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Resumen

Técnicas como la espectroscopia de infrarrojo cer-
cano (NIR) se pueden utilizar para identificarlas cla-
ses y propiedades de los suelos con buena precision.
El objetivo de este estudio fue calibrar modelos para
predecir el contenido de arcilla, limo y arena de un
Typic Hapludox por espectroscopia NIR. El estudio
se realiz6 en la Estacion Experimental de Carima-
gua situado en el municipio de Puerto Gaitan, Meta,
Colombia. Se utiliz6 un disefio de red rigida, se to-
maron 1200 muestras en una superficie aproximada
de 5100 ha. La elaboracién de los modelos se hizo
mediante regresién por minimos cuadrados parcia-
les. Se obtuvieron modelos con baja representativi-
dad para contenidos de arena y limo, con valores de
R? (0.41 y 0.34, respectivamente). El modelo para el
contenido de arcilla mostré un alto R? (0.76). Para la
arcilla fue posible la elaboracién de mapas digitales
y espectro-digitales similares. Los resultados encon-
trados para el contenido de arcilla indican que los
analisis de laboratorio se pueden sustituir, en gran
parte, por los modelos espectrales. En el caso de la

Aceptacion: 24 de octubre de 2016

arena y el limo, serfa conveniente mejorar el mode-
lo para que, en el futuro, los andlisis de laboratorio
puedan ser sustituidos para esta clase de suelo.
Palabras clave: mapeo de suelos, reflectancia difusa,
Typic Hapludox.

Abstract

Techniques such as near infrared spectroscopy (NIR)
can be used to identify classes and properties of soils
with good precision. The aim of this study was to ca-
librate models to predict the content of clay, silt and
sand of a Typic Hapludox by NIR spectroscopy. The
study was carried out in the Carimagua Experimental
Station located in the municipality of Puerto Gaitan,
Meta, Colombia. A grid design was used, 1200 sam-
ples were collected in an area of 5100 ha. The de-
velopment of the models have made by partial least
squares regression. A low representatively models
were obtained for sand and silt contents, with values
of R? (0.41 and 0.34, respectively).The clay model
content showed a high R? (0.76). For the clay was
possible the development of similar digital maps and
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digital spectrum maps . The results for the clay con-
tent indicate that laboratory analysis can be substi-
tuted, in large part by spectral models. In the case of
sand and silt, in the future, it would be convenient

to improve the model for substituting the laboratory
analysis for this class of soil.

Key words: soil mapping, diffuse reflectance, Typic
Hapludox.

INTRODUCCION

La textura del suelo es una propiedad de gran in-
terés que se relaciona directamente con los pro-
cesos de degradacion y potencial de produccién
(White, 2005). La caracterizacién de un suelo es
esencial para determinar su apropiado manejo y
realizar planificacién agricola. La textura indica el
contenido de particulas de arena, limo y arcilla en
el suelo. Asi mismo, influye en otras propiedades
como la densidad aparente, la porosidad vy, por lo
tanto, el movimiento y el almacenamiento de flui-
dos (agua y aire) en el suelo (Lacasta et al., 2005).

La region que comprende los Llanos Orienta-
les de Colombia presenta un crecimiento cerca-
no al 54 % del area sembrada durante el periodo
2004-2014 (MinAgricultura, 2016). El estudio de los
suelos de la regién es importante y asi mismo la
implementacion de nuevas técnicas de muestreo,
laboratorio y analisis se hace necesaria. Los sue-
los de la zona de Carimagua estructuralmente van
desde arcillosos hasta arenosos, pasando por los
francos. Todos ellos se caracterizan por importan-
tes contenidos de hierro, lo cual se advierte por el
color rojo de su perfil, pues se trata de oxisoles.
Otra caracteristica de estos suelos son los altos ni-
veles de aluminio, elemento que en altos conteni-
dos puede ser téxico para las plantas e inhibir el
crecimiento de raices (Garcia, 2009).

Actualmente, la técnica de espectroscopia de
reflectancia se ha propuesto como una alternati-
va para reemplazar los métodos convencionales
en la determinacién de las propiedades del sue-
lo. Esta técnica presenta un gran potencial por ser
de menor costo y mucho mas rapida que las téc-
nicas convencionales. Los métodos analiticos uti-
lizados demanda largas horas de recoleccion de

datos para obtener los resultados y requiere insu-
mos quimicos que pueden generar impactos am-
bientales (Nanni & Dematté, 2006; Sousa Junior et al.,
2011) observaron que la determinacién de la distri-
bucién del tamafo de particula de una muestra de
suelo seco y tamizado por el método de Bouyou-
cos puede demorar hasta 48 horas, mientras que la
misma determinacién hecha con informacién es-
pectral del suelo VIS-NIR -SWIR (visible e infrarro-
jo cercano de onda corta infrarroja, 400-2500 nm)
toma algunos minutos.

La espectroscopia de reflectancia estudia la
energia que refleja un material en funcién de la
longitud de onda, como parte del fraccionamien-
to de la energia incidente debido a los procesos
electrénicos y vibratorios relacionados con mine-
rales que contienen hierro (por ejemplo, hematita
y goethita). Si bien las bandas fundamentales de
vibracién se encuentran principalmente en regio-
nes del infrarrojo medio y lejano, los procesos vi-
bratorios producen caracteristicas en la region del
infrarrojo cercano (NIR, intervalo entre 780 nm y
2500 nm) debido a la excitacién de armoénicos y
la combinacion de los tonos de los periodos fun-
damentales de grupos aniénicos (Ramirez et al.,
2005). En resumen, la energia reflejada por un
cuerpo sélido es una combinacion de dos clases
de reflexion (especular o difusa) y su magnitud de-
pende tanto del tamafo de particulas, estructura,
mineralogia, contenido de agua del suelo, micro
relieve, como otras caracteristicas (Camacho-Ta-
mayo et al., 2014).

Para el caso especifico de la determinacion
de textura del suelo, la influencia en el VIS-NIR
se produce como la intensidad de la reflectancia
sobre la firma espectral (albedo), pues la mayoria
de los suelos con contenido de arcilla presentan
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una menor reflexién de la energia electromagné-
tica incidente (Bellinaso et al., 2010). Ademads, los
minerales de arcilla tales como filosilicatos y 6xi-
dos, hidréxidos y oxi-hidréxidos de hierro y alu-
minio presentes en el suelo son los responsables
de las caracteristicas de absorciéon del espectro de
reflectancia por VIS-NIR (Stenberg et al., 2010). La
respuesta espectral de cuarzo, mineral abundante
en la fraccion arena en el VIS-NIR, se caracteriza
por un albedo mayor y ausencia de caracteristi-
cas de absorcién, que se observa por lo general
en el espectro de los suelos arenosos (Bellinaso et
al., 2010). Con base en lo expuesto, el objetivo
del presente estudio fue calibrar y validar modelos
para predecir el contenido de arcilla, limo y are-
na de un Typic Hapludox por medio de espectros-
copia NIR, como una alternativa a los estudios de
textura tradicionales.

MATERIALES Y METODOS
Area de estudio

El estudio se realizé en la Estacion Experimental
de Carimagua, situada en el municipio de Puerto
Gaitan, Meta, Colombia, con coordenadas geogra-
ficas de 4°37’N y 71°19’ W (figura 1) y una alti-
tud media de 175 m. El uso dominante del lugar
es ganaderia extensiva con sabana nativa. La zona
presenta un relieve ligeramente ondulado con
pendientes entre 2 % y 5 %, con clima tropical
subhimedo Awf (clasificacion Képpen). La tempe-
ratura media es de 27.8°C y la precipitacién media
anual de 2240 mm, concentrada entre los meses
de abril y diciembre. Predominan los suelos oxi-
soles altamente agregados, caracterizados por ser
fuertemente acidos (pH < 5).

Figura 1. Localizacién del area de estudio (Coordenadas planas, Sistema de referencia: MAGNA_Colombia_Este).
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Muestreo y analisis de laboratorio

Se estableci6 un sistema de malla rigida con puntos
ubicados perpendicularmente cada 320 m, donde
se elaboraron 470 cajuelas para la toma de muestras
en un area de 5100 ha aproximadamente. Con el fin
de garantizar observaciones cada 2.5 ha se tomaron
adicionalmente 150 muestras con barrenos en un
area piloto (correspondiente al 10 % del area de es-
tudio). En cada punto se realiz6 el muestreo para los
horizontes superficial (A) y subsuperficial (B), para
un total de 1240 muestras. Todos los puntos fueron
georreferenciados con GPS (exactitud de +1 m).

Posteriormente, las muestras fueron secadas a
35°C y tamizadas en malla de 2mm. A partir de
esta condicion se realizé la adquisicién de las
curvas espectrales NIR y la determinacion de los
contenidos de arena, limo y arcilla por el método
de Bouyoucos. Las respuestas espectrales se obtu-
vieron a partir del sensor NIRS 6500 (FOSS NIR
Systems, Inc.), que arroja lecturas de la respuesta
espectral cada 2 nm, a partir de una media de 64
lecturas (scans) por longitud de onda.

Analisis de datos

Para la calibracién de los modelos se formaron 20
grupos de 50, 100, 150, 200, 250, 300, 350, 400,
450, 500, 550, 600, 650, 700, 750, 800, 850, 900,
950 y 1000 muestras para el grupo ndmero 20,
dejando 200 muestras para validar el modelo. La
formacién de cada grupo se realiz6 mediante el
uso del método de seleccion de muestras del Hi-
percubo Latino (cLHS). Este es un procedimiento
de muestreo aleatorio estratificado que consiste en
seleccionar valores iniciales para la construccién
del modelo y estratificar el rango de cada uno de
los datos de entrada de este, con el fin de garanti-
zar de esta manera que se seleccionan los valores
iniciales de cada rango de los datos de entrada.
En esta técnica se necesitan menos muestras para
obtener una distribucién mas representativa de las
caracteristicas de la zona estudiada (Carvalho Ju-
nior et al., 2014).

Las respuestas espectrales fueron previamente
procesadas, con el objetivo de corregir posibles
ruidos o interferencias. Esto se logr6 a través de
técnicas como Detrend, para corregir la tendencia
de los datos, SNV (Standard Normal Variation), tra-
tamiento que corrige alteraciones 6pticas, y MSC
(Multiplicative Signal Correction), para corregir
la dispersiéon multiple principalmente cuando se
definen diversos grupos de muestras. También se
utilizaron filtros como Median Filter, Wavelet y Sa-
vitzky-Golay, los cuales buscan eliminar parte del
ruido a través del suavizado de los puntos

En la calibracion de los modelos se utiliz6 el
método “leave one out”, que provee informacién
sobre la incertidumbre generada con diferentes fac-
tores PLS (minimos cuadrados parciales), basado
en el remuestreo, realizado en la validacion cruza-
da. Se defini6 el nimero de factores PLS con base
en los resultados de la validacion de los modelos,
considerando parametros como el coeficiente de
determinacion (R?), la desviacién residual de la
prediccién (RPD), la raiz del error cuadratico me-
dio(RMSE), el error medio (ME) y la desviacion es-
tandar del error (SDE). Este analisis se realiz6 con
el programa de uso libre ParLeS v. 1.0, desarrolla-
do por Viscarra Rossel (2008).

Las correlaciones entre las propiedades del sue-
lo y las longitudes de onda se determinaron em-
pleando la prueba de correlacién de Pearson (r) y
se clasificaron de acuerdo a la propuesta realiza-
da por Bisquerra (2004). Este autor indica que una
correlacién cercana a uno (1.0) es una correlacién
perfecta; un valor entre 0.8 y 1.0 corresponde a
correlacién muy alta; entre 0.6 y 0.8 corresponde
a una correlacion alta; entre 0.4 y 0.6 seria una
correlacién moderada; entre 0.2 y 0.4 representa
una correlacién baja; entre 0 y 0.2 se trata de una
correlacién muy baja y un valor de cero (0.0) se
define como una correlacion nula.

Se consider6 que el R? y RMSE deben presen-
tar por lo menos un valor del 95 % de la meseta y
el RPD debe estar alrededor de 1.5 0 2.0, con el
fin de determinar el nimero minimo de muestras
necesario para la calibracion de los modelos. Los
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pardametros de la calibracién de los modelos (R?,
RMSE y RPD) obtenidos por cada grupo de mues-
tras se ajustaron a funciones de tipo exponencial,
sigmoide y sigmoidal Chapman.

Andlisis geoestadistico

Para el caso especifico del contenido de arcilla,
se calcularon los semivariogramas experimentales,
tanto para los datos medidos como para los esti-
mados a partir de los modelos NIR, con los gru-
pos de muestras establecidos. Webster & Oliver
(2007) presentan las caracteristicas y condiciones
que deben cumplir varios modelos teéricos de se-
mivarianza que pueden ajustarse al semivariogra-
ma experimental. Estos modelos se pueden dividir
en no acotados (lineal, logaritmico y potencial) y
acotados (esférico, exponencial y gaussiano), con
tres parametros comunes, el efecto pepita (C)), la
meseta (C +C,) y el rango o alcance (a).

El grado de dependencia espacial (GDE) se veri-
ficé con la relacién entre el efecto pepita y la me-
seta. Seglin Cambardella et al. (1994), el GDE se
clasifica como fuerte si es mayor que 75 %, mode-
rado si esta entre 25 % y 75 % y débil por debajo
de 25 %. Para que el modelo de correlacion espa-
cial describa de manera adecuada la realidad es
importante que el efecto pepita no supere el 50 %
del valor de la meseta. En casos diferentes, el ruido
en las mediciones se explicaria en mayor propor-
cién debido a la variabilidad espacial que a la co-
rrelacion del fenémeno. Para estos casos el modelo
ajustado al semivariograma experimental se deno-
mina como efecto pepita puro (Goovaerts, 1998).

Se seleccionaron modelos tedricos de semiva-
riogramas con base en los indicadores mas apro-
piados segln Johann et al. (2010), que son el
coeficiente de determinacion (R?) de la ecuacién
de ajuste, el menor valor de la suma de los cua-
drados residuales y en las semejanzas observadas
en la validacién cruzada entre el valor real y el
valor estimado. Para el analisis geoestadistico se
empled el software GS+ v.9 (Gamma Design Sof-
tware, LLC, Plainwell, MI).

Se realizo la prediccién con el método de kriging
ordinario a partir de los modelos de los semivariogra-
mas de las propiedades que expresaron dependencia
espacial: De acuerdo con Diggle et al. (2000), este
método se considera como el mejor estimador lineal
insesgado de minima varianza, (til en la prediccién
de sitios no muestreados. Los resultados se presentan
en mapas digitales, a partir de los datos medidos y
mapas espectro-digitales, con base en los datos obte-
nidos de los modelos calibrados y validados. Tenien-
do en cuenta que algunas propiedades no mostraban
estacionariedad, pues no habian cambios respecto a
la media dentro de la zona de estudio, para kriging
ordinario se especificé un vecindario de busqueda
local, esto con ayuda del programa Surfer v.9 (Gol-
den Software Inc., Golden, CO).

RESULTADOS

En la zona de estudio se verifica una textura mas
fina para el segundo horizonte, el horizonte A pre-
sent6 una textura franco arcillosa y el horizonte B
una textura franco arcillo limosa (Tabla 1).

Tabla 1. Estadistica descriptiva para textura en el horizonte A y en el horizonte B de los contenidos de arena, limo y arcilla.

Propiedad Horizonte A Horizonte B
Media Mediana CV (%) Media Mediana CV (%)
Arena (%) 25.86 24.96 19.93 22.46 22.48 17.97
Limo (%) 45.68 46.00 10.71 42.00 42.00 12.07
Arcilla (%) 28.38 28.50 16.88 35.25 35.04 13.17

CV: Coeficiente de variacion.
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Para los parametros de calibracién de los mo-
delos de los contenidos de arena, limo y arcilla se
obtuvo los siguientes resultados.

Tabla 2. Resultados de parametros obtenidos para los
modelos de arena, limo y arcilla.

Propiedad R? RMSE RPD
Arena 0.34 4.75 1.22
Limo 0.41 4.04 1.30
Arcilla 0.76 2.86 2.05

R?: coeficiente de determinacién, RMSE: raiz del error cuadra-
tico medio, RPD: desviacién residual de la prediccion.

A continuacién, se presentan los resultados de
las validaciones cruzadas para los grupos de ca-
libracion y validacion de los contenidos de limo,
arena y arcilla.

Para el contenido de arcilla la ecuacion de tipo
sigmoide fue la que representd mejor el comporta-
miento de los pardmetros R* y RPD, en el caso del
RMSE la ecuacién de mejor ajuste fue de tipo sig-
moidal de Chapman, dicho esto, se presentan las
graficas para cada uno de los parametros en fun-
cién del nimero de muestras.

La importancia de la variable para la proyec-
cién (VIP) se considerd para identificar las regiones

Figura 2. Validacion cruzada. a) Resultados para arena, b) Resultados para limo y c) Resultados para arcilla.

Datos de validacion; e Datos de calibracion.
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Figura 3. Variacion de los parametros estadisticos en funcién del nimero de muestras de calibracién para el
contenido de arcilla. A variacién R?, B variacién RMSE y C variacién RPD.

Figura 4. Importancia de la variable para la proyeccién (VIP) en la respuesta espectral del contenido de arcilla.

de la curva espectral o las longitudes de onda de Para el andlisis espacial, los resultados obte-
mayor representatividad en el modelo de conteni-  nidos por método convencional y los estimados
do de arcilla Wold et al. (2001). La siguiente grafi-  a partir del modelo NIR (para 200, 500 y 1000
ca corresponde al VIP para el contenido de arcilla. muestras) se consideraron para la elaboracion de
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mapas digitales. Para los dos horizontes se obtuvo  obtenidos para el contenido de arcilla en los dos
que el modelo esférico fue el predominante. horizontes de la zona de estudio.

A continuacién, se presentan los mapas digi-
tales, mapas espectro digitales y semivariogramas

Figura 5. Mapas digitales obtenidos para el contenido de arcilla en los horizontes A (superior) y B (inferior), a 'y

g a partir de los datos de laboratorio y b, ¢, d, h, i, j a partir de los modelos espectrales obtenidos con diferentes
nimeros de muestras de calibracion; e y f corresponden a los semivariogramas para la obtencién de cada mapa
digital para los dos horizontes.
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Tabla 3. Parametros de los semivariogramas teéricos obtenidos para Arcilla a partir de los datos de laboratorio

(medidos) y estimados a partir del modelo (NIR).

Datos Modelo C, C,+C, a (m) R? CvC  C/(C+C)

Horizonte A

Medidos Esférico 14.32 28.68 5000 0.85 0.98 0.50

NIR ., Esférico 5.79 11.59 1660 0.85 0.94 0.50

NIR ., Esférico 6.97 16.27 4700 0.96 0.99 0.57

NIR 0 Esférico 8.22 17.01 5060 0.90 1.03 0.52
Horizonte B

Medidos Esférico 13.5 27.01 5520 0.94 1.01 0.50

NIR ., Esférico 5.68 16.76 8350 0.97 1.05 0.66

NIR ., Esférico 8.25 20.65 7410 0.94 1.05 0.60

NIR Esférico 7.64 20.54 6100 0.97 1.05 0.63

1000

C,: efecto pepita, C,+C,: meseta, a: rango o alcance, R*: coeficiente de determinacién.

Figura 6. Variacion de los parametros RMSE, ., RMSE

NIR/
la calibracién de los modelos.

Para los mapas digitales, se consider6 la varia-
cion del RMSE, ., RMSE,. ., RMSE,_y RMSD en
funcién del ndmero de muestras para determinar
la propagacion del error.

DISCUSION

El limo, fraccion que prevalece en el suelo, pre-
sent6 baja variabilidad para los dos horizontes. En

ES_NIR/

RMSE, . y RMSD segun el nimero de muestras usado en

general, las fracciones del suelo presentan baja o
media variabilidad, donde la menor variabilidad
se manifiesta en la particula que predomina (Ro-
driguez-Vasquez et al., 2008; Pefa et al., 2009)
(tabla 1). Resultados similares de textura fueron
reportados para oxisoles por Orjuela-Matta et al.,
(2010), donde la textura varia de franca a arcillosa,
debido a la intensa meteorizacion fisica (tabla 1),
donde el arrastre superficial de las particulas finas
del suelo favorece la prevalencia del limo.
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Para los contenidos de arena y limo se obtu-
vieron modelos con baja representatividad (R?
de 0.41 y 0.34, respectivamente, tabla 2). Curcio
et al.,, (2013) reportan valores mayores, para arena
R? de 0.80 y para limo R? de 0.60. Igualmente Casa
et al., (2013) reportan valores R? para limo y arcilla
de 0.63 y 0.79 respectivamente. En cuanto al RMSE
se registraron valores para arena de 4.75 % y limo
de 4.04 %, menores a los reportados por Curcio
etal., (2013)de 7.7 % paraarenay 7.2 % para limo.

Los valores de RPD fueron inferiores a 1.5 tan-
to para la calibracién y validacion del modelo
(tabla 2), por lo que el uso de estos modelos no es
apropiado. Sin embargo, Casa et al., (2013) obtie-
ne modelos con buena capacidad de prediccién
con valores de RPD de 1.6 para limo y 2.1 para
arena. Para estos dos contenidos se observo que
las validaciones cruzadas son dispersas, con pre-
sencia de valores atipicos y baja correlacién en-
tre los datos observados y los valores predichos
por el modelo (figura 2 a 'y b), lo que corrobora el
bajo poder de prediccion de los modelos obteni-
dos para estos dos contenidos de particulas. En los
grupos de validacion se obtienen valores menores
de R? en comparacién con los grupos de calibra-
cién, en los ajustes para la validacion cruzada.

Es posible que algunas de las diferencias men-
cionadas anteriormente entre los modelos obteni-
dos y los reportados por otros autores, asi como los
comportamientos observados en las validaciones
cruzadas para los contenidos de arena y limo, sean
consecuencia de una superposicion de algin efecto
diferente que perturba las caracteristicas de absorcion
en algunas regiones del espectro. Ademas, la presen-
cia de minerales como el cuarzo resultan insensibles
a la espectroscopia VIS-NIR, pues sus caracteristicas
de absorcién pueden ser observadas como vibracio-
nes intensas, fundamentales en la gama del infrarrojo
medio (Viscarra-Rossel et al, 2009). Para los suelos
de Carimagua la fraccién arena tiene un dominio de
cuarzo en todos los horizontes.

Cabe mencionar que algunos de los estudios se-
nalados utilizaron diferentes tipos de suelo, algo-
ritmos de muestreo y diferentes tratamientos de las

respuestas espectrales (Camargo et al, 2015). De
igual modo, los bajos contenidos de los atributos
analizados inciden también en un mayor error ana-
litico a nivel de laboratorio. Segtin Mouazen et al.,
(2010) factores ambientales, como la luz, la hume-
dad relativa y la temperatura también inciden en la
obtencién de las respuestas espectrales, afectando
regiones del espectro que estan estrechamente rela-
cionadas con algunas propiedades en particular. Es
importante considerar que el uso de diferentes téc-
nicas estadisticas (empleadas de manera individual
o grupal) pueden mejorar el desempeno predicti-
vo de los modelos propuestos. Asi mismo, explo-
rar otras regiones espectrales, como el visible o la
region del infrarrojo medio-MIR puede permitir la
elaboracion de mejores modelos para varias pro-
piedades del suelo (Viscarra Rossel et al., 2006).

El modelo para el contenido de arcilla mostré
un R? alto (0.76), indicando un buen desempefio
predictivo cuando se utilizan 1000 muestras para
la calibracion del modelo. El coeficiente de deter-
minacion resulta aceptable y concuerda con los
valores encontrados por Curcio et al. (2013), Casa
et al. (2013), Terra et al. (2015) y Camargo et al.
(2015) que oscila entre 0.58 y 0.87 para el conte-
nido de arcilla. Es importante resaltar que en algu-
nos de los estudios mencionados se trabajé con la
region VIS-NIR del espectro y tipos de suelo dis-
tintos. También se traté con muestras de suelo que
presentan contenidos de humedad diferentes, por
lo tanto la presencia de agua en el suelo puede
ayudar a las predicciones de contenido de arcilla,
ya que son propiedades que estin relacionadas
(por ejemplo, hay presencia de agua y minerales
propios de la arcilla entre los 1800 y 2000 nm), asi
como algunas de las caracteristicas de absorcién
(por ejemplo, los relacionados con éxidos de hie-
rro) en el rango del infrarrojo visible (Viscarra-Ros-
sel et al., 2009).

Al aumentar el nimero de muestras usadas para
calibrar los modelos se evidencia que los valores de
R? y RPD aumentan mientras que el valor de RMSE
disminuye. Es decir, a mayor nimero de muestras
se obtienen modelos mas robustos (figura 3).
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Buscando el menor ndimero de muestras que re-
presente el 95 % de la meseta, para R? se obtuvo
que el nimero de muestras para calibrar el mode-
lo fue de 455 y para RMSE fue de 517. En el caso
del RPD se buscaron dos criterios en los cuales se
presentan valores aceptables de prediccion, dando
como resultado que para obtener un RPD > 1.5 se
requiere de 50 muestras y para un RPD > 2.0 se
requiere de 588 muestras para la calibracién de
los modelos. Por lo tanto, se obtuvo que para el
contenido de arcilla el nimero de muestras con
el que es posible obtener un modelo éptimo con
una capacidad de prediccién aceptable es de 517
muestras para calibracién. Sin embargo, para esta
propiedad Ramirez-Lopez et al. (2014) reportan
que al menos con 100 muestras es posible la ca-
libracion éptima de modelos, utilizando métodos
diferentes para la determinacion de este atributo.

La validacién cruzada entre los datos medidos
y los estimados para el contenido de arcilla evi-
dencia el buen ajuste que presenta esta variable
(figura 2c), se muestra una menor dispersion con
valores altos de R?, tanto para la calibracién como
para la validacion de los modelos, donde se verifi-
ca que los grupos de calibracion y validacién pre-
sentan comportamientos similares.

El mayor pico presente en la arcilla se obser-
va a 1900 nm, seguido de picos presentes de los
2200 nm a los 2400 nm (figura 4). Franceschini
et al. (2013) sehalan que para arcilla y arena se
presentan picos en la regién de 1200 nm, 1900
nmy 2200 nm debido a la presencia de filosilica-
tos (como caolinita) y gibsita para oxisoles y ulti-
soles en la regién de Mato Grosso, Brasil. Para esta
investigacion, en esta region del espectro se mani-
fiesta la caolinita. Segtin Genu & Dematté (2012),
la caolinita se manifiesta en los picos ubicados a
1900 y 2200 nm para diferentes clases de suelo.
Para los suelos de Carimagua, este es el mineral
predominante en la fraccion arcilla.

Como se encontré que el modelo de arcilla ob-
tuvo buen comportamiento predictivo, se realizo el
analisis geoestadistico para este tipo de particula.
Para los semivariogramas del contenido de arcilla se

obtuvieron modelos tedricos apropiados con R* ma-
yores de 0.85 y CVC préximos a 1(tabla 3). Para los
datos estimados de los modelos NIR a partir de dife-
rente nimero de muestras, la estructura espacial de
los datos se mantiene. Se evidencia que con un bajo
nimero de muestras en los modelos de calibracién
el alcance varia significativamente del resto. En ge-
neral, este comportamiento es reportado por Cobo
et al. (2010) y Ramirez-Lopez et al. (2014), donde
se exponen las ventajas del uso de los modelos es-
pectrales en la elaboracion de mapas digitales.

Para los horizontes A y B se observaron meno-
res valores de pepita (C,) y meseta (C +C,) para los
semivariogramas obtenidos con los modelos NIR
(tabla 3). Por lo tanto, se pueda afirmar que en los
datos estimados la varianza es menor. Los resul-
tados para el contenido de arcilla indican que a
partir de los datos estimados de los modelos NIR
el error de medicion puede ser menor, dado que el
valor de C se relaciona directamente con el error
propio del proceso de muestreo, asi como con la
medicion de la propiedad de interés.

Para el contenido de arcilla se obtuvieron al-
cances de 1600 m a 8600 m, estos resultados in-
dican que no es posible disminuir la densidad de
muestreo al menos para el horizonte B que pre-
senta los alcances mayores (tabla 3). Sin embargo,
para el horizonte A si es posible y las distancias en-
tre puntos pueden variar de 1000 m a 5000 m para
identificar los patrones de variabilidad. Los datos
estimados a partir del modelo con 500 muestras
presentan valores similares de alcance al obtenido
con los datos medidos para ambos horizontes. Por
lo tanto, se verifica la relacion entre el niimero de
muestras usadas para calibrar el modelo y la dis-
tancia en la que es posible que una propiedad ten-
ga relacién espacial.

De acuerdo al grado de dependencia espa-
cial (GDE), definido por la relacién C,/ (C +C)), el
contenido de arcilla presenté un grado de depen-
dencia espacial moderado tanto para los semiva-
riogramas obtenidos a partir de los datos medidos
como de los estimados a partir de los modelos.
Cabe resaltar que para el horizonte B, el GDE para
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datos estimados es mayor que para los datos me-
didos. Se verifica que el GDE resultante de los se-
mivariogramas obtenidos a partir de los modelos,
es consistente con el obtenido a partir de los datos
medidos (tabla 3).

Al comparar los mapas digitales (elaborados a
partir de datos medidos) y los mapas espectro digi-
tales, se observé un comportamiento similar al de
los semivariogramas, pues hay influencia del nime-
ro de muestras de calibracion. Cobo et al. (2010)
y Ramirez-Lopez et al. (2014) reportan comporta-
mientos similares, donde un bajo ndmero afecta el
analisis espacial, ya que la densidad de muestreo
cambia y la correspondencia entre mapas también.
En la figura 5 se evidencia que los mapas elabora-
dos con los grupos de 200 y 500 muestras presen-
tan mayor semejanza al mapa de datos medidos
para el contenido de arcilla en ambos horizontes.
Cantarella et al. (2006) afirman que la diferencia
entre mapas para la determinacién de una misma
propiedad puede estar asociada a errores de mues-
treo, que son generalmente mayores que los errores
derivados del andlisis de suelos.

Es claro que la distancia de muestreo depende
de la propiedad que se analice. Sin embargo, De-
matté et al. (2006) exponen mas criterios a consi-
derar. Estos autores verificaron para un oxisol de
Sao Paulo (Brasil), que la densidad de muestreo
minima requerida en la practica es de una muestra
por hectarea, lo cual inviabiliza la elaboracién del
mapa debido al alto costo de los analisis de sue-
los. Para que sea econémicamente viable la den-
sidad de muestreo debe ser de una muestra por
cada 4 ha. Debido a la alta correspondencia entre
mapas digitales y mapas espectro digitales, es po-
sible decir que técnicas como la espectroscopia de
reflectancia difusa pueden minimizar limitantes de
este tipo y ser de gran utilidad en campos como la
agricultura de precision, planes de ordenamiento
territorial, levantamiento de suelos, unidades geo-
morfoldgicas e identificacion de unidades de ma-
nejo agronomico.

Es evidente que los parametros considerados
para precisar la propagacion del error resultan ser

mayores cuando se emplea un bajo nimero de
muestras para la calibracién del modelo de con-
tenido de arcilla y que decrecen a medida que el
ndmero de muestras aumenta, afectando de mane-
ra directa la correspondencia entre mapas interpo-
lados a partir de kriging ordinario (figura 6).

Se observé que el RMSE_ | . presenta un com-
portamiento similar al RMSE, .. Ademds, los erro-
res entre los valores medidos comparados con los
valores obtenidos por kriging a partir de los resul-
tados de los modelos espectrales son bajos (RMSD
< RMSE). Por esto, es posible afirmar que a partir
de un nimero de muestras especifico se pueden
obtener mapas digitales y espectro digitales alta-
mente correlacionados con bajos errores (figura 6).
Seguin Kuang & Mouazen (2013), es recomendable
verificar este comportamiento para definir la cali-
dad de los mapas espectro-digitales.

Sin embargo, es necesario tener en cuenta otros
aspectos, como la finalidad del estudio de suelos
para definir el nimero minimo de muestras en la
calibracion de modelos del contenido de arcilla y
en general de la propiedad de interés, pues es po-
sible determinar este nimero minimo en base a los
parametros de los modelos de calibracién. Aun-
que, si también se busca la elaboracién de mapas
espectro digitales mediante kriging, se hace nece-
sario considerar las distancias de muestreo ade-
cuadas obtenidas a partir de los semivariogramas y
analizar los resultados de los errores y la propaga-
ciéon de estos (Cobo et al., 2010).

CONCLUSIONES

La técnica de espectroscopia NIR resulta dtil para
determinar el contenido de arcilla de un oxisol, los
resultados encontrados indican que los andlisis de
laboratorio se pueden sustituir en gran parte por
los modelos espectrales. Los resultados mostraron
que los datos obtenidos a partir de los modelos
NIR pueden integrarse directamente en evaluacio-
nes geoestadisticas para el contenido de arcilla en
un oxisol.
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En el caso de los contenidos de arena y limo
no se obtuvieron modelos aceptables. Por lo tan-
to, seria conveniente mejorar el modelo para que
en el futuro los andlisis de laboratorio puedan
ser remplazados para esta clase de suelo. Se re-
comienda el estudio de textura para un oxisol en
otras regiones del espectro como VIS y MIR, ela-
boracién de modelos a diferentes contenidos de
humedad del suelo, asi como el uso de diferentes
técnicas estadisticas para el tratamiento de las cur-
vas espectrales.
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