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RESUMEN

La teledeteccion tiene una aplicacion amplia en diferentes campos. En el mejoramiento de
cultivos en sistemas productivos agricolas puede llegar a solventar problematicas de otras
técnicas como la aplicabilidad a diferentes escalas, la naturaleza destructiva de algunas
pruebas de calidad y la alta necesidad de recursos y tiempo que se traducen en aumento de
costo. El objetivo general de esta investigacion fue desarrollar cuatro modelos para la
deteccion temprana de estrés hidrico en dos variedades de plantas de café (Victoria 14 y
Turrialba 4730) bajo condiciones controladas por medio de espectroscopia del espectro
visible e infrarrojo cercano utilizando mediciones de transflectancia de la hoja y
correlacionandolas con variables medidas de las plantas de café en un invernadero. Variables
como la tasa de transpiracion, la asimilacién de CO2, la temperatura de la hoja, entre otros
indicadores fisiologicos y biométricos fueron evaluadas en un periodo de 38 dias en
diferentes condiciones de estrés hidrico. Se exploraron los efectos de dos distintos
tratamientos sobre la respuesta de las plantas al estrés abidtico contrarrestindolos con el
tratamiento control (A), que consistid en suministrar 1.7 litros de agua diarios a las plantas
manteniendo las plantas hidratadas. Uno de los tratamientos experimentales se basé en un
régimen de deshidratacion sin riego (EH), mientras que el segundo afiadia a este régimen los

compuestos Seamaxx y Photon para intentar mitigar el estrés (EHC).

Las mediciones fueron correlacionadas con datos espectrales para la creacion de 16 modelos
predictivos (cuatro variables, dos estratos: alto y medio; y dos variedades de café¢) por medio
de la regresion de minimos cuadrados (PLSR, por sus siglas en inglés) usando ademas
diferentes pretratamientos de firmas espectrales para encontrar la mejor combinacion. Se
utilizé principalmente el R? ajustado y el RMSEP para definir su rendimiento. El modelo que
obtuvo los mejores resultados fue el modelo 11, para la prediccion de la variable de
temperatura de la hoja en la variedad Turrialba con datos del estrato medio (R? = 0.39,
RMSEP = 0.36) y el pretratamiento Savitzky-Golay 2 (2da derivada) con 16 variables
latentes. Los resultados de los indicadores R? y RMSEP obtenidos son similares a diferentes
estudios que utilizaron la regresion de minimos cuadrados principales (PLSR, por sus siglas
en inglés). Los datos obtenidos muestran una alta variabilidad relacionada a diferentes errores

metodologicos que afectaron al disefio experimental planteado. Por consiguiente, la



efectividad de los insumos agricolas no se pudo evidenciar de manera concisa y limito la
aplicabilidad de los modelos desarrollados. A través de este analisis, se buscé comprender de
manera mas profunda coémo cada tratamiento incidi6 sobre las plantas, aportando

informacion valiosa para el desarrollo de futuras estrategias en el manejo del estrés abidtico.
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1. INTRODUCCION

La agricultura ha enfrentado diversos desafios, tales como el rapido crecimiento de
la poblacién, la disminucion de los recursos naturales, la contaminacion ambiental y el
cambio climatico. Para abordar estas problematicas, la agricultura de precision surge como
una alternativa prometedora que busca mejorar las practicas productivas para reducir el uso
de insumos, aumentar la produccion y disminuir el impacto ambiental (Liu et al., 2005; Weiss

et al., 2020).

Gracias al desarrollo tecnologico, la agricultura de precision permite monitorear el
progreso de los cultivos en tiempo real para generar informacion valiosa que facilita la toma
de decisiones. Esta informacion se utiliza para mejorar la eficiencia de diferentes procesos,

como la aplicacién de fertilizantes, pesticidas, irrigacion y control de biomasa, entre otros.

La teledeteccion es una herramienta valiosa para abordar las problematicas
previamente mencionadas. Su enfoque sistematico permite la obtencioén de informacion local
y global de manera no destructiva. Existen una variedad de instrumentos para la toma de
datos, como los satélites multiespectrales e hiperespectrales que capturan imagenes con gran
cantidad de informacion util tras su procesamiento. Los drones también son ampliamente
utilizados y cuentan con sensores especiales para la captura y transmision de informacion.
Ademas, los sensores espectrales de campo proporcionan informacion de alta resolucion
espacial para el estudio de comportamientos sensibles de las plantas y suelos. Con ellos, es
posible obtener informacion sobre caracteristicas biofisicas, procesos bioquimicos de las
plantas y su respuesta a diferentes tipos de estrés abidtico y enfermedades (Mohd Asaari et

al., 2018).

El café es una planta que tiene gran relevancia tanto cultural como econémica debido
a sus caracteristicas y efectos estimulantes generados por la cafeina. De acuerdo con el
Instituto del Café de Costa Rica (ICAFE, 2019), este es uno de los productos primarios mas
comercializados en todo el mundo, lo cual representa un impacto directo o indirecto en la
economia de los paises que lo producen. Sin embargo, se report6 una disminucion del 4,26%

en la produccion cafetalera para el periodo 2019-2020, segtin la Organizacion Internacional



del Café (OIC) y el Departamento de Agricultura de los Estados Unidos (USDA, por sus
siglas en inglés, 2019).

La pandemia del COVID-19 tuvo un impacto directo en este mercado, debido a la
implementacion de medidas sanitarias en los establecimientos publicos y la implementacion
de confinamientos preventivos. Por otro lado, el consumo de café de los paises importadores
se incrementd en un 4,9% durante el periodo (Ene-Dic) de los afos 2018-2019 (ICAFE,
2019). Durante el periodo de 2019-2020, la produccion de café en Costa Rica experimento
altibajos en términos de productividad e ingresos generados. Segun cifras del Instituto del
Café de Costa Rica (ICAFE, 2019), se produjeron 1.974.801,16 fanegas de café (equivalentes
a entre 44,5 y 45,5 kg de café verde por cada 253 kg de café fruta), lo que representa un

aumento del 14,97% en comparacion con el periodo anterior.

En cuanto a los ingresos generados por la exportacion del café costarricense, la
Promotora de Comercio Exterior de Costa Rica (PROCOMER, 2020) reportd que en el afio
cafetalero 2019-2020 (Oct-Set) se generd un valor de $322.539.696 en divisas para el pais,
lo que representa un incremento del 2,8% en relacion con el periodo anterior. Segiin el ICAFE

(2019), este ingreso representa el 2,8% del total de ingresos por exportaciones del pais.

El desarrollo de modelos para predecir el estrés hidrico en plantas de café es crucial
para asegurar su produccion y desarrollo. Segin Cortez & Tercero (2014), la irrigacion de
cafetos durante la época seca mejora su area foliar, nudos, crecimiento de bandola y calidad
del grano. Sin embargo, dado el aumento de la temperatura global, se recomienda la
implementacion de sistemas de irrigacion para garantizar las condiciones Optimas de las

plantas de cafe.

Por otro lado, la creacion de un modelo que tome en cuenta todas las variables que
influyen en el estrés hidrico es esencial para identificar y cuantificar de manera eficiente y
no destructiva este fenomeno en las plantas de café. Estudios han demostrado la aplicabilidad
de la teledeteccion para detectar el estrés hidrico en las plantas de café, mediante la relacion
directa entre la diferencia en el contenido de agua de la planta y la reflectancia de los cultivos
sometidos a diferentes tratamientos (Elvanidi et al., 2018). Por lo tanto, esta investigacion
representa el primer paso para relacionar datos hiperespectrales con la deteccion temprana

de estrés hidrico en variedades de café utilizadas comercialmente en el pais. Esto es de gran
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importancia para el sector productivo, ya que puede ser replicado en diferentes variedades de
café y zonas cafetaleras, y su relacion es directa con la produccion, el gasto de insumos y el

impacto ambiental.

Ademés, se ha demostrado que el uso de riego controlado en plantas de café puede
mejorar la calidad de los datos obtenidos en experimentos, reduciendo el posible ruido
generado por la falta de agua en la planta (Pérez et al., 2021). Esto permite una mejor
evaluacion de las respuestas fisioldgicas y bioquimicas de la planta al estrés hidrico y una
mayor precision en la determinacion de la tolerancia al mismo. Por lo tanto, la
implementacion de sistemas de riego controlado puede ser un complemento importante en la
creacion del modelo de deteccion temprana de estrés hidrico en variedades de café mediante

teledeteccion.

Este trabajo final de graduacion se alinea con los Objetivos de Desarrollo Sostenible
(ODS) 2 y 4, los cuales buscan promover practicas agricolas sostenibles para garantizar la
seguridad alimentaria y la gestion sostenible de los recursos naturales. Segtn la Organizacion
de las Naciones Unidas para la Agricultura y la Alimentacién (FAO), se estima que alrededor
de 800 millones de personas en el mundo sufren de inseguridad alimentaria y que la
agricultura sostenible es esencial para abordar este problema (FAO, 2020). Ademas, este
trabajo busca adaptar investigaciones realizadas en otras regiones a nuestro contexto local,
considerando las diferencias en las condiciones climaticas, los factores que influyen en el
desarrollo de los cultivos y las caracteristicas de las especies vegetales contribuyendo a la

generacion de conocimiento sobre la agricultura de precision en nuestro pais y en la region.

La implementacion de practicas agricolas sostenibles también tiene un impacto
directo en la preservacion del medio ambiente y la mitigacion del cambio climatico. Segin
la FAO, la agricultura es responsable de alrededor del 20% de las emisiones globales de gases
de efecto invernadero y se estima que la implementacion de practicas agricolas sostenibles

podria reducir estas emisiones (FAO, 2020).



2. MARCO TEORICO
2.1 Marco conceptual

2.1.1 Interaccion entre la luz y las plantas

La interaccion de la radiacion electromagnética con las plantas es diferente segiin la
frecuencia de dicha energia, porque la actividad fotosintética se realiza en las hojas de las
plantas y esta interaccion es un tema de sumo interés (Jacquemoud & Ustin, 2001). Distintas
regiones del espectro electromagnético estan relacionadas con diferentes funciones de las
plantas, por ejemplo, la region visible (400 - 700 nm) se relaciona con la interaccion entre la
luz y los pigmentos. La region del infrarrojo cercano (700 - 1.100 nm) con la absorcion de
materia seca y la region del infrarrojo de onda corta (1.100 - 2.500 nm) con los cambios en

la absorcion del agua (Lu et al., 2020).

Cuando la luz entra en la superficie de la hoja y los campos electromagnéticos de
ambos atomos empiezan a interactuar existen cuatro tipos de interaccion dependiendo de las
caracteristicas tanto de la fuente de luz como de la superficie de la hoja. Los cuatro tipos de
interaccion se pueden apreciar en la figura 1, la reflexion (Figura 1.a) ocurre en la superficie
y una parte de la luz es reflejada. La dispersion (Figura 1.b) es causada por las irregularidades
en la estructura interna de las hojas la cual cambia la propagacion de los rayos de luz. La
absorcion (Figura 1.c) se refiere al proceso de transferencia de energia entre el foton y el
electron de la planta, en donde la configuracion de este se modifica, afectando de igual forma
a los atomos de la cercania en forma de energia térmica. Por ultimo, la transmision o
transmitancia (Figura 1.d) de la luz hace alusion a la porcion de luz o energia que por medio
de vibraciones se transfieren por el cuerpo de las hojas y es reemitida fuera de ella (Chen et

al., 2006).

En la teledeteccion las propiedades de las plantas pueden ser medidas con indices
espectrales de vegetacion (IV), estos se obtienen convirtiendo el espectro de la reflectancia
en un Unico valor numérico. Estos indices se dividen en tres grandes grupos: (1) estructurales,
(2) bioquimicas y (3) fisiologicas. Algunas de las caracteristicas presentes en el grupo (1) son

biomasa verde, indice del area de hoja (LAI), cobertura fraccional y senescencia de biomasa.



Luz recibida Luz reflejada

Luz dispersada

(a) (b)

Luz recibida Luz recibida

Calor transmitido Luz transmitida

(©) (d)

Figura 1. Interaccion de la luz en las hojas de las plantas. (a) reflexion, (b) dispersion, (c)

absorcion y (d) transmision.

En el grupo (2) se encuentran factores como agua, pigmentos (clorofila, carotenoides
y antocianinas), compuestos ricos en nitrogeno (proteinas) y materiales estructurales de las
plantas (lignina y celulosa). Por ultimo, el grupo (3) contiene indices relacionados con
mediciones de estrés bidtico o abidtico provocado por cambios en las concentraciones de
sustancias como clorofila, xantofilas o factores externos como fluorescencia o contenido de

humedad de las hojas (Thenkabail et al., 2019b).

2.1.2 Capacidad fotosintética

La capacidad fotosintética es un término utilizado para referirse a la capacidad de una
planta para realizar el proceso de fotosintesis de manera eficiente. Esta estrechamente
relacionado con la capacidad de fijar CO2 que resultara en la sintesis de carbohidratos. Estos
son almacenados en estructuras de las plantas y son utilizados en momentos en los cuales
obtener alimentos del sol no es posible (Tolentino et al., 2016). Se cuenta con cuatro variables
medibles mencionadas en esta investigacion que se relacionan con la capacidad fotosintética
de la planta que son la tasa de transpiracion, la tasa de asimilacion neta de didxido de carbono,

la temperatura de la hoja y la presion de vapor de saturacion.



La tasa de transpiracion se refiere a la cantidad de agua que una planta pierde por
evaporacion a través de las estomas de las hojas en un periodo de tiempo determinado. Es un
proceso importante para la absorcion de nutrientes, el enfriamiento y el mantenimiento de la
temperatura adecuada para el crecimiento de la planta. La tasa de transpiracion puede variar
segun las condiciones ambientales y es un indicador de la salud de la planta y su capacidad

para tolerar condiciones adversas como la sequia o el estrés hidrico (Taiz et al., 2016).

La tasa de asimilacion neta de didoxido de carbono es una medida de la eficiencia
fotosintética de una planta, expresada en unidades de masa de CO; fijado por unidad de
tiempo y de masa de hoja. El estrés hidrico puede disminuir la tasa de asimilacion neta de
CO2 al limitar la capacidad de la planta para absorber CO; del aire y llevar a cabo la
fotosintesis de manera eficiente. Esto puede ocurrir por el cierre de las estomas de la planta,
una disminucion en la cantidad de clorofila en las hojas, y dafio en las células de la planta

(Taiz et al., 2016).

La temperatura de la hoja es un factor clave en el balance de energia de una planta,
que se refiere a la relacion entre la energia solar que recibe y la energia que pierde por varios
procesos. La temperatura de la hoja esta influenciada por varios factores, como la energia
solar, la transpiracion, la conductividad térmica y la temperatura ambiente. Una hoja mas
caliente puede aumentar la pérdida de energia por radiacion y conduccidn, mientras que una
hoja mas fria puede aumentar la pérdida de energia por transpiracion (Taiz et al., 2016). En
general, la temperatura de la hoja es importante en el balance de energia de una planta y

puede ser influenciada por factores ambientales y fisiologicos.

La presion de vapor de saturacion a la temperatura de la hoja es la maxima cantidad
de vapor de agua que el aire puede retener antes de que se alcance la condensacion. Esta
presion es importante para comprender la transpiracion en las plantas, ya que crea un
gradiente que impulsa la salida de agua de las hojas hacia el aire (Taiz et al., 2016). Si la
temperatura de la hoja es mayor que la presion de vapor de saturacion, se transpira vapor de
agua, pero si es menor, puede haber condensacién. En resumen, la presion de vapor de

saturacion influye en los procesos de balance hidrico y transpiracion en las plantas.

Todos los conceptos antes mencionados estan muy relacionados con la fisiologia de

las plantas y las relaciones que estas tienen con el medio ambiente y sus recursos. Se puede
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notar que estas cuatro variables influyen directamente la una de la otra y son indicadores de
un funcionamiento adecuado de las plantas. Otro parametro que también se estudiara en esta

investigacion y ha sido mencionado en las variables anteriores es el potencial hidrico.

El potencial hidrico del tallo es una medida que se utiliza para evaluar el estrés hidrico
en las plantas. Normalmente se utilizan los kPa o los bar como unidad y las magnitudes de
esta variable son negativas (Taiz et al., 2016). Cuando una planta experimenta estrés hidrico,
el potencial hidrico del suelo disminuye, lo que hace mas dificil para la planta absorber agua
y nutrientes. La medicioén del potencial hidrico del tallo es util para evaluar el estado de
hidratacion de la planta y tomar medidas para reducir el estrés hidrico y mejorar su
supervivencia. La medicion del potencial hidrico se realiza normalmente a las 6:00 am ya
que a esta hora, los estomas se encuentran cerrados y la planta se encuentra hidratada al
maximo; lo que significa que todas las hojas estan en equilibrio hidrico con el suelo (Pino et

al. 2019).

La edad de una planta de café es muy importante ya que los sistemas radiculares de
las plantas jovenes son mas susceptibles a cambios fisicos negativos por diferencias en el
contenido de agua menores al adecuado (Chemura et al., 2017; Gonzalez et al., 2017). El
punto de marchitez permanente de una planta de café sin riego es alcanzado a los 21 dias
aproximadamente (Veintimilla, 2022). Estas dos caracteristicas fueron claves para determinar
la etapa fenoldgica del cultivo a utilizar como también el periodo de medicion de la

investigacion.
2.1.3 Variedades de café en estudio

Existen dos principales especies de café que se cultivan y comercializan a nivel
mundial, Coffea arabica méas conocido como Arabicay C. canephora, comunmente llamado
Robusta. Siendo el café ardbico la especie que predomina a nivel comercial y la que se
encuentra mas relacionada con la alta calidad de grano por sus caracteristicas unicas (World
Coftee Research, 2019). Existen diferentes tipos de variedades y cultivares que también son

utilizados por sus diferentes cualidades genéticas.

Muchas de las variedades que se utilizan hoy en dia en América provienen de un linaje

genético conocido como Borbon y Tipica los cuales a finales del siglo XVII fueron extraidos



de Yemen y de ahi se esparcieron por todo el mundo formando la base del cultivo de café
Arabica. De igual forma otro grupo de cultivares provienen de un grupo conocido como
variedades de introgresion, estas plantas poseen rasgos genéticos de otras especies, en este
caso una mezcla de las especies C. arabica 'y C. canephora. Existen dos grupos principales
de las variedades arabicas introgresadas: Catimores y Sarchimores (World Coffee Research,

2019).
2.1.3.1 Variedad Victoria 14

Este hibrido fue seleccionado como resultado del procedimiento de seleccion,
realizado en Finca Inés, Grecia, Costa Rica, finca de CoopeVictoria. Victoria-14 es un cruce
entre el Hibrido de Timor (CIFC832/2 y Villa Sarchi. Victoria-14 es una variedad

seleccionada y desarrollada por Calos Mario Rodriguez.

Su produccion estimada de cereza es de 10500 kg/Ha y en café oro 3000 kg/Ha. El
tamafio promedio de la planta es de 1.59 m y su forma es conica invertida con una longitud
de rama de 77.6 cm. Se recomienda la siembra en una altitud de 800 — 1800 msnm y una

precipitacion de 1000 — 3000 mm.

La primera produccion de esta variedad se da al segundo afio. Su sistema radicular es
promedio al igual que la maduracion de su fruto. Es tolerante a la roya y posee una densidad
de siembra de 5000 pl/Ha. Actualmente se encuentra en F9 estable y una de sus caracteristicas
mas importantes es que posee un sistema radicular muy fuerte. Por lo tanto, se piensa que su

comportamiento respecto al estrés hidrico va a ser mas resistente.
2.1.3.2 Variedad Turrialba 4730

Esta variedad se encuentra en el catdlogo del CATIE bajo el nimero de ascension
T.04730. Fue recolectada de Etiopia el 17 de junio de 1965 y se encuentra en el Centro
Agrondmico Tropical de Investigacion y Ensefianza del CATIE en Turrialba, Costa Rica. No
es considerada una variedad comercial por el momento y su informacién relacionada a

rendimiento y caracteristicas morfoldgicas es escasa.



2.2 Antecedentes

2.2.1 Factores de plantas relacionados con el estrés hidrico

La teledeteccion aplicada a la agricultura es una poderosa herramienta para
monitorear las variaciones fisiologicas y morfologicas de los cultivos y para utilizar esa
informacion en la toma de decisiones en sistemas productivos. Con la teledeteccion de corto
alcance se pueden estudiar procesos muy finos en las plantas gracias a su capacidad de

adquirir datos a una resolucion espacial muy alta (Lu et al., 2020).

La estimacion de la cantidad de clorofila del dosel (CCC por sus siglas en inglés) es
una variable muy importante en la determinacion de la capacidad fotosintética de diferentes
cultivos. Por medio de teledeteccion de corto alcance se estudiaron diferentes algoritmos para
el manejo de datos de datos obtenidos de seis cultivos (arroz, trigo, maiz, soja, remolacha y
zacate) ubicados independientemente en Japon, Francia, Estados Unidos e Italia durante el
periodo de 1990-2021. Se utilizaron el indice de diferencia espectral normalizada (NDSI por
sus siglas en inglés), el indice de mapa e indice de radio espectral (RSI por sus siglas en
inglés) y regresion multivariable para establecer el mejor acercamiento a la estimacion de
CCC. Un modelo basado en indices espectrales (SI por sus siglas en inglés) basado utilizando
RSI con reflectancia entre 815 y 704 nm fue el que mostré mejores resultados midiendo la
CCC considerando los datos auxiliares de contenido de agua y clorofila, area de la hoja,

altura, biomasa seca y densidad de tallo (Inoue et al., 2016).

La reduccién en la cantidad de biomasa o el indice de area de la hoja (LAI por sus
siglas en inglés) de las plantas estéd relacionada con diferentes tipos de estrés que afectan a
los pigmentos responsables de realizar los procesos fotosintéticos. El contenido de clorofila
de las plantas est4 directamente relacionado con el contenido de nitrégeno por lo que en el
estudio de Clevers & Kooistra (2012) se utilizaron diferentes modelos (PROSAIL y un
modelo de transferencia radiativa) e indices para calcular la CCC en cultivos de papa y pasto.
El estudio se llevo a cabo en el sur de Los Paises Bajos y en la region de Achterhoek
respectivamente por medio de teledeteccion de corto alcance. Se utilizé el
radioespectrometro de campo ASD FieldSpec® 3, con un rango espectral de 350-2500 nm y
una resolucion de ancho de banda de 3 nm a VNIR y 10 nm para SWIR. El indice de clorofila

de borde r0jo (Clred edge) fue relacionado linealmente con el CCC con un valor de R>=0,94 y
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en el caso de cantidad de nitrégeno del dosel fue relacionado linealmente con el Clyed edge cON
un valor de R? = 0,88 para papa y 0,77 para pasto. De igual forma se encontré una relacion
exponencial con un R? = 0,85 para plantas fertilizadas. Se utilizaron datos establecidos para
la simulacion del modelo PROSAIL, entre estas variables se encuentran concentracion de
clorofila, LAI, espesor de agua equivalente (EWT), materia seca y parametro de estructura
de la hoja, pardmetro de punto caliente, brillo del suelo, radiacion directa/difusa, angulo

cenital solar y de vista (Clevers & Kooistra, 2012).

2.2.2 Teledeteccion de estrés hidrico

En el caso especifico de teledeteccion de estrés hidrico existen diferentes
metodologias para la creacion de modelos predictivos. Se puede trabajar con diferentes

longitudes de ondas para monitorear cambios y correlacionar estos con estrés abiotico.

Chemura et al. (2017) trabajoé con el espectro visible y el infrarrojo cercano para
predecir el contenido de agua de la planta (PWC por sus siglas en inglés) de café utilizando
un algoritmo de bosques aleatorios (random forest). De todas las bandas solo tres fueron
identificadas como significantes (485 nm, 670 nm y 885 nm). Las longitudes de onda fueron
entrenadas con n = 36 casos y probadas en datos independientes (n = 24) antes de ser
integradas en el algoritmo. Los resultados muestran que las bandas sensibles fueron las que
tuvieron mejores rendimientos en la deteccion de estrés hidrico (r = 0.87, raiz del error
cuadratico medio (RMSE) = 4.91% y porcentaje de desviacion (pBias) = 0.9%), al
compararlo con la diferencia de la reflectancia (r = 0.79, RMSE = 6.19 y pBias = 2.5%) y las
bandas seleccionadas de la validacion cruzada (r=0.75, RMSE = 6.52 y pBias = 1.6%). Estos
resultados muestran que la region visible y del infrarrojo cercano puede predecir el PWC de
las plantas de café y que las bandas escogidas por analisis de sensibilidad producen los

resultados de menores errores.

De manera similar por medio de la teledeteccion de corto alcance se estudiaron los
cambios espectrales en la reflectancia de tomates en hidroponia expuestos a diferentes
tratamientos de irrigacion. La reflectancia aumento6 al igual que el déficit de agua. Por medio
de indices que fueron correlacionados con el contenido volumétrico de agua del sustrato y la
cantidad de clorofila en la hoja. Se obtuvieron resultados que muestran que cuando los

valores del indice modificado simple de radio rojo (mrSRI por sus siglas en inglés) y del
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indice modificado de vegetacion rojo normalizado (mrNDVI por sus siglas en inglés)
aumentaron por mas de 2,5% y 23% respectivamente, el contenido volumétrico de agua del
sustrato disminuy6 por mas de 3%. Ademas, cuando el valor del indice de reflectancia de
absorcion de clorofila transformado (TCARI por sus siglas en inglés) se incremento alrededor
de 16%, el contenido de clorofila de la hoja disminuy¢ alrededor de un 3% (Elvanidi et al.,

2018).

2.2.3 Quimiometria

La quimiometria hace referencia a la utilizacion de métodos estadisticos y/o
matematicos para resolver problemas quimicos (Brown et al., 2020). Es una disciplina con
diversas aplicaciones que abarcan distintas areas de la quimica. Desde la fisica quimica,
donde se aplica en la cinética y el equilibrio de reacciones, hasta la quimica organica, donde
se emplea para optimizar procesos reactivos. En el ambito de la quimica tedrica, la
quimiometria encuentra su principal uso en campos como la cromatografia y la
espectroscopia. Estas herramientas analiticas permiten resolver problemas relacionados con

otras disciplinas, como el monitoreo ambiental, la biologia y las ciencias forenses (Brereton,

2018).

La aplicacion de la quimiometria en la cromatografia y la espectroscopia es
especialmente relevante para el andlisis de muestras complejas. Al utilizar técnicas
quimiométricas en estas areas, es posible obtener informacion detallada sobre la composicion
de sustancias presentes en una muestra, lo que resulta invaluable para la identificacion y

cuantificaciéon de compuestos.

En el campo del monitoreo ambiental, la quimiometria es una herramienta esencial
para evaluar la calidad del aire, el agua y el suelo. Permite identificar y cuantificar
contaminantes, asi como analizar tendencias y patrones en los datos ambientales. Por
ejemplo, en el estudio realizado por Lourenco et al. (2020) se comprobd la presencia de
hidrocarburos ligeros en una zona de Brasil en donde las empresas petroleras no habian

reportado ningun accidente.

Ademas, la aplicacion de la quimiometria en biologia y ciencias forenses ha

demostrado ser de gran utilidad. En biologia, se emplea para el analisis de datos genéticos,
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protedmicos y metabolémicos, lo que permite una comprension mas profunda de los sistemas
bioldgicos. En el estudio realizado por Jalalvand et al. (2019) se estudiaron las interacciones
de la cabergolina (CBG) con la albumina de suero humano (HSA) con un modelo

multivariado alternado de minimos cuadrados (MCR-ALS por sus siglas en inglés).

En el ambito forense, la quimiometria se aplica en el andlisis de evidencias, como
huellas dactilares, muestras de ADN y analisis de drogas, lo que contribuye a la resoluciéon
de casos judiciales de manera mas eficiente y precisa. En el articulo publicado por Malegori
et al. (2020) se combina la quimiometria con la recoleccion de iméagenes hiperespectrales
para la deteccion de sangre deshidratada, orina y semen en diferentes materiales. Las
muestras simuladas mostraron resultados robustos que luego fueron aplicados en casos reales

para obtener resultados prometedores.

En el estudio de Zhang (2022) se realiz6 un analisis multivariado con datos
hiperespectrales utilizando la regresion de minimos cuadrados (PLSR, por sus siglas en
inglés) para predecir el contenido de agua relativo (RWC), grosor de agua equivalente
(EWT), “fuel moisture content” (FMC) y conductancia estomatica (STC) de 10 especies
diferentes de arboles. Entre las caracteristicas de las maderas se encontraban las no porosas
(NP), anillo porosas (RP) y las difuso porosas (DP). Los indicadores R? y RMSE para la
variable RWC fueron de 0 (2.3), 0.88 (4.19) y 0.98 (4.99) para los tipos de madera NP, RP y
DP respectivamente. En el caso de la variable EWT indicadores fueron 0.06 (0.22), 0.99
(0.03) y 0.99 (0.05). Seguidamente para la variable FMC 0.07 (8.98), 0.96 (14.71) y 0.99
(4.76). Por ultimo, para STC fueron 0.02 (8.13), 0.2 (45.88) y 0.07 (18.74).

La quimiometria es una poderosa herramienta analitica con aplicaciones diversas en
la quimica y otros. Su capacidad para resolver problemas y proporcionar informacion
detallada la convierte en una aliada imprescindible en diversos campos. Su uso continuo y
desarrollo prometen abrir nuevas posibilidades en la comprension y aplicacion de la ciencia

en distintos ambitos.

2.2.4 Métodos de anadlisis para datos hiperespectrales

La cantidad de informacidn contenida en los datos hiperespectrales es muy amplia y

para cuestiones de analisis estadisticos redundante en algunos casos. Por lo tanto, es necesario
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seguir una serie de procedimientos para sintetizar la informacion, este flujo se divide en tres
partes: (1) Pre-procesamiento, el cual consiste en transferir los datos de luminosidad en el
sensor a reflectancia y aplicar las correcciones necesarias para disminuir la influencia de
factores externos; (2) Extraccion de informacion espectral pura relacionada con longitudes
de onda tunicas para la interpretacion y diferentes acercamientos; (3) Clasificacion espectral

para la creacion de mapas de distribucion (Kurz & Buckley, 2016).

El preprocesamiento de los datos es importante ya que esta informacién no deseada
puede afectar a la interpretacion y habilidad predictiva del modelo. Entre los pretratamientos
mas conocidos se encuentran los métodos derivativos y multiplicativos de primer y segundo
orden y la transformacion variable normal estdndar (SNV por sus siglas en inglés). El efecto
de las primeras derivadas de ambos métodos es eliminar lineas base adicionales. Las

segundas derivadas remueven el efecto multiplicativo de la linea de base (Brown et al., 2009).

La técnica de “detrend” (o eliminacion de tendencia) se utiliza para eliminar una
tendencia lineal o polindmica de los datos espectrales. En el estudio realizado por Hu & Qi
(2018) se comprobo que la utilizacion de este pretratamiento mejord el rendimiento de un
modelo predictivo (PLSR) para la prediccion del contenido orgénico del suelo. Las bandas
espectrales de 450-619, 760-909 y 1968-2011 nm, fueron las mdas importantes en la

determinacion de este parametro.

La “Standard Normal Variate” (SNV) es una técnica utilizada para corregir la
desviacion de la intensidad espectral debida a diferencias en la concentracion y en la
variacion de la muestra. Basicamente, la SNV normaliza cada espectro individual restando
el promedio del espectro y dividiendo por la desviacion estandar. Esto ayuda a eliminar los
efectos de intensidad y mejora la comparabilidad entre los espectros (Hobley et al., 2018). El
filtro Savitzky-Golay es una técnica utilizada para suavizar los datos espectrales y reducir el
ruido mientras se mantiene la forma general de los picos espectrales. Se basa en el ajuste de
polinomios locales a los datos para realizar la suavizacion. El filtro Savitzky-Golay tiene
diferentes 6rdenes y tamafios de ventana que se pueden ajustar segun las necesidades del
analisis (John, 2021). Los o6rdenes utilizados en esta investigacion fueron polinomios de

grado 2, ventanas de 15 y derivadas de primer y segundo grado.
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El analisis de componentes principales (PCA, por sus siglas en inglés) es un método
utilizado para la exploracion de los datos, deteccion de datos extremos y clusteres, reduccion
dimensional de los datos y clasificacion. En quimiometria es la primera herramienta utilizada
para explorar los datos de la variable x (longitudes de onda) y la variable y (datos de
laboratorio). Para los datos correlacionados el PCA proyecta una estructura de datos ocultos
(latentes) en dos subespacios llamados “score” y “loadings”. La primera proyeccion es
denominada primer componente y el mismo procedimiento es repetido en segundo, tercero y
asi sucesivamente hasta alcanzar la suma cuadrada de la matriz residual. Cada componente

representa el maximo porcentaje de datos representados en cada distribucion (Brown, 2009).

3. OBJETIVOS

3.1 Objetivo general

Desarrollar cuatro modelos para la deteccion temprana de estrés hidrico en dos
variedades de plantas de café (Victoria 14 y Turrialba 4730) bajo condiciones controladas

por medio de espectroscopia del espectro visible e infrarrojo cercano y datos auxiliares.

3.2 Objetivos especificos

1. Recolectar y analizar datos de estrés hidrico y factores externos que influyen en las
plantas de café¢ de dos variedades expuestas a diferentes niveles de estrés hidrico en
condiciones controladas, como cantidad de hojas, altura, capacidad fotosintética y potencial

hidrico para calibrar los modelos.

2. Recolectar y analizar datos hiperespectrales en condiciones controladas de las
plantas de café de dos variedades expuestas a diferentes niveles de estrés hidrico por medio

de un espectrorradidmetro como base para los modelos a desarrollar.

3. Generar modelos estadisticos con la correlacion de la transflectancia y datos de
capacidad fotosintética en plantas de café de dos variedades expuestas a diferentes niveles de

estrés hidrico.

14



4. METODOLOGIA

El resumen de la metodologia planteada para este estudio se resume en la Figura 2, la

cual serd detallada en las siguientes secciones.
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Figura 2. Diagrama de flujo sobre la metodologia de la investigacion.
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4.1 Sitio y objeto de estudio

El sitio de estudio se ubico en Hacienda Alsacia, la cual es una finca cafetalera de la
empresa Starbucks, ubicada en las laderas del Volcan Pods, Sabanilla, Alajuela, Costa Rica.
La finca se extiende a lo largo de 240 hectareas, de las cuales 170 ha estan dedicadas al
cultivo de diversas variedades de café¢ y 14 ha son utilizadas para la investigacion y el
mejoramiento genético de esta planta. El departamento de investigacion de la empresa
proporcion6 144 plantas de café en etapa de crecimiento, 72 de la variedad Turrialba 'y 72 de
Victoria, las cuales se ubicaron en un area de 300 m? dentro de un invernadero tropical

asimeétrico.

La ubicacion geografica del invernadero es 10°05'49.4"N 84°12'00.0"W y las
dimensiones son 10 m de frente y 30 m de fondo. La estructura no se encontraba totalmente
aislada de las condiciones externas y presentaba aberturas en ciertas partes causadas por el
ingreso de personas y animales. El techo del invernadero fue reemplazado por saran verde
por lo que en temporada lluviosa no se puede controlar el ingreso de las fuertes lluvias
caracteristicas de la temporada. La temporada lluviosa en la zona del Volcan Poas inicia a
finales de mayo y se extiende hasta noviembre y la presencia de vientos fuertes también es
caracteristica de esta época. Estas dos condiciones fueron limitantes e influyeron
directamente con los objetivos de la investigacion y sus consecuencias se ven reflejadas en

los resultados.

El invernadero contaba con un sistema de riego por aspersion dividido en dos
sectores, y el encargado del invernadero era responsable de tomar decisiones relacionadas
con el riego del material genético. Sin embargo, no se contaba con informacion detallada
sobre la ldmina bruta que recibian las plantas antes del experimento, por lo que era dificil
saber si se estaba aplicando el agua necesaria para el 6ptimo crecimiento de la planta. El
sistema de riego estaba controlado por una electrovalvula que activa el riego dos veces al dia.
Ambas variedades que se estudiaron habian sido previamente sometidas a diferentes tiempos
de riego durante su desarrollo, normalmente entre 3 y 4 horas diarias dependiendo de las

condiciones climaticas.
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La estructura inicialmente fabricada para la proteccion de las muestras tuvo diferentes
modificaciones debido a las condiciones climaticas de la zona; en especial el viento

caracteristico de la temporada.

Se decidid hacer un disenlo mas adecuado, conformado de varillas de construccidon en
las bases y tubos PVC de 6 m como se aprecia en la Figura 3. Luego de realizar pruebas para
ver la efectividad de la estructura de decidié empezar el régimen de estrés hidrico de la
investigacion el dia 6 de mayo del 2022. Para esta fecha las plantas tenian alrededor de un
afio y medio de edad en las condiciones de crecimiento anteriormente mencionadas. La
ubicacion de la estructura en el espacio presentd un desnivel topografico leve, el cual con el

exceso de precipitacion facilito el flujo de agua por la parte inferior de las macetas.

Figura 3. Estructura final para la proteccion de las muestras.

4.1.1 Material vegetal y condiciones de crecimiento

Para este estudio se utilizaron plantas de café de dos variedades diferentes: Victoria
14 y Turrialba 4730. La variedad Victoria es propia de Starbucks, estd en F9 y estable;
mientras que la variedad Turrialba es una linea pura de una coleccion del CATIE y atin no se
considera una variedad comercial. Cabe resaltar que, seglin el Ing. Agronomo Carlos Mario
Rodriguez, director del departamento de mejoramiento genético de Hacienda Alsacia, la

variedad Victoria posee un sistema radicular robusto al ser un hibrido en comparacion con la
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variedad Turrialba. Esta fue una de las razones principales a la hora de escoger el material
genético adecuado para el estudio. Ademds, es importante generar informacion para
Hacienda Alsacia sobre su variedad exclusiva del mejoramiento genético de la empresa, con

dos sistemas radiculares diferentes.

La edad de las plantas era de alrededor de un afio al momento de la primera visita a
Hacienda Alsacia para discutir los objetivos de la investigacion. Se encontraban en bolsas
negras de plastico con un sustrato compuesto de una mezcla de suelo, turba y arena en
proporciones de 1:1:1 ubicadas en el suelo del invernadero. La utilizacion de plantas de café
en esta etapa fenologica radica en la sensibilidad a cambios en su metabolismo causado por
su sistema radicular en desarrollo. El monitoreo desde una temprana etapa fenologica asegura

el desarrollo 6ptimo y el buen rendimiento en su etapa productiva.

En su crecimiento las plantas fueron fertilizadas con Oscomote como fertilizante de
liberacion lenta durante seis meses, seguido de dos aplicaciones al afio de abono granulado
con formula de 18-5-15 y 6-0-2 (N-P-K) y dos aplicaciones al afio de fertilizante para
hidroponia de macronutrientes y micronutrientes. Las plantas fueron trasplantadas el 15 de
marzo del 2022 a maceteros de plastico con medidas de 22.5 cm de boca, 22.5 cm de altura

y 17.0 cm de didmetro inferior.

Las muestras no se encontraban en condiciones Optimas de crecimiento ya que
muchas de ellas presentaban en su mayor parte plagas y enfermedades que afectaban la
sanidad de las plantas. Se pudo apreciar en su mayoria presencia de cochinilla y mancha de
hierro. Las 144 plantas donadas por Hacienda Alsacia formaban parte del material genético
reservado para estudios de investigacion y es el numero de plantas que se podia utilizar para

la realizacion de esta investigacion.

4.2 Disefio Experimental

La unidad experimental para este estudio es una planta de café. Para la ubicacion de
estas, se utilizo el disefio de bloques al azar balanceado, que es uno de los mas comunes en
la experimentacion agricola y aumenta la precision del resultado al reducir los errores
mediante el agrupamiento en bloques (Hernandez et al., 2019). En total, se utilizaron 144

plantas, manejando la mitad por variedad (72 unidades).
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Se aplicaron tres tratamientos: el control o tratamiento A, tratamiento con estrés
hidrico con producto (EHC) y el tratamiento con estrés hidrico y sin aplicacion de producto
(EH). Cada tratamiento estd conformado de 24 plantas. En la Figura 4 se muestra un diagrama
con la distribucion de las muestras respecto al espacio fisico. Cada fila esta compuesta por

dos grupos de cuatro plantas para cada tratamiento distribuidos de forma aleatoria.

Estos tratamientos fueron disefiados para someter a las unidades experimentales a un
régimen de estrés hidrico progresivo y estudiar la respuesta de la capacidad fotosintética y
las diferencias en las firmas espectrales y otras variables de respuesta como los datos

auxiliares de altura y cantidad de hojas.

En el tratamiento A las plantas fueron sometidas a 30 minutos de riego por goteo cada

12 horas desde el 6 de mayo hasta el 13 de junio del 2022.

El tratamiento EHC estuvo en un régimen sin riego con la aplicacion de un
bioestimulante a base de extractos de algas llamado Seamaxx (Registro SFE #7553) y un
protector del estrés abiotico que contiene 6xido de zinc, 6xido de silicio e ingredientes
orgéanicos llamado Photon (Registro SFE #10144). Los insumos agricolas fueron aplicados 7
dias antes y 10 dias después de iniciado el periodo de deficit hidrico (PDH) de manera similar
a la metodologia seguida por Fernandez et al. (2020). Ambos productos fueron aplicados de
manera foliar mezclados a una dosis de 3 ml/L de Seamaxx y 30 ml/L de Photon. La
mitigacion del estrés hidrico sobre el potencial hidrico y la reduccion en el porcentaje de
defoliacion de las plantas de café bajo condiciones de estrés hidrico generada por la
aplicacion de Seamaxx ha sido estudiada con detenimiento en el articulo de Fernandez
(2020). El protector solar Photon refleja y dispersa la radiacion ultravioleta y estimula
procesos fisiologicos de las plantas en diferentes etapas fenologicas. Entre sus ventajas se
encuentra el mejoramiento del proceso fotosintético y la consolidacion de mecanismos de

resistencia a dafios abioticos.

Por ultimo, las plantas de café del tratamiento EH no recibieron irrigacion por goteo

ni tampoco aplicaciones de productos adicionales en todo el periodo de 38 dias.
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Figura 4. Distribucion espacial de las muestras, tratamientos y ubicacion del sistema de

riego.
4.2.1 Variables Independientes

Las variables independientes son aquellas que se presumen tener un efecto causal
sobre las variables dependientes. El control o manipulacién en un experimento es

fundamental para comprobar esas relaciones (Galarza, 2021).

Para esta investigacion se considera como variables independientes: el tiempo, la
variedad del café (Victoria y Turrialba), los tratamientos (A, EHC y EH) y las firmas

espectrales obtenidas de cada hoja.

Es importante destacar que, en esta etapa experimental, la variable del tiempo jugo
un papel crucial. Se presto especial atencion al comportamiento de las variables de respuesta
a lo largo del tiempo y a las interacciones que puedan surgir con otras variables

independientes y auxiliares. Se establecié un periodo de tiempo de 38 dias en total entre los
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meses de mayo y junio. Las visitas fueron realizadas los dias 6, 13 y 26 de mayoy 6 y 13 de

junio.
4.2.2 Variables dependientes y datos auxiliares

Las variables dependientes en una investigacion cientifica son los resultados o
fendmenos que se estudian y se espera que cambien en respuesta a las variables
independientes. Su importancia radica en que nos permiten comprender, explicar o predecir
fenomenos, asi como obtener informacién sobre relaciones causales y efectos de

intervenciones o tratamientos (Galarza, 2021).

Para esta investigacion en el desarrollo de los modelos de PLSR se considera como
variables dependientes las asociadas a la capacidad fotosintética: tasa de transpiracion, tasa
de asimilacion neta de CO», temperatura de la hoja y presion de vapor de saturacion; y como

datos auxiliares el potencial hidrico del tallo, la altura de las plantas y cantidad de hojas.

En el caso del analisis ANOVA se consideraron como variables dependientes el
potencial hidrico del tallo, altura de las muestras y cantidad de hojas para encontrar
diferencias significativas que ayuden a describir el comportamiento a través del tiempo entre

variedades y los tratamientos.

En el Cuadro 1 se muestran las variables dependientes recolectadas en esta seccion

experimental con sus dias de medicidn respectivos y diferentes caracteristicas.
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Cuadro 1. Resumen de variables dependientes recolectadas y sus caracteristicas.

D Medicion por Total de
ato
Dia de visita unidad Repeticiones mediciones
Recolectado
experimental por dia
Tasa de
0,7, 17y 38 mol m2s! 6 54
transpiracion
Tasa de
0,7,17y38 pmol m2s™! 6 54
asimilacion
Temperatura
0,7,17y 38 °C 6 54
de la hoja
Presion de
vapor de 0,7,17y 38 kPa 6 54
saturacion
Potencial
0,7,17,31y38 bar 3 18
hidrico
Altura 0,7,17,31y38 cm - 144
Cantidad de _
0,7,17,31y 38 unidad - 144
hojas

4.3 Recoleccion de datos

La recoleccion de datos se realizd en visitas al invernadero los dias 6, 13 y 26 de
mayo y 6 y 13 de junio. Las mediciones iniciaron a las 6:00 am y se extendieron hasta las
10:00 am aproximadamente. A continuacion, se detalla el procedimiento para la toma de

informacion.
4.3.1 Datos de capacidad fotosintética y potencial hidrico

Las variables dependientes relacionadas a la capacidad fotosintética: tasa de
transpiracion (E), tasa de asimilacion neta de CO» (A), temperatura de la hoja (Tleaf), presion
de vapor de saturacion (SVPLeaf) se registraron utilizando el medidor portatil de fotosintesis

LI-6800 LiCor Environmental Sciences (Bluestem OS v2.0).
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El medidor de fotosintesis tiene una tasa de flujo a granel de 680-1700 pmol s™', una
uniformidad de fuente de luz de <£10% de variacidén por encima del 90% de apertura y un
rango de control de temperatura en la camara de 10°C por encima o por debajo de la

temperatura ambiente.

Para la medicion de las variables se planted la utilizacion de hojas maduras del
segundo al tercer nudo del meristemo apical. Las hojas enfermas o muy joévenes no fueron

consideradas en la investigacion.

Durante el dia de la recoleccion del dato, antes de tomar la primera medicion, se
calentd el equipo por al menos 30 minutos para estabilizar las condiciones. Se seleccion6 una
hoja por planta para llevar a cabo las mediciones, y después de un minuto de estabilizacion
de las condiciones externas de la hoja, se registraron los valores y se continu6 con la siguiente

planta.

La toma de datos de capacidad fotosintética se vid afectada por las condiciones
climaticas de la zona y la rehidratacion no deseada de las muestras, lo cual modificé los dias
de medicion y los datos considerados. El dia 31 (03 de junio) no se realizaron las mediciones
de capacidad fotosintética y los datos recolectados el dia 7 (13 de mayo) no fueron
considerados en el andlisis de las variables de capacidad fotosintética. Estas decisiones fueron

tomadas conforme la investigacion avanzd, al analizar los datos de los dias anteriores.

El potencial hidrico del tallo se midié con una cdmara de presion Scholander PMS.
La camara tiene un rango de medicion de 0-40 bar, un manometro clase 0.5 y una cdmara
cilindrica de acero inoxidable. La preparacion de las muestras para la medicion del potencial
hidrico del tallo es clave para obtener un resultado preciso. Un dia antes de la medicion se
forraron las hojas con papel aluminio para evitar el contacto con la luz y se embolsaron con
bolsas de cierre hermético. Se aseguraron con un clip para evitar el ingreso de agua y

mantener la estabilidad en la presion del tallo.

La lectura del potencial hidrico del tallo consisti6 en aplicar presion constante del gas
dentro de la camara hasta la aparicion de la primera gota de savia visible en la superficie del
corte del peciolo, momento en el cual se registro la presion del tallo en el mandmetro de la

camara (Scholander et al., 1965).
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Los equipos utilizados para medir la capacidad fotosintética (LI-6800 LiCor
Enviromental Sciences) y el potencial hidrico (Cédmara de presion Scholander) fueron
proporcionados por LIFE-RID, que es el departamento de Investigacion, Innovacion y

Desarrollo de la empresa AMVAC LatAm.
4.3.2 Altura de las muestras y cantidad de hojas

La medicion de la altura de las plantas se realizé con una cinta métrica desde el
comienzo del tallo hasta el ultimo nudo, y se registraron los datos separados por planta
presencia de dos plantas por maceta. De igual forma, para la cantidad de hojas se tomaron en
cuenta ambas plantas por separado. Para facilitar el procesamiento y visualizacion de datos

se utilizaron unicamente los datos de la planta dominante o mas vigorosa.
4.3.3 Datos hiperespectrales

Se realizaron mediciones hiperespectrales con el radioespectrometro de campo ASD
FieldSpec® 4 Standard-Res proporcionado por la Escuela de Ingenieria de Biosistemas de la
Universidad de Costa Rica. Este instrumento tiene un rango espectral de 350-2500 nm y una
resolucion de ancho de banda de 3 nm en VNIR y 10 nm en SWIR. El rango espectral de los
700 a los 1300 nm corresponde al infrarrojo cercano (NIR, por sus siglas en inglés) y es
crucial para capturar los procesos fisioldgicos de captacion y retencion de agua en las plantas
(Wijewardana, 2019). Se utiliz6 el accesorio "Plant contact probe" que tiene su propia fuente
de luz, lo que evita variaciones en la radiacion externa y humedad que puedan afectar las

mediciones.

Para la toma de datos hiperespectrales, primeramente, se calent6 el equipo por 30
minutos antes de iniciar el muestreo y se realizé una optimizacién por calentamiento del
equipo y una correcciéon con el blanco de referencia (Spectralon) cada 30 min para efectuar
las calibraciones del instrumento, eliminar ruidos por calentamiento y obtener la
transflectancia (T) de la hoja. Se decidid utilizar la transflectancia por la naturaleza de las
hojas jovenes que dejan pasar parte de la luz cuando son iluminadas (con algin grado de
transparencia). De igual forma, esta investigacion busca innovar métodos de analisis en la
espectroscopia y plantea establecer una linea base para la continuacion de estudios en donde
se utilice transflectancia.
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En el estudio de Piccolo (2022) se utilizo tanto la reflectancia como transflectancia
con técnicas de “machine learning” para determinar el contenido total de antocianinas (ACC,
por sus siglas en inglés) en hojas de Prunus cerasifera. Los resultados muestran medidas de
RMSEP de 0.3 y menores con respecto a la fraccion de los datos de validacion con la totalidad

de datos.

En el Cuadro 2 se muestra la firma espectral como variable independiente recolectada
en esta seccion. La altura de la planta puede influir en las mediciones de variables debido a
su impacto en la disponibilidad de nutrientes y agua. A medida que la planta crece, sus raices
exploran diferentes capas del suelo, lo que puede afectar la absorcion de nutrientes y agua
(Pefia et al., 2018). Por lo tanto, se tomaron tres mediciones por estrato en las unidades
experimentales seleccionadas al azar para el dia medicion. Se asume que la medicion
relacionada a la capacidad fotosintética es la misma para las tres hojas de los diferentes

estratos. Los estratos definidos para las variedades de café se presentan en el Cuadro 3.

Cuadro 2. Caracteristicas de las firmas espectrales recolectadas.

Medicion por Total de
Dato
Dia de visita unidad Repeticiones mediciones
Recolectado
experimental por dia
Datos
0,7,17,31y 38 nm 6 1296
espectrales

Cuadro 3. Estratos para las diferentes variedades de café

Variedad Estrato alto (cm) Estrato medio (cm)  Estrato bajo (cm)
Turrialba 30-40 15-30 0-15
Victoria 24 —40 12 -24 0-12

Al igual que en la primera etapa experimental solo se consideraron las hojas
desarrolladas para el muestreo, independientemente de su coloracion. Las hojas nuevas o

secas no se incluyeron en la investigacion.
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4.4 Analisis de las variables fisiologicas

Se analiz6 el comportamiento de todas las variables dependientes a través del tiempo
y se escogid el rango de tiempo con el cual se realizaron los andlisis basados en el
comportamiento y datos meteorologicos de la zona durante la investigacion. Esto con la
finalidad de analizar los cambios de las variables en un régimen de estrés hidrico bajo los
diferentes tratamientos para las variedades de café Victoria y Turrialba. En esta seccion el
periodo de déficit hidrico real (PDH real) unicamente toma en cuenta los dias en donde las
plantas de los tratamientos EHC y EH estuvieron bajo un régimen de estrés hidrico. Esto hace
referencia a las mediciones de los dias 23 de mayo y 13 de junio del 2022. Por contrario, el
periodo de déficit hidrico tedrico (PDH tedrico) fue el que se tomd en cuenta para el analisis
de esta seccion. Este comprende los dias 0, 17 y 38 que corresponden al 6 y 23 de mayo y al

13 de junio del 2022 (los dos tltimos corresponderian al dia 0 y 21 del PDH real).

El analisis de varianza o ANOVA se utilizd para determinar si hay diferencias
significativas entre los grupos, mientras que la prueba de Tukey se utilizé para identificar qué
grupos difieren significativamente entre si. En otras palabras, el ANOVA proporciona una
estimacion de la significancia global del efecto, y la prueba de Tukey proporciona
informacion mas detallada sobre las diferencias especificas entre grupos (Ross, 2018).
Ambos analisis fueron realizados con un nivel de significancia de 0.05 para las variables

citadas en el Cuadro 1.

4.5 Caracterizacion y evaluacion hiperespectral

Los datos hiperespectrales representan las caracteristicas y propiedades de las
unidades experimentales que se utilizan como entrada en un modelo predictivo. Como se
menciond en la seccion 4.2.2, la variable independiente para el andlisis de modelos
espectrales es el conjunto de firmas obtenidas de las plantas de café. Asi mismos, las variables
dependientes son las variables que se quieren predecir, en este caso: la tasa de transpiracion,
tasa de asimilacion neta de CO», temperatura de la hoja en el balance de energia y la presion
de saturacion a la temperatura de la hoja. El potencial hidrico del tallo, la altura de la planta
y la defoliacion son datos auxiliares que ayudan a explicar los fenomenos generados. Es

importante mencionar que en esta seccion la variable independiente no es el tiempo por lo
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tanto se utilizaron tanto los datos hiperespectrales como los de la capacidad fotosintética de

los dias 0, 17 y 38.

Para la creacion del modelo predictivo con datos hiperespectrales se debe de seguir
una metodologia sistemdtica que abarca varias etapas. En primer lugar, se realiza la
recopilacion de datos espectrales como se indicada en la seccion 4.3, la cual involucra el uso
de tecnologias como la espectroscopia o la teledeteccion. Posteriormente se realiza la
preparacion de los datos, que incluye el preprocesamiento, la normalizacion y la seleccion de
caracteristicas relevantes. Luego, se procede a la construccion del modelo, utilizando técnicas
estadisticas adecuadas, como la regresion de minimos cuadrados parciales (PLSR, por sus
siglas en inglés. Durante esta etapa, es esencial dividir los datos en conjuntos de
entrenamiento (70% de las muestras) y prueba (30%) para evaluar la capacidad de

generalizacion del modelo (Thenkabail, 2019b).

Una vez construido el modelo, se lleva a cabo su validacion utilizando medidas de
rendimiento, como la raiz del error medio cuadratico de la prediccion (RMSEP, por sus siglas
en inglés) o el coeficiente de determinacion ajustado (R?). Finalmente, se realiza una etapa
de optimizacion del modelo, que implica ajustar los parametros (variables latentes) y validar
nuevamente el rendimiento. Esta metodologia proporciona un enfoque estructurado y
riguroso para la creacion de modelos predictivos basados en datos espectrales, permitiendo
la generacion de modelos precisos y confiables para la prediccion de variables de interés

(Thenkabail, 2019a).

Parte de la metodologia utilizada en este estudio fue respaldada con la capacitacion
practica sobre espectroscopia de infrarrojos para el monitoreo de carbono del suelo. Esta
capacitacion fue realizada por el Centre de Coopération Internationale en Recherche
Agronomique pour le Développement (CIRAD, por sus siglas en francés) en las fechas del
31 de octubre al 4 de noviembre del 2022 en la estacion experimental Alfredo Volio Mata de
la Universidad de Costa Rica (UCR). Esta actividad fue parte de un programa de asistencia
técnica a las instituciones publicas de Costa Rica en la implementacion del Plan Nacional de
Descarbonizacion. La capacitacion fue dirigida por Julien Demenois (CIRAD, CATIE) y
Gilies Chaix (CIRAD) en donde se abordaron los temas mads relevantes de la creacion de

modelos predictivos.
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4.5.1 Preprocesamiento de informacion espectral

Las firmas espectrales de transflectancia (T) obtenidas se procesaron con el software
View Spec Pro para obtener el log (1/T) antes de la trasformacion de datos tipo .asd a tipo
.txt para ser manejados con el lenguaje de programacion R con el ambiente de entorno de R

Studio.

Se utilizo el entorno de RStudio para la exploracion de los datos espectrales; una
seccion del codigo utilizado se encuentra en el apéndice en la seccion C. Se utilizaron los
paquetes: readxl, readr (Hadley, sf), remotes, rnirs y rchemo. Los primeros dos son paquetes
con funciones para trabajar con archivos de Excel y datos con formatos tabulares o
rectangulares. El paquete “remotes” permite importar paquetes de repositorios locales, un
ejemplo muy popular es la plataforma GitHub. Los ultimos dos paquetes son exclusivos para

la reduccion, regresion y discriminacion de datos espectrales (Lesnoff, 2021).
4.5.1.1 Gap Remove

Primeramente, los datos de las firmas espectrales se promediaron para cada medicion
del estrato alto y medio. La eliminacion de brechas o “gap remove” en datos espectrales es
una operacion necesaria para que el cambio de sensor no afecte la calidad del andlisis. En
este caso, se utilizo la funcion en las longitudes de onda de 1000 nm y los 1800 nm, ya que,
en estas longitudes de onda existe un cambio de sensor del equipo y se presenta una baja
sefal (Brown et al., 2020). Seguidamente, se reduce la longitud de onda con la cual se registro

en cada medicion.
4.5.1.2 Pretratamientos espectrales

El uso de diferentes técnicas de pretratamientos de datos hiperespectrales antes de
generar el modelo aborda diferentes problemas en el preprocesamiento de datos espectrales
y tiene un efecto distinto en los datos y pueden afectar el desempefio de este. El tipo de
pretratamiento y el orden de aplicacion son factores que pueden inducir a cambios en los

resultados.

En esta investigacion se probaron diferentes combinaciones de pretratamientos de

datos espectrales antes mencionados: “detrend”, standar normal variate (SNV) y Savitzky-
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Golay con primera y segunda derivada para determinar, cudl combinacién da el mejor
rendimiento del modelo de la variable, dando como resultado un total de 10 combinaciones

para cada modelo de cada variable y variedad.

A continuacion, en el Cuadro 4 se presentan los pretratamientos aplicados y su
nomenclatura respectiva. En algunos casos se presentan combinaciones de algoritmos y
diferentes 6rdenes de estos. Se compararon los resultados de los modelos con los diferentes

pretratamientos para encontrar el que mejor se ajusta a cada variedad y variable a predecir.

Cuadro 4. Nomenclatura definida para las combinaciones de pretratamientos utilizados.

Codigo Pretratamiento

no Sin pretratamiento

sny Standard Normal Variate

detrend Detrend

savgol Savitzky-Golay

savgolsnv Savitzky-Golay + Standard Normal Variate
savgoll Savitzky-Golay 1

savgollsnv Savitzky-Golay 1 + Standard Normal Variate
snvsavgoll Standard Normal Variate + Savitzky-Golay 1
savgol2 Savitzky-Golay 2

savgol2snv Savitzky-Golay 2 + Standard Normal Variate
snvsavgol2 Standard Normal Variate + Savitzky-Golay 2

NOTA. Los niimeros del pretratamiento Saviztky-Golay hacen referencia al nimero de

derivada utilizada.

4.5.2 Creacion del modelo predictivo

Tomando como base los resultados de las pruebas del ANOVA de los pardmetros de
capacidad fotosintética, se realizan modelos predictivos para cada variedad y parametro.
También es importante mencionar que para la conformacion de los modelos predictivos se
utilizaron tanto las firmas espectrales como los datos de capacidad fotosintética de los dias

1, 7y 38 y para cada uno de estos se probaron las combinaciones de pretratamientos definidos
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en el Cuadro 4. Como referencia para el lector se designard una nomenclatura para cada

modelo generado. A continuacion se presenta un cuadro resumen de los modelos:

Cuadro 5. Cuadro resumen de los modelos generados.

Modelo Variable  Descripcion

1 Turrialba + datos estrato alto

2 E Victoria + datos estrato alto

3 E Turrialba + datos estrato medio

4 E Victoria + datos del estrato medio
5 A Turrialba + datos estrato alto

6 A Victoria + datos estrato alto

7 A Turrialba + datos estrato medio

8 A Victoria + datos del estrato medio
9 Tleaf Turrialba + datos estrato alto

10 Tleaf Victoria + datos estrato alto

11 Tleaf Turrialba + datos estrato medio
12 Tleaf Victoria + datos del estrato medio
13 SVPleaf  Turrialba + datos estrato alto

14 SVPleaf  Victoria + datos estrato alto

15 SVPleaf  Turrialba + datos estrato medio
16 SVPleaf  Victoria + datos del estrato medio

4.5.2.1 Analisis de componentes principales (PCA)

Previo al PCA se utiliz6 la funcion savgol del paquete rnirs (Lesnoft, 2021) con un
nimero de filtro n = 25, orden polinomial p = 3 y orden de derivacion m = 2. La razon de
esto es para que los resultados del PCA sean mas precisos. Se utilizé la funcioén pcasvd del
paquete rchemo (Lesnoff, 2021) de RStudio. Esta funcioén es un algoritmo centrado y con

peso de analisis de componentes principales (PCA, por sus siglas en ingl€s).

Se calcularon 20 componentes principales (PC) para los datos hiperespectrales, con

esta cantidad se logra capturar una proporcion sustancial de la variabilidad presente en los
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datos originales. El utilizar un nimero excesivo de componentes principales puede conducir
a un sobreajuste (overfitting) de los datos de entrenamiento, lo que puede llevar a un
rendimiento deficiente. Se utiliz6 adicionalmente la funcion descomposicion de valor
singular (SVD, por sus siglas en inglés) para proporcionar una forma estable de calcular los
componentes principales. Ademas, en términos de eficiencia computacional permite realizar
el PCA para grandes conjuntos de manera rapida y eficiente en comparacién con otros
métodos. Por ultimo, este algoritmo da como resultado una solucién tnica, lo que significa

que no hay ambigiiedad en los resultados (Thenkabail, 2019b).

El PCA se aplica como un andlisis exploratorio a los datos para la verificacion de
datos atipicos y la comprobacion de la particion de los datos de calibracion y validacion de
los modelos, de tal forma que se busca que las muestras se encuentren uniformemente
contenidas en ambos sets de datos. Por otro lado, los puntajes representan la posicion de cada
observacion en relacion con los componentes principales y se pueden utilizar para clasificar

las observaciones en diferentes estados o grupos (Beattie, 2021).
4.5.2.2 Separacion de datos de calibracion y validacion

Para entrenar el modelo de regresion fue necesario, primeramente, dividir tanto la
matriz de datos espectrales (x) y las variables de respuesta (y) (ejemplo, la tasa de
transpiracion) en un set de datos de calibracion y validacion. Para los datos de calibracion se
tomo el 80% y el 20% restante corresponde a los datos tomados para el set de validacion.

Estos fueron llamados para mayor facilidad como ycal, yval, xcal y xval.

La validacion cruzada es una técnica utilizada en el andlisis de datos y el aprendizaje
automatico para evaluar el rendimiento de un modelo estadistico o predictivo en un conjunto
de datos independiente. Se utilizo la funcion segmkf del paquete rchemo (Lesnoff, 2021).
Esta funcion construye los segmentos de observacion para la validacion cruzada con Monte
Carlo (K-Fold y Cross Validation (CV)). Los parametros de entrada son el nimero de grupos

o folds (k =2), nimero de repeticiones (nrep = 20) y el set de datos de xcal.

4.5.3 Regresion de minimos cuadrados parciales (PLSR)

La regresion de minimos cuadrados parciales (PLS, por sus siglas en inglés) es un

método estadistico y de modelado utilizado en el analisis de datos multivariados. PLS se
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utiliza principalmente en la regresion y en la modelizacion de relaciones complejas entre

multiples variables independientes y una variable dependiente (Hanseler, 2018).

En este analisis se utilizd la funcion cvfit del paquete rnirs (Lesnoff, 2021). Esta
funcion implementa la validacion cruzada en un modelo predictivo con diferentes métodos,
en este caso, PLSR. Como parametros de entrada se tienen las matrices xcal y ycal y una lista
de segmentos que usualmente es el output de la funcion segmkf de CV. Seguidamente, el
codigo busca el valor de RMSEP menor con respecto al nimero de variable latente utilizada

para mostrar el mejor resultado de R? ajustado.

4.5.4 Eficiencia de los modelos

Los analisis de regresion conforman una parte muy importante en el aprendizaje
supervisado y consisten en la prediccion de una variable independiente en particular de un
set de datos de otras variables de prediccion. Muchos estudios utilizan el error cuadrado
promedio (MSE, por sus siglas en inglés) y la raiz del error medio cuadrado (RMSE, por sus
siglas en inglés). En el articulo de Chicco (2021) se explora la capacidad predictiva del
estadistico R? y de otros parametros. Los resultados obtenidos muestran que el R? y RMSEP

tienen una capacidad descriptiva alta para modelos predictivos que otros indices.

Los indices y sus respectivas formulas utilizados para evaluar la calidad y el
rendimiento de los modelos de regresion en términos de precision, error y ajuste a los datos
observados se mencionan en el Cuadro 6. El nimero de componentes principales (NCOMP),
nimero de muestras (NBPRED), error medio cuadrado de prediccion (MSEP), raiz del error
medio cuadrado de prediccion (RMSE), error estandar de la prediccion (SEP), pendiente de
la linea de regresion (b) y el coeficiente de determinacién (R?) representan métricas y
estadisticas claves utilizadas para evaluar la calidad y el rendimiento de los modelos de

regresion en términos de precision, error y ajuste a los datos observados.

32



Cuadro 6. Estadisticos utilizados en la determinacion del rendimiento de los modelos

predictivos.
Estadistico Unidades Ecuacion
) Vi
Coeficiente de PSP Y Qiz1 iy — Xic1 Vi Xima g, M
determinacion (R?) r, 52 — i3 1yl) \Mi=tYi) yyn g2 (O} 1YL) \ai=1Yi)
Error estandar de | Igual al valor de ep Y (§; — y; — bias)? @
prediccion (SEP) referencia n—1
Raiz media _
z RMSEP = 2§ — yi)? 3)
cuadrada del error | Igual al valor de - n
de la prediccion referencia
(RMSEP)
Igual al valor de YT — v)?
Bias (d) g . g= 1(yrll yi) @
referencia
j Sd
Radio del RPD = SE_I;; )
rendimiento de la Adimensional

desviacion (RPD)

En donde:
RMSEP? = SEP? + Bias? (6)
y; = i*" valor predicho de la muestra de validacion.
y; = it" valor de referencia de la muestra de validacién.
Sd, = desviacion estandar de los valores de referencia del conjunto de validacion.
n = namero de muestras en el conjunto de validacion.

En esta investigacion se define el coeficiente de determinacion ajustado (R?) como el
parametro principal para determinar la capacidad predictiva de los modelos. Se utiliz6 por su
capacidad para penalizar el agregar variables independientes que no ayudan a predecir la

variable dependiente. Entre otras de sus ventajas se encuentra que estd ajustado para el
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numero respectivo de grados de libertad y considera el nimero total de la muestra y el nimero
de variables independientes (Butvinik, sf). El valor negativo de R? est4 asociado al célculo

de este. La diferencia entre el calculo de R? y R? ajustado se presenta a continuacion:

RSS
R?=1- To5 (0.1) (7
— R2Y(n —
ajustado — R? = {1 - [(1 nfi ])((il 1 1)]} (0.1) o negativo (8

Siendo:
n = numero de observaciones.
RSS = Suma de cuadrados residual.
TSS = Suma de cuadrados total.

ESS = Suma de cuadrados explicada.
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5. RESULTADOS

5.1 Evaluacion Experimental: Comportamiento temporal de las variables fisiologicas

A lo largo de un periodo de 38 dias se realizaron cinco visitas, iniciando el 06 de
mayo y finalizando el 13 de junio del 2022. Se recolectaron 7 variables dependientes en dos
variedades de caf¢ bajo condiciones protegidas: altura, cantidad de hojas, potencial hidrico,
tasa de transpiracion, tasa de asimlacion neta de CO, temperatura de la hoja y presion de
vapor de saturacion a la temperatura de la hoja. Se definieron tres tratamientos: control (A),
estrés hidrico con producto (EHC) y estrés hidrico sin producto (EH) y se midieron datos
hiperespectrales de las hojas. Es importante mencionar que el periodo de investigacion
establecido (38 dias) se afectd por diferentes factores, mencionados a continuacion. En la
Figura 5 se muestra una linea de tiempo de la investigacion en donde se detallan fechas y

acontecimientos imporantes, los cuales se detallaran a continuacion.

Linea de tiempo de la il
= B o PDH TEORICO
investigacion (2022) Implementacion
Nuevo PDH de;aqn%as Dia17
Rl Estructura il Dia 30 2L
estructura Final Dia7 Dia17 % e 13 de Junio
protectora 23 de Mayo S LY
_ 29deAbril 13deMayo Y
16 de Abril
Rehidratacion
=————
15 de Marzo
28 de Abril
Trasplante R 06 de Mayo 16 de Mayo 26 de Mayo
de plantas plicacion Dia0 Dia 10 Dia3 03 de Junio 13 de Junio
#‘] .. A d
S0 (Inicio de PDH) D“:a;'on Dia 20 Dia 10 Dia17 Medida mas baja
T 30 Implementacion Dia 31 Dia 38 de PH (-40 bar)
: :r ; 1 Al debolsas  (NODATOS) paRNS
S mMvL

Figura 5. Linea de tiempo de la investigacion 2022

Primeramente, se present6 una rehidratacion de las muestras del dia 7 al 17 por
filtraciones de precipitacion, lo cual se puede visualizar en los datos del Cuadro A.1. Esto se
corrobord con datos de precipitacion incremental y acumulada de la estacion meteorologica
mas cercana. En la Figura A.2 se muestra un total de 57.5 mm de precipitacion acumulada

desde el dia 14 de mayo hasta el 23 de mayo del 2022. Estas fechas coinciden con el dia 7
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(13 de mayo) y el 17 (23 de mayo) de recoleccion de datos. Se realizd una inspeccion
exhaustiva en la estructura donde se encontraban ubicadas las unidades experimentales para
verificar cualquier afectacion en el experimento. Por lo tanto, se decidi6 definir dos periodos
de deficit hidrico o desidratacion: uno tedrico (PDF tedrico) y uno real (PDF real). Estos se

identificaron en la Figura 5 con una coloracion celeste y roja respectivamente.

El disefio de la estructura de proteccion en contra de la lluvia no permitié6 una
deshidratacion homogénea de todas las unidades experimentales. El terreno tenia una leve
inclinacion en direccion Noreste-Suroeste. El suelo estaba cubierto por saran negro, el cual
mantenia la humedad luego de fuertes lluvias. Por ultimo, la posicion de las unidades
experimentales influia en el desarrollo de la deshidratacion. Las plantas de café ubicadas en
los extremos de la estructura (fila 1 y 6) presentaron una lenta deshidratacion a diferencia de
las muestras ubicadas en el centro. Por consiguiente, se tomaron varias medidas para aislar

las plantas de posibles filtraciones y acelerar la deshidratacion.

En el dia 20 se instalaron bolsas plasticas para evitar el contacto directo con el suelo
(Figura 6). Rapidamente, se not6 que las bolsas propiciaban el encharcamiento de agua y
fueron reemplazadas por tarimas el dia 30 (Figura 7). Los resultados positivos del nuevo
sistema se pueden justificar con los datos del potencial hidrico del tallo el dia 31 y 38
mostrados en el Cuadro A.l1. A manera de resumen en el Cuadro A.9 se presentan las
relaciones porcentuales de ambas variedades entre el tratamiento EH con respecto a EHC
para el dia 31 y 38. Este cuadro hace referencia niimerica al comportamiento entre los

tratamientos de interés para los dias finales de la investigacion.
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Figura 6. Implementacion de bolsas plasticas 26 de mayo del 2022.

Figura 7. Implementacion de tarimas 2 de junio del 2022.
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5.1.1 Potencial hidrico

El potencial hidrico del tallo es una medida importante para evaluar la disponibilidad
de agua en una planta y su capacidad para mantener la turgencia celular (Taiz et al., 2015).
Se registrd el potencial hidrico del tallo en dos variedades de café a lo largo de un periodo de
38 dias, con cinco visitas iniciando el 06 de mayo y finalizando el 13 de junio del 2022. El
periodo de deficit hidrico (PDH) fue experimentado tinicamente por los tratamientos EHC y

EH principalmente en las ultimas dos visitas de campo.

En la Figura 8 se muestra el comportamiento del potencial hidrico a través del tiempo
para ambas variedades de café. Los valores de potencial hidrico de las muestras se pueden
consultar en el Cuadro A.l. De igual forma, un esquema con la posicion de las muestras

escogidas aleatoriamente y sus dias de medicion se presentan en la Figura A.1.

Las plantas de café del tratamiento A fueron sometidas a una irrigacién por goteo de
1.7 L por dia todos los dias. Este tratamiento sirvié como referencia para comparar los efectos
de los otros dos tratamientos. El potencial hidrico del tallo se mantuvo relativamente
constante a lo largo del periodo de investigacion, ya que las plantas recibieron una cantidad
adecuada de agua para satisfacer sus necesidades. La variedad Turrialba (Figura 8.a)
experimento una variacion del potencial hidrico de -3.17 a -1.00 bar, mientras que la variedad
Victoria (Figura 8.b) entre -3.33 a -1.17 bar. Estos resultados concuerdan con el rango de un

potencial hidrico 6ptimo (-3 a -1 bar) segiin Taiz et al. (2015).

Las plantas de café del tratamiento EHC se les aplicd un bioestimulante a base de
extractos de algas (Seamaxx®) y un protector del estrés abidtico que contiene 6xido de zinc,
oxido de silicio e ingredientes organicos (Photon®) con el objetivo de reducir el dafio
causado por el estrés hidrico. El potencial hidrico del tallo en este tratamiento mostré una
disminucion gradual a lo largo del tiempo variando de -1.67 a -26.67 bar para la variedad

Turrialba y de -1.75 a -15.75 bar para Victoria.

En el tratamiento EH, las plantas de café no recibieron irrigacioén, aunque fueron
capaces de obtener agua de diferentes formas como se explico en la seccion 5.1. Estas plantas
experimentaron un déficit hidrico significativo en los ultimos dias principalmente y, por lo

tanto, muestran una disminucion considerable en su potencial hidrico del tallo a medida que
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pasa el tiempo. La variacion es de -1.33 a -13.50 bar para la variedad Turrialba y de -1.50 a

-30.13 bar para Victoria.

En general, se puede observar que los tratamientos de EHC y EH, muestran
magnitudes mas bajas de potencial hidrico en comparacion con el control. Esto indica que
las plantas sometidas a escasez de agua experimentaron un mayor estrés hidrico y, por lo
tanto, una mayor probabilidad de sufrir dafios relacionados con la falta de agua, lo cual se

visualiza en la firma espectral.

En el caso de la variedad Turrialba (Figura 8.a) se evidencia una deshidratacion lenta
al dia 7. Los valores registrados para los tratamientos A, EHC y EH este dia son: -3.17, -3.50
y -2.67 bar respectivamente. El dia 17 las plantas se rehidrataron y se reportaron valores de
-1.33, -1.67 y -1.33 bar para los tratamientos A, EHC y EH, respectivamente. De este dia en
adelante el potencial hidrico de los tratamientos EHC y EH disminuyen rapidamente,
mientras que el tratamiento A mantiene un rango de potencial hidrico constante. Para el dia
38 el tratamiento EHC registra los valores mas negativos (-26.67 bar), mientras que el
tratamiento EH reporta un valor de -13.50 bar. La diferencia de potencial hidrico de estos

tratamientos es de -13.17 bar.

La variedad Victoria (Figura 8.b) experimentd un comportamiento en su
deshidratacion similar y para el dia 17 se reportan magnitudes de -1.17, -2.50 y -2.83 bar en
los tratamientos A, EHC y EH, respectivamente. Para el dia 38 el potencial hidrico del
tratamiento EH fue de -30.13 bar, mientras que el tratamiento EHC obtuvo un valor de -15.75
bar. Este comportamiento es el esperado por la aplicacion de productos para la reduccion del

estrés hidrico.

Para el dia 31 el potencial hidrico de la variedad Turrialba experimenté un aumento
relativo de 74% entre el tratamiento EH con respecto al ECH. Por otro lado, la variedad
Victoria registrd una disminucion del 4%. Para el dia 38 los valores cambiaron drasticamente
y se obtuvo una disminucion de 97.53% en la variedad Turrialba y un aumento de 47.72% en
la variedad Victoria. En la investigacion de Fernandez et al. (2020) se obtuvieron
disminuciones de potencial hidrico relativas de 11.02%, 18.46% y 17.85% para las
variedades Costa Rica 95, Obata y Catuai Rojo.
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En comparacion, se observa que las disminuciones porcentuales en la presente
investigacion son mas pronunciadas y presentan una mayor variabilidad en comparaciéon con
la investigacion de Fernandez et al. (2020). Esto puede indicar diferencias en los factores que
afectan el potencial hidrico entre los dos estudios, como las condiciones ambientales y de

infraestructura, la heterogénea humedad, las practicas de manejo o las variedades de plantas

utilizadas.
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Figura 8. Potencial hidrico (bar) vs tiempo (dias) para la variedad Turrialba (a) y Victoria

(b).
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Figura 9. Muestra V33 con potencial hidrico menor de -40 bar el dia 13 de junio del 2022.
5.1.1.2 Altura

La altura de las plantas de café puede ser un indicador importante de su salud y
desarrollo. Un incremento en la altura generalmente indica un crecimiento activo y vigoroso,
mientras que un incremento de altura reducido puede ser indicativo de problemas de salud o
desarrollo (Taiz et al., 2015). La medicion de la altura de las plantas es una herramienta
esencial para comparar diferentes variedades de plantas y evaluar su respuesta a diferentes
condiciones ambientales. Proporciona informacion cuantitativa sobre el crecimiento y el
desarrollo, asi como indicios sobre posibles afectaciones o adaptaciones. Se registro la altura
de todas las unidades experimentales (144 plantas) con una cinta métrica durante el periodo
de 38 dias iniciando el 06 de mayo y finalizando el 13 de junio del 2022. En la Figura 10 se

presentan los datos de la altura promedio para ambas variedades de café a traves del tiempo.

En la variedad Turrialba se obtuvieron cambios de altura del dia 0 al 38 de 8.50, 5.88
y 6.50 cm para los tratamientos A, EHC y EH respectivamente. Ademas, es importante
resaltar que el tratamiento EHC fue el que tuvo menor crecimiento. De igual forma, en la
variedad Victoria se registraron valores de 8.50, 5.96 y 6.68 cm para los tratamientos A, EHC
y EH. Las plantas de la variedad Victoria tuvieron un crecimiento mas rapido aunque poco
notable ya que las diferencias son muy pequefias. Esto se relaciona a la morfologia y genética

de las diferentes variedades y al tiempo entre mediciones. La variedad Turrialba posee una
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morfologia mas alargada con un sistema radicular débil, mientras que Victoria posee un

tamafio menor y un sistema radicular mas robusto y resistente.

w w
[e)] oo
—

g
— 34
o
=1
= ;
i
30
28
= Control
0 / 17 28 38
Tiempo (dias) e Tratamiento EHC
Tratamiento EH
(a)

38

36

Altura (cm)
N w w w
[o0] o N ~

—+
\

o
~

17 28 38

Tiempo (dias)

(b)

Figura 10. Altura promedio de las muestras (cm) vs tiempo (dias) para la variedad

Turrialba (a) y Victoria (a).
5.1.1.3 Cantidad de hojas

La cantidad de hojas de una planta puede proporcionar una indicaciéon de su salud y
el impacto de factores estresantes, enfermedades o plagas en su desarrollo. Un alto porcentaje
de defoliacion puede ser una sefial de estrés ambiental, presencia de enfermedades o plagas,
0 una nutricién inadecuada (Taiz et al., 2015). Evaluar y monitorear el porcentaje de
defoliacion de las plantas es esencial para tomar medidas adecuadas y promover su salud y

productividad. Se registr6 la cantidad de hojas de todas las unidades experimentales (144
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plantas) durante el periodo de 38 dias iniciando el 06 de mayo y finalizando el 13 de junio
del 2022. En la Figura 11 se muestra el porcentaje de defoliacion respecto al dia 0 (06/05/24).
Se encontrd generalmente que la variedad Victoria present6 valores mayores los largo de los
38 dias y el dia 31 (03/06/24) se registro el valor mas alto para el tratamiento EH y variedad
Victoria con un 38% de porcentaje de defoliacion. Para el dia 38 el porcenteaje de defoliacion
del tratamiento EHC para la variedad Turrialba es de 18%, mientra que para la variedad
Victoria es de 13%. Por otro lado, el tratamiento EH obtuvo 16% y 13% para las variedades

mencionadas anteriormente.
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Figura 11. Porcentaje de defoliacion vs tiempo (dias) para la variedad Turrialba (a) y Victoria

(b).
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5.1.1.4 Tasa de transpiracion

La tasa de transpiracion se refiere a la cantidad de agua que una planta pierde por
evaporacion a través de las estomas de las hojas en un periodo de tiempo determinado. Es un
proceso importante para la absorcion de nutrientes, el enfriamiento y el mantenimiento de la
temperatura adecuada para el crecimiento de la planta. La tasa de transpiracion puede variar
segun las condiciones ambientales y es un indicador de la salud de la planta y su capacidad

para tolerar condiciones adversas como la sequia o el estrés hidrico (Taiz et al., 2016).

Recordando el efecto de rehidratacion que sufrieron las plantas por la filtracion de la
lluvia en el sistema, se decidi6 no realizar las mediciones de capacidad fotosintética el dia 31
(03 de junio), ya que no se cuantificd hasta qué punto se deshidrataron las muestras en ese
lapso. El nuevo periodo de medicion estd conformado por el dia 0 (6 de mayo), 17 (23 de
mayo) y 38 (13 de junio). En la Figura 12 se muestra la tasa de transpiracion a través del

tiempo para la variedad Turrialba (a) y Victoria (b).
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Figura 12. Tasa de transpiracion (mol m= s') vs tiempo (dias) para la variedad Turrialba (a)

y Victoria (b).
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El comportamiento de las plantas de café del tratamiento A difiere en ambas
variedades. Las plantas de la variedad Turrialba (Figura 12.a) mostraron un aumento en la
tasa de transpiracion del 27.11% desde el dia 0 hasta el dia 38, mientras que la variedad
Victoria (figura 12.b) sufrié una disminucion del 20.51% en el mismo periodo de tiempo.
Los valores minimos y méaximos para la variedad Turrialba son 0.00177 y 0.00243 mol m™
s"! medidos el dia 0 y 38. Para la variedad Victoria se registraron valores de 0.00289 mol m"

25l en el dia y de 0.00230 en el dia 38.

Para la variedad Turrialba los tratamientos EHC y EH presentan disminuciones
porcentuales de 60.48% y 62.21% en el periodo de 38 dias. En este caso, el comportamiento
de ambos tratamientos al igual que en el potencial hidrico es el esperado obteniéndose un
menor porcentaje de disminucion en el tratamiento EHC. La aplicacion de los productos

Seamaxx® y Photon® reduce los efectos negativos del estrés abidtico en un 13.96%.

El comportamiento de ambos tratamientos es contrario para las muestras de la
variedad Victoria. Se registraron disminuciones porcentuales de 72.92% y 42.12% en el
periodo de 38 dias para los tratamientos EHC y EH respectivamente. Para el dia 38 se tiene
una diferencia del 56.09% en la tasa de transpiracion del tratamiento EH respecto a EHC. En
este caso, el tratamiento EHC obtiene el valor minimo de toda la investigacion el dia 38 con
0.00072 mol m?s™!. Este comportamiento es contrario al esperado a partir de los resultados
obtenidos para el potencial hidrico (seccion 5.1.1). Estas variables se encuentran
estrechamente relacionadas y aun asi se muestra una respuesta contraria para la tasa de
transpiracion en ambas variedades. La alta variabilidad generada por el tiempo de medicién
es una de las posibles causantes, aunque no se descarta el error humano y las limitaciones de

infraestructura como parte de la problematica.
5.1.1.5 Tasa de asimilacion neta de CO»

La tasa de asimilacion neta de CO: es la velocidad a la cual las plantas capturan y
utilizan el CO? durante la fotosintesis para producir carbohidratos. Es un proceso fundamental
para el crecimiento, desarrollo y supervivencia de las plantas, ya que proporciona energia y

construye biomasa (Taiz et al., 2015).
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Los resultados obtenidos de la tasa de asimilacion neta de CO: revelaron un
comportamiento similar entre las diferentes variedades de café¢ y los tratamientos aplicados
con respecto a las variables potencial hidrico y tasa de transpiracion. Esto indica que,
independientemente de la variedad de café utilizada y los diferentes tratamientos
implementados, las plantas presentaron patrones similares en cuanto a su capacidad para

capturar didéxido de carbono y llevar a cabo la fotosintesis.

El rango de tasa de asimilacion registrado para el tratamiento A fue de 9.92 y 7.72
umol m? s! para la variedad Turrialba y 9.68 y 8.30 umol m™ s™! para la variedad Victoria.
Seguidamente, el tratamiento EHC presentd valores de 0.00225 y 0.00089 umol m™ s™! para
Turrialba y 0.00267 y 0.00072 pmol m™ s para la variedad Victoria. Por tltimo, el
tratamiento EH obtuvo datos de 0.00202 y 0.00076 umol m™ s™! para la variedad Turrialba y
0.00285 y 0.0165 pumol m-2 s -1 para Victoria.

El tratamiento A presentd un aumento sostenido hasta el 22.24% en el dia 38 de
medicidn para la variedad Turrialba (Figura 13.a) y para la variedad Victoria (Figura 13.b) se
registro una disminucion de 14.27% en los primeros 17 dias, y posteriormente se registrd un

aumento del 12.91% para el dia 38.

Para la variedad Turrialba los tratamientos EHC y EH registraron disminuciones de
32.04% y 36.73% respectivamente. Por otro lado, en la variedad Victoria las disminuciones

fueron de 38.81% y 16.40%, respectivamente en el periodo de 38 dias.

El efecto beneficioso de los insumos agricolas aplicados (EHC) con respecto al
tratamiento EH en la tasa de asimilacion neta de CO; es de un 13.27% para la variedad
Turrialba. Por el contrario, en la variedad Victoria se cuantificoé una disminucion del 25.58%
en dicha variable con respecto a los tratamientos anteriormente mencionados. El estudio de
Fernandez. et al. (2020) midi6 la capacidad fotosintética de diferentes variedades de café
robusta (Coffea canephora) que fueron irrigadas cada tres dias. Se registraron valores de tasa
de asimilacion de 9.5 y 15 umol m-2 s -1. Estos valores son similares a los obtenidos en la
investigacion para el tratamiento A (control). Al igual que en la seccion anterior, tedricamente
existe una relacion estrecha y logica entre la tasa de asimilacion neta de COz y el potencial

hidrico que es directamente proporcional, sin embargo, nuevamente se puede apreciar como
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los efectos de los insumos en los tratamientos son contrarios a los obtenidos para el potencial

hidrico (seccion 5.1.1).
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Figura 13. Tasa de asimilacion neta de CO2 (umol m= s') vs tiempo (dias) para la variedad

Turrialba (a) y Victoria (b).
5.1.1.6 Temperatura de la hoja

La temperatura de la hoja en el balance de energia de las plantas es el resultado de la
interaccion entre la ganancia de energia solar, la pérdida de energia por transpiracion y
radiacion térmica. Su regulacion es esencial para el funcionamiento eficiente de la planta y

la optimizacion de la fotosintesis y la transpiracion (Aleman et al., 2019).

En la variedad Turrialba se registré una disminucién de la temperatura de la hoja de

8.73%, 6.29% y 6.28% para los tratamientos A, EHC y EH respectivamente (Figura 14.a).
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Para la variedad Victoria (Figura 14.b) los valores registrados fueron de 8.25%, 6.92% y
7.73%. En general, todos los tratamientos presentan un comportamiento similar
independiente de la variedad. En el tratamiento A se nota una pequefia diferencia de
temperatura al dia 38 con relacion a los otros tratamientos. La diferencia respecto al
tratamiento EHC es de 40.45% para la varidad Turrialba y 40.73% para Victoria. Los
tratamientos EHC y EC tienen valores muy similares a travez del tiempo. En el dia 17 existen
diferencias del 18.32% y 8.32% entre tratamientos para la variedad Turrialba y Victoria

respectivamente. En general la hoja estd casi medio grado mas fresca en el tratamiento

control.
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variedad Turrialba (a) y Victoria (b).
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5.1.1.7 Presion de vapor de saturacion a la temperatura de la hoja

La presion de vapor de saturacion a la temperatura de la hoja indica la cantidad
maxima de vapor de agua que el aire puede retener antes de que se produzca la condensacion.
Esta relacion es relevante para comprender el equilibrio de vapor de agua y la transpiracion

en las plantas (Taiz et al., 2015).

El comportamiento de esta variable es similar al de la temperatura de la hoja. Se
registran disminuciones del 13.86%, 10.05% y 9.93% para los tratamientos A, EHC y EH en
la variedad Turialba (Figura 15.a) al dia 38. Por otro lado, las disminuciones para la variedad
Victoria (Figura 15.b) son de 12.76%, 10.82% y 12.29%. El dia 38 se registr6 una diferencia
del 0.12% entre los tratamientos EH y EHC en la variedad Turrialba. Esta diferencia es de

0.61% para los tratamientos EHC y EH en la variedad Victoria.
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Figura 15. Presion de vapor de saturacion a la temperatura de la hoja (kPa) vs tiempo

(dias) para la variedad Turrialba (a) y Victoria (b).
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Las condiciones climaticas de la zona caracteristicas de la época lluviosa afectaron
directamente los resultados de la investigacion. Las fechas establecidas para las visitas de
medicidn coincidieron con el final de la época seca y el inicio de la época lluviosa. Por lo
tanto, hubo una presencia muy marcada de fuertes lluvias y vientos pronunciados que
influyeron en el disefio experimental. La faltante de techo del invernadero fue clave en la
rehidratacion de las muestras y otras variables como la topografia y la humedad del suelo
afectaron en la deshidrataciéon homogénea. Por otro lado, las condiciones iniciales del
material genético afectaron al crecimiento optimo de las plantas y, por ende, las variables
fisiologicas reflejaron estas relaciones. Por altimo, la alta variabilidad detectada en las
mediciones realizadas con el medidor de fotosintesis portatil Li-6800 generd dificultades
para interpretar los resultados y en algunos casos los comportamientos predichos no fueron
los obtenidos. La variabilidad fue causada en mayor parte por la diferencia de tiempo entre
las mediciones realizadas entre muestras los dias de visita. Las mediciones iniciaron a las
6:00 am y terminaron a las 11:00 am en la mayoria de los casos. En un periodo de 5 horas las
condiciones climaticas varian evidentemente y las variables que se estudiaron son muy

sensibles a factores como temperatura y humedad relativa.

Como resultado, el comportamiento de las variables: potencial hidrico, tasa de
transpiracion, tasa de asimilacion neta de CO,, temperatura de la hoja, presion de vapor de
saturacion y cantidad de hojas presentan un cambio marcado a partir del dia 17 del inicio
teorico del estrés hidrico. En el caso de la altura de las plantas no se evidencia un aumento o
disminucion respecto al tiempo, tinicamente se evidencia la diferencia entre los tratamientos
planteados. Siendo el tratamiento EHC el que presentd un menor crecimiento en ambas

variedades.

Las variables que determinan la capacidad fotosintética, es decir la tasa de
transpiracion, tasa de asimilacion neta de CO», temperatura de la hoja y la presion de vapor
de saturacion presentan un comportamiento contrario al del potencial hidrico. En la variedad
Turrialba los tratamientos EHC y EC muestran una diferencia significativa respecto a los de
la variedad Victoria. En el caso de Turrialba la aplicacién de los productos Seamaxx ® y
Photon ® para reducir el dafio causado por estrés abidtico del tratamiento EHC disminuyeron

las medidas de potencial hidrico en un 49.38% para el dia 38, respecto al tratamiento EH.
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Por contrario, en la variedad Victoria el potencial hidrico aumentd en un 47.72% en el

tratamiento EHC, respecto al EH.

De manera similar, los resultados de la tasa de transpiracion para la variedad Turrialba
mostraron en el dia 38, una disminucién de 16.23% del tratamiento EH respecto a EHC. Por
otro lado, la variedad Victoria tuvo un aumento del 56.09% entre los tratamientos
anteriormente mencionados. La tasa de asimilacion neta de CO; tuvo una diferencia de
15.30% para la variedad Turrialba y un aumento del 25.58% para la variedad Victoria. En el
caso de la temperatura de la hoja y la presion de vapor de saturacion las diferencias obtenidas
son muy bajas. Para la variedad Turrialba se obtuvo un aumento del 0.015% y una
disminucion del 0.22% en la temperatura la de hoja. Para la variedad Turrialba se obtuvo un

aumento de 0.12% y una disminucién de 0.61% en la presion de vapor de saturacion.

5.2 Analisis de varianza (ANOVA)

Se realiz6 un analisis de varianza con un nivel de confianza de 95% y un nivel de p<
0.01, con el objetivo de encontrar diferencias significativas en las medias de los diferentes
conjuntos de datos. La importancia de este paso radica en la toma de decisiones para el
posterior tratamiento tanto de los datos auxiliares como de los datos espectrales para la
conformacion del modelo. Para las pruebas de ANOVA que se muestran a continuacion se

utilizo el mismo conjunto de datos que en la seccion anterior (5.1).

En el Cuadro 7 se muestra un resumen de los resultados obtenidos para las variables
dependientes: potencial hidrico (PH), tasa de transpiracion (E), tasa de asimilacion neta de
COz (A), temperatura de la hoja (Tleaf), presion de vapor de saturacion a la temperatura de
la hoja (SVPleaf), altura (h) y cantidad de hojas (n). Los grupos mas importantes son: fecha
(X1), tratamiento (X2) y variedad (X3). Las interacciones entre grupos no fueron tomadas en
cuenta en este analisis ya que todas estas variables son muy dependientes. En la seccion
respectiva del apéndice se muestra el cuadro completo del andlisis ANOVA para cada una de

las variables mencionadas anteriormente.

El andlisis de varianza (ANOVA) revel6 diferencias estadisticamente significativas
en todas las variables y el grupo fecha (X1). No se observaron diferencias significativas en la

variable cantidad de hojas (n) y el grupo tratamiento (X3) y variedad (X3). La altura tampoco
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presentd diferencias significativas respecto al grupo tratamiento (X3). De igual forma, la
temperatura de la hoja (Tleaf) y la presion de vapor de saturacion a la temperatura de la hoja
(SVPleaf) no presentaron diferencias significativas con los grupos tratamiento (X2) y

variedad (X3).

Para la variable potencial hidrico (PH), se encontré diferencias estadisticamente
significativas entre los grupos fecha (X1) (F =36.59, p <0.001), tratamiento (X»2) (F = 11.34,
p = 0.001). Por el contrario, el grupo X3 (F = 0.37, p = 0.549) no presentd diferencias
significativas. Estos resultados sugieren que los grupos difieren en terminos de la variable

PH, lo que indica la influencia de algtin factor subyacente en esta diferencia.

En el caso del tiempo, es natural pensar que conforme avanza el deficit hidrico en los
tratamientos EHC y EH las plantas de café se van a deshidratar. Por lo tanto, la relacion entre
los grupos: tiempo y tratamiento respecto al potencial hidrico es bastante evidente.
Finalmente, los resultados de la prueba de Tukey muestran que el control difiere de manera
significativa para el PH en comparacion con el tratamiento EHC y EH. Este resultado
concuerda con los datos recolectados en los 38 dias, ya que el control mantuvo valores de

potencial hidrico de -3.33 y -1.00 bar en ambas variedades de café.

Los resultados del ANOVA indican diferencias significativas en la tasa de
transpiracion (E) y la tasa de asimilacion (A) entre los grupos X (F=15.49,p<0.001 y F =
5.77,p=0.0039), X2 (F=5.69,p=0.0042 y F=7.47,p=0.0008) y X3 (F=15.17, p=0.0001
y F=7.14, p = 0.0084), respectivamente. Estos hallazgos respaldan la hipotesis de que estas
variables son influenciadas por factores como el tiempo de medicion, los diferentes

tratamientos aplicados y las distintas variedades de plantas de café.

Los resultados de las pruebas de Tukey muestran diferencias significativas entre los
grupos. Especificamente, para la variable E se encontr6 que el dia 38 difiere
significativamente de los dias 0 y 17, lo cual indica que hay una disparidad clara entre estos
dos grupos en relacion con la variable en estudio. Por otro lado, para la variable A se observo
que el dia 17 presenta una similitud estadisticamente significativa con el dia 0 y 38. Por el

contrario, los dias 0 y 38 no presentan una similitud en sus medias.
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Se encontrardn diferencias significativas en las interacciones de ambas variables con
el grupo X». La variable E del control presenta disminuciones de 51.60% y 47.69% respecto
a los tratamientos EHC y EH en la variedad Turrialba. Para la variedad Victoria las
diferencias son de 69.56% y 50.53%. De manera similar, en la variable A se presentaron
aumentos de 99.94% al comparar el tratamiento C con EHC y EH en la variedad Turrialba.
Para la variedad Victoria los aumentos fueron de 99.86% y 99.91% respecto a los

tratamientos mencionados anteriormente.

En conclusion, los resultados del ANOVA han revelado una estrecha relacion entre
los valores de la tasa de transpiracion y los de la tasa de asimilacion neta de CO» en las plantas
investigadas. La tasa de transpiracion, la tasa de asimilacion y el potencial hidrico estan
relacionados con el crecimiento de las plantas. La transpiracion ayuda a absorber agua y
nutrientes, mientras que la asimilacion de didxido de carbono es necesaria para producir
alimentos. El potencial hidrico de la planta es importante porque afecta la transpiracion y la
absorcion de nutrientes (Taiz et al., 2015). Ademas, ya que existen diferencias significativas
entre los tratamientos y las variedades, se va a tomar en cuenta a la hora de la division y

pretratamiento de los datos espectrales.

Cuadro 7. Resumen de ANOVA para las variables estudiadas.

Descripcion Suma de Grados de Cuadrado Valor de F Valor de P
Cuadrados Libertad Medio
PH | Potencial hidrico
Fecha, X; 2050.08 3 683.36 36.59 <0.001*
Tratamiento, X, 423.50 2 211.75 11.34 0.001*
Variedad, X3 6.82 1 6.82 0.37 0.549
E | Tasa de transpiracion
Fecha, X; 2.5E-05 2 1.3E-05 15.49 <0.0001*
Tratamiento, X> 9.2E-06 2 4.6E-06 5.69 0.0042*
Variedad, X3 1.2E-05 1 1.2E-05 15.17 0.0001*
A | Tasa de asimilacién neta de CO;
Fecha, X, 61.06 2 30.53 5.77 0.0039%*
Tratamiento, X> 79.01 2 39.50 7.47 0.0008*
Variedad, X3 37.77 1 37.77 7.14 0.0084*

Tleaf | Temperatura de la hoja
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Fecha, X; 147.16 2 73.58 21.42 <0.0001*
Tratamiento, X> 0.78 2 0.39 0.11 0.8927
Variedad, X3 6.99 1 6.99 2.03 0.1559
SVPleaf | Presion de vapor de saturacion a la temperatura de la hoja
Fecha, X; 7.57 2 3.78 20.93 <0.0001*
Tratamiento, X> 0.04 2 0.02 0.10 0.9037
Variedad, X3 0.37 1 0.37 2.04 0.1552
h | Altura
Fecha, X; 4101.15 4 1025.29 51.40 <0.001*
Tratamiento, X 74.06 2 37.03 1.86 0.1570
Variedad, X; 26199.67 1 26199.67 1313.46 <0.001*
n | Cantidad de hojas
Fecha, X, 127567.38 4 31891.84 238.40 <0.001*
Tratamiento, X> 905.41 2 452.70 3.38 0.0345
Variedad, X; 170.87 1 170.87 1.28 0.2588
* diferencias significativas encontradas.

5.3 Analisis de respuestas espectrales

Las firmas espectrales de las plantas de café fueron obtenidas con el
espectroradiometro ASD FieldSpec 4 y el aditamento de la sonda de contacto “Plant contact
probe” para cada hoja. Una repeticion consto de tres mediciones por estrato (tres hojas) y la
firma fue tomada en los estratos alto, medio e inferior. En total se generaron 216 firmas
espectrales por estrato para la variedad Turrialba y 216 firmas para Victoria. En este analisis

se trabaja solamente con los estratos alto y medio, los cuales representan mejor la planta.

5.3.1 Preprocesamiento de informacion espectral

Los pretratamientos en el analisis de datos espectrales desempefian un papel
fundamental para mejorar la calidad y la interpretabilidad de los resultados. Los datos
espectrales sufren transformacidones en su comportamientos a la hora de aplicar diferentes

pretratamientos.

El primero que se aplica es la remocion de saltos (“Gap remove”) en la firma espectral
por cambios en los sensores de deteccion internos del equipo ASD Fieldespec (1000 nm y

1800 nm). Este es el primer paso antes de iniciar con los consecuentes analisis y generacion
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de modelos. Esta remocion se realizd con la aplicacion de la funcion del paquete rchemo

denominada “rmgap” en R Studio.

Posteriormente se realizd un promedio de 3 firmas espectrales para los estratos alto y
medio. El estrato bajo se excluy6 ya que las hojas presentaban mucha variabilidad en sus
dimensiones y las mediciones de las variables fisidlogicas fueron tomadas escencialmente

en el estrato alto de las plantas de café.

Los datos de trasflectancia (T) se transformaron a log (1/T). En la Figura 16 se
muestran los datos de las firmas espectrales promediadas para el estrato alto y medio donde

en el eje y, se representan los datos de log(1/T) y en el eje x, las longitud de onda del sensor.
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Figura 16. Datos promediados del estrato alto (a) y medio (b) luego de aplicar la funcion

rmgap.

Se puede notar en la region de los 350 a los 700 nm aproximadamente existe una
variacion significativa de la absorbacia en las mediciones en ambos estratos, esto debido a
la deteccion de cambios en la actividad fotosintética manifestado por los pigmentos de la

clorofila a y b (Pefia, 2019).

Con el fin de evaluar modelos con diferentes pretratamientos se procedio a aplicar
métodos aditivos como lo son el SNV y el detrend (Figura 17 a'y b) a las firmas espectrales
de log(1/T). El1 SNV busca normalizar los datos mientras que detrend busca eliminar

tendencias lineales y polindomicas.

El metodo multiplicativo aplicado fue Savitzky-Golay donde se utilizo la primera

derivada (Figura 17.c). Ademdas se probd una combinacion de Savitzky-Golay + SNV
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(Figura 17.d). El método de Savitzky-Golay es un método de suavizado de sefiales mediante
un ajusute de polinomios en pequeias secciones de la sefial donde también se aplica la
primera o segunda derivada. El comportamiento de las firmas espectrales utilzando los datos
del estrato medio presentaron comportamientos similares a los del estrato alto de la Figura
16 con sus respectivos pretratamientos. Las figuras relacionadas a los datos del estrato medio

se presentan en la Figura B.2 del Apéndice en la seccidn respectiva.
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Figura 17. Modificaciones en el comportamiento de los datos espectrales luego de aplicar
diferentes pretratamientos al conjunto de datos del estrato alto. SNV (a), Detrend (b),

Savitzky-Golay lera derivada (c) y Savitzky-Golay + SNV (d).
5.3.2 Generacion del modelo predictivo

Es importante recordar que se cre6 un modelo para cada variable por variedad de
planta con datos del estrato alto y medio. Es decir, la variable tasa de transpiracion (E) tiene
cuatro modelos: dos para los diferentes estratos de la variedad Turrialba y dos para Victoria.

La metodologia fue la misma para las cuatro variables relacionadas a la capacidad
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fotosintética de las plantas, aunque unicamente se presentaran los graficos para la tasa de
transpiracion (E), esto a causa de la similitud entre los resultados de los PCA y las PLSR para

cada variable.

Los resultados de los modelos para las variables tasa de asimilacion neta de CO; (A),
temperatura de la hoja (Tleaf) y presion de vapor de saturacion a la temperatura de la hoja
(SVPIleaf) se presentaran en las Figuras B.2 hasta la B.10 y los Cuadros B.1 hasta B.11.
Adicional, se puede apreciar la tendencia de los estadisticos RMSEP y R? en la seccion de

5.3.2.2 que se presenta mas adelante.
5.3.2.1 Anadlisis de componentes principales (PCA)

Se realizé un analisis de componentes principales (PCA) que relaciona los datos de
las firmas espectrales y parametros fisioldgicos de la planta para explorar la distribucion
espacial de los conjuntos de validacion y calibracion. Con esta herramienta se pueden
identificar “clisteres” o agrupamientos de datos y se puede comprobar que los datos de

validacion estén contenidos en los datos de calibracion.

Los componentes principales representan las combinaciones lineales de las variables
originales que capturan la mayor parte de la variabilidad en los datos. En el Cuadro 8 se
puede apreciar que se necesitan tres componentes principales para representar una varianza
mayor al 85% de los datos. En la Figura 18, se logran apreciar de manera tridimensional tanto

los datos de calibracion como los de validacion.

Cuadro 8. Porcentajes de varianza explicados para cada componente principal de cada

modelo generado para la tasa de transpiracion (E).

MODELO PC1 PC2 PC3 PC4 PCS PC6 PC7 PC8 PCY9 PC10

1 68.90 15.07 747 198 195 1.16 0.78 058 0.53 043
2 67.74 1426 1039 206 158 1.03 0.67 046 039 034
3 52.44 2495 1148 507 138 1.13 082 060 041 033
4 53.03 2399 1153 533 147 105 086 062 041 035

NOTA. La abreviatura PC se refiere a componente principal y Modelo 1, 2, 3 y 4 representan

los modelos definidos anteriormente para la variable (E).
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Los resultados de los PCA y su representacion tridimensional de las variables A,
SVPleaf'y Tleaf se encuentran en las Figuras B.2, B.3 y B.4 y en los Cuadros B.1, B.2 y B.3,
respectivamente. Al igual que para la variable E, fue necesario tomar tres componentes
principales para representar el 85% de los datos de las variables A, Tleaf y SVPleaf. De forma
similar, en el estudio de Zhou (2021), un porcentaje del 97.55% de los datos espectrales sin
tratamientos fue representado con tres componentes principales, lo cual reveld una baja e

inesperada diversidad de propiedades espectrales.

Los resultados obtenidos del PCA para la variable E se muestran en la Figura 18. En
la Figura 18.a'y 18.b se puede apreciar un agrupamiento de los datos en el espacio definido
por los componentes principales. Esta acumulacion indica que los datos espectrales y los
parametros fisiologicos estan relacionados y se pueden usar para identificar y clasificar
diferentes estados en las plantas de café. En el caso de la Figura 18.c y 18.d se logra
diferenciar una separacion clara de los datos en el espacio. Es posible que la interaccion de
las variables es mas compleja o que otros factores estdn influyendo en la variabilidad

observada.

Por ultimo, se analizaron las longitudes de onda mas importantes para cada modelo.
En la Figura 19 se muestran las regiones espectrales mas importantes de los cuatro modelos
generados. En los cuatro modelos se encuentran picos importantes en la region que abarca
desde los 350 — 500 nm. De igual forma, en la region cercana a los 750 nm los cuatro modelos
presentan un comportamiento similar. Los picos que abarcan la region de los 1500 — 2500

nm también estan presentes en todos los modelos.

La region de onda corta del infrarrojo (SWIR, por sus siglas en inglés) abarca desde
los 1000 nm a los 2500 nm. En esta region se encuentran las interacciones de los enlaces O-

H de absorcion y por lo tanto las interacciones relacionadas con agua.
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Figura 18. Resultados del anélisis de componentes principales (PCA) para la tasa de transpiracion (E) representados con PCl1,

PC2 y PC3. Turrialba estrato alto (a), Victoria estrato alto (b), Turrialba estrato medio (c) y Victoria estrato medio (d).
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En el estudio de Villesseche (2022) se encontrd que las bandas de 1450 nm y 1950
muestran alta correlacion con la absorcion de agua. También, la region de los 750-1000 nm
en donde no hay absorcion de agua, mantiene los mismos valores a lo largo de la senescencia
de las hojas. Por ultimo, la longitud de onda de los 680 nm es donde se pueden notar mas
claramente los efectos en el cambio de la hoja a causa de la degradacion de clorofila que
aumenta la absorcion de la luz hasta que los pigmentos mueren. Este cambio en la capacidad
de absorcion de luz puede influir en el proceso de fotosintesis y, por ende, en la regulacion

de la apertura estomatica, lo que podria afectar la tasa de transpiracion de la planta.

En la investigacion de Zhou (2021) se encontraron 5 regiones con correlaciones altas
similares a las encontradas en este estudio. La primera de los 400 — 480 nm, la segunda de
los 500 — 660 nm, la tercera de los 720 — 1400 nm, la cuarta de los 1450 — 1800 nm y la
quinta de los 1900 — 2500 nm. Estas caracteristicas espectrales presentan un reto para la
creacion de modelos predictivos robustos ya que los valores de R? y RMSEP son menor, por

lo que la capacidad predictiva de los mismos es menor.

La investigacion de Zhou (2021) presenta similitudes con la mayoria de los modelos
generados en esta investigacion por las longitudes de onda en donde se encontraban esas
correlaciones. De igual forma, en el estudio llevado por Villesseche (2022) se muestran
similitudes en las cantidades de correlaciones encontradas para los modelos de las cuatro
variables estudiadas en esta investigacion. A continuacion, se discuten los resultados
obtenidos observando las graficas del coeficiente de regresion vs longitudes de onda (nm)

para los 12 modelos restantes.

En los cuatro modelos para la variable E presentados en la Figura 19 se pueden
apreciar diferencias en la cantidad de regiones con altas correlaciones. En el caso del modelo
1 (Figura 18.a) se muestran 4 regiones: una correlacion en la region de los 250 - 400 nm,
una correlacion en la region de los 600 — 700 nm y dos correlaciones en la region SWIR. Una

en el rango de los 1400 — 1500 nm y otra entre los 1800 — 1900 nm.

El modelo 2 (Figura 19.b) al igual que modelo 3 presentan la mayor cantidad de
correlaciones para la variable E. Tres ubicadas en la region VIS (400 — 700 nm) y tres en la

region SWIR (1300 — 2500 nm) para un total de 6.
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La Figura 19.c muestra las regiones con altas correlaciones para el modelo 3. Similar
a los resultados del modelo 2 se presentan 6 correlaciones: tres en la region VIS y tres en la
region SWIR. La unica diferencia seria que para el modelo 2 las correlaciones son mas fuertes
y esto se puede apreciar en el comportamiento de los picos en las regiones mencionadas. Por
ultimo, la Figura 19.d muestra los resultados del modelo 4 en donde se identifican 5 regiones:
tres en la region VIS e inferior y dos para la region SWIR. Los resultados de los modelos
relacionados a las variables A, SVPleaf y Tleaf se presentan en la seccion las Figuras B.S,

B.9y B.10.

Los resultados de los modelos para la variable A muestran las siguientes correlaciones. El
modelo 5 (Figura B.8.a) presenta cuatro correlaciones: dos en la region VIS y dos en la region
SWIR. El modelo 6 (Figura B.8.b) presenta cuatro: dos en la region VIS y dos muy bajas en
la region SWIR. El modelo 7 (Figura B.8.c) contiene la mayor cantidad con un total de 6:
tres en laregion VIS y tres en la region SWIR. Por ultimo, el modelo 8 (Figura B.8.d) presenta
cinco: tres en la region VIS y dos en la region SWIR. La Figura B.9 muestra los resultados
para la variable SVPleaf. En este caso, se presentan cinco correlaciones para los modelos
9(a), 10(b), 11(c) y 12(d): tres en la regién VIS y dos en la region SWIR. De igual forma los
resultados para los modelos generados de la variable Tleaf se presentan en la Figura B.10. Al
igual que la variable anterior se presentan 5 correlaciones: tres en la region VIS y dos en
SWIR. La unica diferencia seria para el modelo 15 (Figura B.10.c) en donde las correlaciones

son muchas y bajas: alrededor de tres en la region VIS y 4 en SWIR.
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Figura 19. Coeficientes de regresion vs longitudes de onda (nm) mas importantes de los modelos 1(a), 2(b), 3(c) y 4(d).
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5.3.2.2 Regresion de minimos cuadrados parciales (PLSR)

A continuacion, se presentan y discuten los resultados obtenidos a través del analisis
de Regresion por Minimos Cuadrados Parciales (PLSR, por sus siglas en inglés) aplicado al
conjunto de datos de estudio. La PLSR es una técnica poderosa que permite explorar y

modelar relaciones complejas entre multiples variables predictoras y una variable respuesta.

En el Cuadro 9 se muestran los resultados de los indicadores relacionados a los cuatro
modelos generados para cada una de las variables de capacidad fotosintética. En este cuadro
se presentan Unicamente 5 pretratamientos: sin pretratamiento, SNV, Detrend, Savitzky-
Golay y Savitzky-Golay + SNV. Esto a causa de la similitud de los resultados al utilizar
diferentes combinaciones de pretratamientos. Por lo tanto, los resultados para todos los

pretratamientos mencionados en el Cuadro 5 se muestran en los Cuadros B.4 hasta B.11.

Se utilizo6 el R? ajustado para determinar cual es el mejor pretratamiento o la
combinacion que posee el mejor rendimiento. Se muestra la cantidad de variables latentes
utilizadas para obtener el mejor resultado para cada modelo. En algunos casos los valores de
RMSEP y R? ajustado presentan las mismas magnitudes, esto es causado por la alta
variabilidad de los datos. Como consecuencia, la utilizacion de diferentes pretratamientos no
mejora el rendimiento de los modelos, esto se puede ver claramente en los modelos que

utilizan 0 variables latentes.

En el caso de los modelos con numero de variables latentes mayor a 2 se puede
apreciar como los rendimientos aumentan y los diferentes pretratamientos muestran

diferentes magnitudes.

La modelacion optimiza la cantidad de variables latentes que genera el mejor
resultado, por lo tanto, si se empieza a reducir la cantidad de variables latentes el rendimiento
se verd afectado. De igual forma, si se aumenta el nimero de variables latentes la diferencia
entre los datos de calibracion y validacion aumentard y la capacidad de prediccion del modelo

se reducira.
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Cuadro 9. Resultados obtenidos de los indicadores para los modelos generados.

Variable Modelo Pretratamiento Variables  RMSEP R**
Latentes
Tasa de 1.Turrialba Sin 1 0.0075 -0.03072
transpiracion(E) Estrato alto
SNV 0 0.00076  -0.04666
Detrend 1 0.00075  -0.03559
Savitzky-Golay 1 0.00075  -0.03070
Savitzky-Golay SNV 0 0.00076  -0.04666
2. Victoria Sin 0 0.00105  -0.03215
Estrato alto
SNV 0 0.00105  -0.03215
Detrend 0 0.00105  -0.03215
Savitzky-Golay 0 0.00105  -0.03215
Savitzky-Golay SNV 0 0.00105  -0.03215
3. Turrialba Sin 0 0.00075  -0.03543
Estrato medio
SNV 6 0.00073  0.02371
Detrend 3 0.00074  0.00431
Savitzky-Golay 0 0.00075  -0.03543
SNV Savitzky-Golay 4 0.00073  0.02928
2
4.Victoria Sin 0 0.00105  -0.03773
Estrato medio
SNV 0 0.00105  -0.03773
Detrend 0 0.00105  -0.03773
Savitzky-Golay 0 0.00105  -0.03773
Savitzky-Golay SNV 0 0.00105  -0.03773
Tasa de 1.Turrialba Sin 1 2.24694  -0.02574
asimilacion neta Estrato alto
de CO;
(4)
SNV 0 2.26568  -0.04293
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Variable Modelo Pretratamiento Variables  RMSEP R**
Latentes
Detrend 1 2.26336  -0.04093
Savitzky-Golay 1 2.24688  -0.02572
Savitzky-Golay SNV 0 2.26568  -0.04293
2. Victoria Sin 0 2.53691  -0.05359
Estrato alto
SNV 0 2.53691  -0.05359
Detrend 0 2.53691  -0.05359
Savitzky-Golay 0 2.53691  -0.05359
Savitzky-Golay SNV 0 2.53691  -0.05359
3. Turrialba Sin 0 2.23963  -0.01908
Estrato medio
SNV 7 2.23848  -0.01804
Detrend 7 2.23639  -0.01613
Savitzky-Golay 0 2.23963  -0.01908
SNV Savitzky-Golay 4 2.18112  0.03347
2
4.Victoria Sin 0 2.5062  -0.02824
Estrato medio
SNV 0 2.5062  -0.02824
Detrend 0 2.5062  -0.02824
Savitzky-Golay 0 2.5062  -0.02824
Savitzky-Golay SNV 0 2.5062  -0.02824
Temperatura de 1.Turrialba Sin 2 0.44990  0.01741
la hoja Estrato alto
(Tleaf)
SNV 1 0.45841  -0.02012
Detrend 0 0.46484  -0.04894
Savitzky-Golay 2 0.44977  0.01795
Savitzky-Golay SNV 1 0.45825  -0.01944
2. Victoria Sin 0 0.50247  -0.02060
Estrato alto
SNV 3 0.49599  0.00556
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Variable Modelo Pretratamiento Variables  RMSEP R**
Latentes
Detrend 3 0.49497  0.00965
Savitzky-Golay 0 0.50247  -0.02060
Savitzky-Golay SNV 3 0.49581  0.00628
3. Turrialba Sin 7 0.42382  0.12803
Estrato medio
SNV 2 0.43881  0.06524
Detrend 6 0.41589  0.16035
Savitzky-Golay 2 16 0.355505  0.38802
Savitzky-Golay SNV 2 0.43871  0.06565
4.Victoria Sin 0 0.49987  -0.01006
Estrato medio
SNV 2 0.49212  0.02082
Detrend 0 0.49987  -0.01006
Savitzky-Golay 0 0.49987  -0.01006
Savitzky-Golay SNV 2 0.49207  0.02100
Presion de 1.Turrialba Sin 2 1.91393  0.01970
vapor de Estrato alto
saturacion
(SVPleaf)
SNV 1 1.94106  -0.00829
Detrend 0 1.96079  -0.02889
Savitzky-Golay 2 1.91362  0.02001
Savitzky-Golay SNV 1 1.94040  -0.00760
2. Victoria Sin 0 2.17286  -0.02354
Estrato alto
SNV 2 2.15988  -0.01134
Detrend 3 2.15092  -0.00297
Savitzky-Golay 0 2.17286  -0.02354
Savitzky-Golay SNV 2 2.15977  -0.01124
3. Turrialba Sin 8 1.79536  0.13739
Estrato medio
SNV 4 1.84739  0.08667
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Variable Modelo Pretratamiento Variables RMSEP R**

Latentes
Detrend 7 1.76389  0.16737
Savitzky-Golay 2 17 1.53460  0.36977
Savitzky-Golay SNV 4 1.84816  0.08590
4.Victoria Sin 7 2.14624  0.00139
Estrato medio
SNV 2 2.12431  0.02169
Detrend 2 2.18280  -0.03292
Savitzky-Golay 7 2.14583  0.00177
Savitzky-Golay SNV 2 2.12396  0.02202

NOTA. La abreviatura R? " se refiere al indicador R? ajustado. Los valores con los mejores

resultados para cada modelo se sefialan con negrita.

En la Figura 20 se presentan las graficas de las curvas de los valores predichos versus
los valores de laboratorio para todos los modelos de la tasa de transpiracion. Los modelos
predictivos para ambas variedades utilizando los datos espectrales del estrato alto (modelo 1

y 2) obtuvieron un R? =-0.031 y -0.032, respectivamente.

Para el modelo 1 se utilizo el pretratamiento Savitzky-Golay con 1 variable latente.
Los otros pretratamientos generaron resultados similares y el nimero de variables latentes se
mantuvo entre 1 y 0 para todas las combinaciones. Para el modelo 2 todos los pretratamientos
obtuvieron la misma magnitud y el nimero de variables latentes utilizadas se mantuvo en 0.
Los modelos generados con los datos del estrato medio para ambas variedades (modelo 3 y
4) presentaron valores de R? = 0.029 y -0.038. Para el modelo 3 el mejor resultado se obtuvo

con la combinacion SNV + Savitzky-Golay 2 (2da derivada) con 4 variables latentes.

En el caso del modelo 4 al igual que en el modelo 2 todos los pretratamientos
obtuvieron el mismo resultado con un numero de variables latentes igual a 0. Estos valores
resultan en modelos que no son lo suficientemente robustos para predecir las relaciones entre
las propiedades fotosintéticas de las plantas de café con las firmas espectrales. De igual
forma, las graficas de los datos predichos versus datos medidos de las variables A, Tleaf y

SVPIleaf se presentan en las Figuras B.5, B.6 y B.7. Los valores del R? ajustado para la
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variable A son de R? = -0.026, -0.054, 0.033 y -0.028 para los modelos 5, 6, 7 y 8,
respectivamente. El mejor resultado de R? ajustado fue el del modelo 7 utilizando la

combinacion de pretratmientos SNV + Savitzky-Golay2 con 4 variables latentes.

Para la variable Tleaf los valores de R? ajustado son de R? = 0.018, 0.001, 0.39 y
0.021. El pretratamiento Savizky-Golay 2 (2da derivada) con 16 variables latentes generd un
R? ajustado de 0.39 que representa al mejor modelo de la variable Tleaf. Por tltimo, para la
variable SVPIeaf los resultados de R? ajustado son de R? = 0.020, -0.003, -0.37 y 0.022. El
mejor resultado de R? ajustado de 0.37 se obtuvo con el pretratamiento Savitzky-Golay 2

(2da derivada) y 17 variables latentes.

En general, se puede notar que la cantidad de variables latentes influye directamente
al modelo predictivo. En el libro de Hastie (2017) se habla de la importancia de seleccionar
la cantidad correcta ya que si se utilizan demasiadas se puede provocar un sobreajuste del
modelo mientras que si se utilizan pocas se genera un subajuste. La combinacion de la
cantidad de variables latentes y los pretratamientos definidos modificaron los rendimientos

de los modelos generados.

En la investigacion llevada a cabo por el CIRAD y alin no publicada a la fecha de
esta tesis denominada: Le projet CReSi PAPRICA (Phénotypage pour I’Atténuation des
limitations Photosynthétiques chez le RIz dans un contexte d’élevation du CO;
Atmosphérique) se obtuvieron resultados similares (Chaix, sf). En esta investigacion se
realizaron mediciones con los mismos equipos ASD FieldSpec Pro 4, Li-Cor LI-6800 y un
medidor SPAD. Se midi6 en ambiente controlado la cantidad de diferentes azucares y una
variedad de variables asociadas al proceso fotosintético de plantas con diferentes genotipos.
Algunas de las variables analizadas son la tasa maxima de carboxilacion, tasa de transporte
de electrones, conductancia del mesofilo, fotorrespiracion. Se utilizaron tres diferentes
algoritmos de aprendizaje supervisado Transformer, PLSR y Decon_Sep. Los indicadores R?
obtenidos después de la PLSR para las variables anteriormente mencionadas se encontraron
en el rango de R?> = 0 — 0.28. A pesar de los diferentes pretratamientos aplicados a los sets de
datos, los resultados fueron de igual forma bajos. Entre las conclusiones de este estudio se
menciona la compleja relacion entre las variables a predecir. Se expone la posibilidad de

problemas con la variabilidad espacial y temporal del medidor de fotosintesis portatil Li-
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6800 (Chaix, sf). En el caso de los problemas relacionados a la variabilidad de las mediciones
del Li-6800 fue que el gradiente de la hoja es bastante alto en comparacion con la diferencia

del genotipo.

Las mediciones del SPAD y NIR son més bajas y cuatro veces menor en el caso de
NIRS. La repetibilidad del SPAD y NIRS es de cuatro a cinco veces mejor que el Li-6800.
Se cree que las mediciones n del Li-6800 tienen un efecto n+1 en las variables a causa de la
fisiologia de la hoja (Chaix, sf). De igual forma, cabe resaltar que la variabilidad temporal
reflejada en los datos de las variables fisiologicas esta estrechamente relacionada con la hora
asociada a cada medida realizada el dia de visita. Es decir, Las mediciones iniciaron a las 6
de la mafiana y normalmente terminaron alrededor de las 12 md. En este periodo las variables
estudiadas que dependen proporcionalmente de la temperatura y la humedad relativa variaron
a través del tiempo. Por ltimo, al agregar el efecto de la deshidrataciéon no homogénea de

las muestras se obtienen datos con alta variabilidad que van a afectar la capacidad predictiva.
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Figura 20. Curvas de datos predichos (eje y) vs datos de la tasa de transpiracion (eje x) para el modelo 1(a), modelo 2(b), modelo 3(c)

y modelo 4(d).
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6. CONCLUSIONES

e Se desarrollaron cuatro modelos para cada una de las variables que definen la
capacidad fotosintética: tasa de transpiracion (E), tasa de asimilacion neta de CO»
(A), temperatura de la hoja (Tleaf) y presion de vapor de saturacion (SVPleaf). Las
condiciones controladas establecidas en el disefio experimental no se lograron
cumplir ya que las condiciones climaticas de la zona en la época en la que se realizo
la investigacion influyeron directamente en el estado hidrico de las muestras. Por lo
tanto, la variabilidad de los datos tuvo un impacto negativo en el rendimiento de los

modelos predictivos.

e Larelacion entre el estrés hidrico de las muestras se define por la correspondencia de
las variables que componen la capacidad fotosintética y como estas son directamente

influenciadas por el estado hidrico de las plantas de caf¢.

e En la investigacion se logré comprobar una rehidratacion incidente de las muestras
que se atribuye a la interaccion de las condiciones climaticas de la zona con las
muestras. De igual forma, las muestras se deshidratacion de una manera no
homogénea y rapida en los ultimos dias de medicion. Esto generd un escenario en

donde los tratamientos EHC y EH mostraron comportamientos atipicos.

e Los andlisis de varianza ANOVA reafirmaron el comportamiento de las variables a
través del tiempo y sus relaciones entre los grupos: tiempo, tratamiento y variedad.
En todas las variables se encontraron diferencias significativas respecto al primer
grupo (tiempo), en donde el andlisis de Tukey mostr6 que la fecha que se diferenciaba

mas era el dia 38 (altimo dia).

e EI rendimiento de los modelos se ve afectado por diferentes factores. Los
pretratamientos espectrales utilizados y la cantidad de componentes principales (PC)
o variables latentes (LV’s) afectan directamente a los valores de RMSEP y R?. En
algunos casos la alta variabilidad de los datos generé la misma magnitud en los
valores de los indicadores independientemente del pretratamiento utilizado,

igualmente el nimero de variables latentes 6ptimo se mantuvo en cero.
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Los resultados obtenidos no son comparables con los encontrados en la literatura para
variables fisiologicas similares. El resultado de mejor rendimiento de los modelos fue
de un R? ajustado = -0.031 y RMSEP = 0.36. Fue generado utilizando los datos del
estrato medio para predecir la temperatura de la hoja (Tleaf) en la variedad Turrialba.
Para lograr este resultado se utilizo el pretratamiento Savitzky-Golay 2 (2da derivada)
con 16 variables latentes.

La alta variabilidad de los datos se atribuye principalmente a errores metodoldgicos
en el periodo de medicion y también se cree que esta relacionada a la poca
repetibilidad del medidor de fotosintesis Li-Cor Li-6800 en comparacion con el
espectroradiometro. Las condiciones de laboratorio de la mayoria de los articulos en
donde se logran obtener correlaciones altas son muy diferentes a las condiciones de
la investigacion, las cuales se asemejan mas a las condiciones reales de un
invernadero. La complejidad de las interacciones fotosintéticas de las plantas y como
estas se relacionan con otras variables es clara en diferentes referencias bibliograficas.

Las condiciones explicadas al inicio de esta seccion mostraron un escenario en donde
los productos Photon (Registro SFE #10144) y Seamaxx (Registro SFE #7553)
generaron un aumento del potencial hidrico para la variedad Victoria 14. Por el
contrario, la variedad Turrialba obtuvo mejoria en las variables restantes. Estos
resultados presentaron diferencias a los comportamientos esperados y en algunos
casos variables fisioldgicas que se encuentran estrechamente relacionadas registraron

datos que muestran no tener relacion entre ellas.

La alta variabilidad de los datos hace dificil interpretar con certeza los datos y generar
resultados que no se encuentren sesgados. Por lo tanto, no se logré6 comprobar la

efectividad de ambos insumos agricolas de manera concisa.

En conclusion, la investigacion no alcanzé su objetivo principal en su totalidad debido a que
los modelos predictivos exhibieron una capacidad de prediccion limitada y no se logro
comprobar las interacciones reales entre los tratamientos propuestos y las variables
dependientes. A pesar de estos resultados, el estudio permitio identificar las limitaciones
enfrentadas, estableciendo una linea base y aportando valiosas lecciones para futuras

investigaciones. Este reconocimiento de las restricciones del estudio sienta las bases para
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abordajes mas efectivos en el futuro, enfatizando la importancia de la mejora continua en la

investigacion cientifica.

7. RECOMENDACIONES

Teniendo en cuenta los objetivos de la investigacion es recomendable hacer un
analisis previo de las condiciones del espacio fisico. En caso de que el espacio sea reducido,
el disefio de una estructura resiliente a las condiciones de la zona es lo 6ptimo. Lo mas
recomendable es un invernadero en donde las condiciones sean los mas controladas posibles
y las condiciones externas estén lo suficientemente asiladas para que no afecten a las
muestras. También es importante tomar en cuenta la época en la que se va a realizar el estudio

para disminuir los efectos climaticos atin mas.

En cuanto al material genético es recomendable que todas las plantas sean de la
misma edad y se encuentren en condiciones Optimas (libres de plagas y enfermedades y con
adecuados niveles nutricionales). Esto contribuiria a que los resultados de las variables
cuantificadas sean Unicamente atribuidos al estrés abiodtico y no al bidtico. Una planta de
alrededor de un afio es Optima en casos similares a este estudio ya que la planta es mas
sensible a cambios relacionado con la absorcidon de agua y nutrientes. Por lo tanto, a través

del tiempo la diferencia en las variables se puede cuantificar de manera mas eficiente.

La cantidad de muestras debe ser previamente preparada y establecida segun el disefio
experimental a desarrollar. En este caso, para un andlisis de tres tratamientos con dos

variedades de plantas de café se recomienda aumentar la muestra y los dias.

De igual forma, se recomienda un equipo de trabajo con previa capacitacion para
realizar las mediciones de manera correcta reduciendo el error humano causado por
diferentes razones. También se recomienda que las interacciones de las variables a predecir
sean simples y no dependan de mecanismos complejos que puedan sesgar los resultados y

por lo tanto disminuir la capacidad predictiva de los modelos.

En el caso de la capacidad fotosintética se recomienda utilizar diferentes algoritmos
de aprendizaje asistido para el procesamiento de los datos obtenidos y la implementacion de

indices espectrales como alternativa para evaluar la efectividad de ambos. Aunque es mas
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importante reducir los errores metodologicos al maximo para disminuir la variabilidad de los

datos y obtener resultados mas precisos.

La previa calibracion y capacitacion en el uso de los instrumentos definidos para el
estudio es clave para realizar mediciones precisas. En el caso del espectrorradiometro se
recomienda realizar pruebas anteriores con los diferentes fondos del plant probe y crear una
linea base antes de iniciar las mediciones para reducir el ruido en diferentes longitudes de
onda generadas por condiciones externas. Ademas, la utilizacion de instrumentos adicionales
como tensiometros o la implementacion de pruebas de laboratorio para determinar el estado
inicial y final de las muestras. Estas estrategias pueden apoyar la toma decisiones criticas que

pueden llevar a la investigacion por el camino correcto.
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Cuadro A.1 Mediciones de potencial hidrico (bar) de todas las muestras en el periodo de

investigacion.
06/05/23

Muestra PH
T14 -1.5
T63 -2.5
V41l -2.0
V11 -2.5
V49 -1.5
V51 -1.0
T11 -2.0
T38 -15
T41 -2.5
T53 -1.5
V6 -15
V27 -2.0
T4 -3.0
T69 -1.5

T26 -1
V23 -15
V36 -1.5
V55 -1.5

13/05/23

Muestra PH
T30 -4.5
T51 -2.5
T14 -2.5
V10 -3.5
V68 -3.0
V44 -3.5
T9 -4.5
T57 -4.0
T37 -2.0
V2 -3.5
V71 -3.0
V26 -2.5
Tl -3.0
T27 -2.5
T66 -2.5
V15 -5.0
V54 -3.0
V48 -2.5

23/05/23

Muestra PH
T8 -1.0
T31 -1.5
T51 -15
V19 -1.0
V30 -1.5
V66 -1.0
T21 -1.0
T44 -1.0
T58 -3.0
V1 -2.0
V39 -4.0
V60 -1.5
T20 -2.0
T33 -1.0
T70 -1.0
V24 -3.5
V35 -2.5
V61l -2.5

06/06/23
Muestra PH

T5 -1.0
T45 -1.0
T49 -1.0
V18 -1.5
V32 -1.0
V52 -1.0
T10 -3.0
T41 -1.5
T54 -2.0
V5 -4.0
V37 =15
V57 -1.5
T17 -4.0
T34 -19.0
T67 -2.0
V21 -7.0
V47 -2.5
V64 -3.0

13/06/23
Muestra PH

T6 -1.0
T29 -15
T50 -15
V12 -1.0
V29 -15
V65 -1.0
T12 -25.5
T43 -28.0
T60 -26.5
V4 -6.5
V59 -25.0
T2 -4.5
T36 -32.0
T69 -4.0
V23 -21.5
V33 -40.0
V40 -32.0
V53 -27.0
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Cuadro A.2 Resultados completos de analisis de varianza (ANOVA) para potencial hidrico.

Descripcion Suma de Grados de  Cuadrado Valor de F  Valor de P
Cuadrados Libertad Medio
Fecha, X; 2050.08 3 683.36 36.59 <0.001
Tratamiento, X> 423.50 2 211.75 11.34 0.001
Variedad, X; 6.82 1 6.82 0.37 0.5485
X1 Xo 1194.55 6 199.09 10.66 <0.001
X1 X3 10.52 3 3.51 0.19 0.9042
X2 X3 163.17 2 81.58 4.37 0.0181
X1 X2 X3 404.42 6 67.40 3.61 0.0049
Cuadro A.3 Resultados completos de analisis de varianza (ANOVA) para tasa de
transpiracion.
Descripcion Suma de Grados de Cuadrado Valorde F  Valor de P
Cuadrados Libertad  Medio
E | Tasa de transpiracion
Fecha, X; | 2.5E-05 2 1.3E-05 15.49 <0.0001
Tratamiento, X> 9.2E-06 2 4.6E-06 5.69 0.0042
Variedad, X5 | 1.2E-05 1 1.2E-05 15.17 0.0001
XiX> | 1.5E-05 4 3.8E-06 4.68 0.0014
X1 X3 | 2.6E-06 2 1.3E-06 1.63 0.1998
XoXs3 | 3.2E-06 2 1.6E-06 2.00 0.1393
XiX2X3 | 3.0E-06 4 7.4E-07 0.91 0.4576
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Cuadro A.4 Resultados completos de analisis de varianza (ANOVA) para tasa de

asimilacion.

Descripcion Suma de

Cuadrados

Grados de
Libertad

Cuadrado
Medio

Valorde F  Valor de P

A

Fecha, X;
Tratamiento, X>
Variedad, X;
XXz

X1X3

XoX3

X1X2X3

Tasa de asimilacion neta de CO;

61.06
79.01
37.77
91.94
5.51
24.51
25.50

2

30.53
39.50
37.77
22.98
2.75
12.26
6.38

5.77
7.47
7.14
4.34
0.52
2.32
1.21

0.0039
0.0008
0.0084
0.0024
0.5953
0.1023
03113

Cuadro A.5 Resultados completos de analisis de varianza (ANOVA) para temperatura de la

hoja en el balance de energia (Tleaf).

Descripcion Suma de Grados de Cuadrado Valorde F  Valor de P
Cuadrados  Libertad Medio
Tleaf | Temperatura de la hoja

Fecha, Xi 147.16 2 73.58 21.42 <0.0001
Tratamiento, X 0.78 2 0.39 0.11 0.8927
Variedad, X3 6.99 1 6.99 2.03 0.1559
XX 1.76 4 0.44 0.13 0.9720
X1X3 0.58 2 0.29 0.08 0.9195

XoX3 2.5E-03 2 1.3E-03 3.7E-04 0.9996

X1X2X;3 0.58 4 0.15 0.04 0.9966
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Cuadro A.6 Resultados completos de analisis de varianza (ANOVA) para presion de vapor

de saturacion a la temperatura de la hoja (SVPleaf).

Descripcion Suma de Grados de  Cuadrado Valorde F  Valor de P
Cuadrados Libertad Medio

SVPleaf | Presion de vapor de saturacion a la temperatura de la hoja
Fecha, X; 7.57 2 3.78 20.93 <0.0001
Tratamiento, X> 0.04 2 0.02 0.10 0.9037
Variedad, X; 0.37 1 0.37 2.04 0.1552
X1X> 0.09 4 0.02 0.12 0.9743
X1X3 0.02 2 0.01 0.06 0.9442
XoX3 | 2.3E-04 2 1.2E-04 6.4E-04 0.9994
X1X2X;3 0.04 4 0.01 0.05 0.9943

Cuadro A.7 Resultados completos de analisis de varianza (ANOVA) para altura de las

plantas.
Descripcion Suma de Grados de  Cuadrado  Valorde F  Valor de P
Cuadrados  Libertad Medio
h | Altura
Fecha, X; 4101.15 4 1025.29 51.40 <0.0001
Tratamiento, X> 74.06 2 37.03 1.86 0.1570
Variedad, X; 26199.67 1 26199.67 1313.46 <0.0001
XXz 235.60 8 29.45 1.48 0.1621
XiX3 73.41 4 18.35 0.92 0.4516
XX 11.85 2 5.92 0.30 0.7432
X1X2X;3 21.85 8 2.73 0.14 0.9975
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Cuadro A.8 Resultados completos de analisis de varianza (ANOVA) para cantidad de

hojas.

Descripcion Suma de Grados de  Cuadrado  Valorde F  Valor de P
Cuadrados  Libertad Medio

n | Cantidad de hojas
Fecha, X; 127567.38 4 31891.84 238.40 <0.0001
Tratamiento, X> 905.41 2 452.70 3.38 0.0345
Variedad, X3 170.87 1 170.87 1.28 0.2588
XX 402.22 8 50.28 0.38 0.9335
X1X3 887.10 4 221.78 1.66 0.1580
XoX3 1059.13 2 529.56 3.96 0.0195
X1 X2X3 21.59 8 2.70 0.02 >0.9999

Cuadro A.9 Resumen de las relaciones porcentuales de las variables fisiologicas entre los

tratamientos EH con respecto a EHC en ambas variedades para el dia 31 y 31.

Variable Variedad Al dia 31 Al dia 38

PH Turrialba 74% -97.53%
PH Victoria -4% 47.72%
E Turrialba N/A -16.23%
E Victoria N/A 56.09%
A Turrialba N/A -15.30%
A Victoria N/A 25.58%
Tleaf Turrialba N/A 0.01%
Tleaf Victoria N/A -0.22%
SVPleaf Turrialba N/A 0.12%
SVPleaf Victoria N/A 0.61%

NOTA. N/A hace referencia a que en ese dia no se realizaron mediciones para esas

variables.
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APENDICE B:

RESULTADOS DE ANALISIS DE RESPUESTAS ESPECTRALES
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Figura B.2 Modificaciones en el comportamiento de los datos espectrales luego de aplicar
diferentes pretratamientos al conjunto de datos del estrato medio. SNV (a), Detrend (b),

Savitzky-Golay lera derivada (c) y Savitzky-Golay + SNV (d).
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Cuadro B.1 Porcentajes de varianza explicados para cada componente principal de cada

modelo generado para la tasa de asimilacion (A).

MODELO PC1 PC2 PC3 PC4 PCS PC6 PC7 PC8 PCY9 PC10
5 6730 15.64 884 225 1.67 1.02 071 054 051 034
6 66.36 14.67 11.15 196 174 1.04 0.67 053 044 032
7 5336 2295 12.06 532 141 1.10 093 0.61 041 041
8 5326 2230 1255 571 142 1.09 088 056 043 037

Cuadro B.2 Porcentajes de varianza explicados para cada componente principal de cada

modelo generado para la temperatura de la hoja (Tleaf).

MODELO PC1 PC2 PC3 PC4 PCS PC6 PC7 PC8 PCY9 PC10
9 68.10 14.77 792 238 190 1.19 085 0.63 056 041
10 67.75 1352 11.01 194 1.61 1.02 0.68 048 046 0.35
11 55.42 2177 11.28 526 1.66 1.10 0.79 061 043 038
12 55.84 2247 1134 433 141 1.10 0.81 057 043 034

Cuadro B.3 Porcentajes de varianza explicados para cada componente principal de cada

modelo generado para la presion de vapor de saturacion a la temperatura de la hoja

(SVPIleaf).
MODELO PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6 PC7 PC8 PCY9 PC10
13 69.60 14.72 7.66 2.03 171 1.14 0.65 0.59 042 036
14 69.58 1334 958 186 153 1.01 0.69 053 045 035
15 53.11 22.80 13.10 483 153 1.16 0.74 057 040 040
16 58.95 1842 12.09 458 145 1.13 080 0.58 038 0.34
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Cuadro B.4 Resultados completos obtenidos de los indicadores para el modelo 1 y 2.

MODELO 1 MODELO 2

Pretratamiento LV RMSEP R?* LV RMSEP R?*
no 1 0.00075  -0.03072 0 0.00105 -0.03215
sny 0.00076  -0.04666 0 0.00105  -0.03215
detrend 1 0.00075 -0.03559 0 0.00105 -0.03215
savgol 1 0.00075  -0.03070 0 0.00105  -0.03215
savgolsnv 0 0.00076  -0.04666 0 0.00105 -0.03215
savgoll 0 0.00076  -0.04666 0 0.00105  -0.03215
savgollsnv 0 0.00076  -0.04666 0 0.00105 -0.03215
snvsavgoll 0 0.00076  -0.04666 0 0.00105 -0.03215
savgol2 0 0.00076  -0.04666 0 0.00105 -0.03215
savgol2snv 0 0.00076  -0.04666 0 0.00105 -0.03215
snvsavgol2 0 0.00076  -0.04666 0 0.00105 -0.03215

Cuadro B.5 Resultados completos obtenidos de los indicadores para el modelo 3 y 4.

MODELO 3 MODELO 4

Pretratamiento LV RMSEP R?* LV RMSEP R?*
no 0 0.00075  -0.03543 0 0.00105 -0.03773
sny 6 0.00073 0.02371 0 0.00105 -0.03773
detrend 3 0.00074 0.00431 0 0.00105 -0.03773
savgol 0 0.00075 -0.03543 0 0.00105 -0.03773
savgolsnv 6 0.00073 0.02375 0 0.00105 -0.03773
savgoll 4 0.00074 0.01338 0 0.00105 -0.03773
savgollsnv 0 0.00075  -0.03543 0 0.00105 -0.03773
snvsavgoll 3 0.00074  -0.00510 0 0.00105 -0.03773
savgol?2 4 0.00074 0.01651 0 0.00105 -0.03773
savgol2snv 4 0.00074 0.00016 0 0.00105 -0.03773
snvsavgol2 4 0.00073 0.02928 0 0.00105 -0.03773

97



Cuadro B.6 Resultados completos obtenidos de los indicadores para el modelo 5 y 6.

MODELO 5 MODELO 6

Pretratamiento LV RMSEP R?* LV RMSEP R?*
no 1 2.24694  -0.02574 0 2.53691  -0.05359
sny 0 2.26568  -0.04293 0 2.53691  -0.05359
detrend 1 2.26352  -0.04093 0 2.53691  -0.05359
savgol 1 2.24691  -0.02572 0 2.53691  -0.05359
savgolsnv 0 2.26568  -0.04293 0 2.53691  -0.05359
savgoll 0 2.26568  -0.04293 0 2.53691  -0.05359
savgollsnv 0 2.26568  -0.04293 0 2.53691  -0.05359
snvsavgoll 0 2.26568  -0.04293 0 2.53691  -0.05359
savgol2 0 2.26568  -0.04293 0 2.53691  -0.05359
savgol2snv 0 2.26568  -0.04293 0 2.53691  -0.05359
snvsavgol2 0 2.26568  -0.04293 0 2.53691  -0.05359

Cuadro B.7 Resultados completos obtenidos de los indicadores para el modelo 7 y 8.

MODELO 7 MODELO 8

Pretratamiento LV RMSEP R?* LV RMSEP R?*
no 0 2.23963  -0.01908 0 2.5062  -0.02824
Sny 7 223848  -0.01804 0 2.5062  -0.02824
detrend 7 223639  -0.01613 0 25062  -0.02824
savgol 0 2.23963  -0.01908 0 2.5062  -0.02824
savgolsnv 7 223962 -0.01907 0 2.5062  -0.02824
savgoll 0 223963  -0.01908 0 2.5062  -0.02824
savgollsnv 0 223963  -0.01908 0 2.5062  -0.02824
snvsavgoll 4 223718  -0.01685 0 2.5062  -0.02824
savgol2 4 2.19315  0.02278 0 2.5062  -0.02824
savgol2snv 4 221197  0.00594 0 25062  -0.02824
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snvsavgol2

4

2.18112

0.03347

Cuadro B.8 Resultados completos obtenidos de los indicadores para el modelo 9 y 10.

MODELO 9 MODELO 10

Pretratamiento LV RMSEP R2* LV RMSEP R2*
no 2 0.44990  0.01741 0 0.50247  -0.02060
Sny 1 0.45841  -0.02012 3 0.49599  0.00556
detrend 0 0.46484  -0.04894 3 0.49497  0.00965
savgol 2 0.44977  0.01795 0 0.50247  -0.02060
savgolsny 1 0.45825  -0.01944 3 0.49581  0.00628
savgoll 0 0.46484  -0.04894 0 0.50247  -0.02060
savgollsnv 0 0.46484  -0.04894 3 0.50007 -0.01088
snvsavgoll 0 0.46484  -0.04894 0 0.50247  -0.02060
savgol2 0 0.46484  -0.04894 0 0.50247  -0.02060
savgol2snv 0 0.46484  -0.04894 0 0.50247  -0.02060
snvsavgol2 0 0.46484  -0.04894 0 0.50247  -0.02060

Cuadro B.9 Resultados completos obtenidos de los indicadores para el modelo 11 y 12.

MODELO I1 MODELO 12

Pretratamiento LV RMSEP R?* LV RMSEP R?*
no 7 0.42382  0.12803 0 0.49987  -0.01006
Sny 2 0.43881  0.06524 2 0.49212  0.02082
detrend 6 0.41589  0.16035 0 0.49987  -0.01006
savgol 7 0.42325  0.13037 0 0.49987  -0.01006
savgolsnv 2 0.43871  0.06565 2 0.49207  0.02100
savgoll 13 0.40768  0.19315 0 0.49987  -0.01006
savgollsnv 13 0.43168  0.09538 3 0.49343  0.01578
snvsavgoll 13 0.43893  0.06473 3 0.49279  0.01836
savgol2 16 0.35505  0.38802 0 0.49987  -0.01006

99



savgol2sny ‘ 14 0.36707 0.34591 3 0.49688  0.00197
snvsavgol2 ‘ 15 0.37450 0.31915 0 0.49987  -0.01006

Cuadro B.10 Resultados completos obtenidos de los indicadores para el modelo 13 y 14.

MODELO 13 MODELO 14

Pretratamiento LV RMSEP R?* LV RMSEP R?*
no 2 1.91393 0.01970 0 2.17286  -0.02354
sny 1 1.94106  -0.00829 2 2.15988 -0.01134
detrend 0 1.96079  -0.02889 3 2.15092  -0.00297
savgol 2 1.91362 0.02001 0 2.17286  -0.02354
savgolsnv 1 1.94040  -0.00760 2 2.15977  -0.01124
savgoll 0 1.96079  -0.02889 0 2.17286  -0.02354
savgollsnv 0 1.96079  -0.02889 0 2.17286  -0.02354
snvsavgoll 0 1.96079  -0.02889 0 2.17286  -0.02354
savgol?2 0 1.96079  -0.02889 0 2.17286  -0.02354
savgol2snv 0 1.96079  -0.02889 0 2.17286  -0.02354
snvsavgol2 0 1.96079  -0.02889 0 2.17286  -0.02354

Cuadro B.11 Resultados completos obtenidos de los indicadores para el modelo 15 y 16.

MODELO 15 MODELO 16

Pretratamiento LV RMSEP R?* LV RMSEP R?*
no 8 1.79536 0.13739 7 2.14624  0.00139
snv 4 1.84739 0.08667 2 2.12431  0.02169
detrend 7 1.76389 0.16737 2 2.18280  -0.03292
savgol 8 1.79409 0.13834 7 2.14583  0.00177
savgolsnv 4 1.84816 0.08590 2 2.12396  0.02202
savgoll 15 1.69032 0.23276 6 2.16131 -0.01268
savgollsnv 13 1.83015 0.09914 3 2.12746  0.01879
snvsavgoll 14 1.89231 0.03988 3 2.14916  -0.00132
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savgol?2 17 1.53460 0.36977 3 2.18183  -0.03200

savgol2snv‘ 15 1.59370  0.32029 3 2.16132  -0.01269
snvsavgol2‘ 16 1.60346 0.31195 2 2.17402  -0.02463
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Figura B.5. Curvas de datos predichos (eje y) vs datos medidos de la variable A (eje x) para el modelo 5(a), modelo 6(b), modelo 7(c)
y modelo 8(d).

102



(@)

Valores predichos (kPa)

(©

Valores predichos (kPa)

35 40 45 50

30

o
[Te]
o | g
< o O >
o © *] 3
o 7%3_@ _____ Og% [y & g
<~ 7 o © Goy) bt
I a
w
v P
S s
>
o |
« | T I |
3.0 35 4.0 45 5.0
Valores medidos (kPa)
(b)
<
BooEhD
e 8]
OO’;
_ 0.
o O
DO g 5
o ]
_7.7-"’ D D
I I I I I
3.0 35 40 45 50
Valores medidos (kPa
(kPa) (d)

35 40 45 50

30

Valores predichos (kPa)

| &
o S 2
0 0. 90", %@ -
C@ 0 OE,°
So &
I T | l |
Valores medidos (kPa)
(]
kﬂ- —
[Ty
N b
= o5 %’OD ¢ @QO"
o o
uw
(v_j —
o
‘.'.j p—

3.0 3.5 4.0 45 2.0

Valores medidos (kPa)

Figura B.6. Curvas de datos predichos (eje y) vs datos medidos de la variable SVPleaf (eje x) para el modelo 9(a), modelo 10(b),
modelo 11(c) y modelo 12(d).

103



32
|
32

28
I

26
I
26

Valores predichos (°C
28
1
@]
[e)
Valores predichos (°C)
o0
&)
=]
Q
o
O

24
L

24

1 T T T T T | | T T
24 26 28 30 32 24 26 28 30 32

(a) Valores medidos (°C) (b) Valores medidos (°C)

28

o0
@
&
o

26
|

26
|
Valores predichos (°C)

Valores predichos (°C)
28
|
Q
o

24
I

\ I T I I I I I I T
24 26 28 30 32 24 26 28 30 32

Valores medidos (°C i °
(©) (°C) (d) Valores medidos (°C)
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APENDICE C:

SECCION DE CODIGO UTILIZADO
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Preparacion de entorno
install.packages(remotes)
install.packages("scatterplot3d")
library(remotes)

remotes::install _github("mlesnoff/rchemo", dependencies = TRUE,build vignettes =

TRUE)

remotes::install _github("mlesnoff/rnirs", dependencies = TRUE,build vignettes = TRUE)
library(scatterplot3d)

library(readxl)

library(rnirs)

library(rchemo)

library(readr)

setwd("C:/Users/Admin/Desktop/Gilles/For_andres") ### change for you

datal <- as.data.frame(read_xlIsx(path="C:/Users/Admin/Desktop/xdata.xlsx"))
data2 <- as.data.frame(read_xIsx(path="C:/Users/Admin/Desktop/ydata_old.xIsx"))
Preparacion de los datos espectrales

spectre <- datal[,2:2152]

col_namevisnir <- colnames(spectre)

plotsp(spectre, xlab="Longitud de onda (nm)" , ylab= "Absorbancia")

indexcol <- which(colnames(spectre) == "1000" | colnames(spectre) == "1800" )
spectre <- rmgap(spectre, indexcol)

plotsp(spectre, xlab="Longitud de onda (nm)" , ylab="log(1/T)")
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Xmean_sample <-aggregate(x=spectre, by=list(data2$rep), FUN = "mean")
Xmean <- Xmean_ sample[,2:2152]

plotsp(Xmean, xlab="Longitud de onda (nm)", ylab="Log(1/T)")
Preparacion de los datos de laboratorio

ymean_samplel <- data2[1,]

ymean sample2 <- data2[4,]

ymean_sample3 <- data2[7,]

ymean_sample4 <- data2[13:114,]

ymean_sample4 <- ymean_sample4[seq(from=1,to=nrow(ymean_sample4),by=3),]
ymean_sample5 <- data2[115,]

ymean_sample6 <- data2[121:648,]

ymean_sample6 <- ymean_sample6[seq(from=1,to=nrow(ymean_sample6),by=3),]

ymean <-
rbind(ymean samplel,ymean sample2,ymean sample3,ymean sample4,ymean_sampleS,y

mean_sample6)
Seleccion de los diferentes tratamientos y variables dependientes

spectre T <-subset(Xmean,ymean$TV=="T")

y_1 <- ymean[ymean$TV=="T",7]

hist(y_1,10,xlab="Tasa de transpiracion (mol m-2 s-1)",main="")
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y_2 <- ymean[ymean$TV=="T",8]

hist(y_2,10,xlab="Tasa de asimilacion de CO2 (umol m-2 s-1)",main="")

y_3 <- ymean[ymean$TV=="T"9]

hist(y_3,10,xlab="Presion de vapor de saturacion a la temperatura de la hoja

(kPa)",main="")

y 4 <- ymean[ymean$TV=="T",10]

hist(y_4,10,xlab="Temperatura de la hoja en el balance de energia (°C)",main="")

y<-y_l

yord <- y[order(y,decreasing=F)]# Classer y en ordre croissant

Xmean_ord <- Xmean[order(y,decreasing=F),]

sel <- seq(from=2,to=nrow(Xmean_ord),by=5)# a partir du 2eéme prendre 1 sur 5 c'st dire

20%

max(sel) # v?rifier que I'on a PAS pris le dernier
Division del set de datos

xcal <- Xmean_ord[-sel,]

xval <- Xmean_ord[sel,]

ycal <- yord[-sel]
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yval <- yord[sel]

hist(ycal, main =", xlab = 'ycal', ylab = 'Frecuencia')

hist(yval, main =", xlab = "yval', ylab = "Frecuencia')

zxcal <- rnirs::savgol(xcal,n=25,p=3,m=2)

zxval <- rnirs::savgol(xval,n=25,p=3,m=2)

fmpca <- pcasvd(zxcal,nlv=10)

loading <- fmpca$P

scores <- fmpca$T

eigenvalues <- fmpcaS$eig

porcentajes varianza explicada <- (eigenvalues / sum(eigenvalues)) * 100
primeros10 <- porcentajes_varianza explicada[1:10]

print(primeros10)

Tcal <- fmpca$T

Tval <- transform(fmpca, zxval)

T <- rbind( Tcal,Tval)
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col <- ¢(rep(rgb(0,0,0), nrow(xcal)), rep(rgb(1,0,0), nrow(xval)))

scatterplot3d(T[,1], T[,2], T[,3], xlab = "PC1", ylab = "PC2", zlab = "PC3", color = col,
cex.axis = 0.45)

legend("topleft",c("Calibracion"," Validacion"),pch=c(16,16),col=c(rgb(0,0,0),rgb(1,0,0)),bt

y="n")

Validacion Cruzada

K <- 2 # number of group

nrep <- 20 # number of repetitions

segmkfold <- segmkf(n = nrow(xcal), K = K, nrep = nrep)

ncomp <- 30

Xr <- xcal

yr <- ycal

hist(yr)

wavemin <- 400

wavemax <- 2450

Aplicacion de pretratamientos a los modelos

zXr<-Xr

fmev_no <- cvfit(zXr,yr,fun=plsr,ncomp=ncomp,segm=segmkfold,print=FALSE)
z no <- rnirs::mse(fmcv_no, ~ ncomp,digits=5)

z no[z_no$rmsep == min(z_no$rmsep), ]
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zXr <- snv(Xr)

plotsp(zXr, xlab="Longitud de onda (nm)" , ylab="Log(1/T)")

fmev_snv <- cvfit(zXr,yr,fun=plsr,ncomp=ncomp,segm=segmkfold,print=FALSE)
z_snv <- rnirs::mse(fmcv_snv, ~ ncomp,digits=5)

z_snv[z_snv$rmsep == min(z_snv$rmsep), ]

zXr <- rnirs::detrend(Xr,method ="poly",degree=2)

plotsp(zXr, xlab="Longitud de onda (nm)" , ylab= "Log(1/T)")

fmev_detrend <- cvfit(zXr,yr,fun=plsr,ncomp=ncomp,segm=segmkfold,print=FALSE)
z_detrend <- rnirs::mse(fmcv_detrend, ~ ncomp,digits=5)

z_detrend[z_detrend$rmsep == min(z_detrend$rmsep), ]

zXr <- rnirs::savgol(Xr,n=15,p=1,m=0)

plotsp(zXr, xlab="Longitud de onda (nm)" , ylab= "Log(1/T)")

fmcv_savgol <- cvfit(zXr,yr,fun=plsr,ncomp=ncomp,segm=segmkfold,print=FALSE)
z savgol <- rnirs::mse(fmecv_savgol, ~ ncomp,digits=5)

z savgol[z_savgol$rmsep == min(z_savgol$rmsep), ]
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