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Resumen

El andlisis de datos funcionales (ADF) se ha convertido en la dltima década en un 4rea de creciente
impulso y desarrollo dentro de la estadistica. En este trabajo se explora su uso en la modelacién de fir-
mas espectrales de palma de aceite. A manera de ilustracion se muestran los resultados obtenidos con
curvas de reflectancia de palmas localizadas en lotes con alta incidencia de la enfermedad Marchitez
letal (ML) y lotes en donde histéricamente no se han reportado casos, los cuales hacen parte de una
plantacién de palma de aceite localizada en la Zona Oriental palmera. Se estudian las diferencias en el
comportamiento espectral de las curvas bajo tres condiciones de observacién: palmas que presentan
sintomas visibles de la enfermedad (ML), palmas aparentemente sanas dentro de foco (SDF) y palmas
sanas fuera de foco (SFF).
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Inicialmente se realiz6 un proceso de suavizado por B-splines para convertir los datos puntuales en
curvas de reflectancia. Con ellas se llevé a cabo un andlisis descriptivo y exploratorio funcional con
el objetivo de identificar tendencias y variabilidad de las mismas. Se determinaron a través de técni-
cas de profundidad de datos funcionales las curvas atipicas, las cuales fueron posteriormente elimi-
nadas de la muestra y de los analisis subsecuentes. Se usaron ANOVAS no parameétricas (pruebas de
Kruskal-Wallis) en cada longitud de onda para determinar diferencias entre los valores medios de
reflectancia de los tres grupos, en cada nivel foliar. Asi mismo, se hicieron pruebas de comparacion
multiple no paramétricas (pruebas de Nemenyi) para establecer entre cudles grupos se presentaban
las diferencias detectadas con las pruebas de Kruskal-Wallis. También se efectuaron pruebas de mues-
tras pareadas (Wilcoxon) para establecer diferencias entre las observaciones de campo y laboratorio,
en cada condicion experimental (ML, SDF y SFF).

Las pruebas de Kruskal-Wallis indican, tanto con la informacién de campo como con la de laborato-
rio, que hay diferencias significativas en los valores medios de reflectancia. Con los datos de campo
estas diferencias se dan en todo el espectro, mientras que con los de laboratorio dichas diferencias
se presentan en las regiones del verde, rojo e infrarrojo cercano. En general, las firmas espectrales de
palmas con ML tienen reflectancia media mayor que las SDF y SFF, y la reflectancia media de campo
(en los tres grupos y las dos hojas) es mayor que la registrada en laboratorio.

Desde un punto de vista metodoldgico, los resultados indican que las técnicas de ADF consideradas
brindan en el contexto de las firmas espectrales muchas posibilidades de modelacidn, facilitando la
interpretacion de datos que son complejos de analizar a través de sus contrapartes tradicionales.

Abstract

Functional Data Analysis (FDA) has become an area of growing momentum and development in
statistics during the past decade. This paper explores its use in oil palm spectral signature modeling.
By way of illustration, the results obtained with reflectance curves of palms located in a plot with
a high incidence of lethal wilt disease are shown. The differences in the spectral behavior of curves
are studied under three observation criteria: palms showing visible signs of the disease (LW), appa-
rently healthy palms that are in the focus of the disease (HIF), and apparently healthy palms outside
of its focus (HOF).

An initial exploratory functional analysis (EFA) of the reflectance curves was performed, with the
purpose of identifying their trend and variability, taking into account each of the conditions (Lw,
HIF and HOF) and the foliar levels (9 and 17) considered. Multivariate functional techniques (main
component analysis, FMCA, and functional classification, FC) were employed to find reflectance curve
groups with similar characteristics. An analysis of functional variance (FANOVA) was applied to de-
termine the differences between the three groups (Lw, HIF and HOF) considering their mean spectral
curves and functional regression (FR) curves in order to establish the association between curves and
temperature and humidity.

Results show that the FDA techniques considered (EFA, FMCA, FC, FANOVA and FR) provide several
modeling possibilities within the context of spectral signatures, easing the interpretation of data that
are difficult to analyze through their traditional counterparts (regression, Anova, main components
and classification). Engaging in statistical spectral signature research from a functional perspective, in
addition to providing a more general view, will prevent considering classical statistical models based
on assumptions that are difficult to comply with in practice.



Introduccion

El diagnoéstico temprano y no destructivo de enfer-
medades en palmas de aceite y, en general, de cual-
quier tipo de cultivo, es un tema de creciente impor-
tancia en la agricultura.

Debido a las relaciones entre las propiedades op-
ticas de las plantas, la concentracion de pigmentos de
las hojas y los cambios estructurales de las mismas
ante la presencia de un patdgeno, la espectroscopia de
reflectancia se ha usado como una metodologia para
la deteccién de enfermedades vegetales. Varios estu-
dios se han realizado en este campo, en los cuales se
comparan diferentes herramientas estadisticas para
el analisis de este tipo de informacién. Por ejemplo,
Zhang et al. (2001) usan el analisis de componentes
principales y un analisis de clasificacion para la dis-
criminacién, a partir de informacion espectral, de
tomates enfermos y sanos. Whang and Sousa (2005)
aplican pruebas de analisis de varianza (ANOvA) y
analisis lineal discriminante (LDA) sobre curvas de es-
pectrometria con el fin de establecer diferencias entre
especies de mangle; Vaiphasa (2005) hace un estudio
similar pero usando la distancia de Jeffries-Matusita
para cuantificar la diferencia entre las curvas de di-
versas especies. Lelong et al. (2010) usan regresiones
por minimos cuadrados parciales y luego un LDA para
clasificar entre palmas sanas y varios niveles de afec-
tacién por Ganoderma. También, Shafri et al. (2011)
estudian palmas afectadas por este hongo a partir de
curvas de espectrometria, para lo cual efectiian prue-
bas ANOVA por pares de tratamientos y posteriormen-
te un LDA con las longitudes de onda en donde se en-
contraron diferencias significativas.

En este trabajo se estudia el comportamiento de
curvas espectrales de reflectancia tomadas sobre las
hojas 9 y 17 de palmas de aceite localizadas en una
plantacion del Meta, Colombia. Se consideran tres ti-
pos de condicién: palmas que presentan sintomas vi-
sibles de la enfermedad (ML), palmas aparentemente
sanas que se encuentran dentro del foco de la enfer-
medad (SDF) y palmas sanas fuera de foco (SFF). Para
llevar a cabo el andlisis, se hace un suavizado de las
curvas usando una base de B-Splines, se detectan cur-
vas anomalas o outliers usando una medida de pro-
fundidad de datos funcionales, se aplican pruebas de

homogeneidad de varianza y normalidad para cada
longitud de onda y a partir de sus resultados se hacen
pruebas aANova o de Kruskal-Wallis (dependiendo
de si se cumplen o no los supuestos). Por ultimo, se
usan pruebas de comparaciones multiples paramétri-
cas 0 no-paramétricas y se establece, primero en qué
longitudes de onda se presentan diferencias entre los
grupos y luego entre qué combinacion de pares de
grupos se encuentran las diferencias.

El presente documento esta organizado de esta ma-
nera: en la siguiente seccioén se exponen los datos y la
metodologia de analisis. Luego, se muestran y discuten
los resultados del suavizado, la deteccion de outliers, la
verificacion de supuestos y los valores P de las pruebas
sobre la hipdtesis de igualdad de las curvas medias de
los grupos (aNova o Kruskal-Wallis) y de las pruebas
de comparacion mdltiple. Posteriormente se presenta
una seccion de conclusiones, en donde se resumen los
principales resultados obtenidos con la informacién
analizada y finalmente se da un listado de las referen-
cias bibliograficas consultadas.

Materiales y métodos

Este trabajo se realizd en una plantaciéon comercial lo-
calizada en el departamento del Meta, Colombia. Los
lotes seleccionados se caracterizan por tener el mis-
mo material de palma y una edad de 6 afos aproxi-
madamente. Dichos lotes fueron elegidos teniendo en
cuenta las tres condiciones de observacion propuestas
(palmas con ML, palmas SDF y palmas SFF). Para cada
grupo se consideré una muestra de 40 palmas, sobre
las cuales se recolectaron valores de reflectancia en las
regiones del visible y el infrarrojo cercano (entre 400 y
1.075 nm). Las mediciones se hicieron en las hojas 9 y
17, efectuandose dos tomas por hoja, las cuales cons-
taron de 15 repeticiones cada una, y fueron adquiridas
en fase de campo y laboratorio.

Inicialmente se propone elaborar graficos des-
criptivos con los datos originales, y luego mediante
el uso de bases de B-splines (Ramsay and Silver-
man, 2005) se obtienen curvas suavizadas y la curva
media correspondiente de cada grupo. A partir de
los resultados obtenidos anteriormente, se efectda
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un analisis de profundidad de datos funcionales
(Lopez-Pintado and Romo, 2009) para cada grupo,
con el propdsito de detectar y eliminar las curvas
outliers (extremas).

A continuacion se realizan pruebas de normali-
dad y de homogeneidad de varianzas sobre los datos
suavizados, para cada longitud de onda, a través del
test de Lillifors (Dallal and Wilkinson, 1986) y del
test de Levene (Levene, 1960), respectivamente. Con
base en estos resultados se determinan si se pueden
usar andlisis de varianzas paramétricos (ANOVA),
o si es necesario acudir a pruebas no paramétricas
(Kruskal-Wallis).

Posteriormente, se obtienen graficos de dispersion
entre la longitud de onda (en el eje x) y los valores P
(en el eje y) de las pruebas de comparacion (ANOvA o
Kruskal-Wallis), para identificar en cudles longitudes
de onda se dan diferencias significativas en los valores
medios de espectrometria de los grupos.

Por ultimo, se aplican, en cada longitud de onda,
pruebas de comparacion multiple de Tukey (Hinkel-
mann and Kempthorne, 1994) si se satisfacen los su-
puestos de normalidad y homogeneidad de varianzas,
o pruebas de comparacion multiple no paramétricas
de Nemenyi (Lothar, 1997), en caso contrario.

Resultados y discusion

A continuacion se presentan los resultados de los and-
lisis de campo y de laboratorio en cada una de las ho-
jas evaluadas (9 y 17). Inicialmente se hizo un analisis
descriptivo de los datos por grupo, el cual consistié en
graficar los valores de reflectancia para cada longitud de
onda (lineas grises claras continuas), las curvas grises
oscuras continuas o promedio, e identificar (en al me-
nos uno de los grupos), a través del estudio de profun-
didad de datos funcionales, curvas extremas en funcion
del comportamiento global de las curvas consideradas
en cada grupo (lineas punteadas) (Figuras 1y 2).
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Figura 2. Representacion grafica de
los valores de reflectancia medidos
sobre las hojas 9 y 17 de las palmas
consideradas en cada uno de los
grupos definidos (ML, SDF, SFF) en
fase de laboratorio.
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Dado que las curvas atipicas pueden enmascarar
las tendencias generales, estas fueron excluidas de los
analisis posteriores.

Una comparacion grafica de las curvas medias (Fi-
gura 3) muestra que en ambas hojas evaluadas, tanto
en campo como en laboratorio, la reflectancia media
en palmas con ML es mayor que las de las palmas sa-
nas. Esto es particularmente evidente en longitudes de
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onda superiores a 700 nm. A su vez, es posible apreciar
que en campo las curvas espectrales medias son mayo-
res que en laboratorio (mas adelante se presentara una
prueba formal de las diferencias entre los grupos).

Para establecer estadisticamente si existen o no di-
ferencias significativas entre las medias de los grupos,
usualmente se aplica una técnica de analisis estadisti-
co llamada ANOVA, la cual se fundamenta en supues-

Figura 3. Grafica de las curvas
medias calculadas para los tres
grupos (ML, SDF, SFF) en fase de
campo y laboratorio.
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tos de normalidad y homogeneidad de varianzas. En el
caso considerado, esto supone que para cada longitud
de onda los datos de reflectancia en el interior de los
grupos se ajustan a un modelo de probabilidad normal
y que las varianzas de los tres grupos, en cada longitud
de onda, no son significativamente diferentes.

A continuacion se presentan los valores P de las
pruebas de hipdtesis de normalidad (test de Lilliefors)
y de homogeneidad de varianzas (test de Levene) efec-
tuadas en cada longitud de onda con los datos de los
tres grupos, en los dos niveles foliares (Figuras 4-7).

En todos los casos (datos de campo y de laboratorio
en los dos niveles foliares), los valores P de las pruebas
indican que estos supuestos requeridos para el uso de
la ANOVA no se satisfacen. Se puede observar que en al-
gunas longitudes de onda los valores P estan por deba-
jo del nivel de significancia de 5 % (linea punteada), lo
que lleva al rechazo de las hipdtesis correspondientes
(normalidad u homogeneidad de varianzas).

Teniendo en cuenta lo anterior, se decidié em-
plear pruebas no paramétricas. En primera instancia

Figura 4. a. Valores P de las pruebas a.
de hipotesis de normalidad en fase
de campo para la hoja 9. La linea
punteada corresponde al nivel de
significancia de la prueba 5 %.

Valor-P

b. Valores P de las pruebas de
homogeneidad de varianzas en
fase de campo para la hoja 9.

se usaron pruebas de Kruskal-Wallis para determinar
en qué longitudes de onda se dan diferencias entre
los grupos, y posteriormente se emplearon pruebas
de comparacion multiple de Nemeny para establecer
entre cuales de los grupos (ML, SDF y SFF) se daban
especificamente dichas diferencias.

Los resultados de las pruebas de Kruskal-Wallis
se presentan en las Figuras 8a y 8b. De acuerdo con
estas pruebas, se puede establecer que para los datos
tomados en campo correspondientes a la hoja 9 exis-
ten diferencias entre al menos un par de grupos a lo
largo de todo el espectro evaluado (400 a 1.075 nm)
(Figura 8a). Para el caso de la hoja 17, se observa que
las diferencias se presentan en las longitudes de onda
comprendidas entre 506 nm y 1.075 nm (Figura 8b).

Por otro lado, los datos de laboratorio muestran
que para la hoja 9, en longitudes de onda superiores a
700 nm, se presentan diferencias entre los grupos (Fi-
gura 9a), y para el caso de la hoja 17, en las longitudes
de onda comprendidas entre los rangos de 535 a 583
nm, y de 695 a 1.075 nm (Figura 9b).
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Figura 5. a. Valores P de las pruebas
de hipdtesis de normalidad en fase
de campo para la hoja 17. La linea
punteada corresponde al nivel de
significancia de la prueba 5 %.
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Figura 6. a. Valores P de las
pruebas de hipétesis de normalidad
en fase de laboratorio para la hoja
9. La linea punteada corresponde al
nivel de significancia de la prueba
5%.

b. Valores P de las pruebas de
homogeneidad de varianzas en
fase de laboratorio para la hoja 9.

Figura 7. a. Valores P de

las pruebas de hipotesis de
normalidad en fase de laboratorio
para la hoja 17. La linea

punteada corresponde al nivel de
significancia de la prueba 5 %.

b. Valores P de las pruebas de
homogeneidad de varianzas en
fase de laboratorio para la hoja 17.

Figura 8. a. Valores P del test de

Kruskal-Wallis para cada longitud
de onda para datos de campo en

la hoja 9.

b. Valores P del test de Kruskal-
Wallis para cada longitud de onda
para datos de campo en la hoja 17.
La linea punteada corresponde al
nivel de significancia de 5 %.

Figura 9. a. Valores P del test de
Kruskal-Wallis para cada longitud
de onda para datos de laboratorio
en la hoja 9.

b. Valores P del test de Kruskal-
Wallis para cada longitud de
onda para datos de laboratorio
en la hoja 17. La linea punteada
corresponde al nivel de
significancia de 5 %.
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De manera general, se concluye que las diferencias
entre los valores de reflectancia de los tres grupos ob-
jeto de estudio (ML, SDF y SFF) dependen, por un lado,
de las condiciones bajo las cuales se hace la toma de
los datos (campo o laboratorio), y por el otro, de qué
tan avanzada se encuentra la expresion de sintomas
en las hojas.

De manera complementaria, a continuaciéon se
presenta en la Tabla 1 el resumen de los resultados
encontrados con las prueba de Nemenyi.

De acuerdo con los resultados descritos en la si-
guiente tabla, de manera general se puede interpre-
tar que en las longitudes de onda en donde hay dife-
rencias entre los grupos, la media de reflectancia de
palmas afectadas por Marchitez letal es mayor que
las medias de reflectancia obtenidas con las palmas
que estan dentro y fuera del foco de la enfermedad.
Asi mismo, salvo en los datos de nivel foliar 17 re-
gistrados en laboratorio, se observa que no hay, en
ninguna longitud de onda, diferencias significativas
entre los valores medios de reflectancia de palmas
que estan dentro y fuera del foco.

Por tltimo, se llevaron a cabo pruebas de Wilco-
xon de muestras pareadas (en cada palma hay dos
mediciones, una en campo y otra en laboratorio)
para determinar si hay diferencias significativas en-
tre las medias de estas dos condiciones de medicion.
En todos los casos, la conclusion es que las medias
obtenidas en campo son superiores a las medias re-
gistradas en laboratorio.

Conclusion y trabajo futuro

A partir de los analisis realizados puede concluirse que,
tanto con la informacién de campo como con la de la-
boratorio, existen diferencias en los valores medios de
reflectancia. Con los datos de campo estas diferencias
se dan a lo largo de todas las longitudes de onda eva-
luadas, mientras que con los datos de laboratorio di-
chas diferencias se presentan en las longitudes de onda
correspondientes a las regiones del verde, rojo e infra-
rrojo. En general, las firmas espectrales de palmas con
ML tienen reflectancia media mayor que las sDF y que
las sFF. Ademas, la reflectancia media obtenida con los

Tabla 1. Resumen de resultados encontrados en las pruebas de comparacién multiple de Nemenyi (nivel de signifi-

canciade 5 %).

Nivel de comparacion ML vs. SDF

ML vs. SFF SDF vs. SFF

Datos de campo, nivel
foliar 9

La reflectancia media de ML es
mayor que la de SDF en todo el
espectro.

La reflectancia media de ML es
mayor que la de SDF en todo el
espectro.

No hay diferencias
significativas entre las medias
de reflectancia de SDF y SFF
en ninguna longitud de onda.

Datos de campo, nivel
foliar 17

La reflectancia media de ML

es mayor que la de SDF en
longitudes de onda entre 506 a
1.075 nm.

La reflectancia media de ML

es mayor que la de SFF en
longitudes de onda entre 506 y
1.075 nm.

No hay diferencias
significativas entre las medias
de reflectancia de SDF y SFF
en ninguna longitud de onda.

Datos de laboratorio,
nivel foliar 9

La reflectancia media de ML
es mayor que la de SDF en
longitudes de onda superiores
a 700 nm.

La reflectancia media de ML

es mayor que la de SFF en
longitudes de onda superiores a
700 nm.

No hay diferencias
significativas entre las medias
de reflectancia de SDF y SFF
en ninguna longitud de onda.

Datos de laboratorio,
nivel foliar 9

La reflectancia media de ML

es mayor que la de SDF en
longitudes de onda entre 535 a
583, yentre 693y 1.075 nm.

La reflectancia media de ML
es mayor que la de SFF en
longitudes de onda entre 535y

583 nm, y entre 693 y 1.075 nm.

La reflectancia media de SDF
es mayor que la de SFF en
longitudes de onda entre 727
y 1.075 nm.
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datos de campo (en los tres grupos y los dos niveles
foliares) es superior a la registrada en laboratorio.

Desde el punto de vista metodologico, se puede
decir que los resultados obtenidos son bastante sa-
tisfactorios, dado que indican que las técnicas de
analisis de datos funcionales brindan la posibilidad
de tener una visiéon mds general del patrén de com-
portamiento de las curvas de reflectancia. Aunque se
aplicaron pruebas no paramétricas tradicionales para
hacer las comparaciones en cada longitud de onda, la
fase preliminar de analisis descriptivo y de identifi-
cacion de observaciones atipicas desde la perspectiva

funcional es fundamental para el posterior uso de las
pruebas clasicas. Hay ademas un potencial de herra-
mientas estadisticas comprendidas dentro del anali-
sis de datos funcionales que atin no han sido aplica-
das con este tipo de datos; por ejemplo, el analisis
de regresion funcional para determinar la relacién
entre las curvas de reflectancia y covariables como
temperatura o humedad, asi como también el anali-
sis discriminante funcional para identificar a partir
de una curva de reflectancia si una palma esta en-
ferma, el uso de geoestadistica funcional para hacer
prediccion espacial de la enfermedad a partir de las
firmas espectrales.
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