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MODELOS DE CALIBRACION NIRS PARA EVALUAR LA CALIDAD DE LOS
SUELOS FORESTALES DE VERACRUZ Y QUINTANA ROO.

Juana Olan Coérdova, M.C.

Colegio de Postgraduados 2020.

RESUMEN

En la actualidad aumenta el interés por la calidad de los suelos forestales de forma
rapida, precisa y a bajo costo; sin embargo, la mayoria de las técnicas analiticas
tradicionales son laboriosas, consumen mucho tiempo y generan residuos quimicos de
laboratorio. En este sentido, la espectroscopia en el infrarrojo cercano (NIRS), se utiliza
como un método rapido, que no genera residuos y con bajo costo analitico. Esta
tecnologia genera espectros que contienen la informacién fisica, quimica y biolégica de
los suelos; informacion que mediante un procesamiento quimiométrico es posible

generar modelos de calibracién o de clasificacion.

Los objetivos del presente trabajo fueron desarrollar indices de calidad de los suelos
forestales de Veracruz y de Quintana Roo; asi como obtener modelos para predecir
indices de calidad de los suelos de estos dos estados, a partir del tratamiento

guimiométricos de los espectros NIR.

Se emplearon muestras pertenecientes al Inventario Nacional Forestal y de Suelo,
correspondiente a los estados de Veracruz y Quintana Roo para evaluar la calidad de los
suelos mediante indices generados con la relacion entre el carbono oxidable y la fraccién
mineral (arcilla + limo); ademas se realizdé la modelacién de los espectros NIR para
predecir el indice de calidad de estos suelos. Los resultados muestran que los indices
de calidad generados en los suelos forestales de Veracruz y Quintana Roo, son mas
sensibles para predecir el deterioro, cuando se compara con la evaluacion de calidad del

suelo basada, solamente, en el contenido de carbono oxidable. Los modelos generados,



para los suelos de cada estado, a partir de los espectros NIR son confiables para predecir

el indice de calidad de los suelos forestales de Veracruz y Quintana Roo.

Palabras claves: indice de calidad de suelo, NIRS, quimiometria.



NIRS CALIBRATION MODELS FOR EVALUATING THE QUALITY OF FOREST
SOILS IN VERACRUZ AND QUINTANA ROO.

Juana Olan Coérdova, M.C.

Colegio de Postgraduados 2020.

ABSTRACT
Interest in forest soil quality is growing rapidly, accurately and at low cost; however, most
traditional analytical techniques are time-consuming, time-consuming and generate
laboratory chemical waste. In this sense, near-infrared spectroscopy (NIRS) is used as a
fast, residue-free and low-cost analytical method. This technology generates spectra that
contain the physical, chemical and biological information of soils; information that through

chemometric processing is possible to generate calibration or classification models.

The objectives of this work were to develop quality indices of the forest soils of Veracruz
and Quintana Roo; as well as to obtain models to predict soil quality indices of these two

states, from the chemometric treatment of the NIR spectra.

Samples belonging to the National Forest and Soil Inventory, corresponding to the states
of Veracruz and Quintana Roo, were used to evaluate the quality of the soils using indices
generated with the relationship between the oxidizable carbon and the mineral fraction
(clay + silt); in addition, modelling of the NIR spectra to predict the quality index of these
soils was carried out. Los resultados muestran que los indices de calidad generados en
los suelos forestales de Veracruz y Quintana Roo, son mas sensibles para predecir el
deterioro, cuando se compara con la evaluacion de calidad del suelo, basada solamente,
en el contenido de carbono oxidable. Los modelos generados, para los suelos de cada
estado, a partir de los espectros NIR son confiables para predecir el indice de calidad de

los suelos forestales de Veracruz y Quintana Roo.

Keywords: soil quality index, NIRS, chemometry.
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CAPITULO I. INTRODUCCION GENERAL

El suelo es un recurso natural no renovable, de muy lenta regeneracion, y
constantemente sometido a procesos de destruccion y degradacion. Es un elemento que
interviene en los ciclos del agua, carbono, nitrégeno, fésforo, etcétera (Novillo et
al.,2018). Por lo tanto, el uso del suelo debe realizarse con el objetivo de incrementar su
calidad, y mantener o incrementar la capacidad del suelo para proveer alimentos y

servicios ambientales (Gartzia, 2009).

La calidad del suelo es una capacidad del mismo para funcionar en un limite del
ecosistema natural o gestionado, y para mantener la productividad de la planta mientras

se reduce la degradacion del suelo (AbdelRahman et al., 2019).

En la actualidad, aumenta el interés en conocer las propiedades del suelo de una manera
rapida, precisa y a bajo costo. Contar con informacion en tiempo real permite a los
productores, cientificos y otros grupos interesados, implementar estrategias de manejo

de las propiedades del suelo (Sgrensen y Dalsgaard, 2005).

La mayoria de las técnicas analiticas convencionales del analisis de suelos son
laboriosas, consumen mucho tiempo y generan subproductos y residuos que si no son
manejados y desechados adecuadamente tienen efectos adversos en el ambiente y la
salud (Ramaroson et al., 2018; Tumsavas et al., 2018). Esto es importante en paises
donde las tecnologias de tratamiento de residuos no estan disponibles; o bien en donde
el manejo y desecho de residuos no esta regulado y ni debidamente implementado
(Macias et al., 2015). Por lo tanto, los métodos analiticos capaces de generar resultados
tan precisos como los métodos convencionales, pero a menor precio y con menor

impacto ambiental, son necesarios (Viscarra et al., 2006).

La tecnologia NIR es empleada a en diversos paises para la prediccion de propiedades
del suelo; ejemplo de ello son los trabajos en Australia, donde se modelan las

propiedades: pH, carbono organico (CO), arcilla, limo arena, capacidad de intercambio

1


https://www.sciencedirect.com/topics/earth-and-planetary-sciences/soil-degradation

cationico (CIC), calcio intercambiable, aluminio intercambiable, nitrato (NO3) y fosforo
disponible (Viscarra et al., 2006). En Brasil es modelado N total y C total (Brunet et
al.,2007). En Canada: P-total, C total, N total, pH, K, Al, Fe, Ca, Mg, Mn, Cu, Zn, (Abdi et
al., 2012); N total, C orgéanico y la relacion C/N (St. Luce et al., 2012). En Dinamarca
modelan la prediccion de la arcilla (Sgrensen y Dalsgaard, 2005). Y en Estados Unidos:

Carbono orgéanico y N total (Chaudhary et al., 2012).

En México, la tecnologia NIR es poco utilizada en este tipo de investigaciones. Sin
embargo, debido a la gran extension del territorio y la diversidad de suelos que existe en
el pais y que varia de regiones éaridas a selvas y humedales, es importante crear un
inventario de suelos nacional y librerias regionales de espectros NIR, las cuales podrian
ser empleadas posteriormente para caracterizar los suelos de manera mas rapida,

eficiente y a menor costo (Macias, 2015).

Por lo anterior, en este trabajo se desarrollaron indices de calidad y modelos de
prediccion mediante la tecnologia NIR y la quimiometria, capaces de estimar la calidad

de los suelos forestales de Veracruz y Quintana Roo.



1.2. OBJETIVOS

1.2.1. Objetivo general

Evaluar la calidad de los suelos forestales mediante modelos de prediccion generados

por la técnica NIRS.

1.2.2. Objetivos especificos

% Determinar materia organica y granulometria de las muestras de los suelos
forestales mediante las técnicas convencionales.

% Generar indices de calidad de los suelos forestales de Veracruz y Quintana Roo.

% Crear las librerias espectrales NIR de las muestras de suelos forestales.

% Obtener modelos de prediccion NIR para evaluar la calidad de los suelos

forestales.
1.3. HIPOTESIS
El andlisis por espectroscopia de infrarrojo cercano (NIRS), aporta informacion suficiente

y confiable para generar modelos de prediccion de calidad de los suelos forestales

mediante técnicas quimiométricas.



CAPITULO Il. REVISION BIBLIOGRAFICA

2.1. Concepto de calidad de suelo

El suelo es un componente critico de la biésfera no renovable a escala humana (Miralles,
2006). El concepto de calidad del suelo esta relacionado con las funciones y el uso del
mismo (Seifu y Elias, 2019), siendo atributo de sus propiedades fisicas, quimicas y
biolégicas (Li et al., 2020).

El concepto de calidad de suelo, entendido como la capacidad del mismo para realizar
sus funciones (en general, de produccién biologica, proteccion ambiental y
mantenimiento de la salud humana), es basico para el desarrollo sostenible, pues ha
demostrado ser de utilidad en temas relativos a sostenibilidad productiva vy

medioambiental (Papendick y Parr, 1992).

El Comité para la Salud del Suelo, de la Sociedad Americana de la Ciencia del Suelo,
define la calidad del suelo como su capacidad para funcionar dentro de los limites de un
ecosistema natural o manejado, lo cual implica: 1) sostener la productividad de plantas 'y
animales, 2) mantener o mejorar la calidad del aire y del agua, 3) sostener la salud
humana y el habitat (Karlen et al., 1997), 4) sostener la actividad bioldgica, la
biodiversidad y la productividad, 5) filtrar, amortiguar, degradar e inmovilizar contaminan-
tes, 6) almacenar y reciclar nutrientes y, 7) soportar estructuras socioeconémicas

asociadas con el habitat humano (Doran y Parkin, 1996; Karlen et al., 1997).

2.2. Indicadores de calidad de suelo

El concepto de calidad es funcional, incluye variables que sirven para evaluar la
condicion del suelo o de los indicadores de calidad de suelo. Los indicadores de calidad
de suelo son atributos de medicion que ofrecen informacion de las propiedades, procesos
y caracteristicas del suelo; estos atributos medibles revelan la respuesta de la

productividad o funcionalidad del suelo al ambiente, e indican si la calidad del suelo
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mejora, permanece constante o decrece. Proveen informacion sobre el efecto del cambio
en el uso del suelo y el impacto que tienen las practicas agricolas sobre la degradacion
o su funcionamiento (Estrada et al., 2017).

Vallejo (2013) menciona que los indicadores de calidad se consideran una fuente de
conocimiento importante porque facilitan la formulacion de estrategias y acciones para la
planeacion territorial, proveen informacion preventiva temprana y anticipan condiciones
adversas. De igual manera, son indispensables en la toma de decisiones para ganaderos
y agricultores, asi como para el establecimiento de politicas de conservacion del recurso

suelo.

Los indicadores de la calidad del suelo pueden ser propiedades fisicas, quimicas y
biologicas (Garcia et al., 2012). Las propiedades fisicas que pueden ser utilizadas como
indicadores de la calidad del suelo son aquellas que reflejan la manera en que este
recurso acepta, retiene y transmite agua a las plantas, asi como las limitaciones que se
pueden encontrar en el crecimiento de las raices, la emergencia de las plantulas, la
infiltracion o el movimiento del agua dentro del perfil, y que ademas estén relacionadas

con el arreglo de las particulas y los poros (Estrada et al., 2017).

Los indicadores quimicos se refieren a condiciones que afecta la relacion suelo-planta,
la calidad del agua, la capacidad amortiguadora del suelo, la disponibilidad el agua y

nutrimentos para las plantas y microorganismos (SQI, 1996).

Finalmente, los indicadores bioldgicos se relacionan con la eficacia de los organismos
edaficos para descomponer los residuos animales y vegetales incorporados al suelo
(Cuadro 1). A partir de lo anterior se cumple una funcibn muy importante porque se
controla el suministro de nutrientes (via mineralizacion de la materia organica) y el humus
(humificacion de los residuos organicos frescos) al cultivo o ecosistema natural, lo que

se relaciona con la fertilidad edafica (Vallejo, 2013).



Cuadro 1. Conjunto de indicadores fisicos, quimicos y biolégicos (adaptado de Bautista et al., 2004).

Valores relevantes ecolégicamente;

Propiedad Condicién y funcién del suelo ; o
comparacion para evaluacion.

Fisicas

Textura Retencidén y transporte de agua y compuestos % de arena, limo y arcilla; pérdida del sitio o

Profundidad del suelo,
suelos superficiales y
raices.

Infiltracién y densidad
aparente

Capacidad de retencion
de agua

Quimicas
Materia organica (Ny C
total)

pH

Conductividad eléctrica

P, N, y K extractables

Biolbdgicas

Cy N de la biomasa
microbiana

Respiracion, contenido
de humedad y
temperatura

N mineralizable

guimicos; erosion del suelo

Estima la productividad, potencial y la erosiéon

Potencial de lavado; productividad y erosividad

Relacién con la retencion de agua, transporte, y
erosividad; humedad aprovechable, textura y
materia organica

Define la fertilidad del suelo; estabilidad; erosiéon
Define la actividad quimica y biolégica

Define la actividad vegetal y microbiana

Nutrientes disponibles para la planta, pérdida
potencial de N; productividad e indicadores de la
calidad ambiental

Potencial microbiano catalitico y depdésito para el C
y N, cambios tempranos de los efectos del manejo
sobre la materia organica

Mide la actividad microbiana; estima la actividad de
la biomasa

Productividad del suelo y suministro potencial de N

posicion del paisaje
cmom

minutos/2.5 cm de agua y
g/lcm3

% (cm?®/cm?), cm de humedad
aprovechable/30 cm; intensidad
de precipitaciéon

Kgde CoN hat

Comparacion entre los limites superiores e
inferiores para la actividad vegetal y microbiana
dSm; comparacion entre los limites superiores e
inferiores para la actividad vegetal y microbiana

Kg hal; niveles suficientes para el desarrollo de
los cultivos

Kg de N o C ha relativo al C y N total o CO,
producidos

Kg de C ha! d*! relativo a la actividad de la
biomasa microbiana; pérdida de C contra entrada
al reservorio total de C

Kg de N had-! relativo al contenido de Cy N
total




2.3. Materia organica del suelo

La materia organica del suelo constituye un sistema complejo y heterogéneo, con una
dinAmica propia e integrada por diversos grupos de sustancias. Se compone de
vegetales, animales y microorganismos Vvivos, sus restos, y las sustancias resultantes de
su degradacion fisico-quimica (Jordan, 2005). Normalmente representa del 1 al 6 % en
peso, lo que significa de 20 000 a 120 000 kg de materia organica en una hectarea;
aunqgue esta proporcion puede ser variable dependiendo del momento del afio, tanto en
suelos agricolas como naturales (dependiendo en este caso de la presencia de especies
caducifolias o perennes) (Thompson y Troeh, 1988). Es de importancia por su influencia
en la estructura, en la capacidad de retencién de agua y nutrientes; y en los efectos
bioquimicos que causa sobre los vegetales, incrementacion de la capacidad de

amortiguacion del suelo y estimula la diversidad y actividad del suelo (FAO, 2017).

La materia organica del suelo incluye la fraccion de residuos organicos de plantas,
animales o microorganismos en diferentes fases de descomposiciéon (Killham, 1994). La
cantidad de MO 6 C-organico presente en un suelo depende del balance entre las
entradas mediante hojarasca (aérea y subterranea) y rizodeposicion; y de las salidas que
se producen principalmente por la liberacion de C durante la descomposicion (Jandl et

al., 2007), asi como por lixiviado y erosion.

Tan pronto como los desechos organicos de plantas y animales son adicionados a la
superficie del suelo; se inicia una cadena compleja de procesos de descomposicién y
transformacién que finalizan con la liberacion de la energia almacenada en los enlaces
guimicos producto de la fotosintesis (Thiers et al., 2014). El contenido total de materia
organica del horizonte superficial de un suelo en las primeras etapas de su desarrollo es
insignificante (Lukac y Godbold, 2011). Por otro lado, los suelos organicos anegados,
donde se impide la descomposicion de la materia organica por la deficiencia de oxigeno,
pueden contener casi 100 % de material organico (turberas). En conjunto, la cantidad de
carbono organico en los suelos del mundo supera la cantidad de carbono retenido en la

atmosfera y la bidsfera combinados (Schlesinger, 1997; Schulze et al., 2005).
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La materia organica del suelo se considera una reserva importante de carbono en el
ecosistema que se va agotando. Generalmente su contenido tiende a correlacionarse

positivamente con la concentracion de arcilla del suelo (McLauchlan, 2006).

2.4. Textura del suelo

La textura del suelo es una propiedad de interés relacionada directamente con los
procesos de degradacion y potencial productivo; ademas, es esencial para determinar
su manejo y planificacion agricola (Camacho et al., 2017). La textura indica el contenido
de particulas elementales del suelo: arena, limo y arcilla. Asi mismo, influye en otras
propiedades del suelo como la densidad aparente, la porosidad y, por lo tanto, el
movimiento y el almacenamiento de fluidos (agua y aire); y contenido de materia organica
(Novillo et al., 2018).

2.5. Textura del suelo y su importancia con la materia organica

La textura del suelo esta asociada con el almacenamiento del carbono organico del

suelo, por el secuestro y mineralizacién de carbono (Dong et al., 2018).

La influencia de la textura del suelo en la descomposicion de la materia organica tiene
una relacién altamente significativa, ya que los resultados indican que la tasa de
descomposicion y mineralizacién neta depende de la accesibilidad de los sustratos
organicos a los organismos del suelo (Avilés et al.,, 2007). Aunque los estudios de
descomposicion de la materia organica son numerosos, pocos han abordado la
importancia relativa de los mecanismos directos e indirectos de control de la textura del
suelo en la estabilizacién de la materia organica. En general, la cantidad y la naturaleza
de la arcilla del suelo afectan la cantidad de C estabilizado en el suelo. Los suelos de
textura fina (arcillas) a menudo contienen mayores cantidades de materia organica que

los suelos arenosos (Mtambanengwe et al., 2004).



El efecto de la textura del suelo sobre la descomposicion de la materia organica se puede
explicar tanto por la accién protectora de las arcillas contra la degradacion de la materia
organica mediante la formacion de complejos entre iones metalicos asociados con
grandes superficies arcillosas y alta capacidad de intercambio cationico, como por la

accesibilidad de los microbios del suelo (Van Veen y Kuikman, 1990).

2.6. indice de calidad de suelo

El analisis granulométrico tiende a cuantificar las fracciones texturales de los
componentes minerales del suelo (Anunciato et al., 2019). La importancia de conocer la
proporcion de las distintas fracciones esté relacionada con la capacidad de retencion de
agua, infiltracion, tamafio de poros, capacidad de intercambio cationico, etcétera.
Estudios recientes estan mostrando que la relacién entre la materia organica (MO) y la
textura es un buen indicador de la calidad de los suelos (Quiroga et al, 2012). Este indice
(MO/(limo+arcilla)*100) aparece como un indicador promisorio de la calidad del suelo,
mas aun cuando el mismo puede ser determinado previo a la siembra (Barbeito y Bono,
2006).

En cualquier tipo de manejo, la MO esta fuertemente relacionado con el contenido de
arcilla + limo del suelo (Zhao et al., 2006). Para cualquier textura de suelo dada, la
relacion MO / arcilla + limo sera alta en suelos con buenas condiciones para el
crecimiento de las plantas, mientras que en suelos deteriorados los valores seran bajos
(Fernandez, 2014). Los niveles criticos de MO dependen del contenido de arcilla + limo.
Se asume que la pérdida de materia organica del suelo con cultivo y el cambio resultante
en la relacion entre MO y la textura (expresada como arcilla mas contenido de limo), se
debe principalmente a la disminucion de la MO joven, que afecta las propiedades fisicas
del suelo y la nutricion de las plantas (Quiroga et al., 2006).



2.7. Espectroscopia de Reflectancia en el Infrarrojo Cercano (NIRS)

La palabra espectroscopia se deriva de la combinacion latina de spectrum ‘imagen’ y del
griego skopia ‘ver’ (Skrabal, 2012). De esta forma, la espectroscopia infrarroja es un tipo
de espectroscopia vibracional, que permite el analisis de las vibraciones moleculares

(Valenciaga y Simoes, 2006).

Especificamente, la espectroscopia de reflectancia en el infrarrojo cercano (NIRS) es la
medicién de la longitud de onda e intensidad de la absorcion de luz infrarroja cercana,
que realizan determinados componentes quimicos de la muestra. La luz infrarroja
cercana se extiende en un rango de 700 nm—-2500 nm y tiene energia suficiente para
excitar sobre tonos y combinaciones de vibraciones moleculares a altos niveles de
energia. Se usa tipicamente para medir de forma cuantitativa grupos funcionales

organicos, especialmente O-H, N-H y C=0 (Deaville y Flinn., 2000).

Cuando la luz incide en una muestra, una parte de los fotones puede transmitirse a través
de la misma, y el resto se absorbe por algunos enlaces covalentes que actian como
resortes oscilantes, acoplados con la frecuencia o longitud de onda exacta de la radiacién
luminica (Cajarville et al., 2003). Al absorber energia, los enlaces de las moléculas vibran
en dos formas fundamentales: se extienden, aumentando la distancia interatdbmica a lo
largo del eje entre dos atomos (lo que ocurre a frecuencias mas altas o a menor longitud
de onda), o se doblan (a frecuencias mas bajas o mayor longitud de onda) cambiando el
angulo de enlace entre dos atomos (Alomar y Fuchslocher, 1998). La energia resultante
se disipa y se provoca un calentamiento de la muestra. La absorcion es selectiva y
depende de los grupos moleculares involucrados. Asi, la absorcion de luz se estima por

diferencia entre la luz incidente y la reflejada o transmitida.

La interaccidn de la energia con la materia obedece a la ley de Lambert-Beer, la cual
establece que la absorbancia, a cualquier longitud de onda, es proporcional al nimero o
concentracion de las moléculas absorbentes presentes en el camino que recorre la

radiacion (Cozzolino y Fassio, 2003). Esto determina que, para una muestra de
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naturaleza quimica heterogénea, o con numerosos componentes quimicos, el espectro
obtenido en la region del infrarrojo cercano sea una compleja combinacion de bandas
sobrepuestas 0 muy cercanas, o0 picos de absorcidn parciales. Estos suelen confundirse
en una linea suavizada, en la que se encuentran picos, valles y curvaturas en forma de
hombros (Alomar y Fuchslocher, 1998 y Deaville y Flinn, 2000) y que soélo tienen sentido

cuando dicha informacion se puede interpretar con la ayuda de una computadora.

La espectroscopia de reflectancia en infrarrojo proporciona sefiales sorprendentes, que
se pueden utilizar para predecir muchos atributos fisicos, quimicos y biologicos del suelo

con una prediccion aceptable (Maris et al., 2012).

2.8. Espectroscopia de Reflectancia en el Infrarrojo Cercano (NIRS) en suelo

Las técnicas tradicionales para andlisis de propiedades fisicas, quimicas y bioldgicas del
suelo llegan a tener un costo elevado y requieren de procedimientos complicados que
llevan mucho tiempo. La espectroscopia NIR ha aumentado su popularidad dado que
proporciona analisis rapido, de bajo costo, no destructivo y preciso particularmente para
aplicaciones en el campo y donde se requiere una amplia densidad espacial de
muestreos. Como técnica de analisis rapida, econémica y precisa, los espectros visibles
y del infrarrojo cercano (vis-NIR) han demostrado grandes ventajas para determinar una
amplia variedad de propiedades del suelo (Xu et al., 2018).

Algunos estudios como los publicados por (Xuemei y Jianshe, 2013; Terra, et al., 2019)
entre otros, han demostrado la capacidad predictiva de la espectroscopia vis-NIR para
materia organica del suelo, minerales arcillosos, textura del suelo, humedad del suelo y
otras propiedades del suelo (Stenberg et al., 2010). Ademas, la espectroscopia vis-NIR
puede predecir varias propiedades del suelo simultaneamente (Xu et al., 2018). Por lo

tanto, esta técnica se esta volviendo cada vez mas popular en la ciencia del suelo.
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2.9. Quimiometria

La Quimiometria es la disciplina quimica que utiliza métodos matematicos y estadisticos
para disefiar o seleccionar procedimientos de medida y experimentos optimos, y para
proporcionar la maxima informacion quimica mediante el analisis de datos quimicos
(Ramis y Garcia, 2001).

Massart (1997) define a la quimiometria como la disciplina quimica que utiliza las
matematicas, la estadistica y la I6gica formal para disefar o seleccionar procedimientos
experimentales 6ptimos, proporcionar la informacién quimica relevante con base en

datos quimicos y obtener conocimientos a partir de sistemas quimicos.

Dentro de la quimiometria pueden citarse los métodos de disefio experimental y
exploracion de datos, los métodos de reconocimiento, calibracion y regresion simple
entre otros (Talavera et al., 2013).

En el analisis multivariante cada muestra puede considerarse como un punto en el
espacio multidimensional. El objetivo es extraer la informacion til de todo el conjunto de
variables medidas en una experiencia. El disefio de experimentos es un complemento
de este analisis porque proporciona una estrategia para disefar la experimentacion de
un proceso. Esto permite obtener la mayor informacion Gtil posible con el menor nimero
de experimentos. Ademas, la calidad de los pardmetros calculados depende
exclusivamente del disefio seleccionado y esta es 6ptima (menor varianza) cuando la
matriz del disefio es ortogonal, es decir, las concentraciones de los diferentes

compuestos no estan correlacionadas (Villegas, 2010).

2.10. Reconocimiento de patrones

La clasificacion y el reconocimiento de patrones se usan ampliamente en la resolucion
de un amplio rango de problemas (Reynaga y Mayta, 2009). Para el quimico, los objetos

a clasificar pueden ser muestras para las que se obtienen analisis quimicos de sus
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componentes o los datos espectrales medidos para un compuesto. En el reconocimiento
de patrones, conjunto de objetos para los que hay datos quimicos disponibles, los objetos
deben clasificarse en grupos de muestras "similares”. Basicamente, existen dos
enfoques para los problemas de ordenar los objetos segun lo que se conoce a priori, el

reconocimiento de patron no supervisado y supervisados (Hopke, 2003).

El reconocimiento de patrones no supervisados es aquel donde la clasificacién no cuenta
con informacidn a priori sobre la existencia de clases entre los objetos (Reynaga y Mayta,
2009). Se tiene entonces como tarea, encontrar las posibles clases existentes en la
matriz de datos a partir del agrupamiento de objetos con similares caracteristicas. Entre
estos métodos se encuentran el andlisis de agrupamiento, una de cuyas modalidades
esta el analisis de conglomerados jerarquico (HCA) en el que las muestras se asocian
en funcién de unos indices de similitud, y el andlisis de componentes principales (PCA),
en el que se reduce la dimension de un conjunto de datos mediante el calculo de

combinaciones lineales de las variables originales (Talavera y Rodriguez, 2008).

Las técnicas supervisadas de reconocimiento de patrones se basan en una variable de
agrupacion (informaciéon de membresia de clase) para estimar y asignar membresias de
clase (Racz et al., 2018).

En una clasificacién supervisada se siguen los siguientes pasos: (1) Seleccion de un
conjunto de entrenamiento, calibracion y prueba, que consisten en objetos de
membresias de clase conocida para los cuales se miden variables. (2) Seleccion
variable. Se mantienen aquellas variables que contienen informacion para la clasificacion
deseada, mientras que se eliminan las variables que codifican el ruido y/o sin poder
discriminante. (3) Construccion de un modelo utilizando el conjunto de entrenamiento.
Se deriva un modelo matematico entre un cierto numero de variables medidas en las
muestras que constituyen el conjunto de entrenamiento y sus categorias conocidas. (4)
Validacién del modelo utilizando un conjunto de muestras de prueba independiente, para

evaluar la confiabilidad de la clasificacion lograda (Berrueta et al., 2007).
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2.11. Modelos de calibracién

2.11.1. Calibracion univariante

La calibracion univariada implica relacionarse con variables individuales entre si, y a
menudo se denomina regresion lineal (Brereton, 2003). La calibracidon univariante
permite obtener modelos capaces de predecir una variable respuesta conociendo valores
de otra correlacionada con ella (Anguebes, 2013).

La expresion caracteristica de este tipo de calibracién es:

X=C.S
Donde, x es un vector que consiste en absorbancias en una longitud de onda para un
namero de muestras (o la respuesta), y ¢ es de las concentraciones correspondientes
(Brereton, 2000).

En muchas situaciones sera apropiado incluir el término adicional en el modelo de
calibracion, la ordenada en el origen. La calidad de las predicciones puede determinarse

mediante la expresion:

i—1(ci = )?

Donde:

(Ci — C1) = es la diferencia entre las concentraciones afiadidas y predichas para la
muestra i.

d = son los grados de libertad (Villegas, 2010).
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2.11.2. Regresion lineal multiple (MLR)

La regresion lineal multiple, es el tratamiento multivariable mas sencillo, calcula la
relacion lineal entre la sefia analitica y la concentracion aplicando el método de minimos

cuadrados y se utiliza tanto en la calibracion directa como en la inversa (Porcel, 2001).

Las principales razones para utilizar tipos de regresion son: en primer lugar, que exista
mas de un compuesto en las muestras que se quieren analizar. En estas circunstancias
es necesario utilizar mas de una respuesta (la excepcion es si se sabe que las
concentraciones de algunos de los componentes estdn correlacionadas) para N
componentes, normalmente se deben usar al menos N longitudes de onda; y, en
segundo lugar, es que cada detector contiene informacion adicional, y a menudo
complementaria, algunas longitudes de onda individuales en un espectro pueden estar
influenciadas por ruido o interferencias desconocidas. El uso, por ejemplo, de 100
longitudes de onda promedia la informacién, y a menudo proporcionara un mejor

resultado, lo contrario de solo usar una sola longitud de onda (Brereton, 2003).

2.11.3. Regresion por minimos cuadrados parciales (PLS)

La regresion de minimos cuadrados parciales (PLS) utiliza combinaciones lineales de las
variables predictoras en lugar de las variables originales (Carrascal, et al., 2009). Sin
embargo, la forma en que se eligen estas combinaciones lineales es diferente. En la
PCR, los componentes principales se eligen de modo que describan la mayor cantidad
posible de variacion en los predictores, independientemente de la fuerza de las
relaciones entre el predictor y las variables de respuesta (Jolliffe, 2002). En PLS, las
variables que muestran una alta correlacion con las variables de respuesta reciben un
peso adicional porque seran mas efectivas en la prediccion. De esta manera, se eligen
combinaciones lineales de las variables predictoras que estan altamente correlacionadas
con las variables de respuesta y también explican la variacion en las variables predictoras
(Miller y Miller, 2005).
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2.12. Modelos de clasificacion

En un analisis clasificatorio se construyen modelos capaces de pronosticar la pertenencia
de un objeto a una categoria sobre la base de las caracteristicas del objeto (Talavera y
Rodriguez, 2008).

2.12.1. PLS-DA (partial least squares-discriminant analysis)

Los métodos de andlisis discriminante (DA) son enfoques quimiométricos conocidos para
resolver problemas de clasificacién de uno o mas conjuntos (Mendoza et al., 2017). Para
tratar de manera eficiente una gran cantidad de variables medidas se usa el método PLS-
DA, el cual proporciona reduccion de dimensién y discriminacion basada en respuestas
instrumentales relacionadas al blogque codificado ten binario de clases de muestras
(Monakhova et al., 2016).

El analisis discriminante de minimos cuadrados parciales (PLS-DA) es un algoritmo
versatil que se puede utilizar para el modelado predictivo, descriptivo y para la seleccion

discriminativa de variables (Chuen et al., 2018).

El PLS-DA es la combinacion de regresion de minimos cuadrados parciales y la técnica

de clasificacion, es el método de analisis discriminante mas utilizado (Chen et al., 2020).

El analisis discriminante de minimos cuadrados parciales (PLS-DA) es un método de
analisis multivariante efectivo para el andlisis de datos espectrales, que extrae variables
latentes y las usa para predecir respuestas. En particular, es un metodo efectivo para

manejar datos espectrales colineales y de alta dimension (Song et al., 2018).
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2.12.2. SIMCA (soft independent modeling of class analogy)

El modelo SIMCA (soft independent modeling of class analogy) es un método importante
para la autentificacion, se trata de desarrollar modelos multivariados para determinar la
pertenencia de un objeto en funcion de la variable medida (Chen y Harrington, 2019). Se
ha utilizado con frecuencia como un método de reconocimiento de patrones supervisado

en el campo de la quimiometria en las ultimas décadas (Racz et al., 2018).

El SIMCA es una técnica de modelado de clases, se basa en la estadistica de analisis
de componentes principales (PCA) que se utiliza para establecer una regla de decisién
para la deteccidn de objetos (Pomerantsev y Rodionova, 2020).

Esas clases se modelan por una o series de estructuras lineales puede ser una recta, o
un plano, dependiendo del nimero de componentes requeridos para la clase. Es posible
definir superficies enlazadas alrededor de estas estructuras lineales basados en los
residuos de los datos después de fijados los componentes, nuevos objetos pueden ser
cuantitativamente probados por sus miembros en las clases definidas (Talavera y
Rodriguez, 2008).

2.13. Validacién de modelos

La validacion del modelo es importante para verificar que el modelo seleccionado sea el
correcto (por ejemplo, si el modelo es realmente una linea recta o los datos estan mejor

descritos por una linea curva) y verificar los supuestos (Massart et al., 1997)

Existen dos modos de validacion, externa e interna. La validacion interna es menos
estricta pues usa los datos de los sujetos a partir de los cuales se ha desarrollado el
modelo predictivo, pero no necesita del esfuerzo afiadido de reclutar nuevos individuos
y, por tanto, esta al alcance del propio investigador en el momento que desarrolla el
modelo. No obstante, la validacién interna debe evaluarse en todos los modelos

predictivos. De este modo, muchas validaciones externas fallidas podrian ser resueltas
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previamente gracias a una rigurosa validacion interna, con el ahorro que supone en

tiempo y recursos invertidos (Fernandez, 2018).

La validacion externa consiste en la comparacion estadistica del valor verdadero (datos

de referencia) y el valor estimado (ecuacién de calibracion) (Fonseca, 2012).
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Highlights

1. Uso de la materia organica y la granulometria para generar indices de calidad de suelo.
2. El carbono oxidable del suelo, indicador de renovacion de la materia organica.

3. El indice de calidad de suelos es util para identificar suelos forestales degradados.

4. Manejo sustentable de los suelos forestales con base en indices de calidad de suelo.

3.1. ABSTRACT

Introduction: Oxidizable carbon (COX) from the soil is used as a Soil Quality Index (SQI),
but its relationship to other properties is not always considered. Reason why indices have
been proposed that combine more than one property, such as the COX / ratio (clay + silt).
Objetive: The objective of the present study was to evaluate the quality of the forest soils
of the state of Veracruz and those of the state of Quintana Roo, using the SQI generated
with the oxidable carbon ratio and the mineral fraction (clay+silt), and with COX.

Materials and methods: Soil samples from the National Forest and Soil Inventory of the
states of Veracruz and Quintana Roo were used. COX and granulometry were

determined to generate the SQI.
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Results and discussion: Base on the SQI, 30 % of soil samples from the state of
Veracruz show degradation, and with COX, only 2% show a low level. For Quintana Roo,
with QSI 5 %presents a risk of physical degradation and 7 % is degraded; and with COX
only 3 % of soil have low and very low level.

Conclusions: SQI is more sensitive for evaluating soil quality when compared to
evaluation based only on COX content; and it must be the basis for establishing public

policies in the sustainable management of forest solls.

Keywords: oxidizable carbon, texture, SQI, soil degradation.

3.2. RESUMEN

Introduccion: El carbono oxidable (COX) del suelo es usado como un indice de la
calidad del suelo (ICS), pero no siempre se considera su relacion con otras propiedades.
Razén por la cual se han propuesto indices que conjugan mas de una propiedad, como
la relaciéon COX / (arcilla + limo).

Objetivo: El objetivo del presente estudio fue evaluar la calidad de los suelos forestales
del estado de Veracruz y los del estado de Quintana Roo, mediante el ICS generado con
la relacion carbono oxidable y la fraccion mineral (arcilla + limo), y con el COX.
Materiales y métodos: Se emplearon muestras de suelos del Inventario Nacional
Forestal y de Suelo, de los estados de Veracruz y Quintana Roo. Se determiné el COX
y la granulometria para general el ICS.

Resultados y discusion: Con base en el ICS el 30% de muestras de suelos del estado
de Veracruz presentan degradacion, y con el COX, unicamente el 2 % presenta un nivel
bajo. Para Quintana Roo, con el ICS el 5 % presenta riesgo de degradacion fisica y el
7% esta degradado; y con el COX solo el 3 % de los suelos presentan un nivel bajo y
muy bajo.

Conclusion: EIICS es mas sensible para evaluar la calidad de suelo cuando se compara
con la evaluacién basada solo en el contenido de COX; y debe ser la base para

establecer politicas publicas en el manejo sustentable de los suelos forestales.
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3.3. INTRODUCCION

El suelo es uno de los recursos importantes para la vida en el planeta (Garcia et al.,
2012), ya que es la base material para la supervivencia de animales y plantas (Yan et
al., 2019). Los procesos en el suelo estan ligados a servicios ecosistémicos como la
cantidad y calidad del agua, el intercambio de gases atmosféricos, y forman parte de los
ciclos biogeoquimicos de los nutrientes y del carbono (Taboada, 2018). Por lo tanto, el
objetivo es mantener o incrementar la capacidad del suelo en sus servicios ambientales
(Gartzia, 2009).

La calidad del suelo se define como su capacidad para mantener la productividad de las
plantas y los animales, la calidad ambiental y apoyar la salud humana y la habitacién
dentro de los limites naturales o gestionados (Li, et al., 2019). La calidad del suelo se
considera un indicador del manejo sostenible de este recurso (Boafo et al., 2019). Para
la evaluacion de la calidad del suelo, los indicadores de calidad incluyen las propiedades
y procesos del suelo que contribuyen a delinear un conjunto minimo de datos de este
recurso (Banegas et al., 2019). La evaluacién de la calidad del suelo incrementa su

importancia por la necesidad de protegerlo y preservarlo (Santos et al., 2019).

La materia organica (MO) es de los principales componentes de los ciclos
biogeoquimicos, que ademas coadyuva al mantenimiento de la calidad del suelo (Avilés
et al., 2007). Y es un componente importante para el desarrollo de la agricultura, en la
formacion del suelo y el desarrollo de su fertilidad, en la capacidad de infiltracién y de
retencion hidrica, etcétera (Geronimo et al., 2018). Por la incidencia de la materia
organica (MO) sobre propiedades fisicas, quimicas y bioldgicas del suelo, es considerada

de los principales indicadores de la calidad (Vanzolini et al., 2015).

Por otra parte, la aptitud o vocacion de los suelos para actividades agricolas o forestales
estan asociadas con la textura del suelo (Phogat et al., 2015); ya que explica el
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comportamiento de las propiedades fisicas, quimicas y biolégicas del mismo. De igual
manera, la estructura, agregacion, retencion de agua y nutrientes, la actividad

microbiana, entre otros, estan asociados con la textura del suelo (Jaconi et al., 2019).

La textura esta asociada con el almacenamiento del carbono organico del suelo mediante
el secuestro y mineralizacion de carbono (Dong et al., 2018); ya que el contenido de MO
tiende a correlacionarse positivamente con la concentracion de arcilla del suelo
(McLauchlan, 2006). Por tanto, los niveles de MO pueden resultar altos, medios o bajos,

dependiendo de la textura del suelo.

Para integrar estos dos componentes del suelo, se han elaborado indices compuestos,
como el de MO / arcilla + limo (Vanzolini et al.,, 2015). Este indice expresa la
susceptibilidad del suelo a la degradacion, y es recomendable su uso cuando los suelos

difieren en su granulometria (Guerrero et al., 2017 y Novillo et al., 2018).

El objetivo del presente estudio fue evaluar la calidad de los suelos forestales del estado
de Veracruz y los del estado de Quintana Roo, mediante el ICS generado con la relaciéon

carbono oxidable y la fraccién mineral (arcilla + limo), y con el COX.

3.4. MATERIALES Y METODOS

3.4.1. Sitio de Muestreo

El muestreo se realizé de acuerdo con el Inventario Nacional Forestal y de Suelos,
propuesto por la CONAFOR (Comision Nacional Forestal, 2015). El estado de Veracruz
se ubica entre las coordenadas: al norte 22°28'18", al sur 17°08'13", al este 93°36'29" y

al oeste 98°40'54". El estado de Quintana Roo se ubica entre las coordenadas: al norte
21°36'19.8", al sur 17°53'38.4", al este 86°42'37.44" y al oeste 89°17'47.76" (Figura 1).
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Figura 1. Ubicacion geografica del sitio de muestreo y la distribucion de los puntos de

muestreo en el conglomerado.

3.4.2. Estrategia de Muestreo

La Comision Nacional Forestal (2015) emplea un muestreo de suelos estratificado

sistematico por conglomerados, el cual esta regido en una red de puntos de cobertura

nacional equidistante cada 2.5 km. El conglomerado (CGL) es una parcela circular de

una hectarea (56.42 m de radio), en la cual se consideran cuatro unidades de muestreo
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secundarias (UMS) o sitios, dispuestos geométricamente en forma de “Y” invertida con
respecto al norte. Las muestras de suelo se tomaron en el sitio 3, y cuando este no es
accesible se traslada al siguiente punto en el sentido de las manecillas del reloj (4, 2, 1),
en transectos con rumbos cardinales (norte, sur, este, oeste). En el presente estudio se

utilizaron 50 muestras de suelo de Veracruz, y 231 muestras de suelo de Quintana Roo.
3.4.3. Preparacion de las Muestras

Las muestras de suelo se secaron en estufa con circulacion de aire (marca Felisa,
modelo FE-292AD), a una temperatura de 40 °C, posteriormente se molieron y tamizaron
en mallas 10 (2 mm) para granulometria (y definicion de la clase de textura) y malla 60
(0.250 mm) para el carbono oxidable.

3.4.4. Analisis Quimico

La determinacién de carbono oxidable se realizé mediante el método AS-07 y la
determinacién de la granulometria del suelo se realiz6 con el método AS-09, establecidos
en la NOM-021-SEMARNAT-2000 (SEMARNAT, 2002).

3.4.5. Clasificacion del Contenido de Carbono Oxidable en los Suelos

El COX cuantificado en las muestras de los suelos forestales de Veracruz y Quintana

Roo, fue clasificado con base en los criterios de la NOM-021-SEMARNAT-2000
(SEMARNAT, 2002) (Cuadro 2).

33



Cuadro 2. Clases definidas en la NOM-021-SEMARNAT-2000 (SEMARNAT, 2002)
utilizadas para calificar el contenido de carbono oxidable en los suelos de Veracruz y
Quintana Roo.

Clase Materia organica (%)
Muy bajo <0.5
Bajo 0.6-1.5
Medio 1.6-3.5
Alto 3.6-6.0
Muy alto >6.0

3.4.6. Generacion del indice de Calidad del Suelo Forestal de Veracruz y Quintana

Roo

El indice de calidad de los suelos forestales de Veracruz y Quintana Roo se determind
con la formula siguiente:

ICS = x 100

(R+1L)
Donde:
ICS = indice de Calidad del Suelo
COX= carbono oxidable

R+L= suma del porcentaje de arcilla y limo, respectivamente.

La interpretacion del indice de calidad de suelo utiliza la propuesta de Piere (1995)
(Cuadro 3).

Cuadro 3. Clase definidas por Piere (1995) para evaluar el indice de calidad de suelo.

Clases Valor Estado de suelo
1 <5 Degradado
2 5-7 Riesgo de degradacion fisica
3 7-9 Moderado riesgo a la degradacion
4 >9 Estructuralmente estable
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3.5. RESULTADOS Y DISCUSION

3.5.1. Granulometriay Textura de los Suelos Forestales de Veracruz y Quintana

Roo

Los resultados del analisis de la granulometria de los suelos del estado de Veracruz,
muestran dos clases texturales (arcilloso y arcillo arenoso); los suelos forestales arcillo
arenosos son los que predominan en este estado con un 54 %, mientras que los suelos
forestales arcillosos ocupan el 46 %, esto coincide con datos encontrados por Comision

Nacional para el Conocimiento y Uso de la Biodiversidad (Conabio, 2011).

Por otra parte, los resultados correspondientes a las muestras del estado de Quintana
Roo indican la existencia de tres clases texturales (arcilloso, arcillo arenoso y franco
arcilloso). Los suelos forestales arcillosos dominan con un 61%, seguidos de los arcillo
arenosos que se encuentran en un 35 % y finalmente los francos arcillosos representan
el 3 % de los suelos; los resultados son similares a los que reportan Cortina et al. (1999)
e INEGI (2017).

3.5.2. Relacién del COXy la Arcilla + Limo.

La relacion entre el contenido de COX y la suma de arcilla y limo de todos los suelos
evaluados para estado de Veracruz, se muestran en la Figura 2; donde puede observarse
gue la variabilidad de COX y la arcilla+limo va de 0.62 a 27.21 y de 43 a 79 %,
respectivamente. Se observa que al aumentar la suma de la fraccion mineral aumenta el
COX disminuye; De acuerdo con Imbellone et al. (2010) esto puede deberse a que, al
aumentar el material fino (arcilla+ limo), el COX queda protegido por la formacion de

complejos 6rgano-mineral, pero con una disminucion de sustancias humicas.

La Figura 3 muestra la distribucién de los suelos forestales de Quintana Roo en funcién
del contenido de COX y arcilla + limo. Se observa una relacion inversa entre el COX vy la
suma de R+L; el COX disminuye, mientras que la suma de R+L aumenta. El COX va de
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0.07 a 39.25 %, es decir, de suelos forestales extremadamente pobres a suelos
extremadamente ricos, en carbono oxidable, con base en lo establecido en la NOM-021-
SEMARNAT-2000 (SEMARNAT, 2002). Mientras que la suma de arcilla + limo es de 37
a 78 %. Asi mismo, se evidencia que el carbono oxidable disminuye conforme aumenta
la suma de R+L, coincidiendo con lo reportado por Imbellone et al. (2010). Cardona et al.
(2016) quienes indican que los suelos pobres en COX van a formar agregados poco
estables.
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Figura 2. Relacion entre el contenido de materia organica (MO) y la arcilla + limo (R+L)

de los suelos forestales de Veracruz, México.
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Figura 3. Relacién entre el contenido de materia organica (MO) y la arcilla + limo (R+L)

de los suelos forestales Quintana Roo, México.
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3.5.3. Calidad de los Suelos Forestales de Veracruz

La calidad de los suelos forestales del estado de Veracruz, se muestra en el Cuadro 4.
Se presenta el nimero de muestras para cada una de las clases establecidas en la NOM-
021-SEMARNAT-2000 (SEMARNAT, 2002), con base en el porcentaje de COX. El 36 %
de las muestras presentan concentraciones muy altas de COX, un 36 % tiene alto
contenido de COX, el 26 % presentan medio COX y solo el 2 % presenta bajo nivel de
COX. Esto indica que solo el 1 % de los suelos forestales de Veracruz, México presentan
problemas en el contenido de COX. Cristébal et al. (2019) mencionan que estas
diferencias, en el carbono orgénico del suelo, pueden ser atribuidas al tipo de cubierta

vegetal.

Cuadro 4. Distribucion de los suelos forestales de Veracruz, México basada en la
concentracion de COX, en las clases definidas en la NOM-021-SEMARNAT-2000
(SEMARNAT, 2002).

Clase Intervalo de COX NUmero de muestras

identificado en la clase

Muy baja 0 0
Baja 1.36
Media 1.77 - 3.59 13
Alto 4.01-5.95 18
Muy alto 6.33 —27.21 18

Con los datos generados de COX y la suma de R+L de suelos forestales de Veracruz,
México se genero el indice de calidad que se presenta en el Cuadro 5; y de acuerdo con
la clasificacion propuesta por Piere (1995) (Cuadro 3) se establece el porcentaje de
muestras que corresponden a cada clase. El 46 % de los suelos corresponde a la clase
4, esto significa que son suelos estables estructuralmente; mientras que un 24 % de las

muestras analizadas corresponde a la clase 3, considerada con moderado riesgo a la
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degradacion. Fernandez et al. (2016) indican que estos suelos deben ser atendidos para

detener o disminuir el proceso de degradacion fisica.

Cuadro 5. Clasificacion de los suelos forestales del estado de Veracruz, México, basada

en el indice de calidad de suelo establecido por Piere (1995).

Clase Intervalo del ICS NUmero de muestras

identificado en la clase

1 2.32-4.85 9
2 5.28-6.80 6
3 7.04 - 8.86 12
4 9.47 —55.53 23

Por otra parte, 12 % de las muestras corresponden a la Clase 2, que son suelos con alto
riesgo de degradacion fisica; Al respecto Fernandez (2014) indica que el riesgo a la
degradacion se debe a la formacion de costras duras arcillosas, a la compactacion o a la
erosion. Finalmente, el 18 % de los suelos se clasifican como Clase 1; y son suelos

degradados y altamente susceptibles a la erosion.

Con el ICS fue posible identificar dos clases (2 y 1), con riesgo de degradacion, que en
conjunto suman un 30 % de muestras. En estos suelos se recomienda un programa de
manejo sostenible del suelo y practicas edafolégicas adaptadas a las condiciones
locales, ambientales, sociales y econdémicas; para incrementar el COX en los suelos
forestales de Veracruz. A nivel mundial el uso de indicadores de calidad de suelo, como

valores de referencia, resulta en propuestas de manejo (Binemann et al., 2018).

El indice de calidad de suelo (Cuadro 5) es mas sensible para detectar problemas de
degradacion en los suelos forestales del estado de Veracruz, cuando se compara con
los resultados obtenidos con las clases definidas en la NOM-021-SEMARNAT-2000
(SEMARNAT, 2002) (Cuadro 4). Con el ICS se identifico que el 30 % de las muestras

38



presentan degradacion (Clase 1y 2); mientras que, con la clasificacion basada en COX,

Gnicamente el 2 % de las muestras presenta un nivel bajo.

3.5.4. Calidad de los Suelos Forestales de Quintana Roo

En el Cuadro 6 se presenta el nimero de muestras de los suelos forestales de Quintana
Roo en las clases definidas por el contenido de COX, establecidas en la NOM-021-
SEMARNAT-2000 (SEMARNAT, 2002). Se observa que el 75 % corresponde a muestras
con un contenido de COX, muy alto, mientras que en el 17 % es alto, el 5 % medio, el
2% bajo y solo el 1 % es muy bajo. Esto significa que solo en el 3 % se presentan
problemas por el contenido de COX de los suelos forestales de Quintana, Roo. Estas
diferencias, en el carbono organico del suelo, son atribuidas al tipo de cubierta vegetal
(Cristobal et al., 2019).

Cuadro 6. Clasificacion de los suelos forestales de Quintana Roo, México con base en la
concentracion de materia organica y con las clases definidas en la NOM-021-
SEMARNAT-2000 (SEMARNAT, 2002).

Clase Intervalo de COX NUmero de muestras

identificado en la clase

Muy bajo 0.54 1

Bajo 1.02-1.53 5
Medio 1.84 - 3.57 12
Alto 3.74-5.95 39
Muy alto 6.05 — 39.25 174

El indice de Calidad de Suelo de los suelos forestales de Quintana Roo, México se
presentan en el Cuadro 7, donde se muestra la clasificacion que de acuerdo con las
clases establecidas por Piere (1995); el 77 % de los suelos son sitios con suelos

estructuralmente estables; el 11 % son suelos con moderado riesgo a la degradacion, el
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5 % de este grupo de muestras pertenecen a suelos en riesgo de degradacion fisica; y

el 7 % de muestras corresponde a sitios con suelos degradados.

Para los suelos de la clase 3 se debe implementar un sistema de alerta temprana de
medidas efectivas en gestion de riesgo, tal como lo estan realizando en suelos de China
(Li et al., 2020).

Con el ICS fue posible identificar, en Quintana Roo, México, un 12 % de muestras con
un nivel de degradacion de riesgo alto (Clase 2) y degradados (Clase 1). Para estas dos
Ultimas clases se deben proponer programas de mejoramiento con estrategias
apropiadas de manejo del suelo, asi como politicas de conservacion como lo proponen
Van Leeuwen et al. (2019).

Los trabajos realizados con el indice de calidad de suelo propuesto por Piere (1995), en
Kerman, Irdn por Hojjatnooghi et al. (2019), y en los suelos semiaridos de Buenos Aires,
Argentina por Duval et al. (2020), demostraron la sensibilidad del ICS para identificar
suelos degradados de las clases 1 y 2. La aplicacion de este indice en los suelos de
forestales de Veracruz y Quintana Roo, identifica mayor la degradacion de los suelos
comparados con los dos estudios mencionados.

Cuadro 7. Clasificacion de los suelos forestales de Quintana Roo, México con base en el

indice de calidad de suelo establecido por Piere (1995).

Clase Intervalo del ICS NUmero de muestras

identificado en la clase

1 0.72-4.87 16
2 5.24 -6.99 12
3 7.08 —8.97 25
4 9.17 -89.13 178
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Novillo et al. (2018) indican que los indices de calidad de suelos son mas sensibles que
la MO por si sola, con respecto al estado del suelo; y esto fue lo observado cuando se
comparan los resultados obtenidos con la clasificacion de la NOM-SEMARNAT-2000
(SEMARNAT, 2002) y los obtenidos con el indice de calidad de suelo de Veracruz y
Quintana Roo. Con ello, queda demostrado que el ICS es mas sensible para detectar

problemas de degradacion de los suelos.

Veracruz y Quintana Roo suman un 25 % de suelos forestales con problemas de
degradacion (clase 1), y un 17 % con riesgo de degradacion fisica (clase 2), cuando se
utiliza el ICS. Mientras que con la NOM-SEMARNAT-2000 (SEMARNAT, 2002) solo el 5
% presentan problemas de bajo y muy bajo contenido de COX.

3.6. CONCLUSION

El indice de calidad de los suelos forestales (ICS), generado con la relacién MO/ (arcilla
+ limo) en los estados de Veracruz y Quintana Roo, México, es mas sensible para
cuantificar el nivel de degradacion de los suelos cuando se compar6 con la evaluacion
basada unicamente en el contenido de COX. EI ICS del estado de Veracruz indica que
es mayor porcentaje de degradacién de los suelos forestales, que los de Quintana Roo.
El ICS debe ser la base para establecer politicas publicas para el mejoramiento de los
suelos estudiados; asi como para programas manejo sustentable de los sistemas

forestales.
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Highlights

1. La espectroscopia en el infrarrojo cercano se considera una alternativa para estimar
el COXy la textura.

2. La tecnologia NIR es util para generar modelos de calibracién y predecir indices de
calidad de suelos.

3. El analisis NIR es confiable para estimar calidad de suelos.

4.1. ABSTRACT

Introduction: Soil organic matter is considered as the most significant indicator for soil
quality, which can result from high to low depending on the texture it has. To adjust this
variability, indices such as MO / clay + silt have been developed. Visible and near-infrared
spectroscopy is a promising alternative to soil quality assessment methods, because of

its low cost and speed.
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Objective: The objective of this study is to use the NIRS-SWIR technique to generate a
calibration model to predict the quality index of Veracruz forest soils, from the ratio MO /
clay + silt, quickly and reliably.

Materials and methods: 50 soil samples were selected from the National Forest and Soill
Inventory of the state of Veracruz, were ground and sifted for conventional analysis and
by the NIR technique using the PLS regression method.

Conclusions: The predictions obtained with the model have good correlation with the
results of the quality index, so it can be concluded that the analysis carried out with the

NIR method is necessary to measure quality of the forest soils of Veracruz, Mexico.

Keywords: Spectroscopy, NIR-SWIR, Soil quality index, model, PLS.

4.2. RESUMEN

Introduccion: La materia organica del suelo esta considerada como el indicador mas
significativo para la calidad del suelo, el cual puede resultar de alto a bajo dependiendo
de la textura que tenga. Para ajustar esta variabilidad se han elaborados indices como
el de MO / arcilla + limo. La espectroscopia visible e infrarroja cercana es una alternativa
prometedora a los métodos de evaluacion de calidad de suelos, esto por su bajo costo y
rapidez.

Objetivo: El objetivo del presente estudio es usar la técnica NIRS-SWIR para generar
un modelo de calibracion para predecir el indice de calidad de los suelos forestales de
Veracruz, a partir de la relacion MO / arcilla + limo, de manera rapida y confiable.
Materiales y métodos: Se seleccionaron 50 muestras de suelo del Inventario Nacional
Forestal y de Suelo del estado de Veracruz, se molieron y tamizaron para los analisis
convencionales y por la técnica NIR utilizando el método de regresion PLS.
Conclusion: Las predicciones obtenidas con el modelo tienen buena correlacién con los
resultados del indice de calidad, por lo que se puede concluir que el analisis realizado
con el método NIR es preciso para medir calidad de los suelos forestales de Veracruz,
México.
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4.3. INTRODUCCION

El suelo es de los recursos importantes para la vida en el planeta (Garcia et al., 2012),
ya que es la base material para la supervivencia de animales y plantas (Yan et al., 2019);
los procesos que tienen lugar dentro del suelo estan ligados a servicios ecosistémicos
como la cantidad y calidad del agua, el intercambio de gases atmosféricos, y son
centrales en los ciclos biogeoquimicos de los nutrientes y el carbono que sostiene la vida
(Taboada, 2018). Por lo tanto, es importante mantener o incrementar la capacidad del
suelo para proveer de una buena funcién es un objetivo primordial del uso del suelo para

incrementar su calidad (Gartzia, 2009).

La calidad del suelo se puede definir como la capacidad de un tipo especifico de suelo
para mantener la productividad de las plantas y los animales, mantener la calidad
ambiental y apoyar la salud humana y la habitacion dentro de los limites naturales o
gestionados (Li, et al., 2019). La calidad del suelo se considera un indicador del manejo
sostenible del suelo (Boafo et al., 2019). Los indicadores de calidad del suelo abarcan
propiedades y procesos del suelo que contribuyen a delinear un conjunto minimo de
datos para la evaluaciéon de la calidad del suelo (Banegas et al., 2019). En los ultimos
afios ha ganado un importante interés y se espera que su importancia aumente a medida

gue se cumpla con las necesidades de proteger y preservar el suelo (Santos et al., 2019).

La materia organica (MO) es considerada de los principales componentes de los ciclos
biogeoquimicos, coadyuva al mantenimiento de la calidad del suelo (Avilés et al., 2007);
y es un componente fundamental para el desarrollo de la agricultura, es clave en la
formacion del suelo, asi como para el desarrollo de la fertilidad del mismo, capacidad de
infiltracion y de retencion hidrica, entre otras (Gerénimo et al., 2018). Es por eso que la
infuencia de la MO sobre propiedades fisicas, quimicas y biolégicas del suelo, determina

su importancia como principal indicador de la calidad del suelo (Vanzolini et al., 2015).
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La MO del suelo es una reserva importante de carbono en el ecosistema que a menudo
se va agotando. Generalmente su contenido tiende a correlacionarse positivamente con

la concentracion de arcilla del suelo (McLauchlan, 2006).

La textura del suelo esta intimamente asociada con el almacenamiento del carbono
orgénico del suelo por su papel en el secuestro y mineralizacién de carbono (Dong et al.,
2018). Los niveles de MO por tanto pueden resultar alto, medio o bajo, dependiendo de
la textura del suelo. Para ajustar esta variabilidad se han elaborado indices compuestos,
como el de MO / arcilla + limo suelo (Vanzolini et al., 2015). Este indice expresa la
susceptibilidad del suelo a la degradacién, siendo un indicador mas sensible que la MO
con respecto al estado del suelo; ademas de que puede usarse cuando los suelos difieren

en su granulometria (Novillo et al.,2018).

Otro factor importante en la calidad de los suelos es la cubierta vegetal la cual protege al
suelo de la erosion. Por tanto, el tipo de vegetacién también aporta a las propiedades
fisicas, quimicas e hidrologicas del suelo por el mantillo y hojarasca. Una zona con buena
vegetacion indica mayores contenidos de materia organica lo cual favorece que hayas

suelos de mejor calidad (Mongil et al., 2017).

En las Ultimas décadas, la espectroscopia en el infrarrojo cercano se ha considerado una
alternativa para estimar el COX y la textura debido a su rapidez, no destruccién y
relativamente bajo costo (Hong et al., 2018). Con la tecnologia NIR se obtiene
informacién en el rango espectral visible - Infrarrojo Cercano - Infrarrojo de Onda Corta
(VIS-NIR-SWIR); y es necesario el uso de técnicas matematicas y estadisticas para la
interpretacion del resultado, y para generar modelos de prediccion del elemento de

interés (Biancolillo y Marini, 2018).

El objetivo del presente estudio fue usar la tecnologia NIR para generar un modelo de

calibracion para predecir el indice de calidad de los suelos forestales de Veracruz.
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4.4. MATERIALES Y METODOS

4.4.1. Sitio de muestreo

El muestreo se realizé en los estados de Veracruz de acuerdo con el protocolo del
Inventario Nacional Forestal y de Suelos (INFyS) propuesto por Comision Nacional
Forestal, (2015) ubicado entre las coordenadas 17°08'13" y 22°28'18" de latitud norte; y
93°36'29" y 98°40'54" de longitud oeste (Figura 4).

Figura 4. Ubicacion geografica del sitio de muestreo y la distribucion de los puntos de

muestreo en el conglomerado.

4.4.2. Estrategia de muestreo

La Comision Nacional Forestal, (2015) emplea un muestreo estratificado sistematico por
conglomerados, el cual esta regido en una red de puntos de cobertura nacional
equidistante a cada 2.5 km. El conglomerado (CGL) es una parcela circular de una

hectarea (56.42 m de radio), en la cual se evaluan cuatro unidades de muestreo
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secundarias (UMS) o sitios, dispuestos geométricamente en forma de una “Y” invertida
con respecto al norte.

De acuerdo con Comision Nacional Forestal, (2015), se tomaron las muestras de suelos
del sitio 3 para los parametros a analizar cuando este sea inaccesible se trasladara en el
sentido de las manecillas del reloj (4,2,1) sobre transectos con rumbos cardinales (norte,
sur, este, oeste). Para este estudio se tomaron 50 muestras de suelo del Inventario
Nacional Forestal y de Suelos.

4.4.3. Preparacion de las muestras

Las muestras de suelo se secaron en estufa con circulacion de aire marca Felisa, modelo
FE-292AD, a una temperatura de 40 °C, posteriormente se molieron y tamizaron en
mallas de 10 (2 mm) para granulometria (definicion de la clase de textura) malla 60 (0.250

mm) para el carbono oxidable.

4.4.4. Analisis quimico

La determinacion de carbono oxidable se realiz6 mediante el método AS-07 y la
determinacién de la granulometria del suelo se hizo con el método AS-09, de acuerdo
con la NOM-021-RECNAT-2000 (SEMARNAT 2002); y para la definicion de clases, se

utilizé lo establecido en el Cuadro 8.

Cuadro 8. Clases definidas en la NOM-021-SEMARNAT-2000 (SEMARNAT, 2000)

utilizadas para calificar el contenido de carbono oxidable en los suelos de Veracruz.

Clase Materia organica (%)
Muy bajo <0.5
Bajo 0.6-1.5
Medio 1.6-3.5
Alto 3.6-6.0
Muy alto >6.0
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4.4.5. indice de calidad del suelo forestal

El indice de calidad de los suelos forestales de Veracruz se determiné con la férmula:

C
ICS = * 100

Donde:
ICS= indice de calidad del suelo
COX= Carbono oxidable

R+L= Suma del porcentaje de arcilla y limo, respectivamente.

Para definir las Clases e interpretar del indice de calidad de suelo utilizé la propuesta de

Piere (1995), que se muestra en el Cuadro 9.

Cuadro 9. Clase para evaluar el indice de calidad de suelo (Piere, 1995).

Clases Valor Estado de suelo
1 <5 Degradado
2 5-7 Riesgo de degradacion fisica
7-9 Moderado riesgo a la degradacion
>9 Estructuralmente estable

4.4.6. Clasificacion de la vegetacién

Con el objetivo de contar con un registro de la vegetacion predominante para el estado
de Veracruz se realizd una clasificacion de los tipos de vegetacion y sus respectivas
claves, esto con la finalidad de conocer los usos reales de las comunidades vegetales
(por ejemplo, forestal, agricola, pecuario, etc.) y de esta manera conocer la calidad de

estos suelos en base al contenido de materia organica. El muestreo fue estratificado
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sistematico por conglomerado y el tipo de vegetacion se clasifico de acuerdo con INEGI
(1981), INEGI (2010).

4.4.7. Modelo de calibracion para predecir el indice de calidad de los suelos

4.4.7.1. Obtencion de los espectros de las muestras de suelo.

Los espectros de las muestras de suelo se obtuvieron mediante espectroscopia de
reflectancia en el infrarrojo cercano (NIRS), para la region visible-infrarrojo cercano-
infrarrojo de onda corta (VIS-NIR-SWIR); el NIRS empleado fue de la marca Foss
NIRSystems, modelo Versatile Agri Analyzer 6500 System Il Vertical Type 461008;
empleando una celda porta muestra rectangular de 24 cm? con ventana de cuarzo con

capacidad para-~50 g de suelo.

Los registros fueron obtenidos con el programa ISIscan (Infrasoft. 2008. ISIscan, Quick
Start Guide for System Il Analyzer. Version 2.81. Infrasoft International LLC. State
College, PA USA). Las lecturas de la reflectancia se realizaron de 400 a 2498 nm de

longitud de onda y a intervalos de 2 nm; obteniendo un total de 1050 datos por muestra.

4.4.7.2. Construccion del modelo

Una vez obtenidos los espectros vis-NIR-SWIR y con los indices de calidad de los suelos
forestales del estado de Veracruz, generados previamente, fue seleccionado el mejor
modelo de calibracion, aplicando los siguientes tratamientos matematicos: Mean center,
MSC (Multiplicative Scatter Correction), Normalize, Aling, Smooth, 2nd Derivative,
Logl10, para calibrar el modelo se uso el método de regresion por minimos cuadrados
parciales (PLS, siglas en ingles), construido con el programa Pirouette 4.11
(Chemometrics Software version 4.5 para Windows de infometrix Inc. Copyrigth, 2007).
Los indicadores estadisticos que se utilizaron para seleccionar y calificar el mejor modelo

(validacion interna y externa), se presentan en los cuadros 10y 11.
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En este estudio, se aplico el método PLS para la construccion del modelo de prediccion
de la calidad de los suelos forestales. Para ello se utilizé el 90 % de los datos en la
construccion del modelo de calibracion. El 10 % de los datos fue el conjunto de validacion

externa, que califica la robustez del modelo.

Cuadro 10. Indicadores estadisticos para seleccionar y evaluar el modelo de calibracion.

Validacién interna

Calificadores estadisticos Ecuacion
RSQ (coeficiente de correlacién mdltiple) SEC?
RE=1-"p
SEC (error estandar de calibracion) cpC = (O
n—-t—1
SECYV (error estandar de validacion cECy — JEEOET
cruzada) N
n
. . Z &2
PRESS (suma del error residual predicho) e
l

Cuadro 11. Indicadores estadisticos para evaluar el modelo de calibracion.

Validacién externa

Calificadores estadisticos Ecuacion
SEP (error estandar de prediccion) <Ep S ii=Y?
=
RPD (relacibn de desviacion de la
oy SD/SECV
prediccion)
SEPC (error estandar de prediccidon
corregido por BIAS) SgEpC = Y2 N
N-1
SEC/SEP V2 i(yi-Yi)?

n
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4.5. RESULTADOS Y DISCUSION

4.5.1. Clasificacion de la vegetacién de los conglomerados

Los tipos de vegetacion predominantes en Veracruz se muestran en el Cuadro 12, junto
con los perfiles muestreados, clave y el maximo de capas u horizontes por cada tipo de
vegetacion. La vegetacion dominante del estado son los Pastizales Inducidos (PI), que
representa el 29 % de los suelos muestreados, seguido de la Vegetacién secundaria
Arbérea de Selva Mediana Subperennifolia (VSA/SMQ) con el 7 % de los suelos
muestreados, el resto de las vegetaciones corresponde al 3.57 % de los suelos que se

muestrearon.

Los pastizales inducidos de acuerdo con INEGI (2017), ocupan el 49.9 % de la superficie
del estado y sobresalen de las comunidades vegetales originales, y estan asociados
generalmente con arboles aislados y cercas vivas con diversas especies arboreas de

entre las cuales destaca las de ficus, Tabebuiarosea, Spondias mombin, entre otras.

Por otra parte el porcentaje de MO en promedio fue mayor en la Vegetacion de Manglar
(VM) con 23.47 %, en lo que corresponde a esta vegetacion constituye un importante
recurso forestal en toda la banda intertropical del planeta (Moreno et al., 2002), los
manglares constituyen uno de los ecosistemas del territorio nacional; son humedales
costeros que ocupan un lugar privilegiado por su riqueza natural y los servicios
ambientales que prestan (Dominguez et al., 2011), es tipico de desembocaduras de rios
y de margenes de laguna con influencia de agua marina, ocupa 2306 (10.3 %) sobre
Solonchak e Histosol, este dltimo corresponde a suelos constituidos por material

organico procedente de una acumulacion superficial del mismo (Garcia et al., 2006).
La Vegetacidon Secundaria Herbacea de Selva Mediana Subcaducifolia (VSh/SMS)

obtuvo el valor mas bajo de materia organica con 3.37 %, datos similares encontraron
Suarez et al, (2015).
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Cuadro 12. Relacion de la vegetacion y su clave, numero de perfiles y maximo de capas en cada conglomerado.

Méximo de Capa

Vegetacion Clave Perfiles )
por perfil
Selva mediana subperennifolia SMQ 1 4
Vegetacidon secundaria arborea de selva alta perennifolia VSA/SAP 1 2
Selva alta perennifolia SAP 1 4
Vegetacion secundaria arbérea de selva mediana subperennifolia VSA/SMQ 2 4
Vegetacién manglar VM 1 3
Selva de galeria SG 1 3
Vegetacion secundaria arbérea de bosque de oyamel VSA/BA 1 4
Vegetacidon secundaria arbustiva de bosque de encino Vsa/BQ 1 3
Vegetacion secundaria arbérea de bosque de pino-encino VSA/BPQ 1 3
Vegetacién secundaria arbérea bosque mesofilo de montafia VSA/BM 1 6
Vegetacion secundaria arbdrea selva baja subcaducifolia VSA/SBS 1 5
Vegetacion secundaria arbérea de selva mediana subperennifolia VSA/SMQ 1 4
Vegetacion secundaria arbérea de selva mediana perennifolia VSA/SMP 1 6
Vegetacion secundaria arborea de selva baja caducifolia VSA/SBC 1 4
Pastizal inducido Pl 8 6
Vegetacion de bosque-encino BQ 1 1
Vegetacion secundaria herbacea de selva mediana subcaducifolia VSh/SMS 1 6
Vegetacién secundaria herbacea de selva mediana subperennifolia VSh/SMQ 1 6
Vegetacion secundaria arbustiva de selva mediana subcaducifolia VSa/SMS 1 5




4.5.2. Granulometria y textura de los suelos forestales de Veracruz

Con respecto a la granulometria estudiada en los suelos del estado de Veracruz, se
encontraron dos clases texturales (arcilloso y arcilloso arenoso); los suelos arcillosos que
predominan en un 54 %, son suelos con un gran potencial de escurrimiento y mal drenaje,
estos suelos son ocupados por praderas y cultivos de cafia que ocasionan degradacion
del suelo, mientras que los suelos arcillosos arenosos ocupan el 46 %, esto coincide con
lo reportado por CONABIO (2011), son suelos de uso ganadero y de cultivo de cafia por
lo que es necesario la aplicacion de material organico que ayudara a la formacion de

sustancias organicas en la estructura del suelo.

4.5.3. Relacién del COXy la arcilla + limo.

La Figura 5 muestra la distribucién de todos los suelos evaluados en funcién del
contenido de COX y arcilla + limo. Se observa que la variabilidad en COX va de 1.36 a
27.21 % y la R+L de 45 a 71 %, es decir, que cuando la suma de minerales aumenta el
COX disminuye, esto puede deberse a que el efecto de la textura sobre la MO se
relaciona con la cantidad, distribucion de fracciones y calidad, al aumentar el material
fino (arcilla + limo) la MO queda protegida por la formacién de complejos 6rgano-
minerales y por la reduccion en el tamafio de los poros que limita el acceso de los
microorganismos. Asimismo, hay aumento de la aromaticidad y de la cantidad de Ny S
del suelo, pero una disminucién dentro de la molécula de las sustancias humicas
(Imbellone et al., 2010).
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Figura 5. Relacién entre el contenido de carbono oxidable y la suma de arcilla + limo de

los suelos del estado de Veracruz.

4.5.4. indice de calidad de los suelos forestales de Veracruz

Con base en el indice de calidad propuesto por Piere (1995) de los suelos forestales de
Veracruz, el 46 % de los suelos estudiados corresponden a la Clase 4 es decir que se
consideran estructuralmente estables; el 24 % a la Clase 3, suelos ligeramente
susceptibles, es decir con un leve riesgo a la degradacion fisica; el 12 % corresponden
a la Clase 2 con suelos altamente susceptibles, con alto riesgo a la degradacion fisica,
lo cual puede deberse a la formacion de suelo con estructura masiva por compactacion
siendo esta la forma mas grave de degradacion del suelo, causada por practicas de
labranza convencional (Villa et al., 2018) o a la erosion; y el 18 % a la Clase 1, que

corresponde a suelos altamente susceptibles a la erosion y a la degradacion fisica.
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4.5.5. Modelo de calibracion para predecir el indice de calidad de los suelos

Forestales de Veracruz

En la Figura 6, se muestran los espectros de las 50 muestras de suelo analizadas en el
NIRS sin ningun tratamiento matematico. Los espectros VIS-NIR-SWIR fueron
pretratados matematicamente para minimizar las contribuciones no deseadas presentes
en las sefales como los efectos de la dispersion de la luz y las caracteristicas fisicas de
la muestra (efecto matriz) (Barnes et al., 1989); para lo cual, se emplearon los siguientes

algoritmos: Mean center, MSC, Normalize, Aling, Smooth, 2nd Derivative, Log10.
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Figura 6. Espectros obtenidos con el infrarrojo cercano en los suelos forestales de

Veracruz.

Los resultados se ilustran en las Figuras 7 y 8, donde se presentan los indicadores
estadisticos de la validacién interna o cruzada. Se obtuvo un RSQ, R cal y R val
superiores a 0.9; y un coeficiente de determinacion muy cercano a 1, nos indica la
linealidad de la prediccion (buena correlacion entre las clases predichas y las clases de
referencia). Mientras que el SEC y SECV muy bajos (cercanos al cero) confirma la
capacidad de prediccion del modelo.
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Prediccion de clases
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Figura 7. Indicadores estadisticos de la validacion interna (cross validation) del modelo

de calibraciéon del indice de calidad del suelo.

En la validaciéon externa (Figura 8), se estimé la RPD (mayor a 3) la cual de acuerdo con
Qiao et al. (2017) y Ostovari et al. (2018) indican que la capacidad del modelo de
regresion para predecir el indice de calidad es buena. El valor de SEV (0.2159) y SEP
(0.2040) son muy bajos, lo que corresponde a modelo con buena capacidad de
prediccién. Finalmente, el valor de la relacion SEC/SEP es menor a la unidad, con lo cual
se cumple uno de los calificadores utilizados para validar la capacidad de prediccion del

modelo.
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Figura 8. Indicadores estadisticos de la validacion externa del modelo de calibracion del

indice de calidad de suelo.

Con los resultados obtenidos se concluye que el modelo establecido con los espectros
VIS-NIR-SWIR puede ser utilizado para predecir la calidad de los suelos del estado de
Veracruz. Con la ventaja de que no utiliza reactivos y por tanto no generar residuos de
laboratorio, reduce el tiempo de analisis y uso de infraestructura del laboratorio. Caso

contrario sucede con los métodos convencionales.

4.6. CONCLUSION

Los resultados obtenidos mediante el modelo de prediccion generados con los espectros
NIR-SWIR correlaciona bien con los resultados obtenidos del indice de calidad con la
técnica convencional. Por lo tanto, se considera que el analisis por NIR es confiable,

rapido y sencillo para estimar calidad de los suelos del estado de Veracruz.
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Highlights

1. EI NIR es una alternativa novedosa y rapida para medir los componentes del suelo en
comparacion de los métodos convencionales.

2.Con la tecnologia NIR y a partir de la relacion COX y la suma de A + L se pueden
generar modelos de prediccion de calidad de suelo.

3. La informacion NIR- SWIR es suficiente para predecir indices de calidad de suelo.

5.1. ABSTRACT

Introduction: Soil carbon content is an important resource in the quantity of goods and
services that are integral to ecosystems and human well-being. And along with the
texture, they complement each other to explain the behavior of the physical, chemical,
and biological properties of the soil; the structure, aggregation, water and nutrient

retention, microbial activity, among others. For this reason soil quality assessment should
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not be considered separately. To this end, it is proposed to use the COX/ clay + silt ratio
as a soil quality index.

Objective: In this paper, it is proposed to generate a calibration model based on NIR
spectroscopy to predict the quality of forest soils in Quintana Roo, Mexico.

Materials and methods: 231 samples were analyzed for Quintana Roo in which the COX
and the granulometry were analyzed; and the NIR-SWIR spectra of each sample were
obtained. The percentage of accuracy of the predicted quality index with the NIR-SWIR
spectra is 100 % when compared with the reference values of the forest soil quality index
of Quintana Roo, Mexico.

Conclusions: The spectral information NIR-SWIR allows to reduce the analysis time,
eliminates the analysis of COX and granulometry of soils with conventional methods, and
thus omits the consumption of reagents and the emission of pollutants to the environment.

Keywords: Granulometry, Oxidizable carbon, NIRS-SWIR.

5.2. RESUMEN

Introduccion: El contenido de carbono en el suelo es un recurso importante en la
cantidad de bienes y servicios integrales para los ecosistemas y el bienestar humano. Y
junto con la textura se complementan para explicar el comportamiento de las
propiedades fisicas, quimicas y bioldgicas del suelo; la estructura, agregacion, retencion
de aguay nutrientes, la actividad microbiana, entre otros. Por esta razén en la evaluacion
de la calidad de suelo no deben considerarse por separado. Para ello se propone utilizar
la relacion COX / arcilla + limo como indice de calidad de los suelos.

Objetivo: En el presente trabajo se propone generar un modelo de calibracion basado
en la espectroscopia NIR para predecir la calidad de los suelos forestales de Quintana
Roo, México.

Materiales y métodos: Se analizaron 231 muestras para Quintana Roo en las cuales se
analizé el COX y la granulometria; y se obtuvieron los espectros NIR-SWIR de cada

muestra. El porcentaje de aciertos del indice de calidad predicho con los espectros NIR-
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SWIR es del 100 % cuando se comparé con los valores de referencia del indice de
calidad de los suelos forestales de Quintana Roo, México.

Conclusiones: La informacion espectral NIR-SWIR permite reducir el tiempo de analisis,
se elimina el andlisis de COX y granulometria de los suelos con los métodos
convencionales, y con ello se omite el consumo de reactivos y la emision de

contaminantes al ambiente.

Palabras claves: Granulometria, carbono oxidable, NIRS-SWIR.

5.3. INTRODUCCION

El suelo es en uno de los recursos vulnerables del mundo frente al cambio climatico, la
degradacion de la tierra y la pérdida de biodiversidad. El contenido de carbono en el
suelo es mas importante que el carbono en la atmadsfera y la vegetacion terrestre (FAO,
2017); y es un recurso clave que permite gran cantidad de bienes y servicios integrales
para los ecosistemas y el bienestar humano (Pham et al., 2018).

Mantener o incrementar la capacidad del suelo para proveer de una buena funcién es un
objetivo primordial del uso del suelo para incrementar su calidad (Gartzia, 2009). Ademas
del carbono, la textura es el complemento para explicar el comportamiento de las
propiedades fisicas, quimicas y bioldgicas del suelo; la estructura, agregacion, retencion
de agua y nutrientes, la actividad microbiana, entre otros, estan asociados con la textura
del suelo (Jaconi et al., 2019). La aptitud de los suelos para actividades agricolas o
forestales estan asociadas con la textura (Phogat et al., 2015).

La calidad del suelo es uno de los indicadores importantes del sostenimiento global de
la biosfera y del desarrollo de practicas agricolas sustentables (Quiroga et al., 2006). La
calidad del suelo se define como la capacidad de un suelo para funcionar dentro de los
limites del ecosistema y el uso de la tierra para mantener la productividad bioldgica,

mantener la calidad ambiental y promover la salud de plantas y animales (Blinemann et
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al., 2018); la cual debe interpretarse como la utilidad del suelo para un propdésito

especifico en una escala amplia de tiempo (Bautista et al., 2004).

Los indicadores de calidad del suelo abarcan las propiedades y procesos del suelo que
contribuyen a delinear un conjunto minimo de datos para la evaluacion de la calidad del
suelo (Banegas, 2019). Por ello, no se mide directamente, sino a través de indicadores
cuantitativos o cualitativos (Jiménez y Gonzélez, 2006). La evaluaciéon de la calidad del
suelo ha incrementado su interés en los ultimos afios y se espera que su aplicacion
aumente a medida que se cumpla con las necesidades de proteger y preservar el suelo
(Santos et al., 2019).

La materia organica y la proporcion de arcilla, limo y arena (que definen la textura) son
parametros fundamentales que determinan las principales propiedades fisicas, quimicas

y biologicas del suelo (Jaconi et al., 2019).

La materia orgénica del suelo es un componente clave de los ecosistemas suelo-planta,
y esta estrechamente asociada con la calidad del suelo (Kooch y Bayranvand, 2019); y
es uno de los principales componentes de los ciclos biogeoquimicos y coadyuva al
mantenimiento de la calidad del suelo (Avilés et al., 2007). Universalmente la materia
organica esta considerada como uno de los atributos de calidad del suelo que mas se
evalla (Toledo et al., 2018), debido a esto se determina como el principal indicador de la

calidad del suelo (Vanzolini et al., 2015).

En el caso de la textura participa en la diferenciacién de horizontes (informacién
necesaria para clasificacion y analisis de riesgo de erosion, de suelos) (Souza et al.,
2020), determina la estructura del suelo, agregacién, retencién de agua, capacidad de
infiltracion, retencidon de nutrientes, resistencia a la penetracion de raices, y define la

idoneidad de los suelos para la produccién agricola y forestal (Jaconi et al., 2019).

Adicionalmente, el contenido de MO tiende a correlacionarse con la concentracién de
arcilla del suelo (McLauchlan, 2006) con lo cual es posible establecer indices de calidad

de suelos como el que propone Vanzolini et al. (2015) mediante la relacion MO / arcilla
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+ limo. Este indice expresa la susceptibilidad del suelo a la degradacion; siendo un
indicador mas sensible que el dato de carbono oxidable (COX), o lo que se conoce como
materia organica del suelo (MOS), con respecto al estado del suelo. Este indice es

recomendable cuando los suelos difieren en su granulometria (Novillo et al., 2018).

Por su parte la cubierta vegetal juega un papel importante en la formacién de la materia
organicay la composicion quimica del suelo (Bierbal3 et al., 2014), las especies vegetales
establecen dinamicas particulares de la materia organica del suelo y condicionan su
actividad microbiol6gica, especialmente por las cantidades y naturaleza de los residuos
aportados (Vazquez et al., 2001), la pérdida de la cubierta vegetal es el primer paso del
proceso de deterioro del suelo; si éste no se controla a tiempo, provocara que el suelo

se desertifique (Mufioz et al., 2009).

La tendencia actual en el estudio de los suelos es la aplicacion de métodos
instrumentales y su interpretacion con técnicas quimiométricas. La espectroscopia NIR-
SWIR mejora la capacidad de medir y monitorear los componentes del suelo, reconocido
como un enfoque novedoso, eficiente y rentable en comparaciéon con métodos
convencionales (Nocita et al., 2015). Los espectros infrarrojos de longitud de onda corta
(SWIR) surgen del sobretono de las moléculas y las vibraciones combinadas (Clark,
1999; Hollas, 2004) en el rango espectral de 760 nm a 2600 nm y es utilizado en muchas

aplicaciones que requieren informacion quimica (Kosec et al., 2012).
El objetivo de este trabajo es generar un modelo de calibracién para predecir el indice

de calidad de los suelos forestales de Quintana Roo con los espectros obtenidos con la

tecnologia de infrarrojo cercano y la quimiometria.
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5.4. MATERIALES Y METODOS

5.4.1. Sitio y estrategia de muestreo

El muestreo se realiz6, de acuerdo con el Inventario Nacional Forestal y de Suelos
(INFyS) propuesto por la Comision Nacional Forestal, (2015), en el estado de Quintana
Roo (Figura 1). El estado se ubica entre las coordenadas 17°53'38.4" y 21°36'19.8" de
latitud norte y 86°42'37.44" y 89°17'47.76" de longitud oeste.

Para el INFyS se emplea un muestreo estratificado sistematico por conglomerados, el
cual esté regido por una red de puntos de cobertura nacional equidistante a cada 2.5 km.
El conglomerado (CGL) es una parcela circular de una hectarea (56.42 m de radio), en
el cual se evaltan cuatro unidades de muestreo secundarias (UMS) o sitios, dispuestos
geométricamente en forma de una “Y” invertida con respecto al norte. De acuerdo con el
INFyS, las muestras de suelos se tomaron del sitio 3, indicados en la Figura 9; y cuando
este fue inaccesible se trasladaron en el sentido de las manecillas del reloj (4, 2, 1) sobre
transectos con rumbos cardinales (norte, sur, este, oeste). En total se tomaron 231

muestras de suelos para la presente investigacion.

o
P Suaelo y Mantilio

O centro cai
o A-DAF
O

Pl del suelto

Figura 9. Ubicacion geografica del sitio de muestreo y la distribucion de los puntos de

muestreo de suelos en el conglomerado.
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5.4.2. Preparacion y analisis quimico de muestras

Las muestras de suelo se secaron en estufa con circulacion forzada de aire marca Felisa,
modelo FE-292AD y a una temperatura de 40 °C. Posteriormente se molieron y tamizaron
en mallas de 10 (2 mm) para granulometria (definicién de la clase textura) y malla 60
(0.250 mm) para carbono oxidable. La determinacién de COX se realiz6 mediante el
método AS-07 y la determinacion de la granulometria se realizé con el método AS-09,
de la NOM-021-RECNAT-2000 (SEMARNAT 2002).

5.4.3. Interpretacion del carbono oxidable en las muestras de suelo de Quintana

Roo

La calificacion del porcentaje de COX se realizé con base en los intervalos de clases
establecidas en la NOM-021-SEMARNAT-2000 (SEMARNAT. 2000); y a partir de esta
informacién se definieron los porcentajes de muestras en las cinco clases indicadas en
el Cuadro 13.

Cuadro 13. Clases definidas en la NOM-021-SEMARNAT-2000 (SEMARNAT, 2000)
utilizadas para calificar el contenido de carbono oxidable en los suelos de Quintana Roo.

Clase Materia organica (%)
Muy bajo <0.5
Bajo 0.6-1.5
Medio 1.6-3.5
Alto 3.6-6.0
Muy alto >6.0
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5.4.4. Generacién del indice de calidad de los suelos forestales de Quintana Roo

El indice de calidad de los suelos forestales de Quintana Roo se determind con la

formula:

C
ICS = * 100

Donde:
ICS = indice de calidad del suelo
COX= Carbono oxidable

R+L= Suma del porcentaje de arcilla y limo, respectivamente.

Para definir las clases e interpretar el indice de calidad de suelo se utilizé la propuesta

de Piere (1995), que se muestra en el Cuadro 14.

Cuadro 14. Clase para evaluar el indice de calidad de suelo (Piere, 1995).

Clases Valor Estado de suelo
1 <5 Degradado
2 5-7 Riesgo de degradacion fisica
7-9 Moderado riesgo a la degradacion
4 >9 Estructuralmente estable

5.4.5. Clasificacién de la vegetacion

Con el objetivo de contar con un registro de la vegetacion predominante para el estado
de Quintana Roo se realizo una clasificacion de los tipos de vegetacion y sus respectivas
claves, esto con la finalidad de conocer los usos reales de las comunidades vegetales

(por ejemplo, forestal, agricola, pecuario, etc.) y de esta manera conocer la calidad de
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estos suelos. El muestreo fue estratificado sistematico por conglomerado, los tipos de

vegetacion se clasificaron de acuerdo con INEGI (1981) e INEGI (2010).

5.4.6. Obtencion de espectros combinados para predecir el indice de calidad de

los suelos

El espectrofotometro de reflectancia en el infrarrojo cercano-infrarrojo de onda corta
(NIR-SWIR) que se utilizd para obtener los espectros es marca Foss NIRSystems,
modelo Versatile Agri Analyzer 6500 System Il Vertical Type 461008. Los registros fueron
obtenidos con el programa ISIscan (Infrasoft. 2008. ISIscan, Quick Start Guide for
System Il Analyzer. Version 2.81. Infrasoft International LLC. State College, PA USA). La
medicion de la reflectancia fue en el intervalo de longitud de 400-2498 nm, en intervalos
de 2 nm; dando como resultado un total de 1050 datos por muestra. La celda porta
muestras fue rectangular de 24 cm?® con ventana de cuarzo (con una capacidad

aproximada de-~50 g de muestra).

5.4.6.1. Construcciéon del modelo

Una vez obtenidos los espectros UV-NIRS-SWIR y con los indices de calidad de los
suelos forestales de Quintana Roo, generados previamente, fue seleccionado el mejor
modelo de calibracion, aplicando los siguientes tratamientos matematicos: Mean center,

MSC (Multiplicative Scater Correction), Normalize, Aling, Smooth, 2nd Derivative, Log10.
Se us6 el método de regresidon por minimos cuadrados parciales (PLS, siglas en ingles),
construido con el programa Pirouette 4.11 (Chemometrics Software versién 4.5 para

Windows de infometrix Inc. Copyrigth, 2007).

Los indicadores estadisticos que se utilizaron para seleccionar y calificar el mejor modelo

(validacion interna y externa), se presentan en el Cuadro 15.
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Cuadro 15. Indicadores estadisticos para seleccionar y evaluar el modelo de calibracion

Validacion interna (90%) Validacion externa (10%)
Calificadores ) Calificadores )
) Ecuacion o Ecuacidn
estadisticos estadisticos
RSQ (coeficiente de 2 SEP (error estandar
SEC (Vi—YD)2
L - R2=1-2""_ L 2 i(yi-Yi)
correlacion miltiple) = SD2 de prediccion) SEP = EEE—

RPD (relacion de

[ i SEC = VEiGyi-vi? desviacion de la
calibracion) = on SDISECY
prediccion)

SEPC (error

SEC (error estandar de

SECV (error estandar

estandar de
de validacion cruzada) _ Ti=1(yi-vi)? o _ no 2 IS -y
SECV = N prediccion corregido SEPC = Limy Oi=Y) S —

por BIAS) N-1

PRESS (suma del error

residual predicho)

n—t—1 n

z": 62 SEC/SEP VIOV [RiGT=T0)
l
i

5.5. RESULTADOS Y DISCUSION

5.5.1. Clasificacion de la vegetacion de los conglomerados

Los tipos de vegetacion predominantes, su clave, el nimero de perfiles muestreados y
el maximo de capas u horizontes por cada tipo de vegetacion, presente en los suelos de
Quintana Roo se muestran en el Cuadro 16, con esta informacién se deduce que la
vegetacion dominante en el estado es la Vegetacion secundaria Arborea de Selva
Mediana Subperennifolia (VSA/SMQ), ya que estd presente en el 54 % de los
conglomerados muestreados; seguido de la vegetacion Selva Mediana Subperennifolia

(SMQ), presente en el 21 % de los conglomerados.

Por otra parte la Vegetacion secundaria Arborea de Selva Mediana Subcaducifolia
(VSA/SMS), esta presente en el 8 % de los conglomerados; la Vegetacion secundaria

Arborea de selva baja subperennifolia (VSA/SBQP) 3 % de los conglomerados y las
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vegetaciones: Vegetacion primaria de selva baja subperennifolia (SBQP), Vegetacion
Tular (VT), Vegetacion Secundaria Arborea de Manglar (VSA/VM), Pastizales Inducidos
(P1), Agricultura de Riego (R), y Selva Baja Subcaducifolia (SBS) con el 1 % de
conglomerados muestreados. La informacion de la vegetacion de este estudio es similar
a la reportada por Pozo et al (2011) quien identifico a la selva mediana subperennifolia

como una de las vegetaciones que predomina en el estado.

Con respecto a la vegetacion que mas contenido de materia organica presenta es la
VSA/SBS (Vegetacion Secundaria Arborea Selva Baja Subcaducifolia) con 21.72 % y la
vegetacion con menos contenido de materia organica corresponde a los PC (pastizales
cultivados) con 4.67 %.
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Cuadro 16. Relacion de la vegetacion y su clave, numero de perfiles y maximo de capas en cada conglomerado.

Méaximo de capas por

Vegetacion Clave Perfiles
perfil
Selva mediana subperennifolia SMQ 29 6
Pastizal cultivado PC 1 4
Vegetacion primaria de selva baja subperennifolia SBQP 1 6
Vegetacion tular VT 2 4
Vegetacion secundaria arborea de manglar VSA/VM 1 4
Pastizal inducido Pl 1 2
Agricultura de riego R 1 4
Vegetacion secundaria arborea de selva mediana subperennifolia  VSA/SMQ 74 6
Agricultura de temporal T 1 3
Vegetacion secundaria arbérea selva baja subcaducifolia VSA/SBS 4 3
Vegetacion secundaria arborea de selva mediana subcaducifolia  VSA/SMS 11 4
Vegetacion secundaria arborea de selva baja subperennifolia VSA/SBQP 5 5
Selva baja subcaducifolia SBS 3
Vegetacion manglar VM 4 4
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5.5.2. El Carbono oxidable en los suelos de Quintana Roo

De acuerdo con las clases establecidas en la NOM-021-SEMARNAT-2000, el contenido
de carbono oxidable en los suelos forestal de Quintana Roo es muy bajo en el 0.4 % de
los suelos (0.54 en una muestra); es bajo en el 2.16 % de los suelos (en un intervalo de
COX de 1.02-1.53 %); medio en el 5.2 % de los suelos (en un intervalo de COX de 1.84-
3.57 %); alta en el 16.9 % de los suelos (en un intervalo de COX de 3.74-5.95 %) y muy
alto en el 75.3 % de los suelos (en un intervalo de COX de 6.05-39.25 %). Estos
resultados son debido al uso del suelo, las practicas de manejo, al tipo de suelo y

vegetacion los que influyen en los contenidos de carbono del suelo (Cristébal et al., 2019)

5.5.3. Clase textural de los suelos forestales de Quintana Roo

En el estado de Quintana Roo se encontraron tres clases texturales en los suelos
forestales estudiados (arcilloso, arcillo arenoso y franco arcilloso). Los suelos arcillosos
son los que dominan con un 61 %, los arcillo arenosos se encuentran en un 35 % y
finalmente los francos arcillosos representan el 3 % de los suelos forestales del estado,
estos resultados son similares a datos reportados por Cortina et al. (1999) e INEGI
(2017).

5.5.4. indice de calidad de los suelos forestales de Quintana Roo

Con base en el indice de calidad de suelo generado con los datos de COX 'y R+L, de las
muestras de los suelos forestales de Quintana Roo, se elabor6 el Cuadro 17; en el cual
se presentan el nUmero de muestras y el porcentaje de suelos en cada una de las cuatro
clases establecidas por Piere (1995). Los suelos estructuralmente estables (Clase 4)
estan en mayor porcentaje seguidos de los suelos con moderado riesgo a la degradacion
(Clase 3), los suelos degradados (Clase 1) y los suelos moderadamente degradados
(Clase 2). Con esta informacion es posible tomar decisiones de politicas publicas para

un programa de manejo, y mejoramiento de estos ecosistemas.
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Cuadro 17. Clasificacion de los suelos forestales de Quintana Roo con base en el indice
de calidad de establecido por Piere (1995).

Clase Intervalo No. de muestras %
1 0.54-3.40 12 7
2 3.40-5.14 16 5
3 4.29-6.16 25 11
4 5.20-39.25 178 77

5.5.5. Modelo de calibracion NIRS para predecir el indice de calidad de los suelos

forestales de Quintana Roo

5.5.5.1. Obtencion de espectros NIR-SWIR

En la Figura 10 se presentan los espectros NIR-SWIR de las 231 muestras de suelos
forestales de Quintana Roo. Los espectros provienen de leer 231 muestras X 450 datos,
generando una matriz de 103,950 datos. Observandose en la parte del infrarrojo cercano
uniformidad en el espectro del conjunto de las muestras y picos bien definidos en las
diferentes longitudes de onda debido al estrechamiento y ensanchamiento de bandas.
Los espectros de las muestras de suelos presentan un patron de respuesta espectral
(reflactancia) similar e intercorrelacionadas para todo el conjunto de muestras, sin
importar el tipo de suelo u origen de muestreo, debido al efecto matricial de la serie de

suelos usados.
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Figura 10. Espectros obtenidos con el infrarrojo cercano en los suelos forestales de

Quintana Roo.

Este efecto matricial fue reportando por Leone y Sommer, (2000) y Dematté et al. (2004)
guienes mencionan que los espectros presentan intercorrelacion con la materia organica,

texturay carbonatos.

5.5.5.2. Tratamiento matemaético de los espectros

Los espectros fueron divididos en dos grupos, uno para la construccion del modelo (90
% de las muestras) y otro para la validacién externa del modelo (10 % de las muestras).
Asi mismo los espectros NIR-SWIR fueron pre-tratados matematicamente para minimizar
las contribuciones no deseadas presentes en las seflales como los efectos de la
dispersion de la luz y las caracteristicas fisicas de la muestra (efecto matriz) (Barnes et
al., 1989); para lo cual, se emplearon siete algoritmos en el orden que se indican, Mean
center, MSC, Normalize, Aling, Smooth, 2nd Derivative, Log10. Con el tratamiento
matematico es posible obtener un modelo de prediccion (Figura 11) de la clase a la que

pertenece cada uno de los suelos, de acuerdo con su calidad.
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Pred Val

Measured Y

Figura 11. Indicadores estadisticos de la validacion interna (cross validation) del modelo

de calibracion del indice de calidad del suelo (ICS) en suelos de Quinta Roo.

5.5.5.3. Validacién interna

El tratamiento matematico fue suficiente para establecer un modelo de prediccién de la
calidad de los suelos forestales de Quintana Roo. Los indicadores estadisticos de la
validacion interna (cross validation) RSQ, R val y R? val, presentan valores cercanos a la
unidad, lo cual indica que la linealidad las clases predichas y las clases de referencia.
Adicionalmente, los estadisticos SEC, SECV y PRESS presentan valores muy bajos que

confirman la buena capacidad predictiva del modelo.

5.5.5.4. Validacion externa

En la Figura 12 es la representacién grafica de la correlacion entre la clase predicha por

el modelo y clase de referencia. Para ello se utilizaron nueve factores o componentes
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principales; con lo cual se logra un coeficiente de correlacion del 0.9966; lo cual indica

una tendencia lineal entre la referencia y lo predicho.
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Figura 12. Indicadores estadisticos de la validacion externa del modelo de calibracion del

indice de calidad del suelo.

Los estadisticos de la validacion externa, como el error estandar de prediccion presentan
un valor bajo (0.0846), al igual que la prediccion de la suma de cuadrados del error de
los residuales (0.1647); lo cual se atribuye a que la diferencia entre los ICS estimados y
los ICS de referencia son bajos; un sesgo bajo significa una alta fidelidad de la medicion
(Bellon et al., (2010). La relacién SEC/SEP es de 0.6064, la cual, al encontrarse en el
intervalo de 0.5 y 1 indica que el modelo presente buen ajuste. En el caso de la RPD
(relacién de desviacion de la prediccion) fue mayor a 2.0; y de acuerdo con Bellon et al.,
(2010) al ser mayor a 2 se considera un modelo confiable. Por lo que se asume que el
modelo de calibracién es excelente para predecir el ICS. Lo anterior, indica que el modelo
establecido es lo suficientemente robusto y por ello es posible predecir al 100 % las
muestras desconocidas, con las cuales se realizo la validacion externa, en el ICS

correspondiente.
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5.6. CONCLUSIONES

La informacion espectral NIR-SWIR generada con la tecnologia de infrarrojo cercano es
suficiente para predecir el indice de calidad de los suelos forestales de Quintana Roo. El
porcentaje de aciertos del indice de calidad predicho con los espectros NIR.SWIR es del
100 % cuando se compar6 con los valores de referencia del indice de calidad de los
suelos. La informacion espectral NIR-SWIR reduce el tiempo de analisis, se elimina el
analisis de COX y granulometria de los suelos con los métodos convencionales y con

ello se elimina el consumo de reactivos y la emision de contaminantes al ambiente.
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CAPITULO VI. CONCLUSIONES GENERALES

Se demostré que la relaciéon MO / (arcilla + limo) resulto ser un excelente indicador para
evaluar la calidad de los suelos de Veracruz y Quintana Roo, que la evaluacion de la
calidad de suelos con el COX establecida por la NOM-021-SEMARNAT. La informacién
espectral NIR-SWIR genera informacion suficiente para establecer modelos de
prediccion. Los modelos establecidos para Veracruz y Quintana Roo predicen de manera

confiable el indice de calidad de los suelos y es igual a la clase de referencia.
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