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Resumen

Introduccién. Es necesario implementar y validar tecnologias de agricultura de precision (AP) en las regiones
tropicales. Objetivo. El objetivo de este estudio fue calibrar y validar el equipo Veris MSP3 en dos terrenos
distintos ubicados en la provincia de Guanacaste, Costa Rica. Materiales y métodos. Se correlacionaron los datos
obtenidos por los sensores integrados en el equipo Veris MSP3 con andlisis de laboratorio de muestras de suelo, y as{
desarrollar regresiones lineales simples o multiples para predecir: textura del suelo, materia orgdnica, nitrégeno en
suelo, capacidad de intercambio catidnico total (CIC total) y pH, para obtener el modelo que mejor se adapte a cada
pardmetro. Resultados. Las regresiones que resultaron con los mejores modelos fueron: i) conductividad eléctrica
aparente (CEa) con textura del suelo, ii) radio dptico y pendiente con materia orgdnica, iii) radio éptico con N, iv)
CEa con CIC total y v) pH Veris con pH en agua y KCI. El coeficiente de determinacién mds alto se obtuvo entre
CEa y porcentaje de arena con un 1> de 0,82. El 12 para los pardmetros evaluados varié de 0,28 a 0,82. Conclusion.
El método de calibracién utilizado obtuvo correlaciones razonablemente precisas (r>>0,55) para las variables textura
de suelo en la profundidad de O a 30 cm y materia orgdnica. Sin embargo, para textura de suelo de 30 a 90 cm, N,
CIC total y pH, se debe considerar otra metodologia para la calibracién, debido a que se obtuvieron correlaciones no
precisas (r’<0,55).
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Abstract

Introduction. It is necessary to implement and validate precision agriculture (PA) technologies in tropical regions.
Objective. The objective of this study was to calibrate and validate Veris MSP3 equipment in two different fields located
in Guanacaste, Costa Rica. Materials and methods. The data obtained by the sensors integrated into the Veris MSP3
equipment was correlated with laboratory analysis of soil samples with the intent to develop simple or multiple linear
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regressions to predict soil texture, organic matter, nitrogen in the soil, total cation exchange capacity, and pH, in order to
obtain a model that best suits each of the parameters. Results. The regressions that resulted with the best models were:
i) apparent electrical conductivity (CEa) with soil texture, ii) optic ratio and slope with organic matter, iii) optic ratio
with N, iv) CEa with total cation exchange capacity (total CIC), and v) Veris pH with pH in water and KCI. The higher
determination coefficient was obtained between CEa and sand percentage with r? of 0,82. In addition, the r*for the rest
of parameters ranged from 0,28 to 0,82. Conclusion. The calibration method used gave reasonably precise correlations
(r’=0,55) for soil texture at depth from 0 to 30 cm and organic matter variables. However, from 30 to 90 cm soil texture,
N, total CIC, and pH anoter calibration methodology should be considered because of imprecise correlations (1><0,55).

Keywords: precision agriculture, electrical conductivity, pH, reflectance.

Introduccion

Una forma de medir la variabilidad espacial del suelo de manera indirecta es por medio de la conductividad
eléctrica aparente (CEa), la cual puede correlacionarse con textura, humedad, salinidad, capacidad de intercambio
catiénico, materia orgdnica y otros. Las principales limitantes de la técnica son la necesidad de toma de muestras
para establecer la correlacion, asi como previo conocimiento de los equipos que miden este parametro en el suelo
(Corwin, 2005). La CEa puede medirse de dos maneras, una por induccion electromagnética (EMI, en inglés) sin
contacto con la superficie del suelo o por sensores de contacto que miden la resistencia (ER, en inglés), en donde
discos emiten y reciben simultdneamente pulsos eléctricos (Corwin y Lesch, 2005; Grisso et al., 2009).

Entre los estudios realizados en CEa se pueden mencionar los de Williams y Hoey (1987), Weller et al. (2007) y
Wetterlind et al. (2015) para componentes texturales en particular la arcilla, Yao et al. (2016) para salinidad y mapas
de productividades, y Sudduth et al. (2005), Machado et al. (2015) y Wetterlind et al. (2015) con materia orgdnica,
capacidad de intercambio catiénico, humedad y conductividad eléctrica en pasta saturada. Los estudios mencionados
fueron hechos con diferentes equipos, tales como: Geonics EM38MK?2, Veris 3100 y GSSI EMP Profiler-400.

Con el avance de la agricultura de precisién (AP), se incrementd la necesidad de medir la variabilidad en el
suelo de factores de produccién como es el pH y la materia orgdnica. No obstante, para pH, varios estudios han
demostrado que se puede encontrar variabilidad espacial en menos de 100 m de distancia (Mulla y McBrantney,
2000), inclusive, en algunos terrenos se ha determinado cambios de dos unidades de pH en menos de 12 m de
distancia (Bianchini y Mallarino, 2002). Esto causa que el uso de técnicas tradicionales de muestreo requieran
gran cantidad de muestras para delinear los cambios de pH (densidad alta de muestreo), volviéndose impractico
en términos de costos y tiempo. Basdndose en la necesidad de detectar las diferencias en pH de manera precisa,
Adamchuk et al. (1999) desarrollaron un sistema automatizado de medicién de pH en movimiento.

En el caso de la materia orgdnica, Maxton et al. (2017) desarrollaron un sensor espectrofotémetro de bajo costo
con dos anchos de bandas, uno en infrarrojo (Vis-NIR, en inglés) y el otro en infrarrojo cercano (NIR, en inglés),
para emision de luz, ademads, de un fotodiodo que transformaba luz en corriente eléctrica, dando el resultado en
reflectancia. Esta puede correlacionarse con materia orgdnica analizada en laboratorio, utilizando una regresion
lineal simple en el caso de suelos con alto contenido de materia orgdnica (suelos negros), y regresion lineal mdltiple
para otros tipos de suelos.

Una carencia de investigaciones que sustente la aplicacién comercial de AP en latitudes tropicales es indicada
por Melo et al. (2014), a pesar de que ha incrementado la discusién sobre el tema. Entre los pocos trabajos
disponibles, el de Herndndez et al. (2006) mostraron una propuesta de fertilizacion dindmica en una empresa agro
comercial de banano, basdndose en mapeo de suelos, sustentaron un programa de fertilizacion cumpliendo los
requerimientos nutricionales del cultivo y demostraron costos anuales menores a la fertilizacién convencional.
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Es necesario validar técnicas y equipos utilizados en agricultura de precisién. Este estudio tuvo como objetivo
calibrar y validar el equipo Veris MSP3, en dos terrenos distintos ubicados en la provincia de Guanacaste, Costa Rica.

Materiales y métodos

La investigacion para calibrar y validar el equipo Veris MSP3, con base en la medicién de la variabilidad
espacial del suelo de manera indirecta, por medio de la conductividad eléctrica aparente (CEa), se realiz6 en el
afio 2017 en dos terrenos agricolas en la provincia de Guanacaste (Cuadro 1), Caimital de Nicoya, denominado
como Costefia con un drea de 8,89 ha y el segundo en Liberia en el campus La Flor de la Universidad EARTH,
denominado CAP (Centro de Agricultura de Precisién) con 1,12 ha.

Cuadro 1. Descripcion de los campos utilizados en el estudio de calibracién y validacion del equipo Veris MSP3, en dos suelos de
Guanacaste, Costa Rica. 2017.

Table 1. Field descriptions in the study of calibration and validation of Veris MSP3 on two soils in Guanacaste, Costa Rica. 2017.

Lote Coordenadas t Elevacion Promedio anual de Promedio anual de Orden del Suborden

(msnm) } temperatura (°C) * precipitacion (mm) *  suelot del suelot
Costefia** 10°05°12”’N 85°28°.38”0 160 28.5 143,47 Alfisol Ustalfs
CAP##% 10°38°55.92”’N 85°32°05.86°0O 60 275 1352 Inceptisol Ustepts
$ Google EARTH (2017).

t CIA (2016).

* IMN (2017).

*%/ Caimital de Nicoya, provincia de Guanacaste / Caimital, Nicoya, Guanacaste province.

**%/ Liberia en el campus La Flor, Centro de Agricultura de Precision, Universidad EARTH / Campus La Flor, Liberia, Precision
Agriculture Center, EARTH University.

Los suelos del estudio presentaron diferencias en términos de textura, en los primeros 30 cm de profundidad
predominaron: arcilloso en Costefia y franco en CAP, para la profundidad de 30 a 90 cm fue arcilloso en Costefia
y franco arcilloso para CAP.

El equipo Veris MSP3 estd compuesto de tres partes fundamentales: el pH sampler, que mide el pH automatizado
de contacto directo con el suelo, los discos para la medicion de conductividad eléctrica aparente en mS.m™" y por
tltimo, el sensor éptico que opera con dos anchos de banda vis-NIR y NIR (reflectancia) (Figuras 1y 2).

Con las diferentes partes del equipo Veris MSP3 es posible medir la conductividad eléctrica aparente (CEa)
en dos profundidades (0 a 30 cm y 30 a 90 cm), reflectancia en dos anchos de banda, pH con el sensor antimonio
y datos topogréficos del terreno, ademads, todas sus mediciones se realizan mientras es remolcado por un tractor y
georreferenciadas por un GPS interno.

En el terreno Costefia, el levantamiento de datos se realiz6 durante el mes de marzo (periodo seco en la regién), con
la humedad en el suelo que exige el equipo Veris MSP3 en las especificaciones (10% por encima del punto de marchitez
permanente). En el terreno del CAP, las lecturas se hicieron en el mes de setiembre (periodo lluvioso en Guanacaste).

El equipo Veris MSP3, realiz6 381 lecturas por hectirea de CEa y reflectancias en Costefia, en 10 trayectos
con un espaciamiento de 15 m entre lineas y 1,75 m entre lecturas en promedio. El equipo midi6 CEa en dos
profundidades: superficial (shallow) de 0 a 30 cm (CEa-sh) y profunda (deep) de 0 a 90 cm (CEa-dp); para
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—Sensor para muestrear pH
sin ensamblar

Una base de MSP 3150 para medir
Sensor optico (reflectancia) sin conductividad eléctrica aparente
ensamblar

Figura 1. Partes del equipo Veris MSP3 para medir la conductividad eléctrica aparente (CEa), reflectancia en dos anchos de banda y
pH. Adaptado de Veris Technologies (2017a).

Figure 1. Veris MSP3 parts to measure apparent electrical conductivity, reflectance in two bandwidths and pH. Adaptado de Veris
Technologies (2017a).

Figura 2. Equipo Veris MSP3 trabajando en el terreno Costefia, ubicado en Caimital de Nicoya, Guanacaste, Costa Rica. 2017.

Figure 2. Veris MSP3 equipment working in the Costefia field, located in Caimital, Nicoya, Guanacaste, Costa Rica. 2017.
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reflectancias las lecturas fueron a los 7,5 cm de profundidad. En CAP se obtuvieron 723 lecturas por hectarea de
CEa y reflectancias, en 6 trayectos con espaciamiento de aproximadamente 15 m entre lineas y 1,5 m entre lecturas
en promedio, en las mismas profundidades mencionadas.

Los datos recolectados en ambas localidades por el equipo se procesaron en el Veris Mapping Center (Centro
de procesamiento de datos de la empresa Veris Technologies), para eliminar mediciones irregulares de campo,
siendo esta la base de datos utilizadas para la calibracién y validacién de Veris, ademds de calcular e incorporar
datos de curvatura y elevacion.

Con el programa digital Surfer (2017), se elaboraron mapas interpolados con el método Kriging modelo lineal
con 1200 por 1200 nodos de las variables CEa-sh (Figura 3), CEa-dp (Figura 4) y reflectancia de NIR en Costefia
(Figura 5) y CAP (Figura 8). Para el muestreo de calibracion en cada mapa interpolado, se seleccionaron los puntos
de muestreo en zonas de contorno bien estructuradas (uniformes), evitando zonas de transicion, esto con el fin de
implementar un disefio de muestreo estratificado (Johnson et al., 2001) en ambos sitios de estudio (Figuras de la 3
a la 8) buscando abarcar de dos a tres muestras por estrato.

De las muestras colectadas de suelo, en el laboratorio se procedié a realizar un andlisis de textura con el metodo
Bouyoucos en las dos profundidades para correlacionar con CEa, mientras que para NIR y CEa-sh se analizaron
porcentaje de materia orgdnica (MO), nitrégeno y capacidad total de intercambio catiénico (CIC total).

El pH se midié solo en CAP en dos diferentes modos: semi controlado (smc) y on the go, siguiendo la
metodologia de Schirrmann et al. (2011). El modo smc consistié en ir moviéndose con el equipo en un trayecto,
realizar paradas en el terreno para obtener una lectura con el sensor y, al mismo tiempo, tomar la misma muestra
de suelo para el andlisis en laboratorio. El modo on the go consistié en el manejo normal del Veris (avanzando en
trayectos y tomando muestras al mismo tiempo).
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Figura 3. Mapa de conductividad eléctrica aparente superficial (CEa-sh, 0 a 30 cm de profundidad) y puntos de muestreo en amarillo
para calibracién en Costefia, ubicada en Caimital de Nicoya, Guanacaste, Costa Rica. 2017.

Figure 3. Shallow apparent electrical conductivity map (ECa-sh, depth of 0 to 30 cm) and samples sites for calibration in yellow in
Costefia, located in Caimital, Nicoya, Guanacaste, Costa Rica. 2017.
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Figura 4. Mapa de conductividad eléctrica aparente profunda (CEa-dp, de 30 a 90 cm de profundidad) de Costefia y puntos de muestreo
en amarillo para calibracién, ubicada en Caimital de Nicoya, Guanacaste, Costa Rica. 2017.

Figure 4. Deep apparent electrical conductivity map (ECa-dp, depth of 30 to 90 cm) of Costefla and samples sites for calibration in
yellow, located in Caimital, Nicoya, Guanacaste, Costa Rica. 2017.

Interpretacion
Reflectancia IR
Escala(m) 4115900
00
500
1115800
00
470
1115700
[
0 & e
z
1115600 o °
00
380
1115500
100 350
1115400
- 320
337750 337850 337950 338050 338150 338250\, J
Este

Figura 5. Mapa de reflectancia en infrarrojo cercano (NIR) en Costefia y puntos de muestreo en amarillo para calibracién, ubicada en
Caimital de Nicoya, Guanacaste, Costa Rica. 2017.

Figure 5. Near-infrared reflectance (NIR) map of Costefla and calibration samples sites in yellow, located in Caimital, Nicoya,
Guanacaste, Costa Rica. 2017.
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Figura 6. Mapa de conductividad eléctrica aparente superficial (CEa-sh, de 0 a 30 cm de profundidad) y puntos de muestreo en amarillo
para calibracién en el campus La Flor de la Universidad EARTH, denominado CAP (Centro de Agricultura de Precision), Liberia,
Guanacaste, Costa Rica. 2017.

Figure 6. Shallow apparent electrical conductivity map (ECa-sh, depth of 0 to 30 cm) and calibration samples sites in yellow, located
in campus La Flor of EARTH University, denomined CAP (Centro de Agricultura de Precision), Liberia, Guanacaste, Costa Rica. 2017.
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Figura 7. Mapa de conductividad eléctrica (CEa-dp, 30 a 90 cm de profundidad) y puntos de muestreo en amarillo para calibracién en
CAP (Centro de Agricultura de Precision), Liberia, Guanacaste, Costa Rica. 2017.

Figure 7. Deep apparent electrical conductivity map (ECa-sh, depth of 0 to 30 cm) and calibration samples sites in yellow in CAP
(Centro de Agricultura de Precision), Liberia, Guanacaste, Costa Rica. 2017.
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Figura 8. Mapa de reflectancia en infrarrojo cercano (NIR) y puntos de muestreo en amarillo para calibracién en CAP (Centro de
Agricultura de Precision), Liberia, Guanacaste, Costa Rica. 2017.

Figure 8. Near-infrared reflectance (NIR) map and calibration samples sites in yellow in CAP (Centro de Agricultura de Precision),
Liberia, Guanacaste, Costa Rica. 2017.

Para el modo smc se recolectaron dieciocho muestras por hectdrea en seis trayectos, con un distanciamiento
entre trayectos de 15 m aproximadamente. Para su calibracion se utilizaron diecisiete muestras. En el modo on the
go se realizaron 61 lecturas por hectdrea, en 6 trayectos y con una distancia aproximada de 15 m entre lecturas.
Para la calibracion se colectaron quince muestras.

Previo a la recoleccion de datos de pH con el equipo en los dos modos, se realizo la calibracion de rutina con
el software Veris Soil Viewer y buffers de pH 4 y 7 (Veris Technologies, 2017b). Se realiz6 el mapa de pH en modo
on the go (Figura 9), al marcar los puntos de muestreo en contornos definidos para su respectiva calibracion.

Para todos los puntos muestreados, se extrajeron los valores de los diferentes pardmetros que mide el Veris
MSP3 en los mapas interpolados, y con sus respectivos pares de laboratorio, se hicieron regresiones lineales
simples y multiples, lo que gener6 el coeficiente de determinacion, siendo este el porcentaje de determinacién en
relacién con la variable dependiente. La variable independiente (regresora) puede explicar la dependiente.

Debido a que, para MO, N y CIC, no hay una variable regresora dominante, se realizaron regresiones lineales
multiples, se utilizaron como regresoras: CEa-sh, CEa-dp, radio de CEa (CEa-sh/CEa-dp), NIR, vis-NIR, radio
optico (NIR/vis-NIR), curvatura, pendiente y elevacion, con base en el mejor modelo con el programa digital
InfoStat (Di-Renzo et al., 2017) a un nivel de significancia de 0,05. Las mismas regresoras se usaron para los
componentes texturales, con el fin de obtener el mejor modelo.

Anterior a definir el modelo de regresion utilizado se realiz la eliminacién de datos atipicos con el método
de residuos estudentizados descrito por Montgomery et al. (2002), con el programa estadistico InfoStat (Di-Renzo
etal.,2017).
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Figura 9. Mapa de pH modo on the go y puntos de calibracién en amarillo en CAP (Centro de Agricultura de Precisién), Liberia,
Guanacaste, Costa Rica. 2017.

Figure 9. pH map of on the go mode and samples sites calibration in yellow in CAP (Centro de Agricultura de Precision), Liberia,
Guanacaste, Costa Rica.

Otros coeficientes estadisticos que ayudaron a explicar la relacién y precision de la regresion lineal con sus
pares de laboratorio fueron: i) el cuadrado de Pearson (R), que explica el grado de asociacién entre dos variables, y
ii) la raiz del error cuadrético medio de predicciéon (RECMP), que se define como en promedio el margen de error
de las predicciones en las unidades del modelo.

Para CEa-sh y reflectancia en las dos localidades evaluadas, se realizé una validacion cruzada de los modelos
de prediccion, esto consistid en: i) toma de muestras en grid (profundidad de 0 a 30), ii) andlisis de laboratorio para
cada pardmetro (textura, materia orgdnica, CIC total), iii) sobreponer los puntos de toma de muestras (grid) sobre
los mapas interpolados generados con las lecturas del Veris MSP3, iv) extraer los datos de los mapas del Veris
MSP3, v) calcular datos predichos utilizando la formula generada de la regresion lineal, v) calcular los coeficientes
estadisticos: raiz del error cuadritico medio de validacién cruzada (RECMVC) y el error medio absoluto (EMA)
para pH. En el caso de CIC, N y MO, la validacion cruzada se procedi6 por el método de validacidon cruzada
dejando uno afuera.

Resultados

El método de calibracién utilizado mostré resultados satisfactorios con la variable textura de suelo a una
profundidad de 0 a 30 cm en ambas localidades (Cuadro 2). Logré coeficientes de determinacion razonablemente
precisos (r’=0,55) (Sudduth et al., 2005) a excepcién de la particula de limo en el CAP. En el caso de la profundidad
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Cuadro 2. Estadistica de la regresion lineal para conductividad eléctrica aparente superficial (CEa-sh) y profunda (CEa-dp), con
particulas del suelo, en un estudio de calibracién y validacién del equipo Veris MSP3 en dos suelos de Guanacaste, Costa Rica. 2017.
Table 2. Linear regression statistics for shallow apparent electrical conductivity (CEa-sh) and deep apparent electrical conductivity
(CEA-dp) with soil particles, in a study of calibration and validation for Veris MSP3 equipment on two soils in Guanacaste, Costa
Rica. 2017.

Particula  Ubicacion CEa-sh CEa-dp

del suelo n R+ R  RECMP} n R¥ R*%  RECMPi*
% Arcilla Costena 12 0,75 0,56 7,03 13 0,75 0,56 16,09
% Arena Costena 12 -0,65 042 6,03 13 -0,69 0,48 19,15

% Limo Costena 12 -0,86 0,74 145 13 N/S N/S N/S

% Arcilla CAP 9 0,80 0,64 6,54 9 0,59% 0,35% 8.,46%
% Arena CAP 9 -0,91 0,82 2,29 9 N/S N/S N/S

% Limo CAP 9 N/S N/S N/S 9 0,67 0,45 6,30

fvalores significativos a p<0,05, fvalores significativos a p<0,1 N/S valores no significativos a p<0,1 / fsignificant values at p<0.05,
Fsignificant values at p<0.1, N/S not significant values at p<0.1.
*Raiz del error cuadratico medio de prediccion / Root mean square error.

30 a 90 cm, a excepcioén de la arcilla en Costefla, los coeficientes de determinaciéon no fueron suficientemente
precisos (’<0,55).

Las mejores regresiones (coeficientes de determinacién mds altos) entre las particulas de suelo y conductividad
eléctrica aparente (Figura 10) por profundidad y localidad, fueron para arena en CAP a una profundidad de 0 a 30

cm y arcilla en Costefla a una profundidad de 30 a 90 cm.
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Figura 10. Mejores regresiones entre conductividad eléctrica aparente (CEa) y tamafio de particulas de suelo en dos profundidades, en
un estudio de calibracién y validacion del equipo Veris MSP3 en dos suelos de Guanacaste, Costa Rica. 2017.

Figure 10. The best regressions between apparent electrical conductivity (CEa) and soil particle size in two depths, in a study of
calibration and validation of Veris MSP3 equipment on two soils in Guanacaste, Costa Rica. 2017.
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La validacion cruzada de las ecuaciones de prediccion de las particulas de suelo en profundidad O a 30 cm en las
dos localidades mostraron un margen de error razonable (similar al RECMP), por lo que, los datos predichos de las
particulas de suelo a partir de la CEa-sh fueron cercanos al dato real (mayor error promedio fue de 6,92) (Cuadro 3).

Cuadro 3. Validacién cruzada de particulas de suelo a partir de conductividad eléctrica aparente superficial (CEa-sh) en los terrenos

Costeia y CAP (Centro de Agricultura de Precision), en un estudio de calibracion y validacion del equipo Veris MSP3 en dos suelos
de Guanacaste, Costa Rica. 2017.

Table 3. Cross-validation of soil particles from shallow aparent electrical conductivity (CEa-sh) in Costefia and CAP (Centro de
Agricultura de Precision) fields, in a study of calibration and validation of Veris MSP3 equipment on two soils in Guanacaste, Costa
Rica. 2017.

CEa-sh
Propiedad del suelo Ubicaciéon n RECMVC#*
% Arcilla Costefia 15 6,92
% Arena Costena 15 6,85
% Limo Costefia 15 3,31
% Arcilla CAP 10 525
% Arena CAP 10 5,10
% Limo CAP 10 4,60

* Raiz del error cuadratico medio de validacion cruzada / Root mean square error of cross validation.

Con respecto a los pardmetros CIC total, y N (%) no se establecieron coeficientes de determinacion
significativos (r’= 0,55), no siendo el caso de la materia orgédnica con 0,61, con el empleo de una regresion lineal
multiple (radio dptico y pendiente como regresoras) (Cuadro 4) (Figura 11).

Cuadro 4. Coeficientes estadisticos para regresiones lineales de capacidad de intercambio catiénico total (CIC total), materia orgdnica
(MO) y N, en el estudio de calibracion y validacion del equipo Veris MSP3 en dos de Guanacaste, Costa Rica. 2017.

Table 4. Statistical coefficients for the linear regressions of total cation exchange capacity (total CIC), organic matter (OM), and N in
the study of calibration and validation of Veris MSP3 equipment on two soils in Guanacaste, Costa Rica. 2017.

Propiedad
del suelo Localidad Regresion Regresoras n R} R} RECMP1*
CIC Total Costena Simple CEa-sh 22 0,69 0,48 4,96
N (%) CAP Simple CEa-dp 19 -0,57 0,32 049
o Radio Optico 0.60
MO (%) CAP Muiltiple Pendiente 19 0.54 0,61 1,57

tvalores significativos a p<0,05 / fsignificant values at p<0.05.
*Raiz del error cuadratico medio de prediccion / Root mean square error.

La validacién cruzada de MO confirmé un buen modelo de prediccidn, al obtener un RECMVC de 1,76
(similar al RECMP obtenido en la ecuacion de prediccion) (Cuadro 5).

El pH smc presenté correlaciones bajas con pH en agua y significativas (1> 0,55) con pH en KCI (Figura 12),
ya el pH modo on the go solo present6 correlaciones significativas (1>0,55) con pH en KCI. La mejor correlacién
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Figura 11. Relacién entre materia orgdnica (MO) de laboratorio y MO estimada por regresion lineal miiltiple en CAP (Centro de

Agricultura de Precision), en el estudio de calibracion y validacion del equipo Veris MSP3 en dos suelos de Guanacaste, Costa Rica.
2017.

Figure 11. Relation between laboratory organic matter (OM) and OM estimate by the multiple linear regression in CAP (Centro de
Agricultura de Precision), in a study of calibration and validation of Veris MSP3 equiment on two soils in Guanacaste, Costa Rica. 2017.

Cuadro 5. Validacién cruzada de capacidad de intercambio catiénico (CIC) y materia orgdnica (MO) por el método de leave one out

cross validation en CAP (Centro de Agricultura de Precision), en un estudio de calibracion y validacion del equipo Veris MSP3 en dos
suelos de Guanacaste, Costa Rica, 2017.

Table 5. Cross-validation of the cation exchange capacity (CIC) and organic matter (MO) by the leave one out cross validation

method in CAP (Centro de Agricultura de Precision), in a study of calibration and validation of Veris MSP3 equipment on two soils in
Guanacaste, Costa Rica. 2017.

Propiedad del Ubicacion Regresion lineal Regresoras Rango de datos n RECMVC#*
Suelo de regresoras
MO (%) CAP Miultiple Radio 6ptico y 2,60 a 2,82 19 1,76
pendiente 0,69 a 7,04

Tvalores significativos a p<0,05 / fsignificant values at p<0.05.
*Raiz del error cuadratico medio de validacion cruzada / Root mean square error of cross validation.

fue con el modelo de pH en KCl en smc con una asociacion positiva de 0,77, un r*> de 0,59 y un RECMP de 0,07
(Cuadro 6).
Para la validacién cruzada (Cuadro 7), la precisiéon de los modelos de pH semi controlado y on the go fue la

misma (0,09), en cambio la precisién del modelo semi controlado para pH en agua fue muy baja con 0,25 (Cuadro 6).
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Figura 12. pH en KCI modo semicontrolado (smc) y on the go en el terreno del Centro de Agricultura de Precision (CAP) de la Universidad
EARTH, en un estudio de calibracién y validacion del equipo Veris MSP3 en dos suelos de Guanacaste, Costa Rica. 2017.

Figure 12. KCI pH on semi-controlled (smc) and on the go mode in CAP (Centro de Agricultura de Precision) of EARTH University in
the study of calibration and validation of Veris MSP3 equiment on two soils in Guanacaste, Costa Rica. 2017.

Cuadro 6. Estadistica de la regresion lineal para pH obtenido por Veris MSP3 y pH laboratorio, en un estudio de calibracién y
validacion del equipo Veris MSP3 en dos suelos de Guanacaste, Costa Rica, 2017.

Table 6. Linear regressions statistical for pH obtained by Veris MSP3 and lab pH in a study of calibration and validation of Veris MSP3
equipment on two soils in Guanacaste, Costa Rica. 2017.

Propiedad del suelo Modo pH obtenido por Veris MSP3
n Rango de datos Veris R R RECMP*
pH en agua Semi-controlado 17 646a7,13 0,73 0,53 0,1
pH en Cloruro de Potasio  Semi-controlado 15 6,46a7,13 0,77 0,59 0,07
pH en Cloruro de Potasio on the go 15 646a721 0,53 0,28 0,1

fvalores significativos a p<0,05 / fsignificant values at p<0.05.
*Raiz del error cuadratico medio de prediccién / Root mean square error.

Cuadro 7. Validacién cruzada para pH obtenidos por el Veris MSP3, en el estudio de calibracién y validacién del equipo Veris MSP3
en dos suelos de Guanacaste, Costa Rica, 2017.

Table 7. Cross-validation of pH obtained by Veris MSP3, in the study of calibration and validation of Veris MSP3 equiment on two
soils in Guanacaste, Costa Rica.

Propiedad del suelo Modo pH Veris
n EMA RECMVC*
pH en agua Semi-controlado 10 0,23 0,25
pH en Cloruro de Potasio Semi-controlado 10 0,06 0,09
pH en Cloruro de Potasio on the go 10 0,06 0,09

*Raiz del error cuadratico medio de validacion cruzada / Root mean square error of cross validation.
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Discusion

Existe una fuerte correlacién entre CEa y las particulas del suelo, cuando se trata de suelos no salinos (caso del
presente estudio) (Williams y Hoey, 1987). En CEa-sh al trabajar con Veris 3100, Sudduth et al. (2003) encontraron
un r*de 0,62 a 0,77 para arcilla y 0,60 a 0,79 para limo, asimismo, Sudduth et al. (2005) obtuvieron un r* para arcilla
de 0,37 2 0,63 y 0,39 para limo. Los resultados encontrados en dichas investigaciones se encuentran en el mismo
rango del presente estudio. En ambos casos no se reporté correlacion con arena. En investigaciones efectuadas por
Sudduth et al. (2003; 2005) se obtuvieron r? similares al del presente estudio para arcilla y limo con CEa-dp.

En un trabajo de regresion lineal miiltiple, en que se combinaron datos de CEa del equipo EM38MK?2,
reflectancia del espectro visible e infrarrojo cercano, fuerza de insercién, CEa del Veris 4000, ademds de rayos
gamma naturales del equipo The Mole, para predecir los componentes de textura y materia orgdnica, Wetterlind et
al. (2015) concluyeron que al combinar los sensores hubo una leve mejora en todas las correlaciones, a excepcion
de la arcilla en una de las parcelas evaluadas. Los mismos autores encontraron que los RECMP de textura fueron
de 5,6 para arcilla, 6,1 para limo y 9,1 para arena. Dichos resultados fueron similares a los obtenidos en el presente
experimento, a excepcion de arcilla y arena con CEa-dp en Costefia, que resultaron con baja precision. Ademads,
a diferencia de Wetterlind et al. (2015), en la presente investigacién los mejores modelos fueron de regresiones
lineales simples. Otros autores realizaron regresiones lineales simples para predecir textura a través de CEa por
induccién utilizando el equipo EM38, y obtuvieron r? aceptables y semejantes al presente estudio (Lesch et al.,
2005; Weller et al., 2007; Heil y Schmidhalter, 2010; Rodriguez et al., 2011).

Varios autores encontraron un r?> para CIC mayor al del presente estudio, entre estos Sudduth et al. (2005),
presentaron coeficientes de determinacion de 0,71 al analizar seis fincas, mientras que Kweon et al. (2013), en dos
fincas diferentes, obtuvieron un coeficiente de determinacién de 0,40 y 0,96. Otras investigaciones como Machado
etal. (2015) correlacionaron CIC con CEa por induccidn, obteniendo coeficientes de determinacidén con regresiones
lineales simples de 0,56, 0,67 y 0,78 en sus respectivas frecuencias de 2 Hz, 7 Hz y 15 Hz con el equipo GSSI
Profiler EMP-400 en un suelo Oxisol. La precision encontrada en dicho estudio fue mayor al obtenido en la presente
investigacion, con un RECMP de 4,96. Por su parte Kweon et al. (2013) obtuvieron RECMP de 1,57 y 0,64.

Cho et al. (2017), al analizar diversos componentes del suelo con el equipo Veris P4000, a través espectroscopia
de reflectancia difusa con vis-NIR y NIR con el método de parcial minimo cuadrado (PLS, en inglés), encontraron
para N un coeficiente de determinacién de 0,77 y una precision de validacion de 0,02. Ademads, al analizar esta
longitud de banda con el equipo AgroSpec y aplicar los modelos de componente principal de regresiéon (PCR,
en inglés) y regresion de parciales minimos cuadrados (PLSR, en inglés), Morellos et al. (2016) encontraron r?
de 0,73 y 0,78, RECMP de 0,0076 y 0,0786, ademds de una RECMCYV de 0,0061 y 0,0068 para PCR y PLSR,
respectivamente. Debido a que la correlacion de CEa-dp con nitrégeno fue muy baja, no se realizé validacion
cruzada para este pardmetro en el presente estudio.

El valor del coeficiente para MO estuvo dentro del rango encontrado por otros autores como Kweon et
al. (2013), que al analizar la MO con diferentes tipos de regresoras presentaron coeficientes de determinacion
que variaron de 0,37 a 0,99. Knadel et al. (2015) analizando la correlacion de carbono orgédnico del suelo, con
reflectancia a partir de regresién lineal simple y miltiple con vis-NIR y NIR encontraron r* de 0,35 a 0,94. En
cambio, Machado et al. (2015) para materia orgdnica estimada a partir de CEa inducida, encontraron coeficiente
de determinacién de 0,41, 0,24 y 0,30 para las frecuencias de 2 Hz, 7 Hz y 15 Hz, respectivamente, siendo estos
coeficientes menores al del presente estudio.

En un estudio con MO, Kweon et al. (2013) tuvieron una mayor precision predicha que varié entre 0,04 a0,91,
y de validacién cruzada de 0,07 a 1,83, igualmente, Knadel et al. (2015) presentaron una precision del modelo por
validacién cruzada de 0,14 a 0,69, siendo estas mds precisas que la presentada en esta investigacién con raiz del
error cuadratico medio de validacién cruzada (RECMVC) de 1,76.
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Sethuramasamyraja et al. (2008) utilizando el ion selectivo para pH, potasio soluble y nitrato residual en
modo on the go, mostré un rango de r* de 0,85 a 0,89 con sus respectivas muestras de pH laboratorio, mientras
que Adamchuk et al. (2007) con el equipo Veris en modo on the go en Estados Unidos presentaron correlaciones
con r>>0,5.

Mejores resultados se han reportado, pero con diferentes métodos; por ejemplo, Schirrmann et al. (2011) en
suelos alcalinos de Alemania hallaron un coeficiente de determinacion de 0,92 entre pH extraido con CaCl, y en
modo semi-controlado.

Medias de errores absolutos (EMA) de 0,32 a 1,09 las obtuvieron Schirrmann et al. (2011), mientras que
Adamchuk et al. (2007) presentaron medias de errores absolutos de 0,07 a 0,44. La EMA del presente estudio fue
mads baja que los reportes de las investigaciones anteriores y variaron entre 0,06 y 0,23.

Conclusiones

El método de calibracién utilizado obtuvo correlaciones razonablemente precisas (R>>0,55) para las variables
textura de suelo en la profundidad de 0 a 30 cm y materia orgdnica. Sin embargo, para textura de suelo de 30 a 90
cm, N, CIC total y pH; se debe considerar otra metodologia de calibracién, debido a que obtuvieron correlaciones
no precisas (R?<0,55).
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