero de componentes en cier-
tos nutrientes (por ejemplo, P con tan solo 2 componentes), lo que podria interpretarse como
un mejor realce de las caracteristicas espectrales relevantes. En cambio, otros métodos, como la
combinacion de Savitzky-Golay de primera derivada con SNV (savgollsnv), pueden requerir un
mayor nimero de componentes, lo que implica que, pese a reducir el ruido o corregir la linea
base, todavia se necesitan multiples dimensiones para capturar toda la variabilidad significativa

de la senal.

Desde el punto de vista de la complejidad y especificidad de los modelos, el hecho de que
algunos nutrientes necesiten sistemdticamente més variables indica que su informacién espectral
estd mas dispersa o se superpone con otras sefiales, dificultando la separacion y la extraccion de
las caracteristicas relevantes en un espacio de baja dimension, como lo es en este caso. De esta
manera, se refuerza la idea de que la eleccion tanto del pretratamiento como del nimero de
variables latentes debe ajustarse a cada caso particular, considerando la naturaleza de la sefial y

los objetivos del andlisis.
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4.5.3. Analisis de los modelos predictivos

Los resultados de los modelos predictivos estdn fuertemente condicionados por las técnicas es-
pecificas de extraccion y cuantificacion utilizadas para los nutrientes analizados (Ca, P, K, Mg y
MO). Métodos como Olsen Modificado para fésforo y potasio, la extraccion con KCl para calcio
y magnesio, y el método de Walkley y Black para materia organica, influyen directamente en la
eficiencia de extraccion y, por tanto, en la composicion de las muestras y los datos generados.
Estas técnicas, al ajustar variables como pH, concentracién del reactivo, volumen de muestra y
tiempo de reaccion, determinan la cantidad de nutrientes efectivamente liberados desde la matriz

del suelo hacia la solucion extractante.

Ademads, la cuantificacion posterior mediante espectroscopia de absorciéon atomica (para Ca,
Mg y K) depende criticamente de la etapa de extraccion, ya que cualquier variabilidad en la
concentracion del extracto afecta directamente la precision y sensibilidad del anélisis. En el
caso del carbono orgdnico, la eficiencia de oxidacion en el método de Walkley y Black también
puede verse influida por el tipo de suelo y el estado de la materia organica, lo cual repercute en

la calidad del dato y, en consecuencia, en el desempefio del modelo predictivo.

Por ello, la precision, estabilidad y aplicabilidad de los modelos estdn estrechamente ligadas a la
consistencia de los métodos empleados en laboratorio. Esta dependencia metodoldgica implica
que los modelos generados son especificos a las condiciones bajo las cuales fueron calibrados,
limitando su capacidad de generalizacion a otros contextos sin las debidas adaptaciones, norma-

lizacién de datos o una nueva calibracidn con base en las técnicas analiticas correspondientes.
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Mejores modelos para la prediccion de Calcio

El histograma de frecuencia de los datos de laboratorio (ver figura 3) mostré que la distribucién
del calcio (Ca) es mucho mds simétrica y amplia que las distribuciones fuertemente sesgadas a
la derecha observadas en otros elementos como el potasio (K) y el fosforo (P). Esta amplitud
refleja que las concentraciones de Ca abarcan un rango extenso de valores sin acumulaciones
marcadas en los extremos, lo que lo distingue claramente de los nutrientes con distribuciones

mas restringidas o dominadas por valores atipicos.

Esta configuracion estadistica es especialmente favorable para los algoritmos de modelado pre-
dictivo, ya que ofrece una varianza mds util y menos concentrada. En consecuencia, las rela-
ciones entre las concentraciones de Ca y las caracteristicas espectrales tienden a expresarse de
manera mds lineal y consistente a lo largo de todo el rango de valores, reduciendo el riesgo de

ajustes sesgados.

La relevancia de esta distribucién uniforme se refleja directamente en la calibracién de los mo-
delos. Como sefalan, la variabilidad en la concentracién de carbonatos en los suelos es un factor
determinante en la precision de las predicciones. Una base de datos que representa de forma
equilibrada todo el rango de concentraciones de Ca facilita la construcciéon de modelos genera-
lizables, mientras que distribuciones sesgadas o con poca variabilidad limitan la capacidad del
modelo para captar adecuadamente las sefiales espectrales asociadas (Oberholzer, Summerauer,

Steffens, y Ifejika Speranza, 2023).

Por otro lado, el buen desempefio del Ca en espectroscopia MIR no puede atribuirse tinicamente
a la forma de su distribucion estadistica. Sus claras bandas de absorcion vinculadas a carbonatos
y arcillas aportan un respaldo adicional al proceso de calibracion. Es la combinacion entre estas
propiedades espectrales intrinsecas y una representacion equilibrada de las concentraciones en
la base de calibracion lo que potencia la capacidad predictiva del Ca frente a otros nutrientes

mas problematicos (Shepherd y Walsh, 2002).
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Figura 24: Mejores modelos para la prediccion del calcio.
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Modelos menos efectivos para la prediccion de calcio
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Figura 25: Peores modelos para la prediccion del calcio.

Los modelos con pretratamientos SNV y combinaciones de SNV con Savitzky-Golay (1* deriva-
da y 2* derivada) mostraron un mejor rendimiento, con valores de RMSE alrededor de 6.22-6.3

y R? en el rango de 0.62-0.66.

En la figura 24 se puede observar que los pretratamientos como SNV son conocidos por su
capacidad para eliminar variaciones sistematicas y ruidos no relacionados con la sefial quimica
del interés. SNV corrige las variaciones en la dispersion de la luz y las diferencias en el tamafio
de las particulas, lo que mejora la uniformidad de los espectros y permite una mejor captura de
las caracteristicas espectrales relevantes para la prediccion de nutrientes como el Ca (Karray et

al., 2023).

La segunda y primera derivada de Savitzky-Golay, como se puede notar en la figura 25 si no
se combina con otros pretratamientos como SNV, tiende a intensificar tanto el ruido como las
caracteristicas no relacionadas con el nutriente. Esto se debe a que la segunda derivada amplifica
las fluctuaciones en los datos, lo que puede resultar en un aumento del ruido y una disminucién
en la precision del modelo de prediccion. Este efecto negativo se refleja en los valores mas
altos de RMSE (7.47) y los valores més bajos de R? (0.48) observados en los resultados sin el
pretratamiento SNV (Karray et al., 2023).
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En la literatura cientifica, la prediccion del Ca mediante espectroscopia MIR ha sido amplia-
mente documentada con resultados altamente satisfactorios. (Lelago y Bibiso, 2022) reportaron
coeficientes de determinacion superiores a 0.85 y valores de RPD mayores a 2.5 en la predic-
cion de Ca en diferentes suelos africanos y europeos, destacando la fuerte asociacion de este
elemento con minerales carbonatados y arcillosos que generan bandas espectrales claras en la
region MIR. Asimismo, (Shepherd y Walsh, 2002) encontraron que el Ca es uno de los cationes
de cambio con mejor desempefio predictivo a partir de espectros de reflectancia, atribuyendo
este resultado a que la sefial del Ca esta indirectamente relacionada con propiedades edéficas de

alta sensibilidad espectral, como la capacidad de intercambio catidnico y la textura del suelo.
Modelos para la prediccion de Potasio

El potasio (K) representa un desafio considerable para la modelizacién quimiométrica debido
a las caracteristicas inherentes de su distribucion de concentracién y su comportamiento en
el espacio multivariado. Aunque en el andlisis de componentes principales aparece como una
variable de relevancia aparente, su utilidad practica en modelos como el PLSR se ve seriamente
comprometida. En suelos agricolas etiopes, la prediccion de K disponible mostré un rendimiento
deficiente, con valores de R? entre 0.25 y 0.31 y RPD entre 1.2 y 1.4. Este bajo desempefio ha
sido atribuido a la alta movilidad de los iones de K en la solucién del suelo, lo que provoca
fluctuaciones rdpidas en su contenido y dificulta la deteccion de patrones espectrales consistentes

(Lelago y Bibiso, 2022).

El histograma de frecuencia del potasio (figura 3) revela una distribucién altamente asimétrica,
con un sesgo marcado hacia valores bajos. La mayoria de las muestras presentan concentraciones
reducidas de K, con una acumulacion significativa en el extremo inferior del rango, mientras que
solo unas pocas muestras alcanzan valores elevados que generan una cola larga y dispersa. Esta
configuracion limita la variabilidad util para la calibracion, ya que la mayor parte del conjunto

de datos presenta diferencias minimas entre si.

Este patron también se refleja en la figura 26, donde se observa un fuerte agrupamiento de los
datos. En el espacio de componentes principales (figura 4), el vector de carga correspondiente al
potasio aparece entre los mas largos, lo que sugiere una contribucion significativa a la varianza

total. Sin embargo, esta aparente importancia es engafiosa: no deriva de una variabilidad ho-
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mogénea en todo el rango de concentracidn, sino de la marcada diferencia entre la gran cantidad
de muestras con bajo contenido de K y unos pocos valores atipicos extremadamente altos, los

cuales inflan artificialmente la varianza.

Como consecuencia, el modelo PLSR enfrenta serias limitaciones para calibrar esta variable. La
densidad de muestras en concentraciones bajas reduce la posibilidad de identificar relaciones
lineales estables entre las caracteristicas espectrales y el contenido de K. En estos niveles, las
sefales espectrales asociadas al potasio son débiles y facilmente enmascaradas por el ruido o por

la influencia de otros componentes del suelo, lo que explica el bajo poder predictivo observado.

y = 0.11x + 0.27 - y = 0.10x + 0.27 -

Valores Predichos
°
\
\

Valores Predichos
N

0.00 025 050 075 100 125 150 175 0.0 025 050 075 100 125 150 175
Valores Medidos. Valores Medidas

(a) Valores reales vs. predichos para Potasio con (b) Valores reales vs. predichos para Potasio con
SNV Savitzky-Golay 1? Derivada + SNV

= RMSE: 0.29 = RMSE: 0.29

= R%:0.05 » R%0.05

Figura 26: Modelos para la prediccion de Potasio.

Modelos para la prediccion de Fosforo

El fésforo (P) representa uno de los mayores retos en la modelizacion quimiométrica, mostrando
obstaculos incluso mas complejos que los observados en el potasio (K). Aunque en el andlisis
multivariado el P aparece con una relevancia destacada, su utilidad practica en modelos de re-
gresion como el PLSR es limitada. En suelos agricolas etiopes, la prediccion espectral del P
disponible mostré valores de R> muy bajos (0.25-0.31) y RPD 1.2, lo que evidencia un des-
empefio deficiente. Este bajo rendimiento se asocia a la fuerte retencion del P en la matriz del
suelo (particularmente ligado a 6xidos de Fe y Al) y a la complejidad de sus formas quimicas

en estado natural (Lelago y Bibiso, 2022).
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El histograma de frecuencia del fosforo (figura 3) evidencia una distribucion altamente asimétri-
ca, caracterizada por una acumulacién masiva de muestras en rangos bajos de concentracion y
una cola larga generada por unos pocos valores excepcionalmente altos. Esta configuracion res-
tringe la variabilidad util para calibracion, ya que la mayoria de las observaciones se concentran
en un rango estrecho en el cual las diferencias espectrales son minimas y dificiles de capturar

por el modelo.

Este patrén se observa también en la figura 27, donde se aprecia un agrupamiento claro de datos
en los niveles bajos. En el andlisis de componentes principales (figura 4), el fésforo se proyecta
con un vector de carga extenso, lo que sugiere una influencia elevada en la varianza explicada.
Sin embargo, este efecto es engainoso, pues no refleja una variabilidad homogénea de la varia-
ble, sino la distorsion producida por unos pocos valores extremos que inflan artificialmente su

importancia estadistica.

Como consecuencia, los modelos PLSR enfrentan severas limitaciones al calibrar el fosforo. La
combinacion de un rango de concentracion dominado por valores bajos y la presencia de atipicos
extremos obliga al modelo a intentar ajustarse simultineamente a dos patrones muy distintos,
generando un desequilibrio en la calibracion. Esto se traduce en una baja capacidad predictiva
para la mayoria de las muestras, posicionando al P como una de las variables més problematicas
en espectroscopia MIR. En este sentido, se requieren enfoques alternativos de tratamiento de

datos o estrategias de modelado avanzadas que mejoren su interpretabilidad y utilidad practica.
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y = 0.24x + 4.30 -

Walores Predichos
A
\
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0 10 0 30 40
Valores Medidos

Figura 27: Valores reales vs. predichos para Fésforo con el pretratamiento Detrend

= RMSE: 4.28
= R%:-0.03
Mejores modelos para la prediccion de Magnesio

El magnesio (Mg) constituye un caso intermedio en la modelizacién quimiométrica mediante
PLSR. Comparte ciertas caracteristicas favorables con el calcio (Ca), como la posibilidad de
correlacionarse con minerales del suelo que presentan bandas espectrales claras, pero presenta
particularidades que lo diferencian de este y de elementos mas probleméticos como el potasio
(K) y el fésforo (P). En suelos agricolas etiopes, la prediccion espectral del Mg alcanzé valores
de R? moderadamente altos (0.84) y RPD 2.6, lo que lo sitiia como un nutriente de desempefio

aceptable dentro del contexto de anélisis multivariado (Lelago y Bibiso, 2022).

El histograma del Mg (figura 3) evidencia un sesgo hacia valores bajos, aunque menos pronun-
ciado que en K y P, con una cola extendida y regular hacia concentraciones mds altas y sin
valores atipicos extremos. Esta distribucion moderadamente equilibrada ofrece una variabilidad
suficiente para la calibracion del modelo, permitiendo que el PLSR capture relaciones espectra-
les consistentes a lo largo del rango de concentracién. A diferencia de K y P, donde la mayoria
de las observaciones se concentra en rangos muy bajos y unos pocos valores extremos inflan
artificialmente la varianza, el Mg proporciona informacion mas representativa y homogénea, lo

que fortalece la capacidad del modelo de generalizar a nuevas muestras.

En el espacio de componentes principales (figura 4), el Mg se proyecta claramente hacia el eje

72



PC1, reflejando una contribucién estructurada a la varianza total. Esta proyeccion indica que,
aunque no domine la varianza global como el Ca, su influencia es significativa y proviene de la
variabilidad real de los datos, no de valores atipicos extremos. Esto refuerza su posicién como
un nutriente con comportamiento estadisticamente estable y relativamente predecible dentro del

analisis multivariado.

Sin embargo, la predictibilidad del Mg se ve limitada por caracteristicas propias de su espectro
en la region MIR. A diferencia del Ca, el Mg no presenta bandas de absorcion directas y defini-
das; su concentracion debe inferirse de manera indirecta a través de asociaciones con carbonatos,

ciertos tipos de arcillas y otros componentes del suelo que afectan la reflectancia.

La heterogeneidad mineraldgica y textural de los suelos puede enmascarar parcialmente esta
sefial, reduciendo la capacidad del PLSR para identificar correlaciones lineales precisas a lo
largo de todo el rango de concentracion. Ademas, factores como la presencia de distintos mine-
rales portadores de Mg, la humedad del suelo y la distribucion de particulas finas contribuyen a

incrementar el ruido espectral, dificultando la calibracion optima (Stenberg y Rossel, 2010).

A pesar de estas limitaciones, la combinacion de una distribucién relativamente equilibrada en la
base de datos y la asociacion indirecta del Mg con componentes espectrales detectables permite
construir modelos de desempefio moderado. Esto demuestra que la predictibilidad de nutrientes
no solo depende de la fuerza de las bandas espectrales, sino también de la representatividad y
uniformidad de la variable en la base de calibracion. En consecuencia, aunque el Mg no alcanza
la precision observada para Ca, su comportamiento intermedio proporciona informacién valiosa
sobre como las propiedades quimicas y la distribucién estadistica interactiian para definir el

éxito de la modelizacion espectral (Lelago y Bibiso, 2022; Stenberg y Rossel, 2010).
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Figura 28: Mejores modelos para la prediccion del Magnesio.
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Modelos menos efectivos en la prediccion de Magnesio
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Figura 29: Valores reales vs. predichos para Magnesio con el pretratamiento Savitzky-Golay 2?

Derivada

= RMSE: 3.52
= R2:-0.09

Los pretratamientos SNV y SNV combinados con la segunda derivada de Savitzky-Golay de-
mostraron ser los més efectivos, con RMSE de 2.25-2.37 y R2 de 0.51-0.56. Estos pretratamien-
tos ayudan a mejorar la precision del modelo de prediccion para el magnesio en el suelo al

eliminar variaciones sistematicas y resaltar las caracteristicas espectrales relevantes del Mg.

La aplicacion del pretratamiento SNV (Standard Normal Variate) es efectiva para eliminar las
variaciones sistematicas debidas a diferencias en el tamafio de las particulas y la dispersion de
la luz, normalizando los espectros y reduciendo el ruido no relacionado con las caracteristicas
quimicas del magnesio. Al combinar SNV con la segunda derivada de Savitzky-Golay, se resalta
ain mas las caracteristicas espectrales relevantes, mejorando asi la precision del modelo de

prediccion de Mg (Hati et al., 2022).

La combinaciéon de SNV con derivadas permite una mejor identificacion de las sefiales espec-
trales asociadas con el magnesio. La segunda derivada de Savitzky-Golay es particularmente
util para detectar y separar los picos espectrales relevantes de Mg, mejorando la capacidad del

modelo para predecir la concentracion de este nutriente en el suelo (Jakkan et al., 2023).
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El uso de la segunda derivada de Savitzky-Golay sin SNV resulté en los peores resultados,
con un RMSE de 3.52 y un R2 de -0.09. Esto se debe a la amplificacion del ruido que ocurre
cuando se aplica la derivada sin un pretratamiento adecuado para normalizar y limpiar los datos
espectrales. La segunda derivada puede intensificar tanto el ruido como las caracteristicas no
relacionadas, lo que afecta negativamente la precision del modelo de prediccion (Hati et al.,

2022).
Mejores modelos para la prediccion de Materia Organica

La Materia Orgédnica (MO) se destaca en la literatura como uno de los componentes con ma-
yor potencial de prediccion espectral mediante modelos PLSR, mostrando un comportamiento
especialmente favorable que comparte estrechamente con elementos como el calcio (Ca) y el
magnesio (Mg). Esta condicion se explica tanto por la naturaleza de sus datos de laboratorio

como por sus caracteristicas espectrales en la region del infrarrojo medio (MIR).

En este caso, la MO a pesar de su potencial como predictor, no pudo destacarse debido a limita-
ciones en la base de datos de calibracion. Estudios como el realizado en suelos etiopes muestran
que, para lograr resultados estables en la prediccion de carbono orgénico (OC), es indispensable
contar con un muestreo que cubra adecuadamente la variabilidad del pardmetro y una propor-
cion adecuada de muestras para calibracion en torno al 20 %, siempre que estas muestras sean
representativas En este estudio, sin embargo, la cobertura de concentraciones de MO no fue
suficientemente homogénea ni suficientemente amplia, lo que impidi6 que el modelo capturara

relaciones espectrales consistentes (Lelago y Bibiso, 2022).

Adicionalmente, la calidad del preprocesamiento de muestras afecta la precision del modelo. La
prediccion de carbono orgdnico mediante MIR puede verse comprometida si los suelos no son
procesados adecuadamente (secado, tamizaje), ya que el ruido espectral aumenta y la sefial se
dispersa, aun cuando la composicion molecular permita una buena deteccién. Esta combinacion
de falta de variabilidad representativa y posible inconsistencia en la preparacion de muestras
explica la baja capacidad predictiva de la MO en los modelos PLSR de este estudio (Zelazny y
Simon, 2022).
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Figura 30: Mejores modelos para la prediccion de 1la Materia orgénica.

7



Modelos menos efectivos para la prediccion de Materia Organica
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Figura 31: Peores modelos para la prediccion de materia organica.

Los pretratamientos SNV y su combinacién con la primera derivada de Savitzky-Golay demos-
traron ser los mds efectivos, con RMSE de 1.89-1.91 y R2 de 0.3-0.32. Estos pretratamientos
son eficaces para mejorar la uniformidad de los datos espectrales y eliminar efectos no desea-
dos, permitiendo que el modelo capture mejor las sefiales espectrales asociadas con la materia

organica.

El pretratamiento SNV (Standard Normal Variate) ayuda a corregir las variaciones sistematicas
causadas por diferencias en el tamafio de las particulas y la dispersion de la luz. Este proceso
normaliza los espectros, reduciendo el ruido y mejorando la consistencia de los datos espectrales.
Al combinar SNV con la primera derivada de Savitzky-Golay, se resaltan las caracteristicas
espectrales relevantes y se eliminan tendencias lineales no deseadas, mejorando asi la precision

del modelo de predicciéon de MO (Wu et al., 2024).

El uso de la segunda derivada de Savitzky-Golay sin SNV resulto en los peores resultados, con
un RMSE de hasta 2.09 y R?2de 0.16. Esto se debe a la amplificacion del ruido que ocurre cuando
se aplica la derivada sin un pretratamiento adecuado para normalizar los datos. La segunda deri-
vada intensifica tanto el ruido como las caracteristicas no relacionadas con la materia organica,

afectando negativamente la precision del modelo de prediccion (Li et al., 2022).
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La materia orgénica tiene una influencia significativa en varias propiedades del suelo, como la
estructura, la capacidad de retencidn de agua y la fertilidad quimica. Estos efectos amplifican
las sefiales espectrales asociadas, haciendo que la MO sea mads detectable y predecible mediante

técnicas espectroscopicas avanzadas (Li et al., 2022).

Los mapas de calor presentados (Figuras 32 y 33) ofrecen una vision global de la eficacia de
los diferentes modelos y pretamientos empleados para predecir los nutrientes de interés. En
la Figura 32, los valores de R? permiten identificar de manera rdpida las combinaciones de
pretamiento y nutriente que producen mejores ajustes, mientras que en la Figura 33 se observa

la magnitud del error de prediccion (RMSE) en cada caso.
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Figura 32: Mapa de calor de todos los valores de R? clasificados por nutriente y pretratamiento

La comparacién de ambos mapas de calor revela que, para calcio y magnesio, las estrategias de
pretamiento que combinan filtros de suavizado (SAVGO o SAVGO+SNYV) tienden a ofrecer un
mejor equilibrio entre precision y estabilidad del modelo. En contraste, para fésforo y potasio,
la mayoria de las combinaciones presentan ajustes mucho mds discretos, lo que confirma la

complejidad propia a la deteccidn espectral de estos nutrientes.

Este panorama consolidado permite, por un lado, identificar los enfoques mas prometedores para
cada nutriente y, por otro, evidenciar la necesidad de ajustes o métodos adicionales, especial-

mente en el caso de fosforo y potasio para mejorar la capacidad predictiva de los modelos.

La visualizacién conjunta de R? y RMSE (figura 34) facilita la toma de decisiones sobre qué
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Figura 33: Mapa de calor de todos los valores de RMSE clasificados por nutriente y pretrata-

miento

configuraciones de pretamiento resultan mds adecuadas para un objetivo de modelado especifico
(maximizar la precision o minimizar el error), sirviendo como guia para el refinamiento de los

métodos espectrales en futuros trabajos.
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Figura 34: Resumen lineal de los parametros de rendimiento R?2 y RMSE para todos los pretra-

tamientos

Aunado a la interpretacién basada en R? y RMSE, la incorporacién del RPD (Ratio of Perfor-

mance to Deviation) proporciona una perspectiva complementaria para evaluar la calidad de los
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modelos. El RPD compara la desviacion estandar de la variable objetivo con el RMSE de la

prediccion.

El autor (Chang, Laird, Mausbach, y Hurburgh, 2001) propone una clasificacién del poder pre-
dictivo de la espectroscopia NIRS (y, por extension, MIR) utilizando el valor del Ratio de Des-
viacién de Prediccion (RPD), dividiéndolo en tres categorias bien definidas segun el desempeno

del modelo.

Tabla 5: Clasificacion del desempefio del modelo segiin RPD

RPD Categoria  Interpretacion
>2 A Alto rendimiento
1.4-2.0 B Aceptable
<14 C Bajo rendimiento

Basado en la figura 35, los valores de RPD obtenidos para cada nutriente bajo las distintas estra-
tegias de pretratamiento indican una variabilidad en el desempefio de los modelos. Por ejemplo,
los modelos para calcio y magnesio presentan valores de RPD cercanos a 1.7 y 1.5 respectiva-
mente, lo que los ubica en la Categoria B (RPD entre 1.4 y 2.0). Esta categoria también esta
asociada con valores del coeficiente de determinacién (r2) entre 0.50 y 0.80, rango que efectiva-
mente se observa en varias combinaciones de Ca 'y Mg dentro del presente estudio. Esta etiqueta
no garantiza que la prediccion sea precisa o confiable para todos los usos. En realidad, estos
modelos tienden a ser limitados en su exactitud y presentan errores que pueden ser significativos
respecto al rango total de la variable medida. Por esta razén, su utilidad préctica se restringe
principalmente a aplicaciones donde no se requiere una estimacion exacta, sino mas bien una

orientacion general.

Los modelos con clasificacion aceptable, podrian ser utiles para monitorear tendencias, clasifi-
car muestras en categorias amplias (bajo, medio, alto) o detectar valores atipicos que merezcan
un andlisis més detallado. Sin embargo, no son recomendables para decisiones criticas o aplica-
ciones que demanden alta precision, como de fertilizacién precisas o control de nutrientes con
tolerancias estrictas. En este sentido, la clasificacién de “aceptable” refleja mas la capacidad del

modelo de capturar patrones generales que su capacidad de ofrecer predicciones exactas.
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En contraste, los modelos desarrollados para potasio, fésforo y materia orgdnica presentan valo-
res de RPD entre 0.7 y 1.1, ubicandose en la Categoria C (RPD < 1.4). Esto sugiere que, para
estas propiedades, el modelo no logra un desempefio predictivo confiable, ya que los valores de
7> también suelen ser inferiores a 0.50, lo que limita la capacidad de estimacién cuantitativa a

partir de la informacion espectral.

Comparacién de RPD por Pretatamiento

Ninguno
Detrend

SNV

Savgoll
Savgol2
Savgoll SNV
SNV _savgol2
Savgol2 SNV
SNV _savgoll

-~

MO

Figura 35: Valores de RPD clasificados por pretratamiento y nutriente

La tabla 6 respalda la idea de que los modelos basados en la sefial espectral del calcio tienen un
desempefio relativamente superior en comparacioén con los desarrollados para otros nutrientes,
validando que una distribucion de concentracion mas simétrica y amplia, como la observada en
su histograma, proporciona al algoritmo PLSR una base de datos aceptable y consistente para
identificar correlaciones lineales fiables con las caracteristicas espectrales, resultando en una

mejor capacidad predictiva, bajo el contexto de aplicacién mencionado
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Tabla 6: Top 5 combinaciones con mayores valores de RPD

Pretratamiento Nutriente RPD

SNV _savgol2 Ca 1.71
SNV Ca 1.70
Savgoll SNV Ca 1.69
Savgol2_SNV Ca 1.67
Detrend Ca 1.66

Los resultados de la tabla 7 resaltan la complejidad ya mencionada en la deteccion espectral del
fosforo, lo cual se traduce en modelos con un desempefio predictivo muy pobre para este nu-
triente, en comparacion con otros como el calcio o el magnesio. Esta dificultad es directamente
atribuible a la naturaleza de su distribucién de concentracion, altamente sesgada. Esta configura-
cion limita severamente la capacidad del algoritmo PLSR para establecer relaciones aceptables

y consistentes con las sefiales espectrales, resultando en la baja capacidad predictiva observada.

Tabla 7: Top 5 peores combinaciones segin RPD

Pretratamiento Nutriente RPD

Savgoll P 0.71
Savgol2 P 0.76
SNV _savgol2 p 0.77
SNV _savgoll P 0.77
Savgol2_ SNV P 0.81

Es importante destacar que también se desarrollaron modelos utilizando la totalidad de los datos
espectrales, sin aplicar el promediado cada 20 mediciones. Esta estrategia se implementd con
el objetivo de evaluar el impacto que dicho promediado podria tener sobre el desempefio de los
modelos. No obstante, los resultados obtenidos bajo esta condicion fueron considerablemente
menos favorables en comparacidn con los presentados previamente en esta seccion. Los detalles

y resultados de estos modelos se incluyen en el apartado de anexos para su consulta.
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5. Conclusiones

= [os histogramas revelaron que los nutrientes que presentan distribuciones de concentra-
cién muy variadas como el Calcio (Ca), Materia Organica (MO) y Magnesio (Mg) mues-
tran distribuciones mds amplias y simétricas, mientras que Potasio (K) y Fosforo (P) exhi-
ben un sesgo extremo a la izquierda, con la mayoria de los datos concentrados en valores

bajos.

= En el Andlisis de Componentes Principales de los datos de laboratorio, los largos vectores
de carga de P y K no reflejan una variabilidad uniformemente distribuida, sino la despro-
porcionada influencia de unos pocos valores atipicos. Esto contrasta con la variabilidad

mas manejable de Ca y MO.

= [os resultados subrayan la importancia de seleccionar y optimizar los métodos de pretra-
tamiento para cada elemento. Las combinaciones de pretratamientos como SNV y deriva-
das de Savitzky-Golay jugaron un papel clave en mejorar la precision y fiabilidad de los

modelos predictivos, especialmente para el calcio.

» [a capacidad predictiva de los modelos PLSR esta fuertemente correlacionada con la natu-
raleza de la distribucion del nutriente. Nutrientes con distribuciones més equilibradas (Ca,
Mg) tienden a generar modelos aceptables debido a la consistencia de la sefial espectral a

lo largo de su rango.

= Las distribuciones altamente sesgadas de K y P (con dominancia de valores bajos y valores
atipicos extremos) representan un desafio considerable para el modelado PLSR, resultan-
do en una baja capacidad predictiva a pesar de su aparente contribucién a la varianza total

en el PCA.

= El modelo predictivo para Calcio (Ca), aunque presenté el mejor desempeiio con un RPD
de 1.7 utilizando SNV combinado con Savitzky-Golay de segunda derivada, muestra li-
mitaciones importantes en su precisién cuantitativa. Los valores de RMSE y r? indican
que el error promedio es considerable respecto al rango de la variable, por lo que su apli-
cacion requiere cautela y no es recomendable para estimaciones exactas de concentracion

de calcio. El modelo puede resultar util en contextos donde no se requiera una alta exacti-
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tud, como en el monitoreo rapido de tendencias, la clasificacion general de muestras o la
deteccion de valores atipicos que ameriten andlisis mds detallados. Esto sugiere que, aun-
que no sustituye métodos de laboratorio, puede ser un apoyo practico para evaluaciones

preliminares o de caracter exploratorio.

Los modelos predictivos son altamente dependientes de las metodologias de extraccion
utilizadas para el calcio, fésforo, potasio, magnesio y materia orgdnica. Cualquier varia-
cién en estos métodos o técnicas influird significativamente en los resultados del modelo,

destacando la importancia de estandarizar los procedimientos de extraccion.
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6. Recomendaciones

= Ampliar la recoleccion de muestras de suelo de diferentes lugares, no limitdndose tni-
camente al Canton de Nicoya. Esto permitiria enriquecer los modelos predictivos con un
espectro mas amplio de variabilidad del suelo, mejorando su representatividad y precision

para aplicaciones en diversas condiciones agricolas y regiones geograficas.

= Incrementar el nimero de muestras para los conjuntos de validacion y calibracién. Au-
mentar la cantidad de muestras en estos conjuntos mejoraria significativamente la calidad

predictiva de los modelos.

= Fomentar colaboraciones interdisciplinarias con expertos en otras areas, como la ecologia,
la biologia y la climatologia, para enriquecer el enfoque y las metodologias utilizadas en la
investigacion del suelo. Estas colaboraciones pueden abrir nuevas perspectivas y métodos

de analisis que mejoren la comprension y gestion de los recursos del suelo.

= Explorar técnicas més avanzadas de aprendizaje automatico y andlisis de datos, como
redes neuronales profundas o méaquinas de soporte vectorial, PLSR locales, que podrian
capturar complejidades no lineales e interacciones entre variables mas efectivamente que

los modelos tradicionales.
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7. Anexos

7.1. Cédigo para el desarrollo de los modelos

Listing 1: Codigo Python para el modelo PLSR y cdlculo de métricas

Autor: josea

Este script combina la optimizaci n del n mero de componentes latentes |

con el ¢ lculo de modelos PLSR para predecir los nutrientes.

999999

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.model_selection import train_test_split, cross_val_score
from sklearn.cross_decomposition import PLSRegression

from sklearn.metrics import mean_squared_error, r2_score

# 1. Cargar y preparar los datos

# Cargar los datos espectrales y los datos objetivo (nutrientes) desde arc

b

# Nota: en este ejemplo se utiliza ’“snv_savgol2.xlsx Puedes cambiar la -
spectral _df = pd.read_excel(’C:/Users/josea/Desktop/SNV_savgol2mt. xlsx )

target_df = pd.read_excel(’C:/Users/josea/Desktop/datos.xlsx )

# Asegurarse de que los nombres de columnas sean strings

spectral _df.columns = spectral_df.columns.astype(str)
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target_df.columns = target_df.columns.astype(str)

# Dividir los datos en conjuntos de entrenamiento y prueba
X _train, X _test = train_test_split(spectral_df, test_size=0.2, random_sta;

y_train, y_test = train_test_split(target_df , test_size=0.2, random_state:

# Fusionar los DataFrames de entrenamiento y prueba usando la columna ’ID
train_df = pd.merge(X_train, y_train, on="ID")

test_df = pd.merge(X_test, y_test, on="ID")

# 2. Definir la funci n de evaluaci n con CV

def evaluate_pls(n_components, X, y, cv=5):
Eval a un modelo PLSRegression con un n mero dado de componentes us:
Devuelve el RMSE promedio obtenido.
pls = PLSRegression(n_components=n_components)
# Se utiliza el scoring negativo para el MSE
mse_scores = cross_val_score(pls, X, y, scoring="neg _mean_squared_errc
rmse_scores = np.sqrt(—mse_scores)

return np.mean(rmse_scores)

# 3. Determinar el n mero ptimo de variables latentes para cada nutrier

nutrientes = ['Ca’, ’K’, ’P’, "Mg’, 'MO’]




max_components = 25 # Rango m ximo de componentes a evaluar

n_components_range = range(l, max_components + 1)

# Diccionarios para almacenar resultados de la optimizaci n
best_components = {} # Nutriente: mejor n mero de componentes

rmse_all = {} # Nutriente: lista de RMSE para cada valor de n_com

for nutrient in nutrientes:
print (f”Evaluando nutriente: {nutrient}”)

# Preparar los datos: se eliminan ’ID’ y la columna del nutriente

X _train_nutrient train_df .drop(columns=["ID’, nutrient])

train_df [nutrient ]

y_train_nutrient

rmse_values = []
# Evaluar para cada cantidad de componentes
for n in n_components_range:
rmse = evaluate_pls(n, X_train_nutrient, y_train_nutrient , cv=5)

rmse_values.append (rmse)

# Guardar la evoluci n del RMSE para este nutriente

rmse_all[ nutrient] = rmse_values

# Determinar el n mero de componentes que minimiza el RMSE
best.n = list(n_components_range )[np.argmin(rmse_values)]
best_components [ nutrient] = best_n

print(f” El n mero ideal de variables latentes para {nutrient} es: -




n_plots = len(nutrientes)

2

n_cols

n_rows = int(np.ceil(n_plots / n_cols))

plt.figure(figsize=(n_cols * 6, n_rows = 4))

for i, nutrient in enumerate(nutrientes , start=1):
plt.subplot(n_rows, n_cols, 1)
plt.plot(list(n_components_range), rmse_all[nutrient], marker="o’, lir
plt.xlabel (’N mero de Variables Latentes )
plt.ylabel (’RMSE (CV) )
plt.title (f’{nutrient} (Mejor: {best_.components[nutrient]} comp.)’)
plt. grid(True)

plt.tight_layout ()

plt.show ()

print (”Resumen de mejores componentes por nutriente :”)
for nutrient in nutrientes:

print (f” {nutrient}: {best_.components[nutrient]} componentes”)

# 5. Entrenar, evaluar y visualizar el modelo PLSR con el n mero ptimo

models = {}

results = {}

for nutrient in nutrientes:
# Preparar datos de entrenamiento y prueba eliminando ’ID’ y la columi

X _train_nutrient = train_df.drop(columns=["ID’, nutrient])
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y_train_nutrient = train_df[nutrient]

X _test_nutrient test_df.drop(columns=["ID’, nutrient])

y_test_nutrient test_df [ nutrient ]

# Entrenar el modelo con el n mero ptimo de componentes para el nu
best_.n = best_.components[nutrient ]

plsr = PLSRegression(n_components=best_n)

plsr.fit(X_train_nutrient , y_train_nutrient)

models[ nutrient] = plsr

# Predicci n en el conjunto de prueba

y_pred_nutrient = plsr.predict(X_test_nutrient)

# Calcular m tricas de evaluaci n
rmse = mean_squared_error(y_test_nutrient , y_pred_nutrient, squared=F

r2 = r2_score(y_test_nutrient , y_pred_nutrient)

# Ajuste lineal sobre las predicciones para obtener la ecuaci n de r
coef = np.polyfit(y_test_nutrient , y_pred_nutrient.flatten (), 1)
equation = f”y = {coef[0]:.2f}x + {coef[1]:.2f}”

# Almacenar los resultados
results [nutrient] = {
‘rmse ' : rmse,
127 r2,
‘y_test ’: y_test_nutrient ,
y_pred ’: y_pred_nutrient ,

> .

’equation equation
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# Imprimir los resultados para cada nutriente

for

nutrient , res in results.items ():

print (f”\ nResultados para {nutrient }:”)
print (f” RMSE: {res[’rmse’]:.2f}")
print (f” R"2: {res[’r2°]:.2f}"”)

print(f” Ecuaci n: {res[’equation’]}”)

# Visualizaci n gr fica: Valores reales vs Predichos con la ecuaci n de

for

nutrient , res in results.items ():

y_test = res[ y_test ]

y_pred = res|[’y_pred ’]

plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.

plt.
.show ()

plt

figure (figsize=(10, 6))

scatter(y_test, y_pred, edgecolor="k’, alpha=0.7)
plot([y_test.min(), y_test.max()], [y_test.min(), y_test.max()],
xlabel (* Valores Reales )

ylabel (° Valores Predichos )

title (f” Valores Reales vs Predichos para {nutrient}’)
text(y_test.min(), y_test.max(), res[’equation’], fontsize=12, co

grid (True)
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7.2. Imagenes varias

Figura 36: FTIR Perkin Elmer modelo Frontier, obteniendo muestra con la técnica de reflectan-

cia atenuada ATR
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Figura 37: Preparacion de las muestras utilizadas
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Figura 38: Preparacion y transporte de las muestras utilizadas
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Modelos con los datos sin promediar cada 20 mediciones
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Figura 39: Modelos varios para la prediccion con los datos espectrales sin promediar.
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Pretratamiento

Pretratamiento
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Figura 40: Mapa de calor para los valores de R? para los modelos con todos los datos
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Figura 41: Mapa de calor para los valores de RMSE para los modelos con todos los datos
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