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Resumen:
							                           

Introducción. La humedad del suelo es una variable muy importante en el suministro de agua para la agricultura y es su principal recurso. Sin embargo, su medición en campo suele presentar limitaciones, por lo que su predicción es necesaria para diversas actividades de planificación agrícola e investigación. Objetivo. Predecir la humedad diaria del suelo a escala de cultivo, a partir de información meteorológica mediante modelos de regresión lineal múltiple. Materiales y métodos. El estudio se desarrolló en Llano Brenes, Alajuela, Costa Rica. Se instalaron sensores de reflectometría de dominio temporal (TDR) y registraron información cada veinte minutos de humedad de suelo desde noviembre 2018 a diciembre 2019. El suelo se clasificó a nivel taxonómico como Lithic Ustorthents, en una finca con cultivo de café en producción. Se tomaron muestras de suelo no disturbadas para la calibración de los TDR y se realizó un análisis de estabilidad temporal. El primer modelo (RLM1) fue una regresión lineal múltiple con variables meteorológicas, en el segundo modelo (RLM2) además de las variables meteorológicas, se separó la precipitación en subperíodos, los cuales se introdujeron como variables “dummy”, mientras que el tercer modelo (PCA) consistió en un análisis de componentes principales y un modelo de regresión lineal. Resultados. Los modelos RLM2 (R2 = 0,838) y PCA (R2 = 0,823) presentaron un mejor desempeño en comparación con el modelo RLM1 (R2 = 0,540). Sin embargo, el modelo RLM2 se consideró más útil, debido a su simplicidad y a que presentó los mejores indicadores de bondad de ajuste. Conclusión. Los modelos de regresión lineal con variables meteorológicas permitieron estimar la humedad del suelo, debido a que esta tendió a seguir los patrones estacionales y las variaciones de la precipitación, tal como se observó en el RLM2 con la separación de subperíodos.



Palabras clave: contenido de agua en el suelo, 
Coffea
, zona tropical.
		                         


Abstract:
						                           

Introduction. Soil moisture is a very important variable in the water supply for agriculture and it is its main resource. However, its field measurement usually has limitations, so its prediction is necessary for various agricultural planning and research activities. Objective. To predict daily soil moisture at the crop scale from meteorological information through multiple linear regression models. Materials and methods. The study was carried out in Llano Brenes, Alajuela, Costa Rica. Time domain reflectometry (TDR) sensors were installed and soil moisture information was recorded every twenty minutes from November 2018 to December 2019. The soil was classified at the taxonomic level as Lithic Ustorthents, in a farm with coffee cultivation in production. Undisturbed soil samples were taken for TDR calibration and a temporal stability analysis was performed. The first model (RLM1) was a multiple linear regression with meteorological variables, in the second model (RLM2) in addition to the meteorological variables, the precipitation was separated into sub-periods which were introduced as dummy variables, while the third model (PCA) consisted of a main component analysis and a linear regression model. Results. The RLM2 (R2 = 0.838) and PCA (R2 = 0.823) models performed better than the RLM1 model (R2 = 0.540). However, the RLM2 model was considered more useful due to its simplicity and the fact that it presented the best goodness-of-fit indicators. Conclusion. The linear regression models with meteorological variables allowed estimating soil moisture, because it tends to follow seasonal patterns and variations in precipitation, as observed in the RLM2 with the separation of sub-periods.
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Introducción


La humedad del suelo es una variable importante en los ciclos globales del agua, energía y carbono (Heathman et al., 2003). Es la principal fuente de agua para la agricultura y la vegetación natural (de Queiroz et al., 2020), y un factor fundamental en la dinámica de infiltración y escorrentía, ya que determina el agua disponible para la evapotranspiración, controla el flujo subterráneo y el movimiento de productos químicos hacia acuíferos (Martínez-Fernández & Ceballos, 2005). La humedad del suelo tiene relevancia en el modelado hidrológico, el manejo de cuencas y la investigación del suelo (Qiu et al., 2001); sin embargo, su predicción es compleja en el espacio y el tiempo (Chen et al., 2003).

Propiedades del suelo como la textura, estructura, mineralogía y contenido orgánico, limitan o favorecen la capacidad del suelo para suministrar agua a las plantas (Montoani Silva et al., 2019). La humedad del suelo es muy importante en la fenología del cultivo de café (Coffea arabica), ya que después del periodo de estrés hídrico, es necesaria para interrumpir la latencia de los botones florales y generar una floración homogénea (Amarasinghe et al., 2015; Masarirambi et al., 2009).

La humedad del suelo es influenciada por la evaporación, la precipitación, la temperatura, la vegetación y otros factores. Por lo que es posible conocer su dinámica mediante el cálculo y la derivación de los factores que influyen en esta (Zheng et al., 2017). En la actualidad existen tres enfoques para realizar estimaciones de la humedad del suelo: (1) observaciones in situ, (2) teledetección, y (3) datos modelados (Crow & Yilmaz, 2014; Tebbs et al., 2016). Para el pronóstico de la humedad del suelo a escala de cultivo, la variación espacial es pequeña y se pueden considerar menos factores de influencia (Zheng et al., 2017).

Con respecto a modelos, se han realizado estudios con regresiones lineales múltiple para predecir las propiedades de un suelo, como sus características morfológicas que son fáciles de medir (Mckenzie & Macleod, 1989; McKenzie & Ryan, 1999). Existen otros estudios donde las variables utilizadas en las regresiones corresponden a diferentes tipos de uso de suelo (Qiu et al., 2003), la relación entre el uso de suelo y variables topográficas (Qiu et al., 2003, 2010), y regresiones con variables espaciales y meteorológicas (Qiu et al., 2003). Sin embargo, para construir modelos con observaciones meteorológicas como variables regresoras, estas deben ser de calidad, ya que el modelo puede fallar si los datos no cumplen criterios de calidad y densidad (Brocca et al., 2017).

Los modelos de regresión lineal múltiple permiten integrar los tipos de datos de predictores, incluyen datos numéricos y datos categóricos (Devore & Berk, 2012; Forkuor et al., 2017; Mckenzie & Macleod, 1989; Were et al., 2015). En casos en los cuales existen un gran número de variables, se ha aplicado el análisis de componentes principales (PCA) para simplificar la complejidad de las relaciones lineales entre variables ambientales (McKenzie & Austin, 1993; Qiu et al., 2010).

Con el fin de tener una mejor gestión del agua y del riego en la agricultura, se han empleado sensores de humedad para medir el contenido de esta en el suelo (Antonucci et al., 2011). Dichos sensores proporcionan datos viables y se pueden instalar a diferentes profundidades, debido a que son equipos de medición no destructivos.

Una de las tecnologías de sensores más común es la reflectometría en el dominio del tiempo (TDR), la cual utiliza la velocidad de una señal electromagnética, que pasa a través de un material que varía con el dieléctrico del material. Es un método bastante preciso para medir la humedad contenida del suelo (Robinson et al., 2003); sin embargo, es necesario realizar una calibración para los diferentes tipos de suelo con condiciones de sitio específicas con el fin de mejorar la precisión (Kargas & Soulis, 2012; Naranjo & Ataroff, 2015; Udawatta et al., 2011).

Existe una importante variación de la humedad del suelo en el espacio y el tiempo, lo que dificulta su caracterización (Zucco et al., 2014). Por tal razón, es necesario realizar un análisis de estabilidad temporal, para describir la persistencia de patrones espaciales y el comportamiento característico de la humedad del suelo, además de identificar, por medio de mediciones, aquellos puntos que reproducen el patrón de humedad promedio (Brocca et al., 2009; Heathman et al., 2012; Zucco et al., 2014).

El objetivo general de este estudio fue predecir la humedad diaria del suelo a escala de cultivo, a partir de información meteorológica mediante el uso de modelos de regresión lineal múltiple.





Materiales y métodos



Sitio de estudio


Los datos se recopilaron entre noviembre de 2018 y diciembre de 2019, en una finca en el caserío de Llano Brenes del distrito de San Rafael, en el cantón de San Ramón de la provincia de Alajuela (10,005439º N 84,467965º O) a una altitud de 1094 m, ubicado en la cuenca superior del río Jesús María. Esta cuenca tiene una superficie de 375,5 km2 y está localizada en el Pacífico Central de Costa Rica (Instituto Meteorológico Nacional, 2017). El sitio de estudio corresponde a un cafetal de cincuenta años, sembrado con la variedad Catuaí, el cual se maneja con prácticas agronómicas tales como: arreglo de la sombra, deshije, fertilización, control de malezas con herbicidas o chapea (retiro de malezas con herramientas como por ejemplo machete) y control de enfermedades cuando es necesario.  Además, cuenta con obras mecánicas de conservación de suelos. El suelo se clasifica a nivel taxonómico como Lithic Ustorthents (Soil Survey Staff, 2014), con una fertilidad aparente media y un material parental conformado por coluvios de origen volcánico. El relieve es escarpado, cuenta con buen drenaje y un nivel freático que se encuentra a más de 2 m (Molina-Campos, 2015).


Calibración de los sensores reflectometría de dominio temporal (TDR)


Para la calibración de los sensores reflectometría de dominio temporal (TDR), se tomaron seis muestras de 6-7 kg de suelo no perturbado, que se colocaron en contenedores plásticos de las mismas dimensiones de las muestras para evitar su alteración. En las muestras se instalaron los sensores de TDR, modelo CS616 (Campbell Sci, 2020), los cuales se colocaron y se aseguró que al menos 4 cm de suelo cubrieran todos los lados de las varillas de cada sensor. La composición física del suelo utilizado en este estudio se indica en el Cuadro 1.




Cuadro 1




Propiedades físicas del suelo en Llano Brenes Alajuela Costa Rica 2018  2019




[image: 43769732016_gt2.png]






Table 1. Physical properties of the soil in Llano Brenes, Alajuela, Costa Rica. 2018 - 2019.











Al inicio del experimento se recolectaron muestras de suelo en la misma profundidad y sitio de cada muestra de suelo no perturbado (0,30 m). Para determinar el contenido inicial de agua gravimétrica, se cuantificó el peso húmedo y el peso seco, una vez sometido a estufa a 105 °C por 48 h en el Laboratorio de Recursos Naturales del Centro de Investigaciones Agronómicas de la Universidad de Costa Rica. Además, se tomaron muestras para determinar la densidad aparente en cada punto de muestreo (Naranjo & Ataroff, 2015; Udawatta et al. 2011). En la calibración, las muestras se humedecieron al inicio hasta saturación por un periodo de 24 h. La aplicación de agua fue en forma uniforme para evitar las subestimaciones debidas a la heterogeneidad de la humedad en el suelo (Mojid & Cho, 2002). Para el registro de las lecturas de los sensores, estos se conectaron a un datalogger Modelo CR800 (Campbell Sci. Inc., 2016), alimentado por una batería de 12 voltios. Las muestras se pesaron en una balanza todos los días a la misma hora, durante 91 días después de la saturación. El contenido volumétrico de agua medido por cada sensor, fue descargado a un computador para el respectivo análisis.

Al final de las mediciones, se determinó el contenido volumétrico de agua (θv) (Khan et al., 2011), por lo que las muestras de suelo donde se instalaron los sensores TDR se secaron en una estufa a 105 °C por 48 h, para determinar el contenido gravimétrico remanente de agua valor, el cual se multiplicó por la densidad aparente. Esta medida experimental de θv se utilizó para comparar con la humedad volumétrica medida por el sensor (θs). Para el análisis estadístico, se realizaron cuatro tipos de regresiones: lineal, cuadrática, cúbica y logarítmica, donde se consideró como variable dependiente la θv, mientras que la variable independiente fue la θs (Naranjo & Ataroff, 2015).


Monitoreo de la humedad del suelo en campo


En el sitio de estudio se instalaron seis sensores TDR, sin embargo, tres de ellos perdieron información por lo que no fue posible incluirlos en el presente análisis. Los TDR estuvieron conectados a dos dataloggers Modelo CR800 (Campbell Sci. Inc., 2016) para el registro de la información, los datos se obtuvieron con una frecuencia de registro de cada 20 min, a una profundidad de 0,30 m. La información de las variables meteorológicas se obtuvo de una estación meteorológica Davis Vantage ProPlus, instalada y administrada por el Instituto del Café de Costa Rica (ICAFE), ubicada a 6 km del área de estudio y a una altura de 1200 m s.n.m. Estos datos se contemplaron con los de otra estación Davis Vantage ProPlus instalada en el área de estudio perteneciente al Centro de Investigaciones Agronómicas de la Universidad de Costa Rica (Figura 1).
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Figura 1




a) Instalación de un sensor de reflectometría de dominio temporal (TDR); b) un datalogger y una estación meteorológica en Llano Brenes, Alajuela, Costa Rica, 2018 - 2019.







Figure 1. a) Time-domain reflectometry (TDR) sensor installation; b) a datalogger and a meteorological station in Llano Brenes, Alajuela, Costa Rica, 2018 - 2019.











Debido a que el conjunto de datos pudo presentar diferentes condiciones de humedad de suelo, a través de los diferentes periodos estacionales, estos se agruparon en subperíodos acorde al régimen local de precipitación (de Queiroz et al., 2020). Se consideraron seis subperíodos en forma arbitraria: seco, seco-lluvioso (transición), lluvioso 1, canícula (transición), lluvioso 2 y lluvioso-seco (transición). Como criterio de selección, se estableció que era un periodo lluvioso cuando la precipitación era mayor a 5 mm por día y no más de cinco días consecutivos secos (ausencia de precipitación), mientras que, era un periodo seco cuando la precipitación era menor o igual a 5 mm por día y más de cinco días consecutivos secos. Si alguno de los criterios no aplicaba, el subperíodo se consideró de transición.


Análisis de la estabilidad temporal de la humedad del suelo


El análisis de estabilidad temporal evalúa la persistencia temporal de los patrones espaciales de la humedad del suelo (Zucco et al., 2014). Los valores cercanos a cero indican que las ubicaciones presentan una humedad cercana al promedio, la cual es la posición que mejor representa el área total de estudio. Los valores negativos y positivos de la diferencia relativa (δij) indican que las ubicaciones tienen menor o mayor humedad que el promedio de campo y podrían subestimar o sobrestimar la humedad media del suelo (Heathman et al., 2012; Zucco et al., 2014). La estabilidad temporal se evaluó con la prueba de diferencia relativa δij entre las medidas individuales de la humedad del suelo, tomadas por los sensores TDR en la posición i (ubicación donde se instaló cada sensor), durante el día j (θij) y el valor promedio de todas las ubicaciones medidas en cada día de muestreo ([image: 43769732016_gi4.png]
j) (ecuación 1)
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La media temporal de las diferencias relativas en cada posición i (ubicación donde se instaló cada sensor) en el día j ([image: 43769732016_gi5.png]
i) está dada por la ecuación 2, donde N es el número de sitios analizados.
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La desviación estándar de la diferencia relativa σ(δi) está dada por la ecuación 3.
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Se aplicó una correlación de Spearman, debido a que los datos de humedad no tienen una distribución normal. Esto con el fin de evaluar la persistencia de los patrones espaciales de la humedad del suelo para los diferentes subperíodos monitoreados (de Queiroz et al., 2020; Heathman et al., 2012).


Análisis estadístico


El análisis estadístico se realizó con el Software RStudio (R Core Team, 2020). En todos los modelos obtenidos se realizaron pruebas para verificar el cumplimiento de supuestos teóricos. Debido al incumplimiento de los supuestos en todos los modelos (normalidad, homocedasticidad y no colinealidad), se utilizó la técnica de método de bootstrap, la cual no requiere de distribuciones a priori específicas para los datos. El remuestreo mediante bootstrap ayudó a determinar si el incumplimiento de los supuestos afecta de manera importante las estimaciones de los modelos (Parker, 2006; Russell & Dean, 2000). Para efectos de esta investigación, se realizaron mil remuestreos (Zaman & McKee, 2014) y se verificó que los intervalos de confianza de bootstrap para los coeficientes, fueran similares o se traslaparan con los estimados mediante el método de mínimos cuadrados, lo que determinó que las estimaciones no se afectan y se puede trabajar con el modelo (Bishara & Hittner, 2017).

Para obtener los modelos de predicción de la humedad del suelo, se utilizaron las siguientes variables meteorológicas: temperatura ambiente (Tamb), temperatura mínima (Tmin), temperatura máxima (Tmax), humedad relativa (HR), velocidad del viento (Vviento), lluvia acumulada (Racum) y los seis subperíodos antes descritos. El primer modelo (RLM1) fue una regresión lineal múltiple con todas las variables meteorológicas sin la clasificación de la precipitación en subperíodos, en el segundo modelo (RLM2), además de las variables meteorológicas, se introdujeron los subperíodos de precipitación como variables “dummy” (Qiu et al., 2003; 2010); mientras que el tercer modelo (PCA) consistió en un análisis de componentes principales (PCA), para luego obtener otro modelo de regresión lineal múltiple (Qiu et al., 2010). Para determinar si era correcto realizar la separación de la precipitación en subperíodos, se realizó una prueba F entre el RLM1 y RLM2. Previo al análisis de componentes principales fue necesario hacer un análisis de valores extremos, para identificar que la correlación entre variables no se encontrara influenciada por estos.


Bondad de ajuste de la predicción de los modelos del contenido de humedad del suelo


Se considera que un modelo es eficiente cuando los valores estimados se acercan sin presentar sesgos a los valores observados. Para que se considere satisfactorio el modelo, este debe cumplir con varios criterios de evaluación. Para los modelos desarrollados, se evaluó la bondad de ajuste por medio de seis diferentes medidas descritas a continuación:


Índices de estadísticas resumidas


Las comparaciones de la media, desviación estándar, el mínimo y el máximo entre los valores estimados y los observados del contenido de la humedad del suelo, pueden proveer una información de soporte básico para evaluar el ajuste de los modelos, ya que permite identificar la cercanía de los datos estimados con respecto a los observados (Legates & McCabe, 1999; Willmott et al., 1985).


Índice basado en correlación


El coeficiente de determinación R2 es el cuadrado del coeficiente de correlación de Pearson y representa la proporción de la varianza total en los datos observados que puede ser explicada por el modelo (McKenzie et al., 1991; Waseem et al., 2017). Tiene un rango de 0 a 1, los valores más altos indican mejor concordancia y está dado por la ecuación 4:
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Donde, Oi y Pi son la humedad de suelo observada y la estimada en el sitio i, respectivamente, [image: 43769732016_gi6.png]y [image: 43769732016_gi7.png]son la humedad del suelo media observada y estimada, respectivamente, N es el número de sitios.


Índice del error absoluto medio (MAE, por sus siglas en inglés)


El índice de error absoluto medio describe la diferencia entre las estimaciones y las observaciones en las unidades de la variable (Willmott, 1981). Está dado por la ecuación 5.
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Índices del error relativo


Los índices de error relativo son medidas adimensionales que permiten evaluar el desempeño del modelo. La eficiencia de Nash-Sutcliffe (E) determina la magnitud relativa de la varianza residual como ruido en comparación con la varianza de los datos medidos como información (Chuenchooklin et al., 2019). El coeficiente de eficiencia tiene un rango de menos infinito a 1, los valores más altos indican una mejor concordancia (Nash & Sutcliffe, 1970), su fórmula se describe en la ecuación 6:
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Índice de Concordancia de Willmott (d)


El índice de concordancia de Willmott (d) es la relación del error cuadrático medio y el error potencial (ecuación 7). Tiene un rango entre 0 y 1, valores más altos indican mejor concordancia entre lo estimado por el modelo y las observaciones (Willmott, 1981).
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Criterio de información de Akaike (AIC por sus siglas en inglés)


El criterio de información de Akaike es un estadístico que permite comparar regresiones de las mismas observaciones en diferentes conjuntos de variables independientes (Webster & McBratney, 1989), la selección del modelo es en función de aquel que presente un valor menor AIC. Su fórmula se detalla en la ecuación 8.
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Donde Ne es el número de variables regresoras, N es el número de observaciones y SSE es la suma del cuadrado del error, el cual está dado por la ecuación 9.
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Resultados



Calibración de los sensores TDR


Se utilizaron para la calibración de los sensores TDR cuatro ecuaciones de regresión: lineal, cuadrática, cúbica y logarítmica (ecuaciones 10, 11, 12 y 13 respectivamente, en el Cuadro 2). Los modelos utilizados en la calibración tuvieron coeficientes de determinación altos (R2>0,923) y fueron altamente significativos (p<0,00001). Además, se evaluaron las medidas estadísticas de bondad de ajuste del índice de Willmott y la eficiencia de Nash y Sutcliffe, en los cuales la ecuación logarítmica representó los valores más altos (d=0,995, E=0,995). De acuerdo con el manual del fabricante del equipo, la respuesta de salida de la sonda a los cambios en el contenido de agua no es lineal y puede estar descrita por una forma cuadrática o logarítmica.




Cuadro 2




Ecuaciones de calibración de los sensores de reflectometría de dominio temporal (TDR) en Llano Brenes, Alajuela, Costa Rica, 2018 - 2019.
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Table 2. Calibration equations of time-domain reflectometry (TDR) sensors in Llano Brenes, Alajuela, Costa Rica, 2018 - 2019.












Cambios estacionales en la humedad


Se identificó el inicio y fin de cada subperíodo de acuerdo con el régimen local de lluvias (Cuadro 3). Los valores de θv variaron significativamente (p<0,05) entre los sensores y en los subperíodos monitoreados (Figura 2).




Cuadro 3




Delimitación del régimen de precipitación en subperíodos de acuerdo con el número de eventos y precipitación acumulada (mm) en Llano Brenes, Alajuela, Costa Rica, 2018 - 2019.
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Table 3. Precipitation regime delimitation in sub-periods according to the number of events and accumulated precipitation (mm) in Llano Brenes, Alajuela, Costa Rica, 2018 - 2019.
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Figura 2




Patrón de precipitación y humedad volumétrica del suelo en Llano Brenes, Alajuela, Costa Rica, 2018 - 2019.







Figure 2. Precipitation pattern and soil volumetric humidity in Llano Brenes, Alajuela, Costa Rica, 2018 - 2019.











Un análisis de varianza con la prueba de Kruskal Wallis, de la humedad del suelo durante los seis subperiodos monitoreados, demostró que existieron diferencias significativas entre los subperiodos (H 401,58; p<0,0001). Los subperíodos secos (θv = 0,56 ± 0,04 m3m-3) y seco-lluvioso (θv = 0,53 ± 0,04 m3m-3) registraron la menor humedad volumétrica media. Mientras que los subperíodos lluviosos 1 (θv = 0,60 ± 0,04 m3m-3), canícula (θv = 0,60 ± 0,03 m3m-3) y lluvioso-seco (θv = 0,60 ± 0,03 m3m-3) no fueron significativamente diferentes; tanto la canícula como lluvioso-seco son subperíodos de transición que ocurren después de un subperíodo lluvioso. El subperíodo lluvioso 2 fue en el que mayor humedad volumétrica media registró (θv=0,61 ± 0,03 m3m-3), lo cual coincide con la mayor cantidad de precipitación acumulada.


Estabilidad temporal


El análisis de estabilidad temporal identifica los sitios muestreados donde la humedad promedio del suelo puede ser representativa de toda el área. Para la estimación de la diferencia relativa se consideraron los tres sitios monitoreados (Figura 3). Los datos se graficaron en orden para identificar los sitios donde la humedad del suelo fue sobrestimada o subestimada, con respecto al promedio. Con este análisis se identificó que el sensor 1, fue el sitio más representativo para el valor medio de humedad volumétrica a lo largo del tiempo entre los lugares donde se instalaron los sensores.
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Figura 3




Diferencia relativa ordenada por fecha en los tres sensores instalados en Llano Brenes, Alajuela, Costa Rica, 2018 - 2019.







Figure 3. Relative difference ordered by date in the three sensors installed in Llano Brenes, Alajuela, Costa Rica, 2018 - 2019.











Los valores para el coeficiente de correlación de Spearman cercanos a uno indican que hay una fuerte tendencia hacia la estabilidad temporal y la correlación espacial entre los subperiodos monitoreados, lo que significa que la humedad del suelo permanece similar en el tiempo durante cada subperiodo. En este análisis se buscó la correlación de la humedad media de cada subperiodo entre pares de sensores. Al haber pocos subperiodos y la diferencia de humedad entre estos es muy marcada, se encontró una relación monótona perfecta, por lo que la correlación de Spearman fue 1 en todas las combinaciones.


Modelos de predicción de la humedad del suelo


Los modelos de regresión permiten explicar una variable de interés con base a un determinado conjunto de variables que guardan relación con esta.  Las constantes del intercepto y los coeficientes de regresión de las variables independientes, para los modelos de predicción de la humedad del suelo, se detallan en el Cuadro 4.




Cuadro 4




Coeficientes estimados mediante mínimos cuadrados para tres modelos de regresión lineal múltiple en Llano Brenes, Alajuela, Costa Rica, 2018 - 2019.




[image: 43769732016_gt5.png]






Table 4. Coefficients estimated through least squares for three multiple linear regression models in Llano Brenes, Alajuela, Costa Rica, 2018 - 2019.












Modelo de regresión lineal múltiple sin subperíodos (RLM1)


Con las variables meteorológicas se realizó un modelo de regresión lineal múltiple. El modelo obtuvo un coeficiente de determinación (R2) de 0,540. Los coeficientes para la lluvia acumulada diaria, la velocidad del viento y la humedad relativa en este modelo, resultaron significativos (p<0,05) y tuvieron una influencia significativa sobre la distribución de la humedad del suelo en el tiempo. Las variables Tamb, Tmax y Tmin resultaron no significativas, pero son variables meteorológicas que están asociadas con la pérdida de humedad del suelo a través de la evapotranspiración. El modelo presentó incumplimiento de supuestos (normalidad, homocedasticidad y no colinealidad), por lo que se aplicó el método de remuestreo mediante Bootstrap y se obtuvieron los intervalos de los coeficientes detallados en el Cuadro 5.




Cuadro 5




Intervalos del 95 % confianza para los coeficientes del modelo de regresión lineal múltiple sin subperiodos en Llano Brenes, Alajuela, Costa Rica, 2018 - 2019.
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Table 5. Confidence intervals of 95 % for the coefficients of the multiple linear regression model without subperiods in Llano Brenes, Alajuela, Costa Rica, 2018 - 2019.












Modelo de regresión lineal múltiple con subperíodos (RLM2)


Para este modelo de regresión se obtuvo un coeficiente de determinación (R2) de 0,838, lo que evidenció que el régimen de precipitación clasificado en subperiodos fue una variable importante. Se realizó una prueba formal mediante un Test F, en el que se consideró como hipótesis nula que el modelo con los subperiodos explica lo mismo que el modelo sin los subperiodos. Esta prueba determinó que, con un nivel de significancia de α=0,05, hubo suficiente evidencia para rechazar la hipótesis nula, ya que la probabilidad de cometer error tipo I fue menor a 0,05. Debido al incumplimiento de supuestos se utilizó la técnica no paramétrica de bootstrap (Cuadro 6). Los intervalos mediante este método indicaron que las estimaciones del modelo no estuvieron afectadas por este incumplimiento.




Cuadro 6




Intervalos del 95 % confianza para los coeficientes del modelo de regresión lineal múltiple con subperiodos en Llano Brenes, Alajuela, Costa Rica, 2018 - 2019.




[image: 43769732016_gt7.png]






Table 6. Confidence intervals of 95 % for the coefficients of the multiple linear regression model with subperiods in Llano Brenes, Alajuela, Costa Rica, 2018 - 2019.












Modelo de regresión múltiple con componentes principales (PCA)


Para realizar el análisis de componentes principales, se observaron las correlaciones entre las variables (Figura 4). Las variables Tamb, Tmax y Tmin presentaron una relación lineal perfecta. Existió una correlación alta entre humedad relativa y la velocidad del viento. Para el caso de la lluvia acumulada, esta no tuvo una relación alta con ninguna de las otras variables. Para efectos de este análisis se eliminaron los subperiodos, puesto que solo se utilizaron las variables continuas.
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Figura 4




Correlaciones entre las variables meteorológicas (354 observaciones en cada variable) en Llano Brenes, Alajuela, Costa Rica, 2018 - 2019.






Figure 4. Correlations between meteorological variables (354 observations in each variable) in Llano Brenes, Alajuela, Costa Rica, 2018 - 2019.











Previo a proceder con la construcción de los PCA, se identificaron dieciséis valores extremos, los cuales no generaron variaciones significativas en las correlaciones, por lo que no fueron excluidos. Se determinaron los componentes principales y para la regresión lineal se utilizaron los dos primeros componentes, ya que representaron el 97 % de la variabilidad explicada. De acuerdo con la matriz de vectores obtenida en la descomposición espectral de la varianza, el mayor peso en la construcción de los componentes lo aportó la lluvia acumulada, seguido de la humedad relativa (Cuadro 7).




Cuadro 7




Coeficientes de los dos primeros componentes obtenidos en el análisis de componentes principales en Llano Brenes, Alajuela, Costa Rica, 2018 - 2019.
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Table 7. Coefficients of the first two components obtained in the principal component analysis in Llano Brenes, Alajuela, Costa Rica, 2018 - 2019.











En la regresión lineal múltiple se utilizaron como predictores dos variables numéricas las cuales fueron el componente principal 1 y el componente principal 2, mientras que los subperiodos se incluyeron como variables “dummy”. El modelo obtuvo un coeficiente de determinación (R2) de 0,823. Al igual que en los dos modelos anteriores, se realizaron mil remuestreos y se obtuvieron los intervalos mediante el método de bootstrap para los coeficientes (Cuadro 8).




Cuadro 8




Intervalos del 95 % confianza para los coeficientes del modelo de regresión lineal múltiple con análisis de componentes principales en Llano Brenes, Alajuela, Costa Rica, 2018 - 2019.
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Table 8. Confidence intervals of 95 % for the coefficients of the multiple linear regression model with principal component analysis in Llano Brenes, Alajuela, Costa Rica, 2018 - 2019.












Bondad de ajuste de la predicción de los modelos del contenido de humedad del suelo


Las estadísticas de resumen entre la humedad del suelo predicha y observada indicaron que no se encontró diferencia entre la media observada y la predicha para los tres modelos (Cuadro 9). Un comportamiento similar sucedió con el contenido de humedad del suelo máximo y mínimo predicho y el observado, en los cuales la variación fue mínima.




Cuadro 9




Estadísticos de resumen entre la humedad de suelo predicha en los tres modelos y la humedad de suelo observada en Llano Brenes, Alajuela, Costa Rica, 2018 - 2019.
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Table 9. Summary statistics between the predicted soil moisture in the three models and the observed soil moisture in Llano Brenes, Alajuela, Costa Rica, 2018 - 2019.











El coeficiente de determinación (R2) describió la proporción del total de la variación de la humedad del suelo explicada por las variables ambientales en cada uno de los modelos. Las variables ambientales explicaron el 54 % de la variabilidad de la humedad del suelo en el RLM1 (Figura 5). Mientras que para el modelo RLM2 (Figura 6), las variables ambientales y la clasificación en subperiodos de la precipitación permitieron explicar un 84 % esta variabilidad. El modelo PCA alcanzó el 82 % de coeficiente de determinación con el análisis de componentes principales (Figura 7).
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Figura 5




Contenido de humedad del suelo observado y estimado mediante el modelo RLM1 (modelo de regresión lineal múltiple sin subperiodos) en Llano Brenes, Alajuela, Costa Rica, 2018 - 2019.







Figure 5. Soil moisture content observed and estimated through the RLM1 model (multiple linear regression model without subperiods) in Llano Brenes, Alajuela, Costa Rica, 2018 - 2019.
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Figura 6




Contenido de humedad del suelo observado y estimado mediante el modelo RLM2 (modelo de regresión lineal múltiple con subperiodos) en Llano Brenes, Alajuela, Costa Rica, 2018 - 2019.







Figure 6. Soil moisture content observed and estimated through the model RLM2 (multiple linear regression model with subperiods) in Llano Brenes, Alajuela, Costa Rica, 2018 - 2019.
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Figura 7




Contenido de humedad del suelo observado y estimado mediante el modelo PCA (modelo de regresión lineal múltiple con análisis de componentes principales) en Llano Brenes, Alajuela, Costa Rica, 2018 - 2019.







Figure 7. Soil moisture content observed and estimated through the model PCA (multiple linear regression model with principal component analysis) in Llano Brenes, Alajuela, Costa Rica, 2018 - 2019.











A pesar de que no hubo diferencias importantes entre los modelos RLM2 y PCA, el modelo RLM2 fue el que presentó el menor valor de MAE, contrario al RLM1 que tuvo el valor más alto. Con respecto al criterio de información de Akaike (AIC), el valor más bajo lo proporcionó el modelo RLM2. En relación con las medidas adimensionales (E y d), los modelos RLM2 y PCA fueron muy similares entre sí y presentaron valores más cercanos a 1 a diferencia del modelo RLM1 (Cuadro 10). Los indicadores de los modelos RLM2 y PCA presentaron un buen ajuste; sin embargo, el mejor modelo fue el RLM2, esto se debió a que los predictores no estaban correlacionados entre sí, independiente de las temperaturas las cuales aportaron poca información al modelo.




Cuadro 10




Índices de bondad de ajuste para los tres modelos de regresión lineal múltiple en Llano Brenes, Alajuela, Costa Rica, 2018 - 2019.
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Table 10. Goodness-of-fit indices for the three multiple linear regression models in Llano Brenes, Alajuela, Costa Rica, 2018 - 2019.















Discusión


Los modelos obtenidos para predecir la humedad de suelo diaria a escala de cultivo presentaron resultados óptimos con el uso de datos meteorológicos. El modelo RLM1 pudo explicar el 54 % de la variación total en la humedad del suelo, mientras que el modelo RLM2 pudo explicar el 84 %, lo que implicó una gran mejora. El modelo PCA pudo explicar el 82 %. Los modelos RLM2 y PCA presentaron los mejores indicadores de bondad de ajuste a diferencia del modelo RLM1 (Cuadro 10). Sin embargo, el modelo PCA, al tener variables correlacionadas (Tamb, Tmax, Tmin), no presentó una mejora en comparación con el modelo RLM2, cuyo desarrollo fue más simple, por tanto, sería el recomendado bajo las características del sitio de estudio.

La capacidad explicativa del modelo RLM2, se encuentra dada por la separación de la precipitación en subperiodos de acuerdo con el régimen de lluvias, esto debido a que las variaciones estacionales en el contenido de humedad volumétrica del suelo tienden a seguir las variaciones de la precipitación, lo cual concuerda con lo expuesto por Huang et al. (2016), Sacardi Biudes et al. (2015), y Sun et al. (2015). En el presente estudio, la humedad del suelo se incrementó después de las primeras lluvias y presentó a lo largo del tiempo un patrón similar. Los datos para la humedad volumétrica fueron más altos durante los subperíodos lluvioso1 y lluvioso2 y más bajos durante los subperíodos seco y seco-lluvioso.

En el modelo RLM2, los coeficientes para los subperiodos lluvioso-seco, seco-lluvioso y seco fueron negativos, ya que el suelo tuvo menor humedad por el cambio o la transición en el patrón de precipitaciones, por lo que el signo positivo o negativo de los coeficientes de regresión de las variables reflejan su relación con la humedad del suelo (Qiu et al., 2001). Además, el contenido de humedad del suelo también está influenciado por la humedad relativa, ya que esta, en conjunto con otras variables meteorológicas, está asociada con la pérdida de humedad del suelo por la evapotranspiración (Qiu et al., 2003; García et al., 2016).

Las estimaciones realizadas fueron para humedad del suelo a 0,30 m de profundidad, por lo que los factores meteorológicos (con alta variación temporal y baja espacial en escala de cultivo) juegan una influencia más significativa en la humedad superficial del suelo, lo cual coincide con lo indicado por Qiu et al. (2003), quienes concluyen que existe una influencia decreciente de la humedad del suelo con respecto a los factores meteorológicos conforme aumenta la profundidad del suelo. Por lo que una recomendación del presente estudio es realizar investigaciones que incluyan mediciones a diferentes profundidades de suelo.

Con respecto a la calibración de los sensores, todas las ecuaciones de regresión tuvieron altos coeficientes de determinación (R2>0,923), pero la ecuación logarítmica fue la que presentó el mejor ajuste y, por ende, una corrección más precisa de los datos medidos con los sensores comparados con la humedad volumétrica del suelo observada. Lo cual coincide con lo observado en el estudio de Dong et al. (2020), quienes presentaron curvas de calibración para suelos franco arcillo arenosos con sensores CS616, ajustadas a funciones logarítmicas con un coeficiente de determinación de R2 0,94. Además de la calibración, la técnica de instalación de los sensores de humedad del suelo también es muy importante, debido a que es necesario un buen contacto entre el sensor y el suelo para evitar crear espacios de aire (Walker et al., 2004).

El análisis de estabilidad temporal mostró que el sensor 1 reproduce el patrón medio de la humedad volumétrica en el sitio y presentó valores pequeños de desviación estándar, por lo que se consideró el sitio más representativo. El análisis de estabilidad temporal resulta útil, debido a que es posible predecir la humedad del suelo en una gran escala a través de pocas observaciones, mediante un análisis de regresión entre los valores muestreados en el sitio más representativo y la humedad media del suelo (Brocca et al., 2010). En este estudio se obtuvo una correlación de Spearman de uno entre todos los subperíodos, los cual indica una alta estabilidad de la humedad en campo. En general, esta correlación demostró que los patrones de humedad de suelo para el área de estudio tuvieron una alta dependencia temporal y fueron persistentes entre todos los subperiodos (de Queiroz et al., 2020).





Conclusiones


Con base en el análisis y los resultados reportados en este estudio, se concluye que fue factible simular la humedad media del suelo con variables meteorológicas a nivel de cultivo, mediante técnicas de regresión lineal. La facilidad de obtención de las variables permite generar estimaciones de humedad de suelo con menor complejidad. El modelo RLM2 presentó mejores indicadores de bondad de ajuste, un mayor coeficiente de determinación y un desarrollo más simple, por lo que es el modelo recomendado de acuerdo con las condiciones del área de estudio.

A pesar de que las ecuaciones de calibración de los sensores presentaron altos valores de coeficiente de determinación, es muy importante evaluar la bondad de ajuste bajo diferentes índices, tales como los utilizados en el presente estudio, entre ellos, los índices de estadísticas resumidas que permiten visualizar la cercanía de los valores estimados y los observados del contenido de la humedad del suelo y seleccionar la ecuación que presente menor variación entre los dos conjuntos de datos.

El análisis de estabilidad temporal permitió identificar la persistencia de patrones espaciales y el comportamiento de la humedad de suelo; además del sensor que reprodujo el patrón medio de la humedad volumétrica en el sitio. También se identificó que existe una correlación perfecta (1) entre la humedad del suelo y los subperíodos en el área de estudio, lo cual respalda la importancia de la clasificación de la precipitación según su patrón estacional.
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