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RESUMEN
Objetivo: Determinar la relacion entre iméagenes satelitales y la prevision de la fertilidad del
suelo en Lonya Grande, Amazonas, para el cultivo de café. Método: Se utilizaron imagenes
SENTINEL-2, especificamente la banda 12 SWIR2 y datos de analisis de suelos de 12 puntos
de muestreo. Mediante la interpolacion IDW se generaron mapas de distribucion de nutrientes
y propiedades del suelo, ademds se estableci6 un modelo de Regresion Geograficamente
Ponderada (GWR), este modelo no solo sirve para predecir, sino también para evaluar con
precision la fertilidad de los suelos en la zona. Resultados: Se mostré la relacion entre la banda
SWIR2 y variables como macronutrientes y micronutrientes. El modelo predictivo GWR
Optimo corresponde a macronutrientes presentando un R? de 0. 0.939, un CV de 572.118 y un
AIC de 602.800, indicando su robustez para predecir la fertilidad del suelo. Recomendaciones:
Aumentar la cantidad de puntos de analisis de suelo, validar los resultados de la prediccion con
datos de campo y explorar otras técnicas de andlisis para comparar las técnicas de prediccion.
Conclusiones: El modelo GWR seleccionado est4 orientado al andlisis de macronutrientes y
ha sido disefiado especificamente para cultivos de café, considerando la naturaleza y

caracteristicas de las muestras utilizadas.

Palabras Clave: Fertilidad del suelo, imagenes satelitales, SWIR2, macronutrientes,
micronutrientes, Regresion Geograficamente Ponderada (GWR), Ponderacion de Distancia

Inversa (IDW), Café Arabica.
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ABSTRACT
Objective: To determine the relationship between satellite imagery and soil fertility prediction
in Lonya Grande, Amazonas, for coffee cultivation. Method: SENTINEL-2 images were used,
specifically band 12 SWIR2 and soil analysis data from 12 sampling points. Through IDW
interpolation, nutrient distribution maps and soil properties were generated, and a
Geographically Weighted Regression (GWR) model was established. This model not only
serves for prediction, but also for accurately assessing soil fertility in the area. Results: A
significant relationship was identified between the SWIR2 band and variables such as
macronutrients and micronutrients. The optimal predictive GWR model for macronutrients
achieved an R? 0 0.939, a CV 0of 572.118, and an AIC of 602.800, demonstrating its robustness
for soil fertility prediction. Recommendations: Increase the number of soil analysis points,
validate predictive results with field data, and explore alternative analytical techniques to
compare predictive methods. Conclusions: The selected GWR model focuses on
macronutrient analysis and has been specifically tailored for coffee cultivation, taking into

account the nature and characteristics of the collected samples.

Keywords: Soil fertility, Satellite imagery, SWIR2, macronutrients, micronutrients,
Geographically Weighted Regression (GWR), Inverse Distance Weighting (IDW), Arabica

Coffee.
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L INTRODUCCION

A nivel mundial, la fertilidad de los suelos es un aspecto crucial para garantizar la
seguridad alimentaria y el desarrollo sostenible de la agricultura (Cherlinka, 2024b). Segun un
estudio realizado por la Organizacion de las Naciones Unidas para la Alimentacion y la
Agricultura (FAO) en 2022, se estima que alrededor del 33% de los suelos cultivables del
mundo sufren algiin grado de degradacion, lo que afecta directamente su fertilidad y capacidad
productiva (Servimedia, 2022). Esta situacion representa un reto, ya que la demanda de
alimentos aumenta debido al crecimiento poblacional y los cambios en los patrones de
consumo.

A nivel regional, América Latina y el Caribe, la degradacion de los suelos también es
una preocupacion importante. De acuerdo con un informe de la Comisiéon Econdémica para
América Latina y el Caribe [CEPAL] et al., (2021), cerca del 48 % de los suelos en el Caribe,
50 % en Mesoamérica y 18 % en Suramérica se encuentran en zonas con alta o muy alta
severidad de degradacion del suelo, impactando negativamente en la productividad agricola y
la sostenibilidad de los sistemas alimentarios.

A nivel local, en la region de Amazonas, Per, la fertilidad de los suelos es un factor
determinante para el desarrollo de la agricultura, siendo uno de los principales motores
econdmicos de la zona representando en promedio un 25% de la Poblacion Econdmicamente
Activa (Polo etal., 2021). Los cultivos estacionarios, como el monocultivo, causan degradacion
del suelo debido a la reduccidon de su capacidad para regenerar nutrientes y a la erosion
acelerada. En la provincia de Utcubamba, donde se encuentra el distrito de Lonya Grande,
principal productor de café de la region Amazonas, se enfrenta a este desafio, sumado a la falta
de datos sobre la fertilidad del suelo.

En este contexto, el uso de imagenes satelitales aparece como una herramienta valiosa

para abordar esta problematica, ya que permite obtener informacion detallada y actualizada
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sobre las caracteristicas de los suelos a grandes escalas (Abdulraheem et al., 2023). Gracias a
los avances tecnoldgicos en el campo de la teledeteccion y el procesamiento digital de
imagenes, es posible analizar y mapear la fertilidad de los suelos con mayor precision y
eficiencia (Tuncay et al., 2021).

1.1. Planteamiento del problema

En la region de Amazonas, donde se ubica el distrito de Lonya Grande, la fertilidad de
los suelos es un factor critico para el desarrollo de la agricultura, el cual es uno de los
principales motores econdmicos de la zona, representando el 25% de la PEA. El distrito de
Lonya Grande es el principal productor de café de la region Amazonas. Sin embargo, el
monocultivo estacionario que se practica en esta zona ocasiona degradacion del suelo, ya que
reduce su capacidad para regenerar nutrientes y acelera la erosion. Ademas, la falta de
informacion accesible sobre la fertilidad de los suelos dificulta la implementacion de medidas
de mitigacion para combatir la degradacion del suelo.

En este contexto, la obtencion de informacion detallada y actualizada sobre la fertilidad
de los suelos en Lonya Grande es fundamental para la toma de decisiones y la implementacion
de estrategias que permitan mejorar la gestion de los recursos edaficos, aumentar la
productividad agricola y promover el desarrollo sostenible de la regién. Sin embargo, los
meétodos tradicionales de evaluacion de suelos, como los analisis de laboratorio, son costosos,
lentos y dificiles de aplicar a grandes areas.

Por lo tanto, el uso de imagenes satelitales emerge como una solucion prometedora para
abordar este problema, ya que permite obtener informacion detallada y actualizada sobre las
caracteristicas de los suelos a grandes escalas de manera eficiente y rentable. Los avances
tecnoldgicos en el campo de la teledeteccion y el procesamiento digital de imagenes han abierto
nuevas oportunidades para analizar y mapear la fertilidad de los suelos con mayor precision y

eficiencia (Abdulraheem et al., 2023).



16

1.2.  Descripcion del problema

La fertilidad de los suelos es un factor critico para el desarrollo sostenible de la
agricultura y la seguridad alimentaria. En el distrito de Lonya Grande, provincia de Utcubamba,
region Amazonas, Perq, existe disponibilidad de informacion precisa y actualizada sobre el
estado de fertilidad de los suelos, lo que representa un desafio significativo para la toma de
decisiones y la implementacion de estrategias efectivas para la gestion y conservacion de estos
recursos.

Uno de los principales problemas radica en la dificultad y los altos costos asociados con
los métodos tradicionales de evaluacion de la fertilidad de los suelos, como los analisis de
laboratorio. Estos métodos requieren la recoleccion de muestras de suelo en campo, su
transporte a laboratorios especializados y la realizacion de pruebas fisicas y quimicas para
determinar las propiedades y caracteristicas del suelo. Este proceso es laborioso y costoso para
aplicar a grandes areas, lo que limita la capacidad de obtener informacion detallada y
actualizada sobre la fertilidad de los suelos a nivel local.

Ademas, la falta de informacion precisa sobre la fertilidad de los suelos dificulta la toma
de decisiones informadas para la planificacion y gestion de las actividades agricolas en Lonya
Grande. Los agricultores y productores locales carecen de datos confiables sobre las areas con
mayor o menor potencial de fertilidad, lo que puede conducir a una mala asignacion de recursos
y practicas agricolas inadecuadas, lo que a su vez puede resultar en una disminucion de los
rendimientos y la productividad, asi, como en gastos innecesarios.

Otro aspecto importante es la necesidad de monitorear los cambios en la fertilidad de
los suelos a lo largo del tiempo, ya que este es un recurso dinamico que puede verse afectado
por factores como el uso intensivo de fertilizantes, la erosion, el cambio climdtico y las
practicas agricolas tradicionales. Sin informacion actualizada, resulta dificil detectar y abordar

adecuadamente los problemas de degradacion del suelo antes de que se vuelvan criticos
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Adicionalmente, la falta de informacion detallada sobre la fertilidad de los suelos puede
obstaculizar los esfuerzos para promover practicas agricolas sostenibles y la conservacion de
los recursos edaficos en Lonya Grande. Sin acceso a datos precisos, resulta complicado
identificar las areas prioritarias para la implementacion de medidas de proteccion y restauracion
del suelo, lo que puede llevar a una mayor degradacion y a la pérdida de su capacidad
productiva.

1.3. Formulacion del problema
1.3.1. Problema general

(De qué manera se relaciona las iméagenes satelitales con la prevision identificativa de
la fertilidad de suelos en el distrito de Lonya Grande, provincia Utcubamba, region Amazonas
en el 20247
1.3.2. Problemas especificos

(De qué manera se relaciona el satélite SENTINEL-2 con la fertilidad de suelos en
Lonya Grande, Amazonas en el 20247

(De qué manera se relaciona el modelo predictivo con la prevision identificativa la
fertilidad de suelos en Lonya Grande, Amazonas en el 2024?

1.4. Antecedentes
1.4.1. Internacionales

Baquero (2023), en su investigacion tuvo por objetivo, disefiar un modelo preliminar
para identificar la fertilidad de suelos, para el cultivo de soja, a partir de imagenes satelitales e
interpolacion geoestadistico IDW. Respecto al tipo de investigacion es -cualitativo
correlacional. El area de estudio son tres zonas en Paraguay, las cuales tienen las siguientes
areas: Zona 1 (179.1 Ha), Zona 2 (201.5 Ha) y Zona 3 (71.4 Ha). Los resultados esperados por
el modelo fueron mapas de macronutrientes (P, K), nutrientes secundarios (Al, B, Ca, Cn, Fe,

Mg, Mn, S, Zn), materia orgénica, pH, capacidad de intercambio catidonico y textura de suelo.
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En conclusion, los mapas obtenidos permiten identificar concentracion, distribucion de
nutrientes, textura de suelo y otras propiedades.

Collazos (2023), se planteo el objetivo de desarrollar un modelo de procesos Gaussianos
que permita predecir la produccion del cultivo de cafia de azicar a través del uso multitemporal
de imagenes satelitales Sentinel 1 y el cruce de variables climaticas. Respecto al tipo de
investigacion el disefio de este trabajo es no experimental — transversal. El area de estudio se
ubico al suroccidente de Colombia en los municipios de Corinto, Miranda y Padilla, sobre seis
Haciendas pertenecientes al Ingenio del Cauca S.A. Los resultados el modelo con mejor
resultado lo arrojo los datos SAR, evaluando la polarizacién VH, utilizando la combinacién de
variables (Desviacion estandar, Pendiente) en la fenologia 1 obteniendo un error de 11.11 TCH.
En conclusion, se desarrolld un modelo de estimacion del rendimiento del cultivo en cafia de
azlcar usando el algoritmo de procesos gaussianos, necesitando como datos de entrada las
caracteristicas de tendencia (pendiente) y desviacion estandar extraidas a partir de series
temporales de los datos de la banda de polaridad VH del sensor Sentinel 1 en la etapa fenoldgica
que comprende los primeros 120 dias después de siembra.

Vega (2019), el objetivo de su investigacion fue correlacionar las temperaturas
calculadas a partir de banda térmica en imagenes satelitales con las aportadas por estudios
geoquimicos, en la zona de Santa Rosa de Cabal y parte norte del Complejo Volcanico Nevado
del Ruiz. Respecto al tipo de investigacion el disefio de este trabajo es no experimental —
transversal. El 4rea de estudio se ubicd en el Volcan Nevado del Ruiz hasta Santa Rosa de
Cabal al suroccidente de Colombia. Los resultados sugieren que las imagenes satelitales con
banda térmica son un apoyo eficiente a los estudios superficiales de geologia, geoquimica y
geofisica para estimar el potencial geotérmico de una fuente. La conclusion de esta
investigacion indica que la determinacion de las temperaturas se realizé con imagenes Landsat

usando la banda termal, obteniéndose temperaturas entre -143.798°C y 70.3428°C, sin
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embargo, la temperatura minima es muy baja y fue considerada como fuera de rango, y las
temperaturas minimas aceptadas estuvieron alrededor de los -40°C, estas temperaturas bajas
pueden deberse por las condiciones del sensor y a la alta nubosidad de algunas de las zonas del
area de interés.

Matus (2019), el objetivo de su tesis fue proponer un sistema de monitoreo de
proliferaciones algales en la Bahia de La Paz, a partir de las propiedades bio-6pticas del océano
y los sistemas de deteccion remota (imdgenes de satélite). El area de estudio se ubico en la
Bahia de La Paz, ubicada en la costa occidental de Baja California Sur, México. Los resultados
sugieren que las imagenes Landsat 8 podrian aplicarse de manera efectiva para estimar la
concentracion de Chl-a (Clorofila-a) en ambientes costeros, mientras que los MDE (Modelo de
Distribucion de Especies) podrian ser una herramienta 1til para describir las preferencias de
habitat de las comunidades de fitoplancton y permitiendo, en su conjunto, implementar
programas de monitoreo para la deteccion de PA (proliferaciones algales). Se concluye que el
estudio ha evaluado la capacidad predictiva de modelos de regresion (lineal simples - multiples
y modelos aditivos generalizados) para poder estimar la concentracion de Chl-a, utilizando las
primeras cinco bandas de imagenes de Landsat 8.

Rodriguez (2023), en el objetivo de su tesis fue implementar métodos de deteccion de
macro plasticos y basura flotante, que haga uso del procesamiento de imagenes satelitales en
la desembocadura del Rio Magdalena con el Mar Caribe en la zona denominada Bocas de
Ceniza. El area de estudio se ubic6 en Bocas de Ceniza, Visegrad Dam, Solo River Mouth y
Almeria Greenhouses. Con los resultados se determin6 que el algoritmo Random Forest ofrece
excelentes resultados en términos de tiempo de ejecucion, precision y exactitud. Por esta razon,
se implement6 ampliamente para la clasificacion detallada de la zona de interés durante dos
periodos de tiempo: mayo y de junio del 2019, en la zona de Bocas de Ceniza para validacion

y de otras fechas y zonas para datos de entrenamiento. Se concluye que la precision del método
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Random Forest para detectar plastico y contaminacion oceanica puede variar dependiendo de
varios factores, como el tipo y calidad de las imagenes SENTINEL-2 utilizadas, la cantidad y
calidad de los datos de entrenamiento utilizados en el algoritmo, la experiencia y habilidad del
usuario en la configuracién y ajuste del algoritmo, y la complejidad de la clasificacion
requerida.

1.4.2. Nacionales

Los antecedentes nacionales son en su mayoria tesis de pregrado y se incluyeron para
complementar el marco tedrico de esta investigacion, debido a dos cosas, la primera, no hay
tesis nacionales de posgrado sobre el tema, y la segunda, por la relevancia de sus aportes
especificos al tema en estudio. A pesar de su nivel académico, estas investigaciones ofrecen
datos empiricos y metodologias aplicables, reflejando el estado de la investigacion nacional y
sirven como referencia para identificar vacios de conocimiento que esta investigacion de
posgrado busca profundizar.

Mora (2023) plante6 como objetivo de su tesis, modelar y simular el espacio — temporal
del proceso de cambio de la cobertura vegetal y temperatura ambiental en el distrito de Daniel
Alomia Robles — Huanuco, 2021. El area de estudio es el distrito de Daniel Alomia Robles,
provincia de Leoncio Prado, departamento Huanuco. Con los resultados de los modelos de
temperatura ambiental y su respectiva clasificacion de la cobertura vegetal, se determind que
la vegetacion densa que presenta el menor rango de temperatura que va desde los 17, 51 °C a
los 27,106 °C. En conclusion la temperatura ambiental con relacion a la cobertura vegetal y el
tiempo, se pudo determinar los modelos de temperatura con su respectivas ecuaciones y valores
para las siguientes clasificaciones: la vegetacion densa, vegetacion dispersa y sin vegetacion.,
donde el rango de la temperatura ambiental resulto ser la menor para clasificacion de
vegetacion densa equivalente a 17,54 °C a 27,106 °C, por lo que se acopla con los microclimas

que tienen las areas de densas cuberturas vegetales.
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Nina (2020), en su investigacion tuvo por objetivo detectar embarcaciones dentro de las
100 millas del borde costero del Peru, técnicas de Deep Learning e imagenes satelitales.
Respecto al tipo de investigacion es investigacion aplicada. El area de estudio considera las
100 millas del borde costero del Peru. Los resultados mostraron que YOLO (You Only Look
Once) alcanzé 69,80 % en el conjunto de datos HRSC (High Resolution Ship Collection),
mientras que YOLT (You Only Look Twice) es bueno solo para objetos pequefios con 76,06%
de Average Precision (AP). Ademads, en el caso del conjunto de datos HRSC donde tienen
objetos de diferentes tamafios, YOLT obtuvo un 40% de AP contra 75% de YOLO. En
conclusion, se logrd utilizar las técnicas de aprendizaje profundo que satisfactoriamente
permite detectar embarcaciones dentro de las 100 millas del borde costero de Peru, utilizando
procesamiento de imagenes mediante técnicas de deep learning e iméagenes satelitales.

Becerra (2022) plantea como objetivo de su tesis, detectar las vias de acceso en la
Amazonia Peruana con Andlisis de caracteristicas Texturales utilizando GLCM y SVM a partir
de imagenes satelitales. El 4rea de estudio es la Amazonia del departamento de Madre de Dios.
La investigacion tiene un disefio experimental. De los resultados, se indica que utilizando la
extraccion de caracteristicas y la clasificacion con SVM se alcanza una precision mayor al
95%, es asi que, las imdgenes con vias de acceso fueron clasificadas en su mayoria
correctamente, siendo muy pocas las imagenes de los conjuntos que fueron mal clasificadas.,
se ha obtuvo una precision de 95.71 % de un total de 816 imagenes y en otras pruebas con un
total de 2401 de imagenes se bordeo los 95%, dichos resultados son muy aceptables y
demuestran la eficiencia de la propuesta. En conclusion, se desarrolld un modelo de analisis de
caracteristicas texturales de imagenes satelitales para la deteccion de vias de acceso, mediante
la extraccion de caracteristicas Gray-Level Co-Occurrence Matrix (GLCM) y la clasificacién

con Support Vector Machine (SVM) en Python con OpenCV.
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Barranzuela (2022) planted como objetivo de su investigacion, identificar los pasivos
ambientales mineros en estado de abandono de tipo labor y/o residuo minero, mediante el
procesamiento de imagenes satelitales, principalmente los que estan ubicados en zonas donde
existe un limitado acceso debido a la practica de actividades mineras de tipo informal y
artesanal. El area de estudio es el centro poblado de Secocha, distrito Mariano Nicolas
Valcarcel provincia de Camana, Regiéon Arequipa. La investigacion tiene un disefio no
experimental tipo transeccional descriptivo. De los resultados obtenidos luego de realizar la
Clasificacion de Maxima Verosimilitud y el Mapeo de Angulos Espectrales en las imagenes
satelitales, se procedio a realizar el inventario de pasivos ambientales mineros abandonados
dentro de los puntos de muestreo ubicados en zonas accesibles y seguras para el equipo de
investigacion lograndose identificar 21 puntos de desmontes de mina, siendo 17 de ellos
unidades mineras “activas” y 04 puntos en estado de “abandono”; ademas 07 puntos
correspondieron a bocaminas; 03 de ellos unidades mineras “activas” y 04 bocaminas en
aparente estado de “abandono”. En conclusion, se logré identificar un total de 08 pasivos
ambientales mineros en estado de abandono.

Silva (2022) plante6 como objetivo de su tesis, evaluar la degradacion de pastizales en
las microcuencas de Pomacochas y Ventilla, Amazonas — Pert utilizando iméagenes de un
Remotely Piloted Aircraft (RPA) y satelital correspondientes a SENTINEL-2B / Planet e
indices de vegetacion. El area de estudio son los distritos La Florida y Molinopampa, donde se
ubican las microcuencas Pomacochas y Ventanilla. En los resultados obtenidos, se desarrolld
una metodologia semiautomatica para evaluar la degradacion de pastizales basados en 1)
Imagenes RPAS, ii) composicion floristica, iii) analisis de suelos e iv) identificacion visual.
Los mapas de degradacion reportaron precisiones superiores a 0.78 para los algoritmos de
clasificacion automatica de Regresion lineal (LR) y Maquina de Soporte de Vectores (SVM) y

Random Forest (RF), siendo mejor este ultimo. Asimismo, el indice de degradacién de
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Cobertura de Vegetacion de Pastizales (CVP) demostrd que la degradacion de pastizales indica
que en el rango S4-Fuertemente (CVP, < 40%). En conclusion, para la microcuenca de
Pomacochas se determin6 un CVP de 2.6% (93.4 ha) y para Ventanilla, un 0.4%, (8.94 ha).
1.5.  Justificacion de la investigacion

La fertilidad de los suelos es un componente fundamental para asegurar la
productividad agricola y, por ende, la seguridad alimentaria. Sin embargo, la degradacion del
suelo, por practicas agricolas como el monocultivo, y la falta de informacion actualizada sobre
la fertilidad del suelo han puesto en riesgo el desarrollo sostenible de la agricultura en esta
zona. La presente investigacion se justifica en cinco ejes fundamentales, que son:

- Importancia para la seguridad alimentaria: La agricultura es uno de los principales
motores econdmicos de la region de Amazonas, y la fertilidad de los suelos es un factor
clave para garantizar una produccion agricola sostenible y suficiente para satisfacer las
necesidades alimentarias de la poblacion local y regional. Al contar con informacion
precisa sobre la fertilidad de los suelos, se podran implementar practicas agricolas
adecuadas para optimizar los rendimientos y garantizar la seguridad alimentaria a largo
plazo.

- Conservacion de los recursos naturales: Los suelos son un recurso natural no renovable
y su degradacion puede tener consecuencias irreversibles. Al evaluar y monitorear la
fertilidad de los suelos, se podran identificar areas prioritarias para la implementacion
de medidas de mitigacion, contribuyendo asi a la preservacion de este recurso vital para
el desarrollo sostenible de la region.

- Toma de decisiones informadas: La disponibilidad de informacién detallada y
actualizada sobre la fertilidad de los suelos permitird a las autoridades locales y
agricultores, planificar y gestionar de manera mas efectiva las actividades agricolas.

Esto puede conducir a una mejor asignacion de recursos, la implementacion de practicas
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agricolas adecuadas y el desarrollo de politicas y programas enfocados en mejorar la
productividad y sostenibilidad del sector agricola.

Eficiencia y reduccion de costos: Los métodos tradicionales de evaluacion de la
fertilidad de los suelos, como los analisis de laboratorio, son costosos, lentos y dificiles
de aplicar a grandes areas. El uso de imagenes satelitales ofrece una alternativa mas
eficiente y rentable para obtener informacion detallada y actualizada sobre la fertilidad
de los suelos, lo que puede resultar en un ahorro significativo de recursos econémicos y
tiempo.

Contribucion al desarrollo sostenible: La investigacion contribuira al desarrollo
sostenible de la region al promover la conservacion de los recursos naturales, la
seguridad alimentaria y el crecimiento econémico a través de una agricultura mas
productiva y sostenible. Ademas, los resultados del estudio podrén ser extrapolados y
aplicados a otras regiones con caracteristicas similares, ampliando asi su impacto
positivo.

Limitaciones de la investigacion

Esta investigacion enfrenta limitaciones como la disponibilidad y calidad de datos

satelitales, que afectan la precision del andlisis. La variabilidad climatica y la heterogeneidad

de los suelos dificultan la generalizacion de los resultados. Ademads, la falta de informacion

sobre practicas agricolas y los costos asociados con el analisis de muestras de suelo limitan la

interpretacion y el alcance del estudio. A pesar de estos desafios, los hallazgos sobre la relacion

entre imagenes satelitales y fertilidad del suelo son valiosos, pero deben considerarse estas

limitaciones para futuras investigaciones.
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Objetivos

1.7.1. Objetivo general

Determinar la relacion de las iméagenes satelitales con la prevision identificativa de la

fertilidad de suelos en distrito de Lonya Grande, provincia Utcubamba, region Amazonas en el

2024.

1.7.2. Objetivos especificos

1.8.

1.8.1.

Determinar la relacion del satélite SENTINEL-2 y la prevision identificativa de
fertilidad de suelos en el distrito de Lonya Grande, provincia Utcubamba, region
Amazonas en el 2024.

Determinar la relacion del modelo predictivo con la prevision identificativa de la
fertilidad de suelos en el distrito de Lonya Grande, provincia Utcubamba, region
Amazonas en el 2024.

Hipotesis

Hipdotesis general

Las imagenes satelitales se relacionan significativamente con la prevision identificativa

de la fertilidad de suelos en el distrito de Lonya Grande, provincia Utcubamba, region

Amazonas en el 2024.

1.8.2.

Hipdtesis especificas
El satélite SENTINEL-2 se relaciona significativamente con la prevision identificativa
de la fertilidad de suelos en el distrito de Lonya Grande, provincia Utcubamba, region
Amazonas en el 2024.
El modelo predictivo se relaciona significativamente prevision identificativa de la
fertilidad de suelos en el distrito de Lonya Grande, provincia Utcubamba, region

Amazonas en el 2024.
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II. MARCO TEORICO
2.1. Bases teodricas
2.1.1. Imagenes satelitales

Segin Axess Networks (2021), las imagenes satelitales también conocidas como
imagenes de observacion de la Tierra, fotografias desde el espacio o simplemente fotografias
de satélite son el producto obtenido por un sensor instalado a bordo de un satélite artificial,
mediante la captacion de la radiacion electromagnética emitida o reflejada por un cuerpo, que
posteriormente se transmite a estaciones terrenas para su visualizacidn, procesamiento y
analisis.

Las imégenes satelitales son fotografias tomadas de satélites que capturan la luz
reflejada y emitida a través de varias longitudes de onda, proporcionando informacion sobre
los recursos naturales de la Tierra y los cambios ambientales (Metternicht & Teece, 2023).

Las imégenes satelitales son cruciales para monitorear los cambios ambientales, pues
al ser representaciones visuales de la superficie de la Tierra capturadas desde el espacio por
medio de satélites, pueden ser utilizadas para analizar informacioén ecologica, fuentes de
contaminacion y cambios ambientales en diversas zonas naturales (Martinez-Vega et al., 2015).

Los Sentinel son una nueva flota de satélites disefiada especificamente para
proporcionar los abundantes datos e iméagenes de que se nutre el programa Copernicus, de la
Comision Europea. SENTINEL-2 esta equipado una innovadora camara multiespectral de alta
resolucion, con 13 bandas espectrales que aportan una nueva perspectiva de la superficie
terrestre y la vegetacion. La mision proporciona informacion 1til para las practicas agricolas y
forestales, y para gestionar la seguridad alimentaria. Las imagenes de los satélites son
empleados para determinar varios indices vegetales, como el area con clorofila en la hoja y el
contenido en agua (European Space Agency [ESA], 2015).

El satélite Sentinel-2 es utilizado para la teledeteccion de la Tierra y la observacion de
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los recursos naturales. Gracias a sus dos camaras de alta resolucion llamadas Multi-Spectral
Instrument (MSI), pueden capturar diferentes longitudes de onda de luz, incluyendo el espectro
visible y el infrarrojo cercano. El MSI mide la radiancia reflejada de la Tierra en 13 bandas
espectrales desde VNIR hasta SWIR (ESA, 2015).

Tabla 1

Bandas espectrales para los sensores SENTINEL-2 (S§2A4 y S2B)

S2A S2B
Longitud Ancho Longitud Ancho Resolucion
Numero de banda de onda de de onda de espacial
central banda central banda (m)
(nm) (nm) (nm) (nm)

1 - Aerosol 4427 20 4423 20 60
2 - Blue 492,7 65 4923 65 10
3 - Green 559,8 35 558,9 35 10
4 - Red 664,6 30 664.9 31 10
5-Red Edge 1 704.1 14 703.8 15 20
6 - Red Edge 2 740,5 14 739.1 13 20
7 - Red Edge 3 782,8 19 779,7 19 20
8 - Near Infrared (NIR) 1 832.8 105 832,9 104 10
8a - Near Infrared (NIR) 2 864,7 21 864.0 21 20
9 - Water vapour 945.1 19 943.2 20 60
10 - Cirrus 1373,5 29 1376,9 29 60
11-SWIR 1 1613.7 90 1610.4 94 20
12 - SWIR2 2202.4 174 2185.7 184 20

Nota. Caracteristicas técnicas de las bandas espectrales del sensor SENTINEL-2 ESA, (2015).

La longitud de onda de luz es un rasgo fundamental de una onda y se refiere a la
distancia entre los picos o valles sucesivos. En la teledeteccion, la longitud de onda se mide
comunmente en micrometros. El espectro electromagnético es el conjunto de todas las
longitudes de onda de las radiaciones electromagnéticas, que incluye desde rayos gamma, rayos
X, radiacion ultravioleta, luz visible, radiacion infrarroja y ondas radioeléctricas (Mortenson,

2011).
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Figura 1

Espectro electromagnético
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Nota. Diagrama del espectro electromagnético realizado por Louis E. Kleiner, Coastal Carolina
University citado por Scientific Committees, (s.f.).

Canalejo (2018), indica que las imagenes multiespectrales se capturan dentro de rangos
de longitudes de onda especificas a lo largo del espectro electromagnético. La luz se divide en
bandas espectrales, generalmente de 3 a 15 bandas, por cada imagen. Las imagenes
hiperespectrales son un caso especial que captura cientos de bandas espectrales de forma
contigua. El procesamiento de imagenes multiespectrales se utiliza para el andlisis de indices

de vegetacion (He et al., 2020).



29

Figura 2

Imadgenes multiespectrales (5 bandas)

Nota. Métodos de documentacion, analisis y conservacion no invasivos para el arte rupestre
postpaleolitico: radiometria de campo e imagenes multiespectrales. Ensayos en la cueva del tio
Garroso (Alacon, Teruel) (Sebastian et al., 2013).

La teledeteccion es el conjunto de instrumentos que permite obtener informacion de un
objeto sin estar en contacto con él, simplemente escanedndolo a distancia. Los usos y
aplicaciones de la teledeteccion espacial son cada vez mas numerosos, abarcando desde
agricultura hasta oceanografia, pasando por labores humanitarias o en las fuerzas armadas.
Podemos distinguir entre teledeteccion activa (funciona con su propia fuente de emision o luz)
y pasiva (depende de la energia natural, rayos solares, que rebota en el objetivo) en funcion de
como trabaja el sensor (Kogut, 2021).

Para realizar un procesamiento de imagenes, primero se hace un preprocesamiento a los
datos brutos de una imagen antes de su uso en cualquier mejora posterior, interpretacion o

analisis. Algunas de estas operaciones estdn disefiadas para corregir fallos de los datos,
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mientras que otras hacen que los datos sean mas faciles de procesar. Las operaciones de
preprocesamiento son: ajustes del ruido y mejoramiento de la imagen usando técnicas como el
filtrado y los métodos estadisticos (Puc & Wicynski, 1995), la normalizacion radiométrica
relativa utilizando puntos invariantes en las imagenes superpuestas para adaptar el brillo y el
contraste, lo que garantiza un mosaico impecable (Gehrke, 2010) y finalmente la
ortorrectificacion paramétrica, para garantizar una representacion espacial precisa (Schlépfer
etal., 2001).

2.1.2. Fertilidad de suelos

La fertilidad del suelo es la capacidad que tiene el terreno para sustentar el crecimiento
de las plantas y optimizar el rendimiento de los cultivos. Ello puede potenciarse por medio de
fertilizantes organicos e inorganicos que nutran el suelo (Organismo Internacional de Energia
Atomica[IAEA], 2023).

Cherlinka, (2024a), indica que la fertilidad del suelo hace referencia al potencial de un
suelo para crear unas condiciones quimicas, fisicas y bioldgicas favorables para las plantas,
proporcionandoles todos los nutrientes esenciales para su crecimiento. Es necesario entender
que los nutrientes minerales no son alimento para las plantas (porque las plantas producen
alimento por si mismas mediante la fotosintesis), sino un suplemento que proporciona mas
energia para su desarrollo. Asi pues, se considera suelo fértil a aquel que cumple esta condicion.

El manejo de la fertilidad del suelo gobierna la nutricion de la planta y esto a su vez
tiene efecto directo sobre el crecimiento y rendimiento, asi como en otros factores como en la
susceptibilidad a las enfermedades. El manejo de nutrientes debe entonces encaminarse no
solamente a lograr rendimientos altos sino también a mantener o elevar la fertilidad del suelo
(Pérez, 2013).

La fertilidad intrinseca del suelo y la forma de riego podrian afectar la eficiencia de la

fertilizacion con nitrogeno (N), modificar la meta de rendimiento, el crecimiento y el estado
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nutrimental de los cultivos (Santillano et al., 2019).

Vega et al., (2022), realiz6 un analisis estadistico clasico para determinar la fertilidad
del suelo, pero sus resultados no arrojaron informacion util para el diagnostico de las
condiciones especificas de sitio, sin embargo, los mapas obtenidos del estudio, a partir, del
modelo Kriging ordinario y los dos tipos de validacion utilizados, sugieren que el proceso de
interpolacion a escala local, puede ser una herramienta util como aproximacion y referencia
para determinar en buena medida la distribucion espacial y variabilidad de las propiedades de
fertilidad de los suelos. Los mapas de MO, N, K, P y pH definieron principalmente el estado
actual de la fertilidad de los suelos y evidencian su degradacion. Ademas, la incorporacion de
los mapas para las variables CIC, CE, Ca, Mg y Na, mostr6 el comportamiento general de los
suelos, haciendo més evidente sus problemas de degradacion.

2.2. Marco conceptual
2.2.1. Satélite SENTINEL-2

Un satélite artificial es cualquier objeto fabricado por el hombre que se ha puesto en
orbita mediante cohetes. Estas naves espaciales estdn equipadas con instrumentos sensibles y
camaras para estudiar la Tierra y otros planetas, ayudar con las telecomunicaciones e incluso
observar el universo lejano (Sergieieva, 2024).

Seglin ESA, (2024), indica que el Sentinel-2 lleva un instrumento dptico que muestrea
13 bandas espectrales: cuatro bandas a 10 m, seis bandas a 20 m y tres bandas a 60 m de
resolucion espacial. El ancho de la franja orbital es de 290 km. Esta mision facilita imagenes
Opticas de alta resolucion para servicios terrestres, como: la geofisica, el monitoreo de tierras,
la vigilancia maritima, la gestion de emergencias y la seguridad. Los satélites gemelos Sentinel-

2A y Sentinel-2B se lanzaron el 22 de junio de 2015 y el 7 de marzo de 2017, respectivamente.
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2.2.2. Modelo predictivo
Un modelo predictivo es una herramienta estadistica computacional disefiada para

pronosticar resultados futuros con base en datos historicos, es asi que, gracias a las Tecnologias

de Informacion Geografica, podemos realizar estimaciones futuras o analisis espaciales como:
aumento de la temperatura en el planeta, deforestacion, disminucion en los nevados,
distribucién de especies, la disponibilidad del recurso hidrico, fertilidad de suelos, entre otros.

Los modelos predictivos usados en la geoestadistica y el andlisis espacial se basan en
las siguientes técnicas:

- Regresion: Regresion Geograficamente Ponderada (GWR) (Hasiholan & Hidayat,
2024), Andlisis de Regresion Lineal y No Lineal (Huang, 2024), entre otros.

- Modelos de clasificacion: Maquinas de vectores de soporte (SVM) (Wang et al.,
2024), Redes Neuronales Artificiales (ANN) (Black et al., 2023), K-Vecinos mas
Cercanos (KNN) (Amelia et al., 2024), Redes Bayesianas (Tansitpong, 2024), entre
otros.

- Modelos basados en arboles de decision: Random Forest (Huang, 2024), entre otros.

- Prondstico de series de tiempo (Srivyshnavi & Aju, 2024).

2.2.2.1. Regresion Geogrdficamente Ponderada (GWR)

La regresion ponderada geograficamente (GWR) es una técnica de analisis espacial que
potencia los modelos de regresion tradicionales al incorporar la ubicacion geografica en el
analisis. Este método permite el examen de la heterogeneidad espacial, donde las relaciones
entre variables pueden variar en diferentes ubicaciones.

GWR proporciona estimaciones localizadas de relaciones, lo que permite la
identificaciéon de variaciones espaciales en los efectos predictores, como por ejemplo: los
estudios sobre retraso del crecimiento en nifios pequefios en Java y precios inmobiliarios en

Eindhoven (Airudelia et al., 2024) o el mapeo del crimen diferenciado por crimenes de odio y
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por grupos de odio (Jendryke & McClure, 2019).
El modelo GWR se puede expresar de la siguiente manera:
yi = B.0.ivi)+ Y kB k@u_iv_i)x_ik + €_i

Donde:

- y_1i: es la variable dependiente en la ubicacion i.

- (u_i, v_1): son las coordenadas geograficas de la ubicacion i.

- B 0 (u_i, v_1): es el término de intercepto local en la ubicacion i.

- B_k (u_i, v_1i): son los coeficientes locales para cada variable independiente

x_k en la ubicacion i.

- x_ik: son las variables independientes en la ubicacion i.

- ¢ 1: es el término de error aleatorio.

Una vez generado el GWR, se aplica los siguientes criterios para optimizar el modelo
generado.

A. Validacion Cruzada (CV)

Una manera de optimizar la GWR, es la validacion cruzada (CV), la cual se usa para
encontrar el valor dptimo del ancho de banda (bandwidth) que mejor se ajuste a los datos y
minimice el error de prediccion.

B. Criterio de Informacion Akaike (AIC)

La optimizacion del ancho de banda mediante el criterio de informacion de Akaike
(AIC) en la regresion geograficamente ponderada (GWR) es un enfoque comun para
determinar el mejor valor de ancho de banda que se ajuste a los datos y proporcione un modelo
GWR adecuado.

2.2.3. Macronutrientes
Los macronutrientes, estdn divididos en seis minerales y son esenciales para el

crecimiento de las plantas, se clasifican en elementos primarios (N, P, K) y secundarios (Ca,



Mg, S).

2.24.

esenciales, los cuales son requeridos en cantidades muy pequeilas como parte de diversos

sistemas enzimaticos de las plantas . Aquellos esenciales para las plantas son boro (B), cobre

Nitrogeno (N): Crucial para aminoacidos y proteinas, el nitrogeno potencia el
crecimiento vegetativo y la produccion de clorofila (Wahid et al., 2023).

Fosforo (P): Vital para la transferencia de energia (ATP) y el desarrollo radicular,
el fosforo mejora la floracion y fructificacion (Varghese, 2022).

Potasio (K): Regula el uso de agua y la activacion enzimatica, el potasio es esencial
para la salud general de las plantas y la resistencia al estrés (Zewide & W, 2021).
Calcio (Ca): Importante para la estructura y estabilidad de la pared celular, el calcio
ayuda en la captacion de nutrientes y el desarrollo radical (Varghese, 2022).
Magnesio (Mg): Central para la produccion de clorofila, el magnesio es crucial para
la fotosintesis y la funcion enzimatica (Wahid et al., 2023).

Azufre (S): Integral para aminoécidos y vitaminas, el azufre mejora la calidad del
cultivo y la tolerancia al estrés (Zewide & W, 2021).

Micronutrientes

Segun Sagwal et al., (2023), los micronutrientes del suelo forman parte de los nutrientes

(Cu), hierro (Fe), manganeso (Mn) y zinc (Zn).

y semidaridas, puede conducir a una reduccion de los rendimientos de los cultivos (Shafique et

Las deficiencias en micronutrientes clave como Zn y B, particularmente regiones acidas

al., 2022).
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1. METODO

3.1. Tipo de investigacion

Para el desarrollo de la presente tesis se seleccion6 un disefio experimental transversal
de enfoque cuantitativo, de tipo aplicada (Hernandez & Mendoza, 2018), basandose que el
proposito de la investigacion serd determinar la relacion de las imagenes satelitales con la
fertilidad de suelos en Lonya Grande, Utcubamba, Amazonas en el 2024.
3.2. Poblacion y muestra
3.2.1. Poblacion

La poblacion de estudio abarca la totalidad del espacio geografico del distrito de Lonya
Grande, ubicado en la provincia de Utcubamba, departamento de Amazonas. Este distrito se
destaca como el principal productor de café del departamento, segun datos del portal SEIA
(Ministerio de Desarrollo Agrario y Riego [MIDAGRI], 2024).
3.2.2. Muestra

La muestra seleccionada para el analisis de nutrientes en el area de estudio corresponde
a 12 puntos de muestreo. La distribucion de los puntos se realizd mediante un muestreo
estratificado sistematico, dividiendo el 4rea en cuatro zonas, seglin la localidad de la zona, esta
ultima caracteristica también se usé para codificar las muestras de la siguiente manera: Lonya
Grande (LG-01, LG-02, LG-03 y LG-04), Roblepampa (RO-01, RO-02, RO-03 y RO-04), New
York (NY-01, NY-02, NY-03 y NY-04) y Ortiz Arrieta (OA-01, OA-02, OA-03 y OA-04).
Ademas, el area de estudio se complementd con imagenes satelitales procedentes del satélite
SENTINEL-2.

3.3.  Operacionalizacion de variables
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Operacionalizacion de variables de la investigacion
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DEFINICION
VARIABLES DEFINICION CONCEPTUAL OPERACION DIMENSIONES INDICADORES TECNICA INSTRUMENTO EXPRESADO
AL
Google Earth
Satélite . Engine
Banda 12 SWIR2. Observacion Imagenes
B Las imagenes satelitales son . SENTINEL-2 ArcGIS 10.8
Imagenes fotografias tomadas de satélites que | ESta Va.rlrable QGIS
Satelitales capturan la luz reflejada y emitida a | se medird por Regresion
través de varias longitudes de onda, medio de 4 Geograficamente
(Variable proporcionando informacién sobre | {tems divididos Ponderada (GWR).
Dependiente) | los recursos naturales de la Tierra y en dos Modelo Validaciéon Cruzada i Hoja de
los cambios ambientales | {imensiones. redictivo (CV) Geoestadistica Software R andlisis
(Metternicht & Teece, 2023). p Y
Criterio de
Informacion Akaike
(AIC).
Cherlinka, (2024a), indica que la Valor de Nitrogeno
fertilidad del suelo hace referencia al (N).
potencial de un suelo para crear unas Valor de Fosforo (P).
C(.mqlc.l ones quimicas, fisicas 'y . Valor de Potasio (K). Analisis de Recoleccion de
biologicas favorables para las ) Macronutrientes . . Tablas
S Esta variable Valor de Calcio (Ca). laboratorio muestra
plantas, proporcionandoles todos los .
Fertilidad de nutrientes  esenciales para su | S€ medira por Valor de Magnesio
Suelos crecimiento. Es necesario entender | medio de 11 (Mg).
que los nutrientes minerales no son | items divididos Valor de Azufre (S).
(Variable alimento para las plaqtas (porque las, en?2 Valor de Boro (B).
Independiente) plantas proc(li‘?ce“ “;hmfemo, por st | dimensiones. Valor de Cobre (Cu).
mismas mediante la fotosintesis), . . Valor de Hierro (Fe). Analisis de Recoleccion de
sino un suplemento que proporciona Micronutrientes . Tablas
Valor de Manganeso laboratorio muestra

mas energia para su desarrollo. Asi
pues, se considera suelo fértil a
aquel que cumple esta condicion.

(Mn).
Valor de Zinc (Zn).
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3.4. Instrumentos
3.4.1. Sistema de posicionamiento global (GPS)

El GPS es un instrumento que sirve para encontrar las coordenadas de las muestras en
el area de estudio. El GPS usado es de la marca Garmin, modelo OREGON 550, y las
coordenadas ingresadas estan en formato Universal Transversal Mercator (UTM) WGS 84, es
decir en metros.

3.4.2. Envases para muestras

Son contenedores disefiados para recolectar, almacenar y transportar muestras de
diferentes tipos, como liquidos, solidos, gases o materiales biologicos, de manera segura y sin
riesgos de contaminacion. En esta investigacion se us6 bolsas con cierre hermético de la marca
Ziploc con unas dimensiones de 17.7 cm x 19.5 cm y con capacidad de 1 kg.

3.4.3. Softwares para procesamiento de datos geoespaciales

Para realizar estas tareas, se emplearon programas especializados en Tecnologias de
Informacién Geografica (TIG) y en el procesamiento de datos geoespaciales, tales como
Google Earth Engine, Google Earth Pro, RStudio, QGIS, ArcGIS 10.8 y TerrSet. Cada uno de
estos programas ofrece herramientas avanzadas para la visualizacion, andlisis y modelado
espacial, facilitando un manejo preciso de la informacion geografica y el analisis de datos.
3.4.4. Hojas de calculo

Las hojas de célculo son programas informaticos disefiados para organizar, calcular,
analizar y visualizar datos de manera tabular. Esta investigacion se apoy6 directamente en los
libros de Microsoft Excel, pues es aqui donde se organizaron mejor las tablas de los datos

procesados.



38

3.5. Procedimientos
3.5.1. Delimitacion del area con cultivos de café

Este paso es de vital importancia, pues gracias a este se modelan y se presentan de
manera visual los lugares aptos para el desarrollo y cultivo de café, asi como, discriminar los
lugares que son de uso urbano, suelo desnudo o carreteras, para evitar errores al momento de
la toma de muestras. Este proceso se basa principalmente en datos de precipitacion y
temperatura para delimitar el area Optima, la cual se compara posteriormente con el modelo de
distribucion de especies. Finalmente, se emplea el indice de suelo desnudo (BSI) para
discriminar y caracterizar los lugares adecuados dentro del area de estudio.
3.5.2. Ubicacion de los puntos de muestreo

Este proceso es consecuente al anterior, pues una vez delimitado el area con cultivos de
café, se procede a cargar la capa creada a Google Earth Pro, para poder observar donde
efectivamente existe cultivos de café y asi ubicar los puntos de muestreo dentro de esa area.
3.5.3. Carga manual de las coordenadas al GPS

Obtenidos los 12 puntos de muestreo, se procede a ingresar de manera manual cada
punto al GPS, teniendo en cuenta la nomenclatura asignada anteriormente. Luego de este
proceso se realizo la recoleccion de muestras de suelo.
3.5.4. Datos de fertilidad de suelos

Dividido en dos actividades importantes:
a. Recoleccion de muestras de suelo

La recoleccion de las muestras es el hito principal de la investigacion, pues sin esta no
se puede avanzar. Cada muestra se recolect6 segun la ubicacion marcada en el GPS, este emitio
una vibracién o sonido cuando se aproxim¢ al lugar.

Segun la Guia de Muestreo de Suelos del Ministerio del Ambiente [MINAM] (2014),

indica que para la recoleccion de muestras se debe tomar en cuenta lo siguiente:
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Tabla 3

Profundidad del muestreo segun el uso del suelo

PROFUNDIDAD DEL
MUESTREQO (CAPAS)
0-30cm (1)
30-60 cm
0-10cm (2)

10— 30 cm (3)

Suelo Comercial/Industrial/Extractivo 0-10cm (2)
1) Profundidad de aradura
2) Capa de contacto oral o dermal de contaminantes
3) Profundidad maxima alcanzable por nifios

USOS DEL SUELO

Suelo Agricola

Suelo Residencial/Parques

Nota. Tabla de profundidades para la toma de muestra de suelos segtin su uso (MINAM, 2014).

Para este estudio, se tomo una profundidad de 20 cm, adecuada para suelos agricolas.
El agujero tenia un ancho de aproximadamente 20 a 30 cm, para facilitar la recoleccion de la
muestra de suelo. La muestra se obtuvo raspando las paredes del agujero, y posteriormente se
mezcld de forma homogénea en un contenedor para su envase y almacenamiento.
b. Analisis de muestras de suelos

El proceso se inici6 con el envio de las muestras de suelo almacenadas al laboratorio de
analisis en la ciudad de Lima y culmind con la recepcion de informes detallados sobre los
resultados de las 12 muestras. La eleccion de un laboratorio en la capital se debi6 a que los
laboratorios locales no cuentan con todos los pardmetros analiticos requeridos. El laboratorio
elegido para el andlisis de las muestras de suelos es del Instituto Valle Grande.

Las técnicas usadas para el analisis de las propiedades fisicas y quimicas de las muestras

suelos, segun el Laboratorio Quimico Agricola Valle Grande, son los siguientes:
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Tabla 4

Principales parametros y técnicas para el anadlisis de fertilidad del suelo

PARAMETROS TECNICA

Textura

Arena Bouyoucos

Limo Bouyoucos

Arcilla Bouyoucos

Macronutrientes

Nitrégeno Kjeldahl

Fosforo Olsen

Potasio Acetato de Amonio

Calcio Espectrometria de Absorcion Atomica por
Llama

Magnesio Espectrometria de Absorcion Atomica por
Llama

Azufre CH3;COONH4+ CH;COOH

Micronutrientes

Boro Colorimétrico

Cobre Espectrometria de Absorcion Atomica por
Llama

Hierro Espectrometria de Absorcion Atomica por
Llama

Manganeso Espectrometria de Absorcion Atomica por
Llama

Zinc Espectrometria de Absorcion Atémica por
Llama

Nota. Principales parametros del suelo con sus respectivos métodos usados para su analisis

(Laboratorio de Quimica Agricola Valle Grande, 2024).

En la Tabla 4 se muestra los parametros estudiados en esta investigacion con sus
respectivas técnicas empleadas por el Laboratorio de Quimica Agricola Valle Grande para su
analisis.

3.5.5. Procesamiento de imdgenes satelitales

La descarga de imagenes satelitales en formato réster se realizé mediante el uso de la
plataforma Google Earth Engine, esta plataforma permite la descarga mediante scripts de:
productos Sentinel-2 y MODIS.

Para el procesamiento de imdgenes con datos de temperatura, precipitaciones y altitud,



41

solo bastd en especificar el catdlogo del producto, en este caso denominado
WORLDCLIM/V1/BIO para los dos primeros y CGIAR/SRTM90 V4 para el ultimo. Sin
embargo, para el modelamiento de distribucion de especies usando el algoritmo MaxEnt, se
necesitd 22  variables provenientes de WORLDCLIM/V1/BIO (19 variables),
CGIAR/SRTM90 V4 (01 variable)), MODIS/061/MOD13A1 (01  variable) 'y
MODIS/061/MCD12Q (01 variable)., sumandole las ocurrencias descargadas de GBIF.

En el procesamiento del BSI, se necesitd bandas especificas del satélite Sentinel-2,
como son: banda roja, banda azul, NIR y SWIR, con estas bandas se realizé un algebra de
mapas y se obtuvo dicho indice.

Finalmente, se extrajeron los valores raster de la banda SWIR2 en cada uno de los
puntos de muestreo, para elaborar una tabla detallada con estos datos. Esta tabla sirvido como
base para llevar a cabo el andlisis geoestadistico mediante Regresion Geograficamente
Ponderada (GWR).

3.5.6. Geoestadistica

Este procedimiento se realizd netamente en la interfaz de RStudio. Pero antes de
ejecutar el modelo GWR, se procedi6 a analizar las correlaciones entre los datos y para esto se
instalaron las librerias: ggplot2, tidyverse, corrplot, PerformanceAnalytics y ggcorrplot. El
siguiente proceso fue interpolar mediante IDW para ver la distribucion de los datos de una
manera grafica y se instald las librerias: ggplot2, readxl, rgdal, raster, sp, gdistance, gstat,
ggspatial y automap, seguido se pasé a empaquetar los 23 resultados del IDW usando la libreria
raster en un solo archivo, este archivo sirve para extraer de manera rapida los datos contenidos
en cada pixel y por ende por cada punto de muestreo, sin embargo, para realizar la extraccion,
primero se generaron cuadriculas en forma de hexagonos para cubrir toda el drea 6ptima donde
se distribuye Café Arabica, luego se generaron puntos aleatorios en cada uno de los hexdgonos

y asi se extrajeron los datos raster, ademas, al ser un nimero grande generado, se pas6 a realizar
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un resumen de datos usando el promedio para lo cual se instalaron librerias como: sf'y dplyr.
Finalmente, se realizé el modelamiento GWR y para esto se instald previamente las librerias:
rgdal, tmap, sf'y spgwr.

3.5.7. Herramientas y softwares

- GPS. - Celular para fotografias.
- Bolsas con cierre hermético. - Google Earth Engine.

- Envase para mezclar. - Google Earth Pro.

- Guantes. - RStudio.

- Cinta métrica (Wincha). - ArcGIS 10.8.

- Marcador indeleble. — QGIS.

- Balanza gramera. - TerrSet.

- Palana y pico pequeiio. - Excel

3.6. Analisis de datos
3.6.1. Preparacion de datos

Se organizdé los datos relevantes del area geografica. Esto incluye datos de
precipitaciones, temperaturas, altitudes, datos de analisis de nutrientes y datos geoespaciales
(capas de ubicacion, capas de areas optimizadas).
3.6.2. Exploracion de datos

Se realiz6 un andlisis exploratorio de datos para comprender la distribucion y
correlacion de los valores de nutrientes con los datos de la banda SWIR2, asi como, con las
caracteristicas hidrogeologicas en el area geografica. Esto implico la creacion de gréaficos y
tablas para identificar patrones iniciales.
3.6.3. Fertilidad del suelo

El anélisis de fertilidad de las muestras de suelos lo realiz6 el Laboratorio de Quimica

Agricola Valle Grande. Estos informes sirvieron para poder realizar el modelamiento GWR y
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la validacién cruzada.
3.6.4. Imagenes satelitales

Se generd una presentacion de las imagenes satelitales del satélite SENTINEL-2,
especificamente la banda 12 SWIR2.
3.6.5. Analisis espacial

Se usaron técnicas de analisis espacial y geoestadistico empleando Tecnologias de
Informacioén Geografica (TIG) para mapear la distribucién de los valores de nutrientes y la
construccion de mapas de parametros del suelo.
3.7. Consideraciones éticas

En el proceso de investigacion, se ponderara el impacto positivo en la sociedad o la
comunidad estudiada, buscando maximizar los beneficios y minimizar cualquier posible
perjuicio. La conduccion del estudio se regira por la honestidad y precision, evitando la
manipulacion de datos o distorsion de resultados. Se mostrara respeto hacia todas las fuentes y
trabajos previos incorporados en la investigacién, reconociendo su contribucion al
conocimiento existente. Este enfoque ético busca asegurar que la investigacion beneficie a la

comunidad y contribuya de manera significativa al conocimiento colectivo.
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IV. RESULTADOS
4.1. Caracteristicas de la zona éptimas para el cultivo de café
De acuerdo a Ballesteros (2021), indica que la altitud en el que crece el Café arabica es
entre los 800 y 2100 m.s.n.m. y en climas de 17°C hasta los 23°C.
A continuacion, se muestra los requerimientos agroclimaticos para el café arabica:
Tabla 5

Requerimientos agroclimdticos para Café ardbica

Variable Unidad Valor 6ptimo
Precipitacion total anual mm 1200 — 1800
Temperatura maxima °C 21-30,6
Temperatura media °C 17-23
Temperatura minima °C 10-19.9
Temperatura maxima extrema °C >33
Temperatura minima extrema °C 07-10

Nota. Parada et al., (2022)

Los datos presentados en la Tabla 5 ayudan a reforzar la informacion obtenida de
Ballesteros, ademas de brindar un dato importante para poder determinar la zona de interés,
este dato es la precipitacion total anual.

En la siguiente figura, se muestra el procedimiento seguido para la seleccion del area
Optima, para luego presentar factores como altitudes, temperaturas, precipitaciones y el modelo

de distribucion de especies del distrito de Lonya Grande.



Figura 3

Flujo de trabajo para seleccionar el area optima para el café Arabica
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Nota. Flujo de trabajo seguido para la obtencion del area Optima para cultivos de café ardbica

en la zona de estudio, es decir el distrito de Lonya Grande.
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Figura 4

Modelo Digital de Elevacion del distrito de Lonya Grande
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Nota. Data obtenida con una resolucion de 90 metros de CGIAR/SRTM90 V4 (Jarvis &
Guevara, 2018), a través de Google Earth Engine y procesada en ArcMap 10.8.

En Figura 4 se observa una vista grafica del DEM (Modelo Digital de Elevacion), el
cual muestra las altitudes categorizado por colores, es asi que desde el color naranja hasta el

celeste son zonas actas para el cultivo de café arabica.



Figura §

Temperatura Media Anual del distrito de Lonya Grande
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Nota. Data con una resolucion de 927.67 metros obtenida de WORLDCLIM/V1/BIO (Hijmans

et al., 2005) a través de Google Earth Engine y procesada en ArcMap 10.8.

La Figura 5 muestra las temperaturas presentes dentro del distrito de Lonya Grande,

seguin esta clasificacion, las zonas de color verde hasta naranja son las que presentan las

condiciones climaticas necesarias para el crecimiento optimo del cafe.
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Figura 6

Precipitacion Anual del distrito de Lonya Grande
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Nota. Data obtenida con una resolucion de 927.67 metros de WORLDCLIM/V1/BIO (Hijmans
et al., 2005) a través de Google Earth Engine y procesada en ArcMap 10.8.

Segtn la Figura 6, la cual muestra la precipitacion anual, la categoria por color apta
para el cultivo de café es la tercera tonalidad del color celeste, sin embargo, debe cumplir con

el resto de las condiciones ambientales.
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Figura 7

Modelo de distribucion del café arabica
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Nota. Data obtenida con la aplicacion del logaritmo MaxEnt usando un total 47 ocurrencias y
13 variables (Ver Anexo Tabla 25). El area bajo la curva (AUC) fue de 0.869, lo que sugiere
un buen rendimiento del modelo.

La Figura 7 muestra el modelo de distribucion para Café arabica, segun el estudio de
Orueta et al., (2014), indican que cuando el valor es igual o menor a 0.5 indica que el modelo
no supera la prediccion aleatoria, es decir, no tiene capacidad discriminativa. A medida que el
valor de AUC se acerca a 1, la capacidad discriminativa del modelo mejora significativamente.
En este sentido, los colores aptos del modelo estan dados desde el color verde oscuro hasta el

rojo, es decir de 0.57 a 0.95.
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4.2. Ubicacion de puntos de muestreo
Conocidas las caracteristicas de la zona Optimas para el cultivo del café, procedemos a

realizar un nuevo analisis que solo muestre las areas que cumplen con esta definicion.

Figura 8

Delimitacion de la Zona optima para el cultivo de café en Lonya Grande
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Nota. Procesamiento realizado en ArcGIS 10.8 con los datos de entrada DEM, temperatura,
precipitacion y el modelo de distribucion de especies.

La Figura 8 muestra la delimitacién de la zona Optima para el cultivo de café, dicha
zona tiene un area total de 19,079.06 ha., la delimitacion se realizo usando las herramientas de:
“Reclasificar” y “De Raster a Poligono”. Ademas, se presenta en la vista la ubicacion de los 04

centros poblados que sirvieron como referencia para realizar la division de la zona optima.
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Figura 9

Ubicacion de los puntos de muestreo de suelo
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Nota. Procesamiento realizado en ArcGIS 10.8. Esta figura representa visualmente los 12
puntos donde se realizo la toma de muestra de suelo.
Barren soil (BSI), es uno de los indices mas usados para discriminar suelo desnudo, este
se calcula seglin la siguiente férmula:
BSI = ((SWIR2 + R) = (NIR + B)) / ((SWIR2 + R) + (NIR + B))
Donde:
Red (R) banda roja.
Blue (B) banda azul.
Near infrared (NIR), en SENTINEL-2 es la banda 8.

Short wave infrared (SWIR), en SENTINEL-2 es la banda 12.
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Figura 10

Indice de Suelo Desnudo (BSI)
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Nota. Data obtenida con una resolucion de 20 metros de COPERNICUS/S2 HARMONIZED
y COPERNICUS/S2 SR HARMONIZED a través de Google Earth Engine y procesada en
ArcGIS 10.8.

La Figura 10 muestra las areas con suelo desnudo, esta se diferencia por la coloracion
rojiza y por el rango que se presenta en la leyenda, este rango mientras mas mayor, significa
que hay suelo desnudo en la superficie.

4.3. Imagenes satelitales SENTINEL-2 — SWIR2
Con los puntos de muestreo ubicados y las areas representativas escogidas, se procedio

a buscar imagenes satelitales procedentes de SENTINEL-2 a través Google Earth Engine. Las
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imagenes satelitales deben de cubrir toda la zona donde se localicen los puntos de muestreo.

Figura 11

Imagen Satelital procedentes de SENTINEL-2 — Banda 12 SWIR2
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Nota. Data obtenida con una resolucion de 20 metros de COPERNICUS/S2 HARMONIZED
y COPERNICUS/S2_ SR HARMONIZED a través de Google Earth Engine y procesada en
ArcGIS 10.8. Esta figura muestra los datos de la banda SWIR2 que tomaran cada punto de

muestreo para poder realizar las correlaciones con los parametros fisicos y quimicos del suelo.
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Tabla 6

Datos de SWIR2 de acuerdo con las coordenadas de punto de muestreo

N° Codigo Este Norte Altitud SWIR2
1 LG-01 784344 9325092 1004 0.10115
2 LG-02 785619 9324550 1423 0.09340
3 LG-03 787226 9326229 1204 0.07615
4 RO-01 787438 9329176 1358 0.08570
5 RO-02 787569 9329689 1493 0.10155
6 RO-03 786943 9330318 1249 0.08495
7 NY-01 788444 9330524 1487 0.08075
8 NY-02 788882 9330741 1462 0.09650
9 NY-03 788931 9331049 1419 0.08450
10 0A-01 788731 9332040 1458 0.14160
11 0A-02 789366 9332489 1516 0.10030
12 0A-03 789947 9332890 1583 0.09790

Nota. Datos SWIR2 obtenidos luego de procesar las iméagenes satelitales procedentes del
catadlogo COPERNICUS/S2 HARMONIZED a través de Google Earth Engine.

Los valores raster extraidos por cada punto de muestreo se realizaron mediante el
software QGIS, este proceso se puede realizar mediante la herramienta “Muestra de valores
raster” o usando la expresion “raster_value (‘'SWIR 2','l', $geometry)”. Estos datos sirven para
realizar las correlaciones y asi poder elegir los parametros que se utilizaron en el modelo
predictivo GWR.

4.4. Datos de fertilidad de suelos

Estos datos provienen de hojas de andlisis de muestras de suelos, es decir hay 12

muestras de diferentes ubicaciones, los cuales sirven para poder realizar la validacion cruzada

y asi validar el modelo GWR.



Tabla 7

Resultados del andlisis en el laboratorio de caracteristicas fisicas y quimicas del suelo (01)

Codigode 12 Limo  Arcilla Sw CE pHH20 pHCaC2 MO CC PMP N
Muestra

LG-01 59.63 19.64 20.73 45.56 0.68 5.94 5.43 4.14 24.28 14.45 0.24
LG-02 49.59 31.65 18.76 64.31 0.67 5.68 5.26 6.48 34.47 20.51 0.38
LG-03 43.62 37.65 18.73 73.29 0.62 5.30 4.76 3.45 39.35 23.41 0.20
RO-01 33.58 35.64 30.78 74.24 1.38 5.07 4.77 5.79 39.87 23.72 0.34
RO-02 43.62 35.63 20.75 62.36 0.65 5.73 5.26 6.83 33.41 19.88 0.40
RO-03 33.63 39.64 26.73 74.78 0.61 5.46 4.96 7.45 40.16 23.90 0.43
NY-01 47.59 29.65 22.76 62.15 0.59 5.00 4.50 5.72 33.29 19.81 0.33
NY-02 45.62 31.65 22.73 65.22 0.66 5.05 4.62 4.41 34.97 20.80 0.26
NY-03 39.58 29.64 30.78 61.07 0.75 4.29 3.92 593 32.71 19.46 0.34
0OA-01 53.62 29.63 16.75 70.83 0.37 4.47 3.98 6.28 38.01 22.62 0.36
0OA-02 61.63 23.64 14.73 73.64 0.50 4.25 3.87 8.21 39.54 23.53 0.48
0OA-03 61.59 25.65 12.76 73.53 0.35 4.36 3.93 5.93 39.48 23.49 0.34

Nomenclaturas:

Sw : Saturacion de agua

CE : Conductividad eléctrica

pH H20 : pH en agua

pH_CaClI2 : pH en cloruro de calcio

MO : Materia orgénica

CcC : Capacidad de campo

PMP : Punto de marchitez permanente

N

: Nitrogeno total
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Tabla 8

Resultados del andlisis en el laboratorio de caracteristicas fisicas y quimicas del suelo (02)

Codigo de K S Ca Mg Na CICE Cu Zn Mn Fe B
Muestra

LG-01 6.18 129.20 6.06 15.18 3.72 0.19 19.42 3.49 0.88 31.31 98.73  2.28
LG-02 10.02 84.40 7.50 29.19 6.74 0.22 33.36 7.89 1.83 56.01 18132 2.20
LG-03 3.02 65.60 15.18 11.96 1.42 0.22 13.76 1.82 1.55 8.85 211.56  2.12
RO-01 1.10 147.60 11.88 9.59 3.21 0.18 13.36 17.76 5.53 112.35 121.74 2.32
RO-02 15.92  150.80 17.66 14.72 3.30 0.21 18.62 7.47 11.37 23.58 192.00 1.92
RO-03 7.96 151.20 18.90 16.28 3.72 0.23 20.61 6.95 6.81 98.67 183.24 2.04
NY-01 5.82 116.40 23.70 6.88 1.71 0.24 9.12 5.03 2.53 64.92 220.02  2.08
NY-02 7.68 59.80 25.02 6.78 1.01 0.23 8.16 4.58 1.53 31.54 155.85 2.44
NY-03 9.34 102.20 33.52 1.18 0.32 0.20 4.89 3.57 0.66 12.21 103.92 2.08
OA-01 7.42 44.40 26.38 0.74 0.27 0.20 4.25 3.40 0.54 4.35 143.97 1.88
0A-02 6.72 56.60 29.38 0.82 0.27 0.25 5.93 1.17 0.57 2.71 225.78 2.72
0A-03 6.04 43.60 6.06 0.59 0.20 0.20 3.99 1.84 1.06 3.68 209.70  2.40

Nomenclaturas:

P : Fosforo disponible

K : Potasio disponible

S : Azufre disponible

Ca : Calcio

Mg : Magnesio

Na : Sodio

CICE : Capacidad de Intercambio Catidnico Efectivo

Cu : Cobre

Zn : Zinc

Mn : Manganeso

Fe : Hierro

B : Boro
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La Tabla 7 y 8 proporcionan datos de los 23 pardmetros analizados en laboratorio

correspondientes a 12 puntos de muestreo, dichos pardmetros se subdividen en: 10 pardmetros

fisicos (Arena, Arcilla, Limo, Sw, CE, pH H20, pH CaCl2, MO, CC y PMP) y 13 parametros

quimicos (N, P. K, S, Ca, Mg, Na, CICE, Cu, Zn, Mn, Fe y B).

4.4.1. Relacion entre la arcilla, arena y limo con la banda 12 SWIR2

Benedet et al. (2019) indican que la espectroscopia SWIR ha mostrado una fuerte

correlacion con el contenido de arcilla y arena, logrando valores R* de 0.73 para arena y 0.83

para arcilla utilizando modelos multivariados como Cubist.

Tabla 9

Valores raster asociados para resultado de arena, limo y arcilla

N° Codigo Este Norte SWIR2 Arena Limo Arcilla
1 LG-01 784344 9325092 0.10115  59.63 19.64 20.73
2 LG-02 785619 9324550 0.09340 4959 31.65 18.76
3 LG-03 787226 9326229 0.07615 43.62 37.65 18.73
4 RO-01 787438 9329176 0.08570  33.58 35.64 30.78
5 RO-02 787569 9329689 0.10155 43.62 3563 20.75
6 RO-03 786943 9330318 0.08495  33.63 39.64 26.73
7 NY-01 788444 9330524 0.08075  47.59 29.65 22.76
8 NY-02 788882 9330741 0.09650 45.62 31.65 22.73
9 NY-03 788931 9331049 0.08450  39.58 29.64 30.78
10 OA-01 788731 9332040 0.14160  53.62 29.63 16.75
11 0OA-02 789366 9332489 0.10030  61.63 23.64 14.73
12 0OA-03 789947 9332890 0.09790  61.59 2565 12.76

Nota. Los datos de esta tabla indican que los valores de SWIR2 tienen utilidad para estimar la

textura del suelo, particularmente en relacion con el contenido de arena.

Para generar la clase de textura del suelo se necesita de estos tres datos imprescindibles

que son: arena, arcilla y limo. A continuacidn, se presenta el tridangulo de texturas donde se

ubican cada uno de los puntos muestreados.
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Figura 12

Clases texturales de las 12 muestras de suelos
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Nota. Tridngulo de texturas creado en Microsoft Excel. Las muestras de suelo sugieren que los

terrenos muestreados generalmente presentan suelos francos.

Las correlaciones de los puntos muestreados basandose en arena, limo y arcilla con la

banda 12 SWIR2 de SENTINEL-2, quedan de la siguiente forma:
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Figura 13

Correlacion entre SWIR2 y el parametro arena
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Nota. La figura muestra una tendencia general al alza en los valores de Arena a medida que los
valores del SWIR2 aumentan, lo que indica una correlacion positiva entre estas dos variables.

Sin embargo, también hay cierta variabilidad por algunos valores atipicos presentes.

Figura 14

Correlacion entre SWIR2 y el parametro limo
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Nota. Esta figura de dispersion muestra una correlacion negativa entre los valores de SWIR2
en el eje x y los valores de limo en el eje y. La linea de tendencia roja desciende de izquierda
a derecha, lo que indica que a medida que aumentan los valores de SWIR2, disminuyen los

valores de limo.

Figura 15

Correlacion entre SWIR2 y el parametro arcilla
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Nota. Si bien hay una clara correlacion negativa entre ambas variables, los datos presentan una
dispersion considerable alrededor de la linea de tendencia roja. Esto indica que la relacion entre

SWIR2 y el contenido de arcilla es inversa.

4.4.2. Relacion entre Saturacion de agua (Sw) y la banda 12 SWIR?2

El uso de imagenes SWIR (1400—1550 nm) mide eficazmente la saturacion del suelo
debido a la alta absorcidn del agua en este rango, proporcionando un método no invasivo para
la evaluacion de saturacion (Parera et al., 2020). Este método aprovecha las caracteristicas

unicas de absorcion del agua en el espectro infrarrojo de onda corta.
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Tabla 10

Valores raster asociados para resultado de Saturacion de agua (Sw)

N° Codigo Este Norte SWIR2 Sw
1 LG-01 784344 9325092 0.10115 45.56
2 LG-02 785619 9324550 0.09340 64.31
3 LG-03 787226 9326229 0.07615 73.29
4 RO-01 787438 9329176 0.08570 74.24
5 RO-02 787569 9329689 0.10155 62.36
6 RO-03 786943 9330318 0.08495 74.78
7 NY-01 788444 9330524 0.08075 62.15
8 NY-02 788882 9330741 0.09650 65.22
9 NY-03 788931 9331049 0.08450 61.07
10 OA-01 788731 9332040 0.14160 70.83
11 0OA-02 789366 9332489 0.10030 73.64
12 OA-03 789947 9332890 0.09790 73.53

Nota. De esta tabla podemos observar que el grupo LG muestra la relacion més clara, pero esta
tendencia no se mantiene en los otros grupos, es decir, estos datos no estan relacionados
directamente o de forma lineal. La correlacion entre la saturacion de agua y la banda 12 SWIR2

de SENTINEL-2, queda de la siguiente forma:

Figura 16

Correlacion entre SWIR2 y el parametro saturacion de agua (Sw)
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Nota. Esta figura indica que existe una relacion negativa leve entre estas dos variables,

indicando asi que cuando el SWIR2 aumenta, la saturacion de agua tiene una ligera reduccion.

4.4.3. Relacion entre Conductividad eléctrica (CE) y la banda 12 SWIR2

Ferreira et al. (2023) indican que, si bien la frecuencia de la corriente eléctrica no afecta

significativamente las mediciones de CE, puede correlacionarse con atributos del suelo como

contenido de agua y pH. Por otra parte, Horvath et al., (2024), hallaron que los valores de CE

aumentan con el aumento de la salinidad, con frecuencias especificas potenciando la deteccion

de diferencias de concentracion en las soluciones del suelo. También, Kumar et al., (2024)

concluyen que existe una fuerte correlacion entre la compactacion del suelo y la conductividad

eléctrica, lo que indica que la CE puede servir como un proxy para evaluar la compactacion del

suelo y otras propiedades relacionas.

Tabla 11

Valores raster asociados para resultado de Conductividad eléctrica (CE)

N° Codigo Este Norte SWIR2 CE
1 LG-01 784344 9325092 0.10115 0.68
2 LG-02 785619 9324550 0.09340 0.67
3 LG-03 787226 9326229 0.07615 0.62
4 RO-01 787438 9329176 0.08570 1.38
5 RO-02 787569 9329689 0.10155 0.65
6 RO-03 786943 9330318 0.08495 0.61
7 NY-01 788444 9330524 0.08075 0.59
8 NY-02 788882 9330741 0.09650 0.66
9 NY-03 788931 9331049 0.08450 0.75
10 OA-01 788731 9332040 0.14160 0.37
11 0OA-02 789366 9332489 0.10030 0.50
12 OA-03 789947 9332890 0.09790 0.35

Nota. Los resultados de esta tabla indican que existe una relacion inversa entre SWIR2 y CE,
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ademas, la relacion es mas consistente en valores bajos de CE. La correlacion entre la

conductividad eléctrica y la banda 12 SWIR2 de SENTINEL-2, queda de la siguiente forma:

Figura 17

Correlacion entre SWIR2 y el parametro Conductividad eléctrica (CE)
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Nota. La tendencia negativa que se observa a medida que aumentan los valores de SWIR2, los

valores de conductividad eléctrica tienden a disminuir. También se observa cierta dispersion

de los puntos alrededor de la linea de tendencia, lo que indica que la relacion no es

perfectamente lineal.

4.4.4. Relacion entre pH del suelo y la banda 12 SWIR2

La relacion entre el pH en agua (pH_H20O) y el pH en cloruro de calcio (pH_CaCl2) es
significativa en diversos contextos cientificos, particularmente en quimica del suelo y estudios
bioldgicos. Henderson & Bui (2002), en su estudio presentan una nueva curva de calibracion
para convertir el pH en agua (pH H20) a pH en CaCl2 (pH_CaCl2), derivada de 70,465
observaciones, con un modelo aditivo estable que muestra una relacion sigmoidal sobre el

rango de pH de 2.5 a 10.5.
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Tabla 12

Valores raster asociados para resultado de pH

N° Codigo Este Norte SWIR2 pH_H20 pH_CaCl2
1 LG-01 784344 9325092 0.10115 5.94 5.43
2 LG-02 785619 9324550 0.09340 5.68 5.26
3 LG-03 787226 9326229 0.07615 5.30 4.76
4 RO-01 787438 9329176 0.08570 5.07 4.77
5 RO-02 787569 9329689 0.10155 5.73 5.26
6 RO-03 786943 9330318 0.08495 5.46 4.96
7 NY-01 788444 9330524 0.08075 5.00 4.50
8 NY-02 788882 9330741 0.09650 5.05 4.62
9 NY-03 788931 9331049 0.08450 4.29 3.92
10 0OA-01 788731 9332040 0.14160 4.47 3.98
11 OA-02 789366 9332489 0.10030 4.25 3.87
12 OA-03 789947 9332890 0.09790 4.36 3.93

Nota. En esta tabla se puede definir que hay una ligera tendencia a que los valores mas altos de
SWIR2 se asocien con pH mas bajos. La correlacion entre el pH y la banda 12 SWIR2 de

SENTINEL-2, quedan de la siguiente forma:

Figura 18

Correlacion entre SWIR2 y el parametro pH en agua (pH _H20)
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Nota. De esta figura se observa que no existe una relacion significativa entre los valores de
reflectancia de SWIR2 y el pH del agua en el suelo. Infiriendo que esta banda espectral

especifica no es un buen predictor para estimar los valores de pH en esta area de estudio.

Figura 19

Correlacion entre SWIR2 y el parametro pH en cloruro de calcio (pH_CaCl2)
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Nota. Al igual que el anterior, se observa que no existe relacion significativa entre los valores
de reflectancia de SWIR2 y pH de cloruro de calcio en el suelo. También se infiere que esta

banda no tiene buena capacidad predictiva para estimar los valores de pH.

4.4.5. Relacion entre Materia Orgdanica (MO) y la banda 12 SWIR?2

La relacion entre la materia orgénica (MO) y la banda 12 SWIR2 es significativa en el
andlisis del suelo, particularmente para estimar el contenido de materia organica del suelo
(MOS). Nowkandeh et al. (2013) indican en su estudio que la banda SWIR2, parte del espectro
Vis-SWIR, muestra una fuerte correlacion con MOS, particularmente cuando se utilizan
técnicas avanzadas de modelado. Por ejemplo, el modelo SWR logré un R? de 0.69 en la

prediccion del contenido SOM.
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Tabla 13

Valores raster asociados para resultado de Materia Organica (MO)

N° Codigo Este Norte SWIR2 MO
1 LG-01 784344 9325092 0.10115 4.14
2 LG-02 785619 9324550 0.09340 6.48
3 LG-03 787226 9326229 0.07615 3.45
4 RO-01 787438 9329176 0.08570 5.79
5 RO-02 787569 9329689 0.10155 6.83
6 RO-03 786943 9330318 0.08495 7.45
7 NY-01 788444 9330524 0.08075 5.72
8 NY-02 788882 9330741 0.09650 4.41
9 NY-03 788931 9331049 0.08450 5.93
10 OA-01 788731 9332040 0.14160 6.28
11 0OA-02 789366 9332489 0.10030 8.21
12 0OA-03 789947 9332890 0.09790 5.93

Nota. Como se puede observar en los resultados obtenidos para MO los valores no son tan
distantes, esto indica que la distribucion de la materia orgénica en el area de estudio se comporta
de manera homogénea. Sin embargo, la variacion en los valores de MO establece diversas
condiciones del suelo en las distintas zonas muestreadas. La correlacion entre la Mo y la banda
12 SWIR2 de SENTINEL-2, queda de la siguiente forma:

Figura 20

Correlacion entre SWIR2 y el parametro MO
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Nota. Esta figura indica que el SWIR2 puede ser un indicador util del contenido de materia
organica en el suelo, pero se debe tomar en cuenta otros factores. Ademas, se observa que hay

una tendencia de aumento de MO cuando el SWIR2 aumenta.

4.4.6. Relacion entre Capacidad de campo (CC), el punto de marchitez permanente
(PMP) y la banda 12 SWIR2
La relacion entre Capacidad de Campo (CC), Punto de marchitez permanente (PMP) y
Banda 12 SWIR?2 es significativa para comprender la dinamica de humedad del suelo y la
disponibilidad de agua de las plantas. CC representa el contenido méximo de agua que el suelo
puede retener después de drenar el exceso de agua, mientras que PMP indica el nivel de

humedad al que las plantas ya no pueden extraer agua (Qiao et al., 2019).

Tabla 14

Valores raster asociados para resultado de Capacidad de campo (CC) y Punto de marchitez

permanente (PMP)

N° Caédigo Este Norte SWIR2 CC PMP
1 LG-01 784344 9325092 0.10115 24.28 14.45
2 LG-02 785619 9324550 0.09340 34.47 20.51
3 LG-03 787226 9326229 0.07615 39.35 2341
4 RO-01 787438 9329176 0.08570 39.87 23.72
5 RO-02 787569 9329689 0.10155 33.41 19.88
6 RO-03 786943 9330318 0.08495 40.16 23.90
7 NY-01 788444 9330524 0.08075 33.29 19.81
8 NY-02 788882 9330741 0.09650 34.97 20.80
9 NY-03 788931 9331049 0.08450 32.71 19.46
10 OA-01 788731 9332040 0.14160 38.01 22.62
11 0OA-02 789366 9332489 0.10030 39.54 23.53
12 0OA-03 789947 9332890 0.09790 39.48 23.49

Nota. Estos datos indican que hay relacion proporcional entre CC y PMP, es decir cuando uno

aumenta el otro también. Sin embargo, no se define una relacion clara entre los datos de SWIR2
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y estas dos variables. La correlacion entre CC, PMP y la banda 12 SWIR2 de SENTINEL-2,

quedan de la siguiente forma:

Figura 21

Correlacion entre SWIR2 y el parametro CC
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Nota. En esta figura se observa una tendencia negativa, lo que se traduce en que a mayores
valores de SWIR2, tiende a haber una ligera disminucion en la CC. También, se puede ver un

valor muy bajo en relacion con los demas resultados y se le considera un dato atipico.
Figura 22

Correlacion entre SWIR2 y el parametro PMP
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Nota. Al igual que la anterior figura, se observa tendencia negativa, donde a mayores valores
de SWIR2, el PMP tiene una ligera disminucion. También se tiene presente el dato atipico
anterior.
4.4.7. Relacion entre la Capacidad de Intercambio Cationico Efectivo (CICE) y la banda
12 SWIR2
El CICE es un parametro clave en estudios de fertilidad de suelos y calidad del sustrato
para el crecimiento de cultivos. CIC es una medida de la capacidad de un suelo para retener e
intercambiar cationes, la cual estd influenciada por diversos factores incluyendo la
composicion del suelo y el pH. Seybold & Grossman (2006), en su estudio muestran que CIC
puede predecirse utilizando propiedades del suelo como el carbono total y el pH, con ciertos
tipos de suelo que exhiben predictibilidad variada.

Tabla 15

Valores raster asociados para resultado de Capacidad de Intercambio Cationico Efectivo

(CICE)
N° Codigo Este Norte SWIR2 CICE
1 LG-01 784344 9325092 0.10115 19.42
2 LG-02 785619 9324550 0.09340 33.36
3 LG-03 787226 9326229 0.07615 13.76
4 RO-01 787438 9329176 0.08570 13.36
5 RO-02 787569 9329689 0.10155 18.62
6 RO-03 786943 9330318 0.08495 20.61
7 NY-01 788444 9330524 0.08075 9.12
8 NY-02 788882 9330741 0.09650 8.16
9 NY-03 788931 9331049 0.08450 4.89
10 OA-01 788731 9332040 0.14160 4.25
11 OA-02 789366 9332489 0.10030 5.93
12 0OA-03 789947 9332890 0.09790 3.99
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Nota. Algunos valores de SWIR2 maés altos (por ejemplo, el punto 10, OA-01, con SWIR2 =
0.1416) tienden a tener valores de CICE mas bajos. Esto significa que los suelos con baja

capacidad de intercambio catidnico tienden a reflejar mas luz en el SWIR2. La correlacion

entre CICE y la banda 12 SWIR2 de SENTINEL-2, queda de la siguiente forma:

Figura 23

Correlacion entre SWIR2 y el parametro CICE
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Nota. En esta figura podemos observar una relacion levemente negativa, lo que indica que
SWIR2 no es un predictor fuerte por si solo, es decir necesita del apoyo de mas variables.
4.4.8. Relacion entre los macronutrientes y la banda 12 SWIR?2

Los macronutrientes son elementos esenciales que se requieren para diversas funciones
bioldgicas tanto en plantas como en humanos. Incluyen nitrogeno (N), fésforo (P), potasio (K),

calcio (Ca), magnesio (Mg) y azufre (S).

La calidad del suelo influye en la disponibilidad de nutrientes; los estudios muestran
que las mejores condiciones del suelo mejoran el contenido de macronutrientes en los cultivos
(Faizullah et al., 2024). Debido a la alta volatilidad de los macronutrientes, es dificil que se
estabilicen el suelo durante la rotacion de cultivos o procesos de cosecha y siembra, siendo sus

valores bastante dinamicos, por lo que el muestreo de suelo se usa para obtener tal informacion
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(Neugschwandtner et al., 2022).

Tabla 16

Valores raster asociados para resultado de los macronutrientes (N, P, K, S, Ca, Mg)

N° Cédigo Este Norte SWIR2 N P K S Ca Mg
1 LG-01 784344 9325092 0.10115 024 6.18 12920 6.06 15.18 3.72
2 LG-02 785619 9324550 0.09340 (.38 10.02 8440 7.50 29.19 6.74
3 LG-03 787226 9326229 0.07615 020 3.02 6560 15.18 11.96 1.42
4 RO-01 787438 9329176 0.08570 034 1.10 147.60 11.88 9.59 3.21
5 RO-02 787569 9329689 0.10155 040 1592 150.80 17.66 14.72 3.30
6 RO-03 786943 9330318 0.08495 043 796 151.20 18.90 1628 3.72
7 NY-01 788444 9330524 0.08075 (.33 5.82 11640 23.70 6.88 1.71
8 NY-02 788882 9330741 0.09650 026 7.68 59.80 25.02 6.78 1.01
9 NY-03 788931 9331049 0.08450 (.34 934 10220 33.52 1.18 0.32

10 0A-01 788731 9332040 0.14160 036 742 4440 2638 0.74 027
11 0A-02 789366 9332489 0.10030 048 6.72 56.60 2938 0.82 0.27
12 0A-03 789947 9332890 0.09790 034 6.04 4360 606 059 0.20

Nota. En esta tabla no se aprecia una relacion evidente entre los valores de los nutrientes
individuales y la banda SWIR2, es decir es necesario realizar una correlacion para poder
confirmar si hay alguna relacion. La correlacion entre N, P, K, S, Ca, Mgy la banda 12 SWIR2

de SENTINEL-2, quedan de la siguiente forma:
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Figura 24

Correlacion entre SWIR2 y el parametro N
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Nota. En esta figura podemos ver que hay una relacion con una tendencia positiva leve, pero
al tener los puntos bastantes dispersos se infiere que hay una variabilidad considerable en los
datos.

Figura 25

Correlacion entre SWIR2 y el parametro P
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Nota. De esta figura se observa que existe una relacidon positiva entre las mediciones del
satélite, pero también se debe tener en cuenta los demds pardmetros, pues se tiene puntos

bastantes variables.
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Figura 26

Correlacion entre SWIR2 y el parametro K
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Nota. A diferencia de los dos anteriores parametros, tenemos una relaciéon con tendencia
negativa leve en esta figura, pero esta es débil debido a la dispersion de los puntos.

Figura 27

Correlacion entre SWIR2 y el parametro S
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Nota. En esta figura se puede ver una tendencia negativa muy leve, lo que indica una relacion

muy débil entre este pardmetro y la banda SWIR2.
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Figura 28

Correlacion entre SWIR2 y el parametro Ca
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Nota. Este pardmetro mostrado en esta figura también indica una relacion negativa leve, es

decir la relacion con la banda SWIR2 es negativa débil.

Figura 29

Correlacion entre SWIR2 y el parametro Mg
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Nota. En esta figura podemos ver una relacion muy débil, este es el pardmetro que presenta

mas debilidad en relacidon con la banda SWIR2.
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4.4.9. Relacion entre micronutrientes y la banda 12 SWIR?2

La relacion entre micronutrientes y banda 12 SWIR2 (infrarrojo de onda corta) es
significativa en el contexto de la deteccion de deficiencias de micronutrientes en plantas. La
banda SWIR2 es sensible a cambios en la estructura mineral, tal como lo dice Cloutier et al.,
(2021), los cambios en la composicion de cationes entre capas de la mica blanca se
correlacionan con los cambios en la caracteristica de absorcion de 2200 nm, lo que indica

modificaciones estructurales.

Tabla 17

Valores raster asociados para cada muestra a los micronutrientes (Na, Cu, Zn, Mn, Fe, B)

N° Cédigo Este Norte SWIR2 Na Cu Zn Mn Fe B

1 1G-01 784344 9325092 0.10115 0.19 349 088 31.31 98.73 228
2 LG-02 785619 9324550 0.09340 0.22 7.89 1.83 56.01 181.32 2.20
3 LG-03 787226 9326229 0.07615 0.22 1.82 1.55 8.85 211.56 2.12
4 RO-01 787438 9329176 0.08570 0.18 17.76 5.53 11235 121.74 2.32
5 RO-02 787569 9329689 0.10155 0.21 7.47 1137 23.58 192.00 1.92
6 RO-03 786943 9330318 0.08495 0.23 6.95 6.81 98.67 183.24 2.04
7 NY-01 788444 9330524 0.08075 0.24 5.03 253 6492 220.02 2.08
8 NY-02 788882 9330741 0.09650 0.23 4.58 1.53  31.54 15585 2.44
9 NY-03 788931 9331049 0.08450 0.20 3.57 0.66 1221 103.92 2.08
10 0A-01 788731 9332040 0.14160 0.20 3.40 0.54 4.35 143.97 1.88
11 0A-02 789366 9332489 0.10030 0.25 1.17 0.57 271 22578 2.72
12 0A-03 789947 9332890 0.09790 0.20 1.84 1.06 3.68  209.70 2.40

Nota. Los datos de esta tabla muestran que no hay relacion entre los micronutrientes y la banda
SWIR2, es decir este ultimo no parece que sea un bien predictor. Ademas, cada micronutriente
tiene variabilidades diferentes. La correlacion entre Na, Cu, Zn, Mn, Fe, B y la banda 12

SWIR2 de SENTINEL-2, quedan de la siguiente forma:



76

Figura 30

Correlacion entre SWIR2 y el parametro Na
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Nota. Se aprecia en esta figura una relacion de tendencia negativa leve, sin embargo, la relacion

es mas consistente en comparacion con los demads nutrientes analizados.

Figura 31

Correlacion entre SWIR2 y el parametro Cu
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Nota. Esta grafica indica que hay una tendencia negativa leve, es decir la relacion no es fuerte
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entre las mediciones del sensor SWIR2 y los niveles de cobre.
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Figura 32

Correlacion entre SWIR2 y el parametro Zn
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Nota. La grafica muestra una relacion positiva leve, pero es una relacion débil y por ende hay

muy poca relacion entre el parametro y la banda SWIR2.
Figura 33

Correlacion entre SWIR2 y el parametro Mn
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Nota. Esta vista de este grafico indica una tendencia negativa fuerte, es decir, existe una

relacion inversa entre el pardmetro y la banda SWIR2.
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Figura 34

Correlacion entre SWIR2 y el parametro Fe
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Nota. Esta grafica también indica que existe una relacion inversa débil entre los dos elementos

comparados, es decir hay una linea de tendencia negativa.
Figura 35

Correlacion entre SWIR2 y el pardametro B
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Nota. En este grafico se puede observar una tendencia positiva muy débil, pues los datos estan
muy dispersos de la linea de tendencia, es decir, la relacion entre este pardmetro y la banda

SWIR2 es bastante débil.
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4.5. Generacion de mapas por parametros del suelo

El método de ponderacion a distancia inversa (IDW) es una técnica de interpolacion
espacial ampliamente utilizada para generar mapas de parametros de suelo, particularmente en
estudios geotécnicos y ambientales. Si bien la IDW es efectiva, los estudios indican que los
métodos geoestadisticos como el Kriging Ordinario pueden superar la IDW en precision para
aplicaciones especificas (Najmaddin et al., 2020). Sin embargo, IDW sigue siendo una opciéon

preferida por su simplicidad y facilidad de implementacién (AbdelRahman et al., 2021).

A continuacion, se presentan los mapas generados usando la interpolacion IDW de cada

uno de los parametros analizados:
Figura 36

Interpolacion con IDW para variables de textura: 1) Arcilla, 2) Arena y 3) Limo
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Nota. Mapeo de tres parametros del informe de suelo (arcilla, arena y limo), fue realizado
usando interpolacion IDW. La interpolacion se ejecutd solo dentro del area optima para C.
Arabica, ademas se definid que cada pixel tenga 2 x 2 metros. El objetivo de definir el tamafio
del pixel es que sea de alta resolucion pues serd equivalente a un area real de 4 m?.

Figura 37

Interpolacion con IDW para variables de saturacion de agua, conductividad eléctrica y pH:

1) Sw, 2) CE, 3) pH H20y 4) pH CaCl2
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Nota. Mapeo de cuatro pardmetros del informe de suelo (saturacion de agua, conductividad
eléctrica y pH). La generacion de estos resultados fue realizada usando interpolaciéon IDW,
donde se tuvo especial consideracion en la definicion de las grillas (pixel), pues estos resultados

sirven como base de datos para poder extraer los valores réaster a través de puntos aleatorios.
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Figura 38

Interpolacion con IDW para variables de materia organica, capacidad de campo, punto de

marchitez permanente y capacidad de intercambio cationico efectivo: 1) MO, 2) CC, 3) PMP

y 4) CICE
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Nota. Mapeo de cuatro parametros del informe de suelo (materia organica, capacidad de campo,
punto de marchitez permanente y capacidad de intercambio catidénico efectivo). La técnica
usada es interpolacion mediante IDW, este método estima los valores en puntos no muestreados
a partir de los puntos muestreados, asignando mayor peso a los valores mas cercanos y
reduciendo la influencia de los puntos mas distantes. En las figuras presentadas se puede
observar como se distribuyen los valores: las concentraciones mas representativas se
encuentran en el centro de la zona (muestreo realizado), mientras que en los extremos se

observa una mayor uniformidad en la distribucion de los datos.
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Interpolacion con IDW para variables de macronutrientes: 1) N, 2) P, 3) K, 4) S, 5) Ca y 6)

Mg
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Nota. Mapeo de los macronutrientes del informe de suelo. Al igual que en los pardmetros

anteriores, se utilizd la técnica de interpolacion IDW para su calculo. Estos mapas sirven como

base de datos para extraer valores raster mediante la generacion de puntos aleatorios.
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Figura 40

Interpolacion con IDW para variables de micronutrientes: 1) Na, 2) Cu, 3) Zn, 4) Mn, 5) Fe y

6) B
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Nota. Mapeo de los micronutrientes del informe de suelo, utilizando el mismo método
empleado en los pardmetros anteriores, IDW. Los resultados obtenidos sirven como base para

la extraccion de valores raster generados mediante puntos aleatorios.
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4.5.1. Datos muestreados vs SoilGrids
Los datos muestreados se refieren a los obtenidos a través de la toma INSITU de las
muestras de suelo y analizadas en el laboratorio, sin embargo, solo se usaron datos de arcilla,

arena y limo, pues los deméas parametros no se encuentran disponibles.

SoilGrids es un sistema de mapeo digital de suelos basado en una compilacion global
de datos de perfiles de suelos (WoSIS) y capas ambientales. La informacion presentada a través
de esa plataforma se basa en los mejores, y a veces unicos, datos de suelo disponibles,
informacion sobre el medio ambiente y mapeo digital de suelos utilizando bosques aleatorios

cuantiles (Centro Internacional de Informacion y Referencia del Suelo [ISRIC], 2024).

Figura 41

Comparacion entre los resultados muestreados y los datos obtenidos de SoilGrids
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Nota. De estos graficos se puede observar que el parametro Arcilla posee la mayor dispersion
de entre las tres, mientras que el Limo posee la mejor correlacion entre ambos conjuntos de
datos. Los valores predichos por SoilGrid tienden a tener un rango mas amplio que los valores

muestreados. Los pixeles de los raster de SoilGrids equivale a 250 x 250 metros.
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Figura 42

Comparacion de texturas de suelo Muestreado vs SoilGrids
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Nota. En este tridngulo se muestra las texturas de suelo de los conjuntos de datos: muestreo
INSITU vs las obtenidas de SoildGrids, de este Gltimo se puede observar que los datos se
localizan dentro de una misma 4rea y los del muestreo tienden a tener més diversidad,
demostrando asi la heterogeneidad espacial.

Figura 43

Comparacion de texturas de suelo Datos de Interpolacion VS SoilGrids
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Nota. Este tridngulo presenta los dos conjuntos de datos: Datos de interpolacion y SoilGrids
con un total de 716 puntos para cada uno. Hay una clara diferencia entre los datos de la
interpolacion con los de SoilGrids, siendo el primero tiende a ser mas diverso y demostrando
mayor heterogeneidad espacial. Se puede afirmar entonces que los datos obtenidos de la

interpolacion capturan con mayor calidad los datos de la realidad.
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4.6. Modelo GWR
4.6.1. Obtencion del modelo GWR

Airudelia et al., (2024), indican que GWR proporciona estimaciones de parametros
locales, permitiendo el analisis de la heterogeneidad espacial, a diferencia de los modelos
globales que asumen uniformidad.

Debido a que solo se tenian 12 informes con los andlisis de suelos, se realizd la
extraccion de datos del resultado generado a partir de la interpolacion IDW. Para realizar la
construccion del modelo GWR se sigui6 el siguiente flujo de trabajo:

Figura 44

Flujo de trabajo para obtencion del modelo predictivo GWR

Inicio
Zonas 6ptimas para el café Datos de analisis de suelos Banda 12 SWIR2 —
Arabica (23 P) SENTINEL-2
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Se—
Tabla con promedios
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hexéagonos

v
Fin
Capa lista

Nota. Esquema del flujo de trabajo seguido para la obtencion de la capa usada para la

generacion del modelo predictivo GWR. Se generaron un total de 716 poligonos hexagonales
de 500 x 500 metros, seguido de un total de 100 puntos aleatorios dentro de cada hexdgono
teniendo en cuenta la que tengan una separacion de 35 metros. La cantidad de puntos aleatorios

generados fueron de 716,000.00, los cuales fueron usados para extraer los datos contenidos
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dentro de los raster SWIR2 y datos de fertilidad. Finalmente se resumio los datos usando el

promedio y agrupandoles segun el ID del hexdgono, para luego unirlos a cada hexagono.

4.6.2. Modelos GWR

Los siguientes modelos fueron construidos partiendo inicialmente de una validacion
cruzada (CV) entre los datos de SWIR2 con los 23 parametros por cada punto de muestreo, y
luego se realiz6 un ajuste mediante el criterio de Akaike (AIC).
Tabla 18

Modelos GWR

Cv AIC

2 4 . .
(Alto)  (Minimo) R Foéormula de la validacion

Tipo de variables

Macronutrientes 572.1175 602.7998 0.9393331 VI11+VI2+V13+ V14+V15+V16

Macronutrientes 01  435.422  466.3309 0.9338081 V11+V12+V13
Macronutrientes 02 434.0447 480.8885  0.934158 V14+V15+V16
Micronutrientes 804.7157 958.6179 0.8990927 V17+V19+V20+V21+V22+V23
Fisicos 318.4392 439.2748 0.9616367 V04+V05

Materia Orgéanica 280.4751 403.3296 0.9719755 Vo8

Acidez 324.3908 438.0131 0.960785 V06+V07

Nota. De acuerdo con la Tabla 18, el modelo con mayor rendimiento es el de Materia Orgénica,
pues posee el R? mas alto, el AIC minimo y solo utiliza una sola variable, haciéndolo ficil de
aplicar. Sin embargo, se considera que el CV del modelo debe ser el mas alto, considerando
esto, los modelos que se adaptan mejor son los de Macronutrientes y Micronutrientes, ademas
de ser los mas complejos considerando la cantidad de variables que se usan para validarlo, pero
de acuerdo al rendimiento solo el modelo de Macronutrientes alcanza un R? por encima de 90%
y posee el AIC menor en comparacion al de Micronutrientes. Por lo tanto, se elige el modelo

predictivo GWR generado por la relacion de Macronutrientes y SWIR2.
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4.6.3. Modelo GWR optimo

Geniaux (2023) indica que el modelo predictivo GWR esta disefiado para maximizar la
heterogeneidad espacial y capturar variabilidad local, siendo este el argumento principal de
elegir el modelo que posea mayor CV, pues mientras este sea mas alto en los coeficientes
locales indica que el modelo captura adecuadamente estas variaciones espaciales.

El modelo predictivo GWR obtenido de la relacion entre los Macronutrientes y SWIR2

presenta el siguiente resultado:

gwr (formula = SWIR2 ~N + P + K + S + Ca + Mg, data = analisis_suelo,
bandwidth = bwg, gweight = gwr.Gauss, hatmatrix = TRUE)

Kernel function: gwr.Gauss

Fixed bandwidth: 572.4305

Summary of GWR coefficient estimates at data points:

Min. 1st Qu. Median 3rd Qu. Max. Global
X.Intercept. -4.51E+03  -3.75E+00 1.87E-01 1.44E+02 1.07E+04 0.1822
N -2.85E+04  -3.17E+02  -5.30E-01 7.38E+01 1.78E+04 -0.2598
P -2.54E+03  -4.14E+01  -3.45E-02 1.59E-01 2.87E+03 0.0053
K -6.50E+01  -1.23E+00  -1.12E-03 1.77E-02 2.93E+01 -0.0005
S -3.22E+02  -1.16E-01 4.31E-02 1.58E+01 3.68E+02 -0.0002
Ca -1.59E+03  -3.39E+01  -2.48E-02 9.93E-01 7.56E+02 -0.0091
Mg -4.34E+03  -5.44E+00 2.05E-01 2.29E+02 8.98E+03 0.0524

Number of data points: 716

Effective number of parameters (residual: 2traceS - traceS'S): 256.5501
Effective degrees of freedom (residual: 2traceS - traceS'S): 459.4499
Sigma (residual: 2traceS - traceS'S): 0.0116088

Effective number of parameters (model: traceS): 195.6092

Effective degrees of freedom (model: traceS): 520.3908

Sigma (model: traceS): 0.01090791

Sigma (ML): 0.009299295

AICc (GWR p. 61, eq 2.33; p. 96, eq. 4.21): -4123.601

AIC (GWR p. 96, eq. 4.22): -4471.104

Residual sum of squares: 0.06191745

Quasi-global R2: 0.9392525




4.6.4.

Del modelo se interpreté lo siguiente:

Los coeficientes locales varian en cada punto geografico, lo que refleja la
heterogeneidad espacial de las relaciones entre las variables.

El nimero de datos es de 716 puntos geograficos utilizados en el andlisis, con
residuales de 256.5501 y un modelo de 195.6092, estos indican el grado de ajuste
del modelo y cuantos parametros se han ajustado realmente debido al suavizamiento
espacial respectivamente.

El Sigma residual (modelo) es 0.01090791 y el Sigma ML (méxima verosimilitud)
de 0.009299295, los cuales representan la desviacion estandar de los residuales y al
ser valores bajos indican que los errores del modelo son pequefios.

El AICc (Criterio de Informacion de Akaike corregido) es de -4123.601 mientras
que AIC es -4471.104, un AICc negativo y bajo indicando un modelo bien ajustado,
ademas, AICc incluye una penalizacion por la cantidad de parametros, lo que lo hace
mas robusto al comparar modelos.

El Suma residual de cuadrados es de 0.06191745 lo cual representa la suma de los
errores residuales al cuadrado y al ser un valor pequeio, indica que el modelo esta
bien ajustado.

El R? tiene un valor de 0.9392525, lo que indica que el modelo explica

aproximadamente el 93.93% de la variabilidad de la variable dependiente SWIR2.

Visualizacion de los coeficientes locales

&9

Los coeficientes locales son los que se usaron en la formula de validacion del modelo

predictivo GWR 6ptimo, es decir corresponden a datos de los macronutrientes que son: N, P,

K, S, Cay Mg.
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Figura 45

Visualizacion de los coeficientes locales (N, P, K, S, Ca y Mg)
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Nota. La visualizacion de los coeficientes locales es importante para entender la variabilidad

espacial de las relaciones entre variables (SWIR2 y macronutrientes) en diferentes ubicaciones

geograficas.
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V. DISCUSION DE RESULTADOS

La interpolacion IDW se presenta como una herramienta efectiva para la visualizacion
y analisis espacial de datos de suelos debido a su facilidad de aplicacion e interpretacion. En
este estudio, la técnica se empled para mapear 23 parametros derivados del analisis de suelos,
utilizando un tamafo de pixel de 2 x 2 metros. Este enfoque permitié obtener una mayor
resolucion espacial, mejorando la precision al extraer datos numéricos especificos, lo que
resulta fundamental para diagndsticos mas detallados.

La eficacia de IDW ha sido corroborada en estudios previos. Por ejemplo, Baquero
(2023) disefido un modelo preliminar para evaluar la fertilidad de suelos destinados al cultivo
de soja, generando mapas detallados de macronutrientes (P, K), nutrientes secundarios (Al, B,
Ca, Cu, Fe, Mg, Mn, S, Zn), materia organica, pH, capacidad de intercambio cationico (CIC)
y textura del suelo. Este modelo demostr6 la utilidad de IDW para representar parametros
criticos que afectan la productividad agricola. Por otro lado, Vega et al., (2022) exploraron un
enfoque complementario utilizando un analisis estadistico clasico y Kriging Ordinario para
evaluar la fertilidad de suelos. Aunque el primer método no gener6 inicialmente informacion
util para diagnosticar condiciones especificas del sitio, los mapas obtenidos mediante Kriging
Ordinario evidenciaron que la interpolacion a escala local es una herramienta valiosa para
capturar la distribucion espacial y la variabilidad de las propiedades del suelo. Los mapas de
parametros clave como materia organica (MO), nitrégeno (N), potasio (K), fésforo (P) y pH
reflejaron el estado actual de la fertilidad del suelo, destacando problemas de degradacion.
Ademas, los mapas de CIC, conductividad eléctrica (CE), calcio (Ca), magnesio (Mg) y sodio
(Na) permitieron identificar patrones generales que evidencian la degradacion del suelo.

Berton (2018) destaca que comparar dos técnicas de interpolacion es una practica util
para evaluar sus fortalezas y debilidades, analizar su capacidad para manejar incertidumbres y

determinar cual método produce mejores resultados bajo diferentes condiciones y supuestos de



92

datos. En este contexto, ademas de realizar una interpolacion mediante la técnica de IDW, esta
investigacion incluyd la generacion de un modelo predictivo basado en Regresion
Geograficamente Ponderada (GWR). Esto permitié no solo comparar el desempefio de ambas
metodologias, sino también explorar enfoques complementarios para mejorar la precision y la
interpretacion de los resultados relacionados con la fertilidad del suelo.

El modelo predictivo de Regresion Geograficamente Ponderada (GWR) ha demostrado
ser una herramienta eficaz para modelar fenomenos complejos, como la criminalidad en areas
urbanas, logrando resultados prometedores en la prediccion y prevencion de actos de violencia.
Por ejemplo, Jendryke & McClure (2019) exploraron la relacion espacial entre los delitos de
odio y la presencia de grupos de odio, empleando metodologias avanzadas como la
interpretacion visual de coubicacion, la Regresion Geograficamente Ponderada (GWR) y un
Modelo de Retardo Espacial (SLM). Su investigacion, basada en datos recopilados por el
Centro Legal de 1a Pobreza del Sur, abord¢ la pregunta: ;Los delitos de odio estan relacionados
con la presencia de grupos de odio y a qué escala?

A pesar de la considerable variabilidad y heterogeneidad de este tipo de datos, el modelo
predictivo GWR logr6 capturar asociaciones espaciales significativas, destacando su capacidad
para abordar problemas considerados casi imposibles de modelar con otras metodologias. Este
ejemplo subraya la eficacia de GWR en la representacion de datos espacialmente variables y
su aplicabilidad a diversos contextos.

Siguiendo este enfoque, se seleccion6 GWR como la técnica adecuada para el andlisis
de la fertilidad de suelos en esta investigacion y fortalecer a la técnica de interpolacion IDW.
Los suelos presentan una alta heterogeneidad en sus propiedades fisicas y quimicas, lo que hace
que la identificacion y modelado de patrones espaciales sean un desafio. Sin embargo, la
capacidad de GWR para incorporar relaciones espaciales locales y considerar variaciones

especificas del entorno lo convierte en una herramienta ideal para analizar y predecir
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caracteristicas del suelo con mayor precision.

Los resultados del modelo predictivo dptimo basado en GWR en esta investigacion
corresponden al modelo formulado con macronutrientes, que logré un coeficiente de
determinacion (R?) de 0.939, un coeficiente de validacion cruzada (CV) de 572.118 y un
criterio de informacién de Akaike (AIC) de 602.800. Estos resultados reflejan un ajuste sélido
y una capacidad predictiva robusta para describir la fertilidad de suelos en funcién de los
macronutrientes.

Aunque no se han encontrado investigaciones previas que apliquen exactamente este
modelo predictivo al mismo tema de analisis de fertilidad de suelos, estudios como el de
Monteiro & Florindo (2022) demuestran la versatilidad del GWR en otros campos. Estos
autores utilizaron GWR para analizar el crecimiento econdmico temporal en Parand, Brasil,
generando modelos independientes para cada afio estudiado. En 2006, el mejor modelo obtuvo
un R? de 0.7074 y un AIC de 87.9991; en 2010, el modelo més eficiente presentd un R? de
0.7787 y un AIC de 74.1423; mientras que, en 2016, el modelo 6ptimo alcanz6 un R? de 0.7188
y un AIC de 67.2550.

La comparacion de estos resultados con los obtenidos en esta investigacion destaca la
capacidad del GWR para ajustarse a diversos contextos y variables. Sin embargo, los valores
significativamente superiores de R* y AIC en este estudio subrayan el desempefio del modelo
en un analisis espacial altamente heterogéneo, como el de la fertilidad de suelos. Esto refuerza
la pertinencia de utilizar GWR para abordar problemas complejos que requieren la

incorporacion de variaciones espaciales locales.
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VI. CONCLUSIONES

Se determind la relacion entre las imagenes satelitales especificamente la banda 12
SWIR2 del satélite SENTINEL-2 con la prevision identificativa de la fertilidad de los suelos
en el distrito de Lonya Grande en el afio 2024. Esto se realizé usando datos del analisis de
muestras de suelos y datos numéricos del raster de la banda SWIR2, y aunque la correlacion
de estos conjuntos de datos no es significativa, los datos SWIR2 ayudan notablemente a poder
comprender la heterogeneidad espacial presente en los suelos del distrito de Lonya Grande y
asi realizar una distribucion 6ptima de los parametros del suelo analizados.

Se determind que existe una relacion entre el satélite SENTINEL-2 con la prevision
identificativa de los suelos en el distrito de Lonya Grande en el afio 2024, esta relacion se da
debido a que la banda 12 SWIR2 proporciona datos que sirven para que los nutrientes se
distribuyan de una forma mas real al terreno al momento de realizar el modelado. El area
estudiada en su mayoria presenta heterogeneidad espacial como es: la topografia, el uso de
suelos, la temperatura, entre otros.

El modelo predictivo GWR se construyo6 a partir de los dos conjuntos de datos, tanto de
los valores numéricos extraidos de la banda 12 SWIR2 y los datos del analisis de pardmetros
del suelo. El modelo seleccionado establece una relacion significativa entre la variable SWIR2
y los macronutrientes (N, P, K, S, Cay Mg), con un coeficiente de determinacién (R?) de 0.939,
lo que indica un alto nivel de ajuste. Ademads, se obtuvo una validaciéon cruzada (CV) de
572.118 y un AIC de 602.800, indicando una adecuada capacidad predictiva. Estos resultados
cumplen con el objetivo de demostrar que el modelo predictivo esta estrechamente relacionado
con la evaluacion de la fertilidad del suelo en el distrito de Lonya Grande para el afio 2024.

Aunque el modelo predictivo optimo seleccionado se basa en el conjunto de
macronutrientes, es importante sefialar que el modelo predictivo utilizando los micronutrientes

presenta un valor de validacion cruzada (CV) mas alto, con 804.716. Sin embargo, este modelo
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tiene un AIC de 958.618 y un R? de 0.899, lo que indica que, aunque su desempefio en términos
de CV es superior, su capacidad predictiva es menos precisa en comparacion con el modelo
basado en los macronutrientes.

Segun los datos obtenidos del analisis de suelos, los suelos muestreados presentan un
contenido bajo de nitrogeno. Este hallazgo es consistente con las caracteristicas de los terrenos
utilizados para el cultivo de café, ya que los suelos en estas areas, debido a factores como el
tipo de cultivo y las practicas agricolas, tienden a agotar los nutrientes esenciales,
particularmente el nitrégeno. El café es una planta que demanda grandes cantidades de
nutrientes, y su cultivo constante puede ocasionar la baja concentracion de este nutriente.

Dado que todas las muestras de suelo provienen de areas con cultivos de café, los datos
obtenidos en el analisis de suelos estan directamente relacionados con este tipo de cultivo. Por
lo tanto, el modelo predictivo desarrollado es aplicable exclusivamente a otras areas no
muestreadas dentro del mismo distrito de Lonya Grande que cuenten con cultivos de café. Este
modelo beneficiaria a un total de 7,988.00 hectareas dedicadas a la produccion de café,
impactando positivamente a 2,817 productores en la region, estos nimeros fueron obtenidos de
SIEA-MIDAGRI del afio 2023.

Si bien los resultados obtenidos mediante este modelo no alcanzan el mismo grado de
precision que los derivados de un analisis de laboratorio, representan una mejora significativa
frente a los datos proporcionados por plataformas como SoilGrids, que también estan limitadas
por la cantidad de parametros disponibles. Ademas, el uso de este modelo ofrece ventajas en
términos de tiempo y costos, ya que solo se requiere un punto con coordenadas geograficas
para obtener informacion relevante sobre las caracteristicas del suelo. Esto facilita la toma de
decisiones para una fertilizacion eficiente, evitando gastos innecesarios y optimizando los

recursos disponibles.
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VII. RECOMENDACIONES
Aumentar la densidad de puntos de muestreo para mejorar la precision y
representatividad de los resultados, teniendo en cuenta la variabilidad espacial de las
propiedades del suelo.
Validar los resultados obtenidos mediante el modelo GWR con datos de campo,
realizando un seguimiento del crecimiento y rendimiento del cultivo de café en las
zonas identificadas con diferentes niveles de fertilidad.
Explorar el uso de otras técnicas de analisis espacial y machine learning, como Random
Forest o Support Vector Machines, para comparar su desempefio con el modelo GWR
y optimizar la prediccion de la fertilidad del suelo.
Desarrollar una plataforma o aplicacion moévil que permita a los agricultores acceder
facilmente a los datos de fertilidad generados y recibir recomendaciones personalizadas
de manejo nutricional para sus cultivos.
Para aplicar a otros cultivos se tendria que realizar el mismo procedimiento mas no
tomando los mismos datos que se obtuvieron en los resultados de esta presente
investigacion.
Promover la adopcion de practicas de manejo sitio-especifico basadas en los mapas de
fertilidad, en colaboracion con instituciones locales y organizaciones de productores,

para fomentar una agricultura mas sostenible y eficiente en el uso de recursos.
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IX. ANEXOS

- Matriz de consistencia

Tabla 19

Matriz de consistencia

108

Problema general

Objetivo general

Hipdtesis General

Variables/Dimensiones

Método

(De qué manera se relaciona las

imagenes satelitales con la
prevision identificativa de la
fertilidad de suelos en el distrito de
Lonya Grande, provincia

Utcubamba, region Amazonas en
el 20247

Determinar la relacion de las
imagenes satelitales con la prevision

identificativa de la fertilidad de suelos
en distrito de Lonya Grande,
provincia Utcubamba, region

Amazonas en el 2024.

Las  imdagenes  satelitales  se
relacionan significativamente con la
prevision identificativa de la
fertilidad de suelos en el distrito de
Lonya Grande, provincia
Utcubamba, region Amazonas en el
2024.

Problemas especificos

Objetivos especificos

Hipétesis Especificas

- ¢(De qué manera se
relaciona el satélite
SENTINEL-2 con 1la
fertilidad de suelos en

Lonya Grande, Amazonas
en el 20247

- ¢(De qué manera se
relaciona el modelo
predictivo con la prevision
identificativa la fertilidad
de suelos en Lonya
Grande, Amazonas en el
20247

- Determinar la relacion del
satélite SENTINEL-2 y Ila
prevision identificativa de
fertilidad de suelos en el
distrito de Lonya Grande,
provincia Utcubamba, region
Amazonas en el 2024.

- Determinar la relacion del
modelo predictivo con la
prevision identificativa de la
fertilidad de suelos en el
distrito de Lonya Grande,
provincia Utcubamba, region
Amazonas en el 2024.

- El satélite SENTINEL-2 se
relaciona significativamente
con la prevision
identificativa de la fertilidad
de suelos en el distrito de
Lonya Grande, provincia
Utcubamba, region
Amazonas en el 2024.

- El modelo predictivo se
relaciona significativamente
prevision identificativa de la
fertilidad de suelos en el
distrito de Lonya Grande,
provincia Utcubamba, region
Amazonas en el 2024.

V1: VD: Imégenes
Satelitales.

Dimensiones:
- Satélite SENTINEL-2.
- Modelo predictivo.

V2: VI: Fertilidad de Suelos.
Dimensiones:

- Macronutrientes.
- Micronutrientes.

Tipo de investigacion:
- Aplicada.

Disefio:
- Experimental transversal de enfoque
cuantitativo.

Poblacion y Muestra:

- Poblacion: Lonya Grande, Utcubamba,
Amazonas.

- Muestra: 12 puntos para andlisis de
fertilidad e imagenes satelitales del
area.

Técnica e instrumentos de recojo de datos:

- Técnicas: Recojo de muestras de suelos
y descarga de imagenes satelitales.

- Instrumentos: GPS, envases para
muestras, softwares y hojas de célculo.

Técnicas y procedimientos de analisis
datos:

- Analisis de datos de fertilidad de suelos.
- Procesamiento de imagenes satelitales.

- Geoestadistica.

de
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- Validacion y confiabilidad de los instrumentos

A)  GPS

axecon 350

El Garmin Oregon es una de las mas modernas
unidades desarrolladas por el lider mundial en
la fabricacion de receptores GPS.

- El Garmin Oregdn 550, posee una memoria
interna de 850 Mb, e incluye una camara digi-
tal de 3,2 Megapixels.




GPS GARMIN OREGON 550

CARACTERISTICAS FSICAS ¥ RENDIMIENTO:

CARTOGRAFA Y MEMORIA:

PRESTACIONES:

5Ex114x35cm
3.B x 6.3 om, 3 "de diagonal (7.6 cmj

240 400 piveles

Pantalia Tactil TFT transflectiva e colar

Con pilas 182,75

2 Pilas AA de NiMH inchuidas

16 haras

i (1PX7)

Mo

si

USE de alta velocidad y compatible con NMEA D183

E50 MB
Tarjeta microS0™ [na incluidz)

10.000 purtos, 200 tracks pusrdados

5i jcon la cartografia opcional pars Greterss detallada)

5i |con indinadén compensada, 3 ejes)

5i

5

i feon 3,2 megspiceles de enfogue sutom Stice, zoom da 4x)
5i [sin papel)

5i

f
!

1 B B RO~ B I, I~ T+
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B) Envases para muestras de suelos

Marca - Ziploc.
N° unidades - 25 unidades.

Descripcion de Color  : Transparente.

Dimensiones “17.7 x19.5 cm.

Capacidad -1 kg.

Descripcion de Material : Polietileno de baja densidad
(LDPE).

Material - Plastico.

Color - Transparente.

Cierre hermético - St

Reutilizables > %

BPA “No.

Q(Johnson
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O Informes del Analisis de fertilidad de muestras de suelos
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SOLICITANTE : SHELSEN JOEL CUBAS PEREZ ANALISIS  © 1014-015 -2024
PREDIO - LONYA GRANDE LUGAR : Jaén
MATRIZ : SUELO AGRICOLA FEGHA DE RECEP. : 04F0/2024

INFORME DE ANALISIS DE SUELO - CARACTERIZACION CON MICRONUTRIENTES DISPONIBLES ESPECIAL
MUESTRA : CODIGO. LG- 01 - 20cm - CULT. CAFE - ALT. 1004 - 29-09-24

PARAMETRO RESULTADO UNIDAD METODO TECNICA
Textura
Arena 59.63 %
Limo 19.64 %
Arcilla 20.73 % MES - 001 Bouyoucos
FRANCO ARCILLO
Clase Textural ARENOSA
Porcentaje de Saturacion de Agua 45.56 % MES - 002 Gravimétrico
Carbonato de Calcio Total =0.01 % MES - 003 Gravimétrico
Conductividad Eléctrica (E.S) a 25 °C. 0.68 a5/ m MES - 004 Electrométrico
pH({1/1)-H20 a Temp 25°C 594 MES - 005 Electrométrizo
pH{1/1)- CaCl2 a Temp 25°C 5.43 MES - 027 Electrométrizo
Fésforo Disponible 6.1% ppm MES - 006 Olsen
Densidad Aparente 1.04 atomt MES - 030 Gravimétrico
Capacidad de Campo ( 1/3 atm. ) 2428 % MES - 028 Richards
Punto de Marchitez Permanente { 15 atm) 14.45 % MES - 029 Richards
Materia Organica 414 % MES - 007 Walkley y Black
Nitrégeno Total 024 % MES - 003 Kieldahl
Potasio Disponible 129.20 ppm MES - 009 Acetato de Amonio
Azufre Disponible 6.06 ppm. MES - 023 C"hCOONHﬁCHgCOO}-I
Cationes Cambiables Extractante:Ac. Amonio
Calcio 15.18 mEq/ 100 g MES - 010 FAAS
Magnesio 372 mEq /100 g MES - 011 FAAS
Sodio 0.19 mEq/ 100 g MES - 012 FRAS
Potasio 0.33 mEq /100 g MES - 013 FAAS
Aluminio + Hidrégeno =0.01 mEq/ 100 g MES - 014 KGIH Walumétrino
P.AI =0.05 % MES - 015 Galculo Wate matico
CICE 19.42 mEq /100 g MES - 017 Caleulo Mate matico
Micronutrientes Disponibles Extractante: DTPA
Cobre 3.49 ppm MES - 018 FAAS
Zinc 0.3¢ ppm MES - 019 FAAS
Manganeso A ppm MES - 020 FAAS
Hierro 98.73 ppm MES - 021 FAAS
Extractante: CaCl,.2H,0
Boro 228 ppm. MES - 022 Colorimétrico
DONDE:
ES Extracto de Saturacidn. WES y MEA : MEtodo Propio del Laboratorio.
(1) Relacidn asa del Suelo ! Solycidn. FAAS : Espectrometria de Absorcidn Atdmica por Llama,
PAL Porsertaje de Acidez Intersambiable
CIC.E Capacidad de Intercarbio Catidnico Efectivo,
% Masa ! Masa,
ppm mg / Ky
NOTA:
1: Los resultados presentados corresponden s6lo a la muestra indicads
2: 8e prohibe la reproduccidn pardial o fotal del presente informe sin la autorizacién del Laboratorio de Quimica Agricola
Sy »\1 LA g
!
MSc. Quim. Alexis Saucedo Chacén N - MSc. Agr. Julio Castro Lazo
JEFE DEL LABORATORIO - ) b DIRECTOR DEL LABORATORIO

Obras So

Promotors: de Instruccién Popular
Panamericana Sur Km. 144, San Vicente de Cafiete, Lima - Peru
Teléfono: (511) 581 2261 | Celular: 991 692 563

Email: laboratorio@vallegrande.edu.pe | Web: www.vallegrande.edu.pe
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PREDIO : LONYA GRANDE LUGAR : Jaen
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INFORME DE ANALISIS DE SUELO - CARACTERIZACION CON MICRONUTRIENTES DISPONIBLES ESPECIAL
MUESTRA : CODIGO. LG-02- 20cm - CULT. CAFE - ALT. 1423 - 29-09-24

PARAMETRO RESULTADO UNIDAD METODO TECNICA
Textura
Arena 4959 %
Limo 31.65 %
Arcilla 18.76 % MES - D01 Bouyougos
Clase Textural FRANCO
Porcentaje de Saturacion de Agua 64.31 % MES - 002 Gravimétrico
Carbonato de Calcio Total =< 0.01 % MES - 003 Gravimétrico
Conductividad Eléctrica (E.S) a 25 °C. 0.67 d3/m MES - 004 Electrométrico
pH{1/1)- H20 a Temp 25°C 5.68 WES - 005 Electromsirico
pH{1/1)- CaCl2 a Temp 25°C 5.26 MES - 027 Electrométrico
Fasforo Disponible 10.02 ppm WES - 006 Olsen
Densidad Aparente 0.95 gfom’ MES - 030 Gravimetrico
Capacidad de Campo { 1/3 atm. ) 47 9% WES - 028 Richards
Punto de Marchitez Permanente (15 atm) 20.51 % MES - 029 Richards
Materia Organica 6.48 % MES - 007 Walkley v Black
Nitrégeno Total 0.38 % MES - 008 Kjeldahl
Potasio Disponible 84.40 ppm MES - 009 Acetato de Amonio
Azufre Disponible 750 ppm. WES - 023 CHs(ZOONHuCHgCOO}-I
Cationes Cambiables Extractante:Ac. Amonio
Calcio 26.19 mEq /100 g MES - 010 FAAS
Magnesio 6.74 mEq /100 g WES - 011 FALS
Sodio 0.22 mEq /100 g MES - 012 FAAS
Potasio 0.22 mEq /100 g WES - 013 FAAS
Aluminio + Hidrégeno = 0.01 mEq/100g MES - 014 KGl { Wolumétrico
P.AI = 0.03 % WES - 015 Célculo Mate mético
CICE 33.36 mEqg/ 100 g MES - 017 Céleulo Mate matico
Micronutrientes Disponibles Extractante: DTPA
Cobre 7.39 ppm MES - 018 FAAS
Zinc 1.833 ppm MES - 019 FAAS
Manganeso 96.01 ppm MES - 020 FAAS
Hierro 181.32 ppm MES - 021 FAAS
Extractante: CaCl,.2H,0
Boro 220 ppm. MES - 022 Colarimétrico
DONDE
ES Extracto de Saturacidn. MES y MEA : MBtodo Propio del Lahorataria
(1) Relacidn Masa del Suelo ! Solucidn FAAS : Espectrometria de Ahsorcidn Atdrnica por Llama.
PAL Porcentaje de Acidez Intercambiable
CIC.E Gapacidad de Intercambio Catidnico Efectivo.
% hasa / Wasa
pam e £ K

NOTA:
1: Les resultados presentados corresponden s6lo a la muestra indicada
2: Se prohibe la reproduccion parcial ototal del presente informe sinla autorizacion del Laboratorio de Quimica Agricola

" Lz_x-\,l VRN
i M

MSc. Agr. Julio Castro Lazo
DIRECTOR DEL LABORATORIO

MSc. Quim. Alexis Saucedo Chacoén
JEFE DEL LABORATORIO

Promotora de Obras So y de Instruccién Popula
Panamericana Sur Km. 144, San Vicente de Cafiete, Lima - Peru
Teléfono: (511) 581 2261 | Celular: 991 692 563

Email: laboratorio@vallegrande.edu.pe | Web: www.vallegrande.edu.pe
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SOLICITANTE : SHELSEN JOEL CUBAS PEREZ ANALISIS  : 1014-035 -2024
PREDIO : LONYA GRANDE LUGAR : Jaén
MATRIZ : SUELO AGRICOLA FECHA DE RECEP. : 04M0/2024

INFORME DE ANALISIS DE SUELO - CARACTERIZACION CON MICRONUTRIENTES DISPONIBLES ESPECIAL
MUESTRA : CODIGO. LG- 03 - 20cm - CULT. CAFE - ALT. 1204 - 29-09-24

PARAMETRO RESULTADO UNIDAD METODO TECNICA
Textura
Arena 43.62 %
Limo 37.65 %
Arcilla 18.73 % MES - 001 Bouyoucos
Clase Textural FRANCO
Porcentaje de Saturacion de Agua 1329 % MES - 002 Gravimélrico
Carbonato de Calcio Total =00 % WES - 003 Gravimétrico
Conductividad Eléctrica (E.S) a 25 °C. 0.62 d3 /m MES - 004 Electrométrico
pH{1/1)-H20 a Temp 25°C 5.30 MES - 005 Electrométrico
pH(1/1) - CaCI2 a Temp 25 °C 476 MES - 027 Electrométrico
Fésforo Disponible l.02 pprm MES - 008 Brray |
Densidad Aparente 0.80 afont MES - 030 Gravimétrico
Capacidad de Campo ( 1/3aim. ) 319.35 % WES - 028 Richards
Punto de Marchitez Permanente ( 15 atm) 234 % MES - 029 Richards
Materia Organica 3145 % MES - 007 Walkley y Black
Nitrégeno Total 020 % MES - 008 Kjeldahl
Potasio Disponible 65.60 ppm MES - 009 Acelato de Amonio
Azufre Disponible 15.18 ppm. MES - 023 CHaCOONHﬁCHg(JOO}-I
Cationes Cambiables Extractante:Ac. Amonio
Calcio 11.96 mEq/ 100 g MES - 010 FARS
Magnesio 1.42 mEq/ 100 g WES - D11 FAAS
Sodio 0.22 mEq /100 ¢ MES - 012 FAAS
Potasio 017 mEq /100 ¢ WAES - 013 FAAS
Aluminio + Hidrégeno < 0.01 mEq/ 100 g MES - 014 KGIH Volumétrico
P.AI = 0.07 % WES - 015 Célculo Mate matico
CICE 13.76 mEq/ 100 g WES - 017 Géloulo Mate matico
Micronutrientes Disponibles Extractante: DTPA
Cobre 1.82 ppI. MES - 018 FAAS
Zine 1.55 PRI MES - 019 FAAS
Manganeso 8.85 ppm MES - 020 FAAS
Hierro 211.56 ppm MES - 021 FAAS
Extractante: CaCl,.2H,0
Boro 212 ppm. WES - 022 Colonimétrico
DONDE
ES Extracto de Saturacidn VES y MEA  MEtndo Praopio del Laboratorio
(1417 Relacidn Masa del Suela ! Solucidn FAAS : Espectrornetria de Absorcidn Atdrmica por Liarna
Pl Porcertsje de Aditez Infercarbiable
CILCE Gapacidad de Intercambio Catidnico Efectiva
% Maza /Masa.
pam rmg ¢ Kg

NOTA:
1: Los resutados presentados corresponden sélo a la muestra indicada
2: Se prohibe la reproduccion parcial o total del presente informe sinla autorizacion del Laboratorio de Quimica Agricela

Qe e

[V z-\JL L
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MSc. Quim. Alexis Saucedo Chacén
JEFE DEL LABORATORIO

MSc. Agr. Julio Castro Lazo
DIRECTOR DEL LABORATORIO

P
Panamericana Sur Km, 144, San Vicente de Cafiete, Lima - Peru
Teléfono: (511) 581 2261 | Celular: 991 692 563

Email: laboratorio@vallegrande.edu.pe | Web: www.vallegrande.edu.pe

omotora de Obras S de Instruccién Popular
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SOLICITANTE : SHELSEN JOEL CUBAS PEREZ ANALISIS  : 1014-048 2024
PREDIO - ROBLEPAMPA LUGAR : Jaén
MATRIZ : SUELO AGRICOLA FECHA DE RECEP. : 04/10/2024
INFORME DE ANALISIS DE SUELO - CARACTERIZACION CON MICRONUTRIENTES DISPONIBLES ESPECIAL
MUESTRA : CODIGO. RO-01 - 20c¢m - CULT. CAFE - ALT. 1338 - 29-09-24
PARAMETRO RESULTADO UNIDAD METODO TECNICA
Textura
Arena 33.58 %
Limo 35.64 %
Arcilla 30.78 % MES - 001 Bouyousos
Clase Textural FRANCO ARCILLOSO
Porcentaje de Saturacién de Agua 424 % WES - 002 Gravimétrico
Carbonato de Calcio Total =0.01 % VES - 003 Gravimétrico
Conductividad Eléctrica (E.S)a 25 °C. 1.38 4s fm MES - 004 Electromélrico
pH{1/1)-H20 a Temp 25°C 5.07 MES - 005 Electrométrizo
pH(1/1) - CaCl2 aTemp 25°C 417 MES - 027 Eleclrométrica
Fésforo Disponible 1.10 pprm MES - 008 Bray |
Densidad Aparente 0.30 g/omt MES - 030 Gravimélrico
Capacidad de Campo ( 1/3 atm. ) 39.87 % MES - 028 Richards
Punto de Marchitez Permanente { 15 atm ) 23.72 % MES - 029 Richards
Materia Orgénica 5.79 % VES - 007 Walkley y Black
Nitrégeno Total 0.34 ' MES - 008 Kieldahl
Potasio Disponible 147.60 ppm MES - 009 Acetato de Amonio
Azufre Disponible 11.88 ppm. VES - 023 CF&COONHHCHaCOO}—I
Cationes Cambiables Extractante:Ac. Amonio
Calcio 9.59 mEg /100 g MES - 010 FAAS
Magnesio N mEe £ 100 g MES - 011 FAAS
Sodio 013 mEg /100 g MES - 012 FAAS
Potasio 0.33 mEq /100 ¢ MES - 013 FAAS
Aluminio + Hidrégeno =0.01 mEg/ 100 g MES - 014 KCl / Volumétrico
P.AI < 0.07 % MES - 015 Calzulo Malte matico
CICE 13.36 mEg/ 100 g VES - 017 Célculo Mate mético
Micronutrientes Disponibles Extractante: DTPA
Cobre 17.76 ppm. MES - 018 FAAS
Zinc 553 ppm MES - 019 FAAS
Manganeso 112.35 ppm. MES - 020 FAAS
Hierro 121.74 ppm MES - 021 FAAS
Extractante: CaCl,.2H,0
Boro 2.32 ppm. MES - 022 Colorimétrico
DONDE
ES Extracto de Saturacidn WES y MEA  Mtodo Propio del Laboratorio
(1) Relacidn hasa del Suela ! Solucidn FAAS : Espectrometria de Absorcién Atdrnica por Llama
PAL Porcertaje de Acidez htercambiable
CICE Capacidad de Intersarnbio Catidnico Bectiva
% hasa ! Whsa.
pRm g Ky
NOTA:

1: Los resultados presentados corresponden solo a la muestra indicada

2: Se prohibe la reproduccidn parcial o fotal del presente informe sin la autorizacion del Laboratorio de Quimica Agricola
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MSc. Quim. Alexis Saucedo Chacén

JEFE DEL LABORATORIO

omotora de Obras Sociales y de Instruccion Popular

Panamericana Sur Km. 144, San Vicente de Cafiete, Lima - Peru

Teléfono: (511) 581 2261

| Celular: 991 692 563

Email: laboratorio@vallegrande.edu.pe | Web: www.vallegrande.edu.pe

Qe e
MSc. Agr. Julio Castro Lazo
DIRECTOR DEL LABORATORIO
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SOLICITANTE : SHELSEN JOEL CUBAS PEREZ ANALISIS : 1014-055-2024
PREDIO . ROBLEPAMPA LUGAR : Jaen
MATRIZ : SUELO AGRICOLA FECHA DE RECEP. : 04/10/2024
INFORME DE ANALISIS DE SUELO - CARACTERIZACION CON MICRONUTRIENTES DISPONIBLES ESPECIAL
MUESTRA : CODIGO. R0O-02 - 20cm - CULT. CAFE - ALT. 1493 - 29-09-24
PARAMETRO RESULTADO UNIDAD METODO TECNICA
Textura
Arena 43.62 %
Limo 35.63 %
Arcilla 20.75 % WES - 001 Bouyoucos
Clase Textural FRANCO
Porcentaje de Saturacion de Agua 62.36 % MES - 002 Gravimetrico
Carbonato de Calcio Total < 0.01 % MES - 003 Gravimétrico
Conductividad Eléctrica (E.S) a 25 °C. 0.65 ds /m MES - 004 Electrométrico
pH{1/1)-H20 a Temp 25°C 5.73 MES - 005 Electrométrico
pH{1/1)- CaCl2 a Temp 25°C 5.26 MES - 027 Electramétrico
Fésforo Disponible 15.92 pprm MES - 006 Olsen
Densidad Aparente 0.96 g/emt MES - 030 Gravimétrico
Capacidad de Campo { 1/3 aim. ) KR4 % WES - 128 Richards
Punto de Marchitez Permanente (15 atm ) 19.88 % MES - 029 Richards
Materia Organica 6.83 % MES - 007 Walldey v Black
Nitrégeno Total 0.40 % WES - 008 Kyeldahl
Potasio Disponible 150.80 ppm MES - 009 Acetalo de Amonio
Azufre Disponible 17.66 ppm. MES - 023 CI—@COONH“GHgGO()r-I
Cationes Cambiables Extractante:Ac. Amonio
Calcio 14.12 e/ 100 g MES - 010 FAAS
Magnesio 330 mEq /100 g WAES - 011 FAAS
Sodio 0.1 e/ 100 g MES - 012 FAAS
Potasio 0.39 mEq /100 g WES - D13 FAAS
Aluminio + Hidrégeno = 0.01 mEq/100g MES - 014 Kl f olumetrico
P.AI < (.05 % MES - 015 Caloulo Mate malico
CICE 18.62 mEq /100 g WES - 017 Caloulo Matematico
Micronutrientes Disponibles Extractante: DTPA
Cobre 141 ppm MES - 018 FAAS
Zing 11.37 ppm MES - 019 FAAS
Manganeso 23.58 ppm MES - 020 FAAS
Hierro 192.00 ppm MES - 021 FAAS
Extractante: CaCl,.2H,0
Boro 1.92 ppm. WAES - 022 Colorimétrico
DONDE:
ES Extracto de Saturacidn WES y MEA  htodo Propio del Laboratorio
(1417 Relacitn Masa del Suelo / Solucidn FAAS : Espectrornetria de Ahsorcidn Atdrmica por Llarma
PAL Porcentaje de Acidez Intercambiable
GIC.E. : Capacidad de Intercarnbio Catidnico Efectivo
% Masa | Masa
ppm g Ky
NOTA:

1: Los resultados presentados corresponden sélo a la muestra indicada

2: Se prohibe la reproduccion parcial ototal del presente informe sinla autorizacion del Laboratorio de Qluimica Agricola

Promotora de Obras Sc

Qe e
MSc. Agr. Julio Castro Lazo
DIRECTOR DEL LABORATORIO
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MSc. Quim. Alexis Saucedo Chacén
JEFE DEL LABORATORIO

y de Instruccién Popular

Panamericana Sur Km. 144, San Vicente de Cafiete, Lima - Per(
Teléfono: (511) 581 2261 | Celular: 991 692 563
Email: laboratorio@vallegrande.edu.pe | Web: www.vallegrande.edu.pe
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SOLICITANTE : SHELSEN JOEL CUBAS PEREZ ANALISIS © 1014-065-2024
PREDIO : ROBLEPAMPA LUGAR : Jaén
MATRIZ : SUELO AGRICOLA FECHA DE RECEP. : 04/10/2024
INFORME DE ANALISIS DE SUELO - CARACTERIZACION CON MICRONUTRIENTES DISPONIBLES ESPECIAL
MUESTRA : CODIGO. RO-03 - 20cm - CULT. CAFE - ALT. 1249 - 29.09-24
PARAMETRO RESULTADO UNIDAD METODO TECNICA
Textura
Arena 3363 %
Limo 39.64 %
Arcilla 26.73 % MES - 001 Bouyoucos
Clase Textural FRANCO
Porcentaje de Saturacién de Agua 74.78 % MES - 002 Gravimélrico
Carbonato de Calcio Total =0.01 % WES - D03 Gravimétrico
Conductividad Eléctrica (E.5) a 25 °C. 0.61 ds/m MES - 004 Electrométrica
pH({1/1)-H20 a Temp 25°C 5.46 WES - 005 Electrométrico
pH{11)- CaCl2a Temp 25°C 4.96 WES - 027 Electramétrico
Fosforo Disponible 796 ppm MES - 006 Bray |
Densidad Aparente 0.30 alem WES - 030 Gravimétrico
Capacidad de Campo ( 1/3 aim. ) 4016 % WES - 028 Richards
Punto de Marchitez Permanente ( 15 atm) 2390 % WES - 029 Richards
Materia Orgénica 145 % WMES - 007 Walldey y Black
Nitrogeno Total 043 % MES - 008 Kieldahl
Potasio Disponible 151.20 ppm MES - 009 Aceteto de Amonio
Azufre Disponible 18.90 ppm. WES - 023 C)—IaGOONHuGHgGOO}-I
Cationes Cambiables Extractante:Ac. Amonio
Calcio 1628 mEq/ 1009 WES - 010 FAAS
Magnesio 112 mEq/ 100 g MES- 011 FAAS
Sodio 0.23 mEq/ 1009 MES - 012 FAAS
Potasio 0.19 mEq/ 100 g MES - 013 FAAS
Aluminio + Hidrégeno =0.01 mEq/ 100 g MES - 014 KCI 1 Volumetrico
P.Al =0.05 % WES - 015 Céalculo Matemético
CICE 2061 mEq/ 100 g WES - 017 Céleulo Matematico
Micronutrientes Disponibles Extractante: DTPA
Cobre 6.95 ppm MES - 018 FAAS
Zing 6.81 ppm MES - 019 FAAT
Manganeso 98.67 ppm MES - 020 FARS
Hierro 18324 ppm MES - 021 FAAS
Extractante: CaCl,.2H,0
Boro 2.04 ppm. WES - 022 Colonmétrico
DONDE:
ES Extracto de Saturacidn WES ¥ MEA : WEtodo Propio del Laboratorio
{411)  :Relacién Masa del Suelo / Eolucién FAME - Espectromelria de Absorcin Mrmisa por Liama
P.AlL : Parcertaje de Acidez Intercamhbiable
C.ICE. :Capacidad de Intercambio Catidnico Efectivo.
% Ihsa / Masa
pam :mg / Kg
MOTA:

1: Los resultados

presentados comesponden sélo a la muestra indicada

2: Se prohibe la reproduccion pardial o fotal del presente informe sinla autorizacién del Laboratorio de Quimica Agricola
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SOLICITANTE : SHELSEN JOEL CUBAS PEREZ ANALISIS © 1014-075-2024
PREDIO : NUEVA YORK LUGAR : Jaén
MATRIZ : SUELO AGRICOLA FECHA DE RECEP. : 04/10/2024
INFORME DE ANALISIS DE SUELO - CARACTERIZACION CON MICRONUTRIENTES DISPONIBLES ESPECIAL
MUESTRA : CODIGO. NY-01 - 20cm - CULT. CAFE - ALT. 1487 - 29-09-24
PARAMETRO RESULTADO UNIDAD METODO TECNICA
Textura
Arena 41.59 %
Limo 29.65 %
Arcilla 2276 % MES - 001 Bouyoucos
Clase Textural FRANCO
Porcentaje de Saturacién de Agua 62.15 % MES - 002 Gravim élrico
Carbonato de Calcio Total =0.01 % MES - 003 Gravimétrico
Conductividad Eléctrica (E.S) a 25 °C. 0.59 ds /m MES - 004 Electrométrica
pH{111) - H20 a Temp 25°C 5.00 MES - 005 Electrométrico
pH{1/1) - CaCl2 a Temp 25°C 450 MES - 027 Electromeétrico
Fasforo Disponible 5.82 ppm MES - 006 Biray |
Densidad Aparente 0.97 g/em’ MES - 030 Gravimétrico
Capacidad de Campo ( 1/3atm. ) 3329 % MES - 028 Richards
Punto de Marchitez Permanente ( 15 atm) 19.81 % MES - 029 Richards
Materia Organica 5.12 % MES - 007 Walkley y Black
Nitrégeno Total 0.33 % MES - 008 Kieldahl
Potasio Disponible 116.40 pprm MES - 009 Acetalo de Amonio
Azufre Disponible 23.70 ppm. MES - 023 CHaCOONHu—CHgCOO}-I
Cationes Cambiables Extractante:Ac. Amonio
Calcio 6.38 mEq/ 100 g MES - 010 FAAS
Magnesio 1.1 mEq /100 g MES - 011 FAAS
Sodio 024 mEg/ 100 g MES - 012 FAAS
Potasio 0.30 mEq /100 g MES - 013 FAAS
Aluminio + Hidrageno =0.01 mEq/ 100 g MES - 014 KCl i Volumetrico
PAl <011 % MES - 015 Caloulo Matematico
CICE 9.12 mEq/ 100 g MES - 017 Galoulo Mete matico
Micronutrientes Disponibles Extractante: DTPA
Cobre 5.03 pp. MES - 013 FAAS
Zinc 253 ppm MES - 019 FAAS
Manganeso 64.92 pprm. MES - 020 FAAS
Hierro 220.02 ppm MES - 021 FAAS
Extractante: CaCl,.2H,0
Boro 2.08 ppm. MES - 022 Caolorimétrico
DONDE:
ES Extracto de Saturacion VES y MEA : Metodo Fropia del Laboratorio
{141} Relacién Masa del Suelo ) Salucicn. FAAS  Espectromelria de Mhsorcian AtSmica por Lisma
PAl Parcerige de Adidez iercambiable.
CIlC.E Capacidad de Irtercarnbio Catidnico Efectiva,
% Wasa i Masa
parm mg /Ky
NOTA:

1: Los resultados presentados corresponden sélo a la muestra indicada
2: Se prohibe |a reproduccion parcial o fotal del presents informe sin la autarizacién del Laboratorio de Quimica Agricola
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MSc. Agr. Julio Castro Lazo
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SOLICITANTE : SHELSEN JOEL CUBAS PEREZ ANALISIS  : 1014-088-2024
PREDIO . NUEVA YORK LUGAR : Jaén
MATRIZ : SUELO AGRICOLA FECHA DE RECEP. : 04/10/2024
INFORME DE ANALISIS DE SUELO - CARACTERIZACION CON MICRONUTRIENTES DISPONIBLES ESPECIAL
MUESTRA : CODIGO. NY-02- 20cm - CULT. CAFE - ALT. 1462 - 29-09-24
PARAMETRO RESULTADO UNIDAD METODO TECNICA
Textura
Arena 1562 %
Limo 31.65 %
Arcilla 2213 % WES - 001 Bouyoucos
Clase Textural FRANCO
Porcentaje de Saturacion de Agua 6522 % MES - 002 Grawimétrico
Carbonato de Calcio Total =0.01 % WES - 003 Gravimérico
Conductividad Eléctrica (E.S) a 25 °C. 0.66 s /m MES - 004 Electrométrico
pH{1/1)- H20 a Temp 25°C 5.05 MES - 005 Electramétrico
pH{1/1) - CaCl2 aTemp 25°C 4.62 WES - 027 Electrométrica
Fasforo Disponible 768 ppm IVES - 008 Bray |
Densidad Aparente 0.89 gfom’ MES - 030 Gravimétrico
Capacidad de Campo (1/3 atm. ) 3497 0, WES - 028 Richards
Punto de Marchitez Permanente ( 15 atm) 20.80 % WES - 029 Richards
Materia Orgéanica 441 % WVES - 007 Walkley v Black
Nitrégeno Total 0.26 0, WES - 008 Kieldahl
Potasio Disponible 59.80 pprm WES - 009 Acetato de Amonio
Azufre Disponible 25,02 ppm. VES - 023 C%COONHﬁCHgCOOFI
Cationes Cambiables Extractante:Ac. Amonio
Calcio 6.78 mEq/ 100 g WES - 010 FAAS
Magnesio 1.01 mEq/ 100 g WES - 011 FAAS
Sodio 0.23 mEq/ 100 g MES - 012 FAAS
Potasio 015 mEq/ 100 g WES - 013 FAAS
Aluminio + Hidrégeno =0.01 mEq/ 100 ¢ WES - 014 KCI i Yolumétrica
PAl =012 % WES - 015 Calzulo Matematico
CICE 8.16 mEq/ 100 g WES - 017 Géloulo Mate matico
Micronutrientes Disponibles Extractante: DTPA
Cobre 458 ppm MES - 018 FAAS
Zine 1.53 ppm. MES - 019 FAAS
Manganeso 31.54 ppim. MES - 020 FAAS
Hierro 155.85 ppm MES - 021 FAAS
Extractante: CaCl,.2H,0
Boro 244 ppm. WES - 022 Colorimétrico
DOMDE:
ES : Extracto de Saturacian VES y MEA : MEtodo Propio del Lahoratorio.
(141}  :Relacidn Masa del Suela ! Solucidn FAAS : Espectrometria de Absorcion Atdmica por Liama.
PAI : Porcentaje de Acidez Intercarnbiable
CIC.E  :Capacidad de Intercarmbio Catiénico Efectivo.
Y% : Mhsa ! Masa
ppm mg /Ky,
NOTA:

1: Los resultados presentados correspenden sdlo a la muestra indicada
2: e prohibe la reproduccidn parcial o total del presente informe sin la autorizacion del Laboratorio de Quimica Agricola
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SOLICITANTE : SHELSEN JOEL CUBAS PEREZ ANALISIS  : 1014-095-2024
PREDIO - NUEVA YORK LUGAR : Jaén
MATRIZ : SUELO AGRICOLA FECHA DE RECEP. : 04/10/2024
INFORME DE ANALISIS DE SUELO - CARACTERIZACION CON MICRONUTRIENTES DISPONIBLES ESPECIAL
MUESTRA : CODIGO. NY-03- 20cm - CULT. CAFE - ALT. 1419 - 29-09-24
PARAMETRO RESULTADO UNIDAD METODO TECNICA
Textura
Arena 39.58 %
Limo 29.64 %
Arcilla 30.78 % WES - 001 Bouyoucos
Clase Textural FRANCO ARCILLOSO
Porcentaje de Saturacion de Agua 61.07 % MES - 002 Gravimélrico
Carbonato de Calcio Total =0.01 % MES - 003 Gravimélrico
Conductividad Eléctrica (E.S) a 25 °C. 0.75 dS/m WES - 004 Electrométrico
pH{1/1)- H20 a Temp 25°C 429 MES - 005 Electrométrico
pH{1/1)- CaCl2 a Temp 25°C 3.92 MES - 027 Electrométrico
Fésforo Disponible 934 ppr MES - 006 Bray |
Densidad Aparente 0.79 glom’ MES - 030 Granimétrica
Capacidad de Campo ( 1/3 atm. ) 2.1 % WES - 026 Richards
Punto de Marchitez Permanente ( 15 atm) 19.46 % MES - 029 Richards
Materia Organica 5.93 % MES - 007 Walkley y Black
Nitrégeno Total 0.34 % MES - 008 Kjeldahl
Potasio Disponible 102.20 ppr MES - 009 Acelalo de Amonio
Azufre Disponible 33.52 ppm. WES - 023 CHaCOONH4+0H3COOI-I
Cationes Cambiables Extractante:Ac. Amonio
Calcio 1.18 e 4 100 g MES - 010 FAAS
Magnesio 0.32 mEq /100 g WES - D1 FAAS
Sodio 0.20 mEq/ 100 g MES - 012 FAAS
Potasio 0.26 mEq 4 100 g WES - M3 FAAS
Aluminio + Hidrégeno 293 mEq/ 100 g MES - 014 KCl/ Volumétrico
P.AI 59.87 % MES - 015 Céleulo Mate matico
CIC.E 489 mEg/ 100 g MES - 017 Céleulo hate matico
Micronutrientes Disponibles Extractante: DTPA
Cohre 357 ppm MES - 018 FAAS
Zing 0.66 ppm MES - 0139 FAAS
Manganeso 12.21 ppm MES - 020 FAAS
Hierro 103.92 ppm MES - 021 FAAS
Extractante: CaCl,.2H,0
Boro 208 ppm. MES - 022 Colorimétrico
'DONDE:
ES Extracto de Saturacién WES y MEA : Mélado Propio del Laboratorio,
{141)  :Relacién Masa del Suelo J Solusién FAAS - Espectrometria de Absorcién Atérmica por Liama
PAIL Porcentaje de Acidez Intercambiable
GLOE  : Capacidad de Inlersarmbio Cationico Efectivo.
% Masa  Masa
pprn g kg
NOTA:

1: Los resultados presentados corresponden sélo a la muestra indicada
2: Se prohibe la reproduccidn parcial o total del presente informe sin la autorizacién del Laboratorio de Quimica Agricola
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SOLICITANTE : SHELSEN JOEL CUBAS PEREZ ANALISIS : 1014-10S -2024
PREDIO : ORTIZ ARRIETA LUGAR : Jaén
MATRIZ : SUELO AGRICOLA FECHA DE RECEP. : 04/10/2024
INFORME DE ANALISIS DE SUELO - CARACTERIZACION CON MICRONUTRIENTES DISPONIBLES ESPECIAL
MUESTRA : CODIGO. OA-01- 20cm - CULT. CAFE - ALT. 1458 - 29-09-24
PARAMETRO RESULTADO UNIDAD METODO TECNICA
Textura
Arena 53.62 %
Limo 29.63 %
Arcilla 16.75 % MES - 001 Bouyoucos
Clase Textural FRANCO ARENOSO
Porcentaje de Saturacion de Agua 70.83 % MES - 002 Gravimétrico
Carbonato de Calcio Total <0.01 % MES- 003 Gravimétrico
Conductividad Eléctrica (E.S) a 25°C. 037 ds/m MES- 004 Blectrométrico
pH (1/1)-H20 a Temp 25°C 447 MES - 005 Bectrométrico
pH (1/1)-CaCl2a Temp 25°C 3.98 MES - 027 Blectrométrico
Fésforo Disponible 7.42 ppm MES - 006 Bray |
Densidad Aparente 0.90 g/em’ MES- 030 Gravimétrico
Capacidad de Campo ( 1/3alm. ) 38.01 % MES - 028 Richards
Punto de Marchitez Permanente ( 15 atm ) 2262 % MES- 029 Richards
Materia Organica 6.28 % MES - 007 Walldey y Black
Nitrégeno Total 0.36 % MES - 008 Kjeldahl
Potasio Disponible 44.40 ppm MES - 009 Acatato de Amorio
Azufre Disponible 26.38 ppm. MES- 023 CH,COONH, + ngooo+|
Cationes Cambiables Extractante:Ac. Amonio
Calcio 0.74 mEq /100 g MES- 010 FAAS
Magnesio 0.27 mEq /100 g MES- 011 FAAS
Sodio 0.20 mEg/100g MES- 012 FAAS
Potasio on mEq /100 g MES- 013 FAAS
Aluminio + Hidrégeno 293 mEg/100g MES- 014 KCI / Vol umétrico
P.AI 68.81 % MES- 015 Cdcuo Matematico
CICE 4.25 mEq/100g MES- 017 Cdculo Matematico
Micronutrientes Disponibles Extractante: DTPA
Cobre 3.40 ppm. MES - 018 FAAS
Zinc 0.54 ppm. MES - 019 FAAS
Manganeso 435 ppm MES - 020 FAAS
Hierro 143.97 ppm MES - 021 FAAS
Extractante: CaCl,.2H,0
Boro 1.88 ppm. MES - 022 Colorimétrico
DONDE:
ES . Extracto de Saturacion. MESy MEA : Métado Propio del Laboratorio.
(111) Relacion Masa del Suelo / Solucion. FAAS : Espectrometria de Absorcion Atomica por Liama.
PAI Porcentaje de Acidez Intercambiable.
CICE. Capacidad de Intercambio Cationico Efectivo.
% : Masa / Masa
ppm :mgiKg
NOTA:
1:Los tados cor solo a lamuestra indicada

p P

2: Se prohibe la reproduccion parcial o fotal del presente informe sin la autorizacion del Laboratorio de Quimica Agricola.
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SOLICITANTE : SHELSEN JOEL CUBAS PEREZ ANALISIS : 1014-115 -2024
PREDIO : ORTIZ ARRIETA LUGAR : Jaén
MATRIZ : SUELO AGRICOLA FECHA DE RECEP. : 04{10/2024
INFORME DE ANALISIS DE SUELC - CARACTERIZACION CON MICRONUTRIENTES DISPONIBLES ESPECIAL
MUESTRA : CODIGO. OA-02- 20cm - CULT. CAFE - ALT. 1516 - 29-09-24
PARAMETRO RESULTADO UNIDAD METODO TECNICA
Textura
Arena 61.63 %
Limo 2364 %
Arcilla 1473 % MES - 001 Bouyoucos
Clase Textural FRANCO ARENOSO
Porcentaje de Saturacion de Agua 73.64 % MES - 002 Gravimetrico
Carbonato de Calcio Total <0.01 % MES - 003 Gravimetrico
Conductividad Eléctrica (E.S) a 25 °C. 0.50 dS/m MES - 004 Elecliométrico
pH (1/1)-H20 a Temp 25°C 425 MES - 005 Electrométrico
pH (1/1)- CaCl2a Temp 25°C 3.87 MES - 027 Electrométrico
Fosforo Dispenible 6.72 ppm MES - 006 Bray |
Densidad Aperente 0.85 glem’ MES - 030 Gravimelrico
Capacidad de Campo ( 1/3 atm. ) 39.54 % MES - 028 Richards
Punto de Marchitez Permanente ( 15 atm ) 2353 % MES - 029 Richards
Materia Organica 821 % MES - 007 Walkley y Black
Nitrégeno Total 0.48 % MES - 008 Kjeldahl
Patasio Disponible 56.60 ppm MES - 009 Acelato de Amorio
Azufre Disponible 29.38 ppm. MES- 023 CHyCOONH, + crgcoo+|
Cationes Cambiables Extractante:Ac. Amonio
Calcio 0.82 mEq/100g MES- 010 FAAS
Magnesio 0.27 mEq /1004 MES - 011 FAAS
Sodio 0.25 mEq/100g MES - 012 FAAS
Potasio 0.14 mEq/100¢g MES- 013 FAAS
Aluminio + Hicrégeno 4.44 mEg/100g MES- 014 KCI Vol umétrico
PAI 7485 % MES- 015 Calculo Matematico
CICE 593 mEq/100g MES- 017 Célculo Matematico
Micronutrientes Dispenibles Extractante: DTPA
Cobre 147 ppm. MES - 018 FAAS
Zinc 0.57 ppm. MES - 019 FAAS
Manganeso an ppm MES - 020 FAAS
Hierro 225.78 ppm MES - 021 FAAS
Extractante: CaCl,.2H,0
Boro 272 ppm. MES - 022 Colerimétrico
DONDE:
ES : Extracto de Saturacion. MESy MEA : Método Propio del Laboratorio.
(1i1) : Relacion Masa del Suelo / Solucion. FAAS : Espectrometria de Absorcion Atomica por Llama.
PAI : Porcentaje de Acidez Intercambiable.
GILCE. : Capacidad de Intercambio Cationico Efectivo.
% : Masa [ Masa,
ppm cmgfKg
NOTA:
1: Los Itad dl den solo a lamuestra indicada.

P

2: Se prohibe la reproduccian parcal o total del presente informe sin la autorizacion del Laboratorio de Quimica Agricola.
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SOLICITANTE : SHELSEN JOEL CUBAS PEREZ ANALISIS : 1014-125 -2024
PREDIO : ORTIZ ARRIETA LUGAR : Jaén
MATRIZ : SUELO AGRICOLA FECHA DE RECEP. : 04/10/2024
INFORME DE ANALISIS DE SUELO - CARACTERIZACION CON MICRONUTRIENTES DISPONIBLES ESPECIAL
MUESTRA : CODIGO. OA-03- 20cm - CULT. CAFE - ALT. 1583 - 29-09-24
PARAMETRO RESULTADO UNIDAD METODO TECNICA
Textura
Arena 61.59 %
Limo 25.65 %
Arcilla 12.76 % MES - 001 Bouyoucos
Clase Textural FRANCO ARENOSO
Porcentaje de Saturacion de Agua 73.53 % MES - 002 Gravimétrico
Carbonato de Calcio Total <0.01 % MES - 003 Gravimélrico
Conductividad Eléctrica (E.S) a 25°C. 0.35 dS/m MES - 004 Electrométrico
pH (111)- H20 aTemp 25°C 4.36 MES - 005 Electrométrico
pH (111)-CaCl2a Temp 25°C 3.93 MES - 027 Electrométrico
Fésforo Disponible 6.04 ppm MES - 006 Bray |
Densidad Aparente 0.87 glem® MES.- 030 Gravimétrico
Capacidad de Campo ( 1/3atm. ) 39.48 % MES - 028 Richards
Punto de Marchitez Permanente ( 15 atm ) 23.49 % MES - 029 Richards
Materia Organica 593 % MES - 007 Walk ey y Black
Nitrogeno Total 0.34 % MES - 008 Kieldahl
Potasio Disponible 43.60 ppm MES - 009 Acetato de Amonio
Azufre Disponible 6.06 pem. MES - 023 CHECOONHwCHaCOOIl
Cationes Cambiables Extractante:Ac. Amonio
Calcio 0.59 mEq/100¢ MES - 010 FAAS
Magnesio 0.20 mEq /100 MES - 011 FAAS
Sodio 0.20 mEq /1009 MES- 012 FAAS
Potasio 011 mEq/100g MES - 013 FAAS
Aluminio + Hidrogene 290 mEg/100g MES - 014 KCl 1 Vol umétrico
PAI 72.51 % MES- 016 Célcuo Matematico
CICE 399 mEq/100g MES- 017 Célculo Matematico
Micronutrientes Disponibles Extractante: DTPA
Cobre 1.84 ppm MES - 018 FAAS
Zinc 1.06 ppr. MES - 019 FAAS
Manganeso 3.68 ppm MES - 020 FAAS
Hierro 209.70 ppm. MES - 021 FAAS
Extractante: CaCl,.2H,0
Boro 2.40 pem. MES - 022 Colorimétrico
DONDE:
ES : Exfracto de Saturacion. MESy MEA : Método Propio del Laboratorio.
{1/1) - Relacion Masa del Suelo / Solucian FAAS : Espectrometria de Absorcion Atémica por Llama.
PAI * Porcentaje de Acidez Intercambiable.

NOTA:

C.I.CE. : Capacidad de Intercambio Catidnico Efectivo.
%o - Masa / Masa,

ppm s mg il Kg.

1: Los resultados presentados corresponden sélo a la muestra indicada.

2: Se prohibe a reproduccion parcial o total del presente informe sin la autorizacion del Laboratorio de Quimica Agricola
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D) Softwares para procesamiento de datos
- Google Earth Engine (Libre).

- Google Earth Pro (Libre).

- RStudio (Libre).

- QGIS (Libre).

- Microsoft Excel (Licencia de Estudiante).
- ArcGIS 10.8 (Licenciado).

- TerrSet (Libre).

La confiabilidad de los instrumentos, se basan en que son softwares aceptados en el
ambito cientifico especifico, ademas, hay evidencias (investigaciones previas publicadas en
revistas cientificas) donde podemos encontrar dos estrategias aplicadas:

a. Repetibilidad: Se realizan los mismos andlisis en diferentes ocasiones para ver si se
obtienen resultados similares.
b. Revision por Pares: Las revistas someten los métodos y resultados a la revision de

expertos en el area.
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Matriz de correlacion
Figura 46

Matriz de correlacion entre parametros analizados del suelo

™
QO O
o W SER e LLI
Eg_ggiLUIIIIDUE m ool 5 g
W O <= P O o o =200 20N 0= 2 00k = w m
SWIRZ (1.000.470.35/0.48  [0.43 1
Arena 1.000.850.54  0.64 10.61 10.64/0.550.67
Limo |1.00(0.240.52 0.52/0.52 0.47/0.610.48 1.7 10.49 0.8
Arcilla [1.00 0.76 0.68 0.62 0.65.0.58
Sw |100 1047046 1.001.00 0.50 06
CE |1.0q 0.60 0.87 0.68.0.45
pH_HZ20O |1.000.990.340.470.47 0.600.58)0.870.82 0.85 0.49
pH_CaClZ2 |1.00 0.640.59 0.880.86 0.860.41/0.510.47 - 0.4
MO |1.00 1.00
CC 100100 0.50 - 0.2
PMP |1.00 0.50
Mo [1.00
P |1.00 0.47 - 0
K |1.00 0.450.56 0.480.63(0.740.71
S |1.0000.57.0.59 0.430.57 --0.2
Ca |1.000.98 0.949 0.46
Mg [100  [0.980.520.400.59 L OA
Ma |1.00 0.73
CICE |1.00 0.46
Cu [1.000.540.82 -0.6
Zn |1.000.45
Mn |1.00 -0.8
Fe |1.00
B 1.00
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- Correlogramas
a) Mapa de colores
Figura 47

Correlograma mostrando colores
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Nota. Este correlograma es un mapa de color para diferenciar a simple vista cuales de los
parametros se correlacionan entre si. De acuerdo con la leyenda mientras los valores tiendan a
rojo significan que poseen mas correlacion. También se debe tener en cuenta que la linea

diagonal se desprecia.



b)

Figura 48
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Correlograma de circulos

Correlograma mostrando valores numéricos

Fe 0.17
Mn 0.160.11
Zn 0.450 120.41
Cu u_5‘0.330.12
CICE 0.380.380.460.02-0.2
Na -0.040.420 070.080.730.27
Mg 5204059011019
Ca 0.370.370.460.010.23
S 0.280.140.25 0 -0.06
K 10.180.450.56.0 230, 0.290.35
P 0.180.180.250.220.160.27.0. 170.47.0.260 07.0.37
N 0.410.130.29:0 050.080.340.050.130.330.140.31 0.1
PMP 0.37:0.31-0.30.150.260.280 220.280.140.090 12 0.5 0 14
cC 0.37:0.31-0.30.150.260.280 22.0.280.140.090 12 0.5 0 14
MO 0.40.12 0.3-0.070.060.330.030.110.310.130.310.08
pH_CaCl2 10 590 88 0410 510 47:0 160 26
pH_H20 0.330.490.420.120.3
CE 0.260.350.150.040.0#0.130.35( 0_3“_0?
Sw -n.u“)juu_zm_am_am 5.0.260.280 230.280.140.090.12 0.5 014
Arcilla -0_1.1.150.210.nsu.mu.m.w-u..o.zmn1 0_2-0.230.1.0_3“0.2?
Limo 0.440.520.330.270.270 030.520.520.040.060.350.060.330.260.080.290.4
Arena u.z.u.zau.zm_n30_240_24:_020.0.0_110_260_270_12-0_
SWIR2 . am} 040.430. ﬂ:gmgzgn 040.040.210.260.390.13.0.270.220 210 24-0.2:0 150.410.190.17
?@ 7 ?Sc,\“@ @ @in’ G o%@ 2R L9 o‘m@e’*@&o“ 12 Q8¢? 2

¢ Q
Nota. Este correlograma sirve para tener una vista combinada tanto en colores y con valores

numéricos, es decir facilita la interpretacion al combinar ambas caracteristicas.
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- Asignacion de nomenclaturas a las variables analizadas
Tabla 20

Nomenclaturas asignadas para GWR

Variable Analizada Nomenclatura
Arena Vo0l
Limo V02
Arcilla V03
Sw V04
CE V05
pH H20 V06
pH CaCl2 Vo7
MO V08
CcC V09
PMP V10
N Vil
P V12
K V13
S V14
Ca V15
Mg V16
Na V17
CICE V18
Cu V19
/n V20
Mn V21
Fe V22
B V23

Nota. Nomenclaturas dadas a los 23 parametros de analisis de suelo para abreviar al momento

de generar la formula de validacion de los modelos de prediccion GWR.
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- Variables usadas en el modelo de distribucion de especies

Tabla 21

Variables ambientales para el modelamiento MaxEnt

Nombre Unidades min. max. Escala Descripcion

bio01 °C -20% 32% 0.1  Temperatura media anual
Rango medio diurno (media mensual

bio02 °C 0.9%* 21.4% 0.1  (temperatura maxima - temperatura
minima))

bio03 % 7* 96* 1 Isotermalidad (bi002/bio07 * 100)

. Estacionalidad de la temperatura
o * *

bio04 C 0.62 22721 0.01 (Desviacion estandar * 100)

bio05 oC 9.6 49% 0.1 T’er‘nperatura maxima del mes mas
calido

bio06 °C -57.3 25.8%* 0.1 Temperatura minima del mes mas frio

bio07 oC 5 3 79 5% 0.1 Rango anual de temperatura (bio05-
bi006)

bio08 oC 185 37 g% 0.1 Tf:mperatura media del trimestre mas
himedo

bio09 oC 51 36.6* 0.1 "Sl“eecrz)lperatura media del trimestre mas

biol0 oC 143 38 3% 0.1 T’er‘nperatura media del trimestre mas
calido

biol1 oC 571 78 9% 0.1 t]ﬁ;?(r)npera‘cura media del trimestre mas

biol2 milimetros 0* 11401* 1 Precipitacion anual

biol3 milimetros 0* 2949%* 1 Precipitaciones del mes mas lluvioso

biol4 milimetros 0* 752% 1 Precipitacion del mes més seco

Coeficiente
biol5 de 0* 265%* 1 Estacionalidad de las precipitaciones
variacion

biol6 milimetros 0¥ R019* 1 Preqlplta010nes del trimestre mas
lluvioso

biol7 milimetros 0* 2495* 1 Precipitaciones del trimestre mas seco

biol8 milimetros 0* 6090* 1 Precipitaciones del trimestre mas calido

biol9 milimetros 0* 5162%* 1 Precipitaciones del trimestre mas frio

Nota. Datos del catallogo WORLDCLIM/V1/BIO y obtenido a través de Google Earth Engine.
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Tabla 22

Variables espaciales para el modelamiento MaxEnt

Nombre Unidades min. max. Escala Descripcion
elevacion m -444%* 8806* 1 Elevacion
NDVI i 5000 10000 0.0001 [ndice dp Vegetacion de Diferencia
Normalizada
Tipo de cobertura terrestre 4:
LC Type4 - - - - clasificacion anual BIOMA-Ciclos

biogeoquimicos (BGC)

Nota. Datos del catdlogo CGIAR/SRTM90 V4, MODIS/061/MOD13A1 'y
MODIS/061/MCD12Q, obtenidos a través de Google Earth Engine.

- Contribucion de las variables a los modelos de distribucion de especies

Tabla 23

Contribucion de las 22 variables al modelo de distribucion del C. Arabica

Variable Porcentaje de contribucion

maxent bioO1 bl ASCII 21.1
maxent LandCover tratado bl ASCII 19.1
maxent biol0 bl ASCII 16.8
maxent biol9 bl ASCII 9
maxent_ndvi_tratado bl ASCII 7.5
maxent _biol4 bl ASCII 5.5
maxent bio09 bl ASCII 4.8
maxent bio03 bl ASCII 4.5
maxent bio05 bl ASCII 3.2
maxent _biol5 bl ASCII 2.7
maxent_bio08 bl ASCII 2
maxent_dem_tratado bl ASCII 1.8
maxent bio02 bl ASCII 1.6
maxent biol2 bl ASCII 0.3
maxent_biol6_bl ASCII 0.1
maxent bio07 bl ASCII 0.1

maxent_bioll bl ASCII 0
maxent_bio06 bl ASCII 0
maxent _biol3 bl ASCII 0
maxent bio04 bl ASCII 0
maxent _biol8 bl ASCII 0
maxent biol7 bl ASCII 0

Nota. Este modelo tuvo un AUC de 0.873, sin embargo, se verifica que hay 06 variables que

no aportan nada al modelo.
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Tabla 24

Contribucion de las 16 variables al modelo de distribucion del C. Arabica

Variable Porcentaje de
contribucion

maxent _bio01 bl ASCII 20.8
maxent LandCover tratado bl ASCII 19.2
maxent biol0 bl ASCII 16.9
maxent biol9 bl ASCII 9.8
maxent ndvi_tratado bl ASCII 6.7
maxent biol4 bl ASCII 5.2
maxent bio09 bl ASCII 4.8
maxent bio03 bl ASCII 4.2
maxent bio05 bl ASCII 33
maxent bio08 bl ASCII 2.7
maxent biol5 bl ASCII 2.2
maxent_dem_tratado bl ASCII 2
maxent bio02 bl ASCII 1.5
maxent biol2 bl ASCII 0.3
maxent biol6 bl ASCII 0.3
maxent bio07 bl ASCII 0

Nota. Este modelo tuvo igual que el anterior un AUC de 0.873, sin embargo, se verifica que
hay 01 variable que no aportan nada al modelo y 02 variables que aportan, pero no tienen

significancia.



Tabla 25

Contribucion de las 13 variables al modelo de distribucion del C. Arabica

Variable Porcentaje de contribucion

maxent_bio0l bl ASCII
maxent LandCover tratado bl ASCII
maxent_biol0 bl ASCII
maxent biol9 bl ASCII
maxent_ndvi_tratado bl ASCII
maxent_biol4 bl ASCII
maxent bio09 bl ASCII
maxent_bio03 bl ASCII
maxent_bio05 bl ASCII
maxent_bio08 bl ASCII
maxent dem_tratado bl ASCII
maxent_biol5 bl ASCII
maxent bio02 bl ASCII

21.1
19.4
16.9

94
7.6
4.9
4.9
4.6
3.9
2.9
1.8
1.5
1.1
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Nota. Este modelo tuvo un AUC de 0.869, y aunque este valor disminuyo 0.004 en relacion

con los anteriores no afecta a la robustes del modelo MaxEnt. Este es el modelo elegido para

C. Arabica.

Tabla 26

Variables y su porcentaje de contribucion al modelo de distribucion de especies

Contribucion al

Variables
modelo
Temperatura media anual 21.1
LandCover 194
Temperatura media del trimestre mas calido 16.9
Precipitaciones del trimestre mas frio 9.4
NDVI 7.6
Precipitacion del mes mas seco 4.9
Temperatura media del trimestre mas seco 4.9
Isotermalidad (bi002/bio07 * 100) 4.6
Temperatura maxima del mes mas calido 3.9
Temperatura media del trimestre mas humedo 2.9
DEM 1.8
Estacionalidad de las precipitaciones 1.5
Rango medio diurno (media mensual (temperatura maxima 11

- temperatura minima))

Nota. Variables elegidas para el modelo de distribucion de especies segun el porcentaje de

contribucién al modelo.
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- Modelo de general de la distribucion de C. Arabica
Figura 49

Distribucion del C. Arabica en Pera

5°0.000"
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0.99158
| 0.000023
-80°0.000" -75°0.000" -70°0.000’

Nota. Modelo de la distribucion de C. Arabica en Peru, realizado en TerrSet usando un total

de 13 variables y 47 ocurrencias.
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- Panel fotografico

Nota. Excavacion del agujero de donde se extrajo la muestra de suelo.
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Nota. Obtencion de la muestra del suelo, esto se realizo raspando las paredes del agujero para

luego ser depositado en un deposito de plastico, donde se realizé una mezcla uniforme.
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Nota. Toma del punto GPS para hacer una rectificacion final con los puntos iniciales calculados

en gabinete.



