Universidad Nacional de Cérdoba

Facultad de Ciencias Agropecuarias 4’

Trabajo Final de Area Métodos Cuantitativos para la Investigacion

Agropecuaria.

“Zonificacion y validacion de Zonas de Manejo Homogéneas

(ZMH) en un lote del Sudeste Bonaerense”

Arnaudo José, Marcili Mauro, Passadore Franco.
Tutor: Dr. Cérdoba, Mariano.

Ayudante: Vega, Andrés.

Cérdoba, 2017



RESUMEN

Existen diversos algoritmos para la delimitacion de zonas de manejo homogéneas
sin embargo lograr una zonificacion eficiente, en el sentido de que las zonas
delimitadas sean diferentes en cuanto al rendimiento y/o propiedades del suelo que
lo determinan, representa una tarea compleja. Esto se debe al gran nimero de
factores que interactian en forma simultdnea en la definicion de la capacidad
productiva diferencial dentro del lote. Estos factores en general se correlacionan y en
muchos casos de forma no lineal. La no linealidad del problema combinado con la
ocurrencia de errores e inconsistencias espacio-temporales en los mapas de
rendimiento asi como en los mapas de suelos, indicarian que el uso de técnicas de
inteligencia artificial presentan una alto potencial para ser utilizadas en el contexto de

Agricultura de Precision.
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. INTRODUCCION

La variabilidad espacial de los suelos es causada por interacciones entre procesos
fisicos, quimicos y biolégicos que actdan simultdneamente con diferente
intensidad. El manejo uniforme de los lotes no es una estrategia de manejo
eficiente de los recursos ya que no tiene en cuenta la variabilidad existente (Moral
et al., 2010). El manejo de cultivos sitio-especifico es una forma de agricultura de
precision (AP), en la que las decisiones sobre la aplicacion de insumos y practicas
agrondémicas se realizan considerando la variabilidad espacial de la fertilidad del
suelo y los requerimientos de los cultivos. Este manejo supone que se puede
clasificar a un lote en areas homogéneas (referidas a zonas) en funcién de la
medicion de uno o mas atributos del suelo que reflejen diferencias entre las zonas
y, por lo tanto, en los factores que determinan el rendimiento final del cultivo (Moral
et al., 2010). Sin embargo, es dificil determinar las zonas de manejo homogéneas
(ZMH) debido a las complejas interacciones de los factores edaficos que pueden

afectar el rendimiento de los cultivos.

La conductividad eléctrica aparente del suelo (CEa) ha sido ampliamente utilizada
para delimitar ZMH, ya que esta influenciada por una combinacion de propiedades
fisicas del suelo que determinan su fertilidad y, por ende, el rendimiento de los
cultivos (Sudduth et al., 1995; Corwin et al., 2005; Moral et al., 2010). Una ventaja
gue posee este método es que los patrones de distribucién espacial de la CEa no
cambian en el tiempo, por lo que las areas delimitadas son repetibles aun bajo
distintas condiciones de suelo (Veris Technologies, 2001; Sudduth et al., 2001;
Sudduth et al., 2003; Farahani et al., 2007). Peralta et al. (2012) encontraron que
en ambientes del Sudeste Bonaerense, la CEa se relaciona al contenido de arcilla,
materia organica, capacidad de intercambio cationico y a la profundidad efectiva
del suelo. Es decir que la CEa se relaciona con la fertilidad fisico-quimica y a la
capacidad de acumulacion de agua del suelo. Por lo tanto, la CEa podria
convertirse en un potencial estimador de la variabilidad espacial del rendimiento de

los cultivos, pudiendo determinar ZMH de una manera rapida y confiable.

Existen diversos algoritmos para la delimitacion de ZMH (Cordoba, 2014), sin
embargo, lograr una zonificacién eficiente en el sentido de que las zonas
delimitadas sean diferentes en cuanto al rendimiento y/o propiedades del suelo que
lo determinan, representa una tarea compleja. Esto se debe al gran niamero de
factores que interactian en forma simultdnea en la definicibn de la capacidad
productiva diferencial dentro del lote. Estos factores en general se correlacionan y

en muchos casos de forma no lineal. La no linealidad del problema combinado con
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la ocurrencia de errores e inconsistencias espacio-temporales en los mapas de
rendimiento asi como en los mapas de suelos, indicarian que el uso de técnicas de
inteligencia artificial presentan una alto potencial para ser utilizadas en el contexto
de AP (Santos et al.,, 2012). Varias técnicas de inteligencia artificial han sido
utilizadas para la delimitaciéon de ZMH (Guastaferro et al., 2010; Fu et al., 2010;
Moral et al., 2011; Pedroso et al.,, 2010; Rodrigues et al., 2011). Entre ellas el
algoritmo SOM (Self Organizing Map) (Kohonen, 1997) ha probado ser superior, en
aplicaciones agricolas, comparado con otros clasificadores estadisticos y del tipo
de redes neuronales (Dimirios et al., 2001).

Un aspecto importante en el proceso de delimitacion de ZMH es determinar el
namero de ZMH en el que el lote sera dividido y la validacion de las mismas.
Utilizando el conocimiento "experto" del productor o asesor suele hacerse una
determinacién subjetiva del numero de zonas. Ademas, diferentes indices
estadisticos son frecuentemente utilizados en estudios de AP para determinar el
namero optimo de ZMH (Cordoba, 2014). Otra estrategia recomendada consiste en
determinar si existen diferencias significativas entre las ZMH delimitas en cuanto a
las variables utilizadas en la zonificacién (Taylor et al., 2007). Una vez determinado
el numero de zonas Optimo se procede a realizar la validacion de las mismas. Para
ello es recomendable disponer de datos de suelo y/o rendimientos recolectados a
partir de un muestreo aleatorio estratificado usando las ZMH como estratos
(Cordoba, 2014). Para determinar las diferencias entre las zonas de manejo, se
pueden utilizar Modelos Lineales Mixtos (MLM) (West et al., 2007) que permiten
contemplar la correlacibn espacial entre las observaciones, aspecto que
frecuentemente se encuentra cuando se analizan datos geo-referenciados en AP.
En este contexto, los objetivos de este trabajo son: 1) comparar dos algoritmos de
clasificacion para delineacion de ZMH utilizando variables de suelo y topografia
medidas intensivamente sobre un lote del sudeste bonaerense, 2) determinar el
namero de zonas O6ptimas y 3) validar las ZMH a partir de un muestreo de

propiedades de suelo.

. MATERIALES Y METODOS

I1.I. DATOS

Se trabajo con datos provenientes de un lote en produccion (81 has) ubicado al
sudeste bonaerense de la Republica Argentina, disponiendo de informacion de

5982 sitios dentro del lote. Se compilaron valores geo-referenciados de
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conductividad eléctrica aparente (CEa) [mS m?] en dos profundidades 0-30 cm
(CEa30) y 0-90 cm (CEa90), Elevacion [m], profundidad efectiva (PE) [cm] vy
rendimiento de trigo (RTO) [Tn]. La medicién de la Cea se realizé utilizando el Veris
3100® (Veris 3100, Division of Geoprobe Systems, Salina, KS). La unidad Veris fue
traccionada por una pick-up y simultdneamente fue midiendo y geo-referenciando
la CEa con un DGPS (Trimble R3, Trimble Navegation Limited, USA) con una
precision de medicion submétrica y configurado para tomar posicion satelital cada
1-s. Para maniobrar facilmente, los lotes se recorrieron en direccion a los surcos de
siembra en transectas paralelas distanciadas entre 15-20 m ya que mayores
distancias a 20 m pueden generar errores de medicion y pérdida de informacion.
La velocidad promedio de avance tuvo un rango entre 15y 20 km/h. Los datos de
elevacion del terreno también se midieron con un DGPS y se procesaron para
obtener una precision vertical de entre 3 y 5 cm aproximadamente. Las mediciones
de profundidad de tosca se realizaron utilizando un penetrometro hidraulico
(Gidding) acoplado a un DGPS en una grilla regular de 30 m. Para cuantificar el
rendimiento en grano del cultivo se utilizé6 un monitor de rendimiento acoplado a un
equipo de cosecha conectados a un DGPS. Utilizando técnicas de interpolacién
espacial (kriging) los datos de CEa, Elevacion, PE y RTO fueron llevados a una
grilla regular de 10x10 m. Posteriormente, sobre el mismo lote se realiz6 un
muestreo en grilla en 126 puntos obteniendo valores de Materia Organica (MO)
[%6], Arena (Ar) [%], Limo (Li) [%] y Arcilla (As) [%], siendo estas tres Gltimas a los
20y 40 cm.

[1.11. ANALISIS ESTADISTICO

Previo a la delimitaciébn de ZMH, se realizé un analisis exploratorio de los datos
utilizando medidas resumen (media, CV, minimo y maximo) y grafico Biplot
obtenido a partir del Andlisis de Componentes Principales (ACP). Las variables
usadas en estos analisis fueron las medidas intensivamente (PE, CEa30, CEa9o0,
Elevacion y RTO). Observando los angulos que forman los vectores de dos
variables representadas en los ejes del biplot, se determiné como se comportan las

variables en estudio y las relaciones existentes entre ellas.

Para realizar la delimitacion de ZMH se utilizd6 PE, CEa30, CEa90 y Elevacion. Se
compararon los resultados de dos métodos; analisis de conglomerados no
jerarquico k-means y algoritmo SOM. En ambos métodos se analiz6 la formacién
de 2 y 3 conglomerados (ZMH). Las técnicas de clasificacibn basadas en
agrupamientos implican la distribucion de las unidades de estudio en clases o

categorias de manera tal que cada clase (conglomerado) retne unidades cuya
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similitud es méaxima bajo algun criterio. Es decir, los objetos en un mismo grupo
comparten el mayor numero permisible de caracteristicas y los objetos en
diferentes grupos tienden a ser distintos (Balzarini et al., 2008). En el método no
jerarquico K-means, se obtiene una Unica descomposicidén o particiébn del conjunto
original de objetos en base a la optimizacion de una funcién objetivo. El algoritmo
agrupa objetos en k grupos haciendo maxima la variacién entre conglomerados y
minimizando la variacion dentro de cada conglomerado. Este método comienza
con un agrupamiento inicial o con un grupo de puntos semilla (centroides) que
formaran los centros de los grupos (particiéon inicial del grupo de objetos en k
items). Prosigue asignando cada objeto al grupo que tiene el centroide (media)
mas cercano. El método de redes neuronales SOM (Self Organizing Map), el cual
es un tipo de red neuronal que pertenece al grupo de algoritmos de aprendizaje no
supervisado, esta técnica entrena para producir una representacion discreta del
espacio (Mapa) de las muestras de entrada (capa sensorial). El algoritmo SOM se
diferencia de las demés redes neuronales en el sentido que el SOM utiliza
funciones de vecindad para poder preservar las propiedades de la muestra de
entrada (Kohonen, 1997).

Para determinar el nimero de zonas éptimas se compararon las medias de las
variables utilizadas en la zonificacién. El analisis se realiz6 mediante un MLM con
efecto fijo de zona y errores correlacionados espacialmente. Se ajustaron
funciones de correlacién espacial exponencial y esférica. El modelo de correlacion
espacial seleccionado se comparé con el modelo de errores independientes. Para
la seleccion de los modelos de mejor ajuste se utilizé el criterio de informacién de
Akaike (AIC) (Akaike, 1973). Debido a la dimensién de la base de datos, los
analisis se realizaron a partir de datos de un muestreo aleatorio por ZMH (n=300)
(Figura 2). La comparacion de medias fue realizada mediante el test LSD de Fisher

utilizando un nivel de significacion de a=0.05.

La validacion de las ZMH también se realizO mediante el contraste de medias de
zonas utilizando datos provenientes del segundo muestreo realizado sobre el lote y
datos de rendimiento de trigo. Las variables analizadas en esta instancia fueron las
siguientes: materia organica (MO) a 20 cm de profundidad, arena a 20 cm (Ar20) y
40 cm (Ar40), arcilla a 20 cm (As20) y 40 cm (As40) y limo a 20 cm (Li20) y 40 cm
(Li40). La estrategia de andlisis también se baso6 en el uso de MLM y el ajuste de
modelos de correlacién espacial exponencial, esférico y gaussiana. Todos los

andlisis estadisticos fueron realizados utilizando el software InfoStat (Di Rienzo et



al., 2014) y la interfase que utiliza al software R (R Core Team, 2014) como motor

de calculo.

[ll.  RESULTADOS Y DISCUSION

Los resultados de la Tabla 1, muestran que los valores promedios de CEa fueron
mayores al aumentar la profundidad de la medicién, siendo la de 30 cm la que
presenta mayor CV, lo cual indica una mayor variabilidad relativa. Esto puede
deberse a que los primeros 30 cm del suelo presentan mayor influencia de factores
climaticos (temperatura, lluvias, viento) y de manejo antrépico (Sudduth et al.,
2003). La PE mostré zonas profundas para la exploracién de raices si se considera
gue suelos entre 50 y 150 cm afectan de manera variable y significativa el
rendimiento de los cultivos de acuerdo a su profundidad (Sadras & Calvifio, 2001).
La PE fue también la variable con mayor variabilidad relativa (CV=23%). Respecto
a la elevacion, se observé una topografia con poco desnivel, ya que la diferencia
entre la maxima y la minima elevacion es de s6lo 3 m. Los valores medios de MO
se ubicaron dentro de los promedios del sitio experimental (4-5,5 %) (Sainz Rosas
et al.,, 2011). Respecto a las variables texturales, se observo que Li40 y As20
tuvieron la mayor y menor variabilidad relativa, respectivamente (26.5% y 6.1%)
(Tabla 1).

Tabla 1. Medidas resumen de las variables conductividad eléctrica aparente a 30 (CEa30) y
90 cm (CEa90), Elevacion, profundidad efectiva (PE), rendimiento de trigo (RTO), Materia
Organica (MO), Arena (Ar), Limo (Li) y Arcilla (As).

Variable Media CV Min Max
CEa30 22,47 13,66 15,05 29,13
CEa90 25,67 8,55 20,26 31,79
Elevac 160,89 0,33 159,28 162,16

PE 92,18 22,97 46,78 141,86
RTO 3,75 6,24 2,91 4,49

MO 4,42 8,38 3,69 5,53
Ar20 36,22 12,56 26,29 46,22
Li20 31,15 11,47 24,75 43,05
As20 33,20 6,09 29,16 38,20
Ard0 36,04 15,91 20,62 47,70
Li40 26,61 26,53 17,65 47,65
As40 38,44 8,70 25,44 45,81




Los resultados del ACP mostraron que las dos primeras componentes explican el
74,6 % de la variabilidad total de los datos (Figura 1). En el analisis del grafico
Biplot puede observarse que el rendimiento de trigo (RTO) presento una leve
correlacion negativa respecto a la CEa30, sin embargo, no se observo correlaciéon
con CEa90. Las variables RTO y PE presentaron una correlacion positiva, esto es
coincidente con lo observado por Sadras et al., 2001. Ademas, se observa que
existe correlacion negativa entre la PE y CEa30. Esta correlacion es esperable ya
que, a mayor profundidad efectiva del suelo, menor cantidad de agua en los
primeros perfiles, es decir menos Cea (Paggini et al., 2013). Finalmente, la
elevacion del terreno mostré una correlacion negativa con CEa90.

5,007

2,501

0,004

CP 2 (24,0%)

-2,501

-5,00 - . .
-5,00 -2,50 0,00 2,50 5,00

CP 1 (50,6%)

Figura 1. Biplot del analisis de Componentes Principales de las variables conductividad
eléctrica aparente a 30cm (CEa30) y 90cm (CEa90), Elevacion, profundidad efectiva (PE) y
rendimiento de trigo (RTO).

En el andlisis para la seleccion del método de zonificacidbn y nimero de zonas
optimo, el modelo de correlacién espacial exponencial fue el de mejor ajuste de
acuerdo a lo indicado por el AIC. Los resultados de la comparacion de medias
obtenidos con el modelo seleccionado, para definir el método de zonificacion y

nameros de ZMH éptimo se muestra en la Tabla 2.



Tabla 2: Comparacion de medias para dos métodos de clasificacion (K-means y SOM),
evaluando dos y tres zonas de manejo homogéneas (ZMH). Variables comparadas:
conductividad eléctrica aparente a 30 (CEa30) y 90 cm (CEa90), Elevacién y profundidad

efectiva (PE).

Método  zmH CEa30 CEa90 Elevacion PE
------------ [mSm m 1] e [m] [cm]
21 2373+266a 2623+1,64a 160,78+12641a 81,84 + 0,80 a
2 22 2262+267b 2548+1,65b 160,81+12641a 118,26 + 0,80 b
Kmeans 31 2390+405a 2579+205a 160,86+ 107 ab 121,26 +0,73 a
, 32 24522405 b 26,05+205b 160,86+ 107 a 78,90 +0,73 b
33 2475+405c 2671+2,05c 160,84+ 107 a 86,75 +0,73 b
21 2441+27la 2635+1,92a 160,81+12692a 79,40 +0,82 a
2 22 23,24+271b 2581+1,93b 16082+12692a  116,04+0,82b
M
SO 31 2518+580a 26,60+2,83a 160,82+213,06a  78,65+0,69a
3 32 2505+58la 2678+283a 160,77+213,0ab 94,02+ 0,69 b
33 2414+581b 26,14+2,83b 160,80+213,06b  117,61+0,69c

Respecto al nimero de zonas no se observan diferencias importantes excepto en
la variable CE. Cuando se delimitan tres ZMH para la variable CEa30 y CEa90, el
método SOM no encuentra diferencias significativas entre dos de las zonas. A
partir de este resultado y contemplando cuestiones practicas de manejo
agronomico, se decidié trabajar con dos ZMH (Figura 2). En cuanto a los métodos
de zonificacion se observa que el algoritmo k-means presenta mayores diferencias
entre las medias estimadas de las ZMH y menor EE, para la mayoria de las
variables analizadas. Por tanto, el método k-means es mas eficiente en el proceso

de delimitacion de ZMH.



Figura 2: Zonas de manejo homogéneas (ZMH) obtenidas con el método K-means, A Datos

completos B Muestreo (n=300).

La caracterizacion de las ZMH delimitadas muestra que la ZMH1 (Azul) posee
mayores valores promedios de CEa30 y CEa90, y menor PE. Siendo la ZMH 2
(amarillo) la que presenta mayor PE, pero menor CEa en ambas profundidades.
Respecto a la variable Elevacién, puede observarse una mayor altitud en la ZMH 2,
aunque esta diferencia no seria importante dado que la topografia del terreno es

principalmente plana.
ZMH 1 ZMH 2

EC30 EC30
PE EC90
PE EC90
Hev Elev

Figura 3: Gréaficos de Estrellas para las variables conductividad eléctrica aparente a
30(CEa30) y 90 cm (CEa90), Elevacion y profundidad efectiva (PE).

En la etapa de validacion de las zonas delimitadas, el modelo de correlacion
espacial Gaussiana fue el que tuvo menores valores de AIC para todas las
variables, excepto Ar20, As20 y Li40 en las que el modelo de correlacion
exponencial presenté el menor AIC. Sin embargo, para estas tres variables se

obtuvo una estimacién muy sesgada del rango (distancia hasta la cual dos pares
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de puntos pueden considerarse correlacionados espacialmente) el cual fue mayor
a la maxima distancia de separaciéon entre los puntos muestreados. Por ello, se
decidi6 realizar la modelacién de Ar20, As20 y Li40 con el modelo gaussiano, el
cual arroja valores de rango coherentes y presenta mejor ajuste que el modelo de

errores independientes para todas las variables analizadas (Tabla 3).

Tabla 3. Criterios de Informacion de Akaike (AIC) para la seleccion de modelos. Menor valor
de AIC indica mejor ajuste del modelo.

Modelo de Errores  Modelo Correlacion Espacial

Variable Independientes Gaussiana
MO 105,68 -48,26
Ar20 691,55 512,53
Li20 639,74 482,07
As20 528,42 374,13
Ar4d0 726,46 563,87
Li40 801,75 603,98
As40 665,38 465,94
RTO 10,46 -1272,80

En la comparacién de medias de las propiedades de suelo usadas en la validacion,
se observaron diferencias significativas entre Ar20 y As20 (Figura 4). La ZMH1
posee mayor cantidad de As20 (33,34%), a diferencia de la ZMH 2 que present6
mayor cantidad de Ar20 (36,85%). Esto es coincidente con lo expuesto por
Martinez et al. (2009) que afirman que la mayor presencia de particulas finas
describe una mayor capacidad de retencion de agua del suelo aumentando asi la
CEa, teniendo a su vez un efecto negativo las particulas gruesas. De acuerdo con
los valores de arcilla hallados se esperaria que la ZMH 1 tuviera una mayor
productividad, sin embargo, los resultados muestran que esta zona tuvo un menor
rendimiento promedio (3,74 tn/ha). Esto se debe a que la ZMH 2 se asocio con
suelos mas profundos y por tanto de mayor rendimiento. En esta zona, se produjo
posiblemente una acumulacion de material erosionado (Buschiazzo, 1986) y mayor
acumulacion de agua y humedad del suelo (Kravchenko y Bullock, 2000). En
contraste, la ZMH 1 mostr6 menor rendimiento de trigo que se asocio con suelos

menos profundos (Peralta et al., 2015).

11



4,57 37,67

Materia Organica (%)
Arena a 20 cm de Prof. (%)

4,41 A : 37,04 B
A
4,44 36,34
4,31 35,74 I A
43 35,0
1 2 1 2

Zonas de Manejo Homogéneas Zonas de Manejo Homogénas
32,24 337
~ = A
S S}
= 318 5 331
) =
a A o
9] ] B
° A o
£ 314 £ 3261
S o
I I\
© ©
2 309 £ 30
= e
- <
30,5 315
1 2 1 2
Zonas de Manejo Homogéneas Zonas de Manejo Homogéneas
36,8 28,14
o 36,0 A = 21,3
o o A
3 3
£ 35,21 £ 26,51
o 8]
M ?
@ ®
g 3431 2 258
[ =
2 3
335 250
1 2 1 2
Zonas de Manejo Homogéneas Zonas de Manejo Homogéneas
38,94 3,84
B
S B
o 384 A £ 37] A
o A o
. 2
g o
g 37,91 E 3,71
S g
@ E
£ 375 S 361
o [0)
< o
37,0 3,6
1 2 1 2
Zonas de Manejo Homogéneas Zonas de Manejo Homogéneas

Figura 4. Comparacion de medias en dos zonas de manejo homogéneas (ZMH) para las
variables materia orgénica, arcilla, limo, arena y rendimiento de trigo.
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V. CONCLUSIONES

El algoritmo de conglomerados k-means permitio distinguir zonas que son
estadisticamente diferentes en cuanto las variables de suelo medidas intensivamente
y respecto al potencial productivo del lote, segin mostraron la comparacion de
medias de conductividad eléctrica aparente, profundidad del suelo, elevacion,

rendimientos del cultivo de trigo y contenido de arcilla y arena.

El proceso de delimitacibn de ZMH es una etapa necesaria para aplicar el manejo
sitio-especifico en un lote, que representa un compromiso entre la variabilidad
analiticamente perceptible del suelo y la posibilidad de llevarlo a cabo a campo para

aplicar manejos agronémicos diferenciados.
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