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Metodologias para el analisis espacial de retencion y

disipacion de herbicidas en suelos
Resumen

Los procesos de retencion y disipacion que gobiernan la dinamica de herbicidas en suelo
han sido estudiados en contextos experimentales puntuales que dificultan la inferencia a
escalas mayores. El objetivo de esta tesis es generar modelos de prediccion espacial para
mapear variabilidad y covariabilidad espacial, a escala regional, de indices que
parametrizan la dindmica de herbicidas en suelos. Se desarrollé un protocolo para
zonificacion regional, acoplando interpolacion geoestadistica de caracteristicas de sitio y
Andlisis de Componentes Principales Espacial, identificando cuatro zonas
edafoclimaticas en la provincia de Cérdoba para la interpretacion ambiental de los
procesos de retencion y disipaciones. Usando muestras de suelos distribuidas
sistematicamente en el territorio provincial, se determinaron en laboratorio coeficientes
de adsorcion (Kd) de atrazina y de glifosato. Se construyeron curvas de disipacién
exponencial sitio-especifica (modelos no lineales mixtos) desde las que se derivé la vida
media (t12) de atrazina en cada suelo. Se disefio una metodologia de 3 pasos para mapeo
digital de Kd y t12: 1) Seleccion de variables de sitio con capacidad predictiva mediante
aprendizaje automatico y minimizacion de errores de prediccion, 2) ajuste de un modelo
de regresion bayesiano mediante aproximacion integrada por Laplace (R-INLA)
incluyendo efecto sitio aleatorio valuado mediante ecuaciones diferenciales estocasticas,
y 3) mapeo de Kd y ti» a escala regional. Para atrazina, la variabilidad del Kd se explicd
como funcién de balance hidrico, carbono organico total y arcilla, mientras que la
retencion de glifosato se explicd con 6xidos de aluminio, pH y arcilla. La t12 atrazina fue
menor en suelos con historial de cultivos de gramineas. Se obtuvieron mapas, con
medidas de incertidumbre, del comportamiento regional de Kd y ti> que fueron usados

para aproximar la peligrosidad ambiental en funcion de la correlacion espacial entre
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retencion y persistencia. Los protocolos metodoldgicos propuestos para el analisis
estadistico podrias ser aplicados para mapear otras moléculas con potencial contaminante.

Palabras claves: Zonificacion regional, Prediccion espacial, Datos espaciales,

Covariacion, Atrazina, Glifosato.
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Methodological approaches for spatial analysis of soils

herbicides retention and dissipation
Abstract

Retention and dissipation are the main processes that leads the dynamics of herbicides in
soil. These have been studied in pointwise experimental contexts that could limit the
inference. The objective of this work is to build spatial prediction models able to map the
spatial (co)variability of indices that parameterize the herbicide dynamics in soils. A
protocol for regional zoning has been developed, coupling geostatistical interpolation o
and Principal Component Analysis. Four edaphoclimatic zones were identified in
Cordoba province, subsequently used for the environmental understanding of the
retention and dissipation processes. The adsorption coefficient (Kd) of atrazine and
glyphosate was determined. Site-specific atrazine dissipation exponential curves were
modeled by nonlinear mixed models to obtain half-life (t12). A 3-step workflow has been
designed for digital mapping of Kd and ti»: 1) selection of explanatory variables with
predictive ability by coupling through machine learning techniques and predictive
criteria, 2) Bayesian regression model using an Integrated Nested Laplace Approximation
(R-INLA), including a random site effect calculated by stochastic differential equations,
and 3) mapping of Kd and ti» at a finer grid in a regional domain. The variability of
atrazine Kd was explained as a function of two climatic variables, total organic carbon
and clay, while glyphosate Kd was explained by aluminum oxides, pH and clay. Atrazine
dissipation was higher in soils with a history of grass growing. Retention and dissipation
maps were obtained and used to delimitate areas based on the spatial correlation between
retention and persistence. The proposed methodological protocols for statistical analyses
could be applied to map other molecules with polluting potential.

Keywords: Regional zoning, Predictive models, Spatial data, Covariation, Glyphosate,

Atrazine.



Introduccion general

Parametros de la dinamica de herbicidas en suelos

La contaminacion difusa o no puntual por el uso de plaguicidas es una problematica
asociada a los cambios introducidos por la intensificacion agricola (Holland, 2004). Con
el aumento de la superficie bajo sistemas agricolas basados en la reduccion de las
practicas de labranzas y el incremento de la productividad por unidad de superficie, se ha
registrado un crecimiento en el uso de productos plaguicidas. Segun estadisticas de la
FAQO, Argentina en el afio 2014 lleg6 a posicionarse en el tercer lugar a nivel mundial de
paises consumidores de herbicidas, siendo los herbicidas el 93,5 % del total de consumo
de plaguicidas. Dentro de los herbicidas de mayor uso se encuentran en primer lugar
Glifosato (N-fosfonometilglicina) representando el 65% de las aplicaciones de
plaguicidas, seguido por 2,4-D (acido 2,4-diclorofenoxiacético) y atrazina (6-cloro-N2-
etil-N4-isopropil-1,3,5-triazina-2,4-diamina) (Aparicio et al., 2015). La aplicacion de
herbicidas en agroecosistemas tiene aparejado un riesgo contaminante, cuya magnitud
dependera de la dosis y las caracteristicas del ambiente de aplicacion y propiedades
intrinsecas de la sustancia en si. Particularmente los herbicidas usados en pre siembra
interacttan con el suelo y son las caracteristicas fisicoquimicas y la posicién en el paisaje
las que regularan el destino y la potencialidad contaminante de la sustancia aplicada
(Calvet, 2005; Mamy et al., 2015; Silva et al., 2019).

Entre los multiples servicios ecosistémicos de los suelos se encuentra su capacidad

amortiguadora y descontaminante basada en propiedades fisicas, quimicas y bioldgicas
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que permiten que actden como barrera protectora de otras matrices ambientales como
aguas superficiales y subterraneas. Algunos autores consideran al suelo como un “reactor
natural” ya que tiene la capacidad de transformar, filtrar, amortiguar y depurar sustancias
(Targulian y Sokolova, 1996). En el suelo ocurren multiples reacciones de naturaleza
quimica (redox, precipitacion, quelacién, neutralizacion, fotolisis) fisicoquimicas
(adsorcidn, entrampado fisico), biolégica (cometabdlicas, biodegradacion, conjugacion,
absorcion) que causan la desaparicién del herbicida. La potencialidad contaminante de un
herbicida en un ambiente particular depende de la probabilidad que éste tenga de salir del
sistema suelo y alcanzar otros compartimentos como la biosfera y la hidrosfera donde el
riesgo de persistencia se intensifica con los consecuentes problemas hacia los seres
humanos y en general la vida de todo tipo de organismos (Arias-Estévez et al., 2008).

La retencion, la disipacion y el transporte, son los tres procesos que gobiernan el
comportamiento de herbicidas en el suelo (Calvet, 2005). Por ello, la dinamica de un
herbicida en suelo se parametriza a través de los indices de retencién (Kd), vida media
(t2) y la constante de velocidad especifica (k) asociados a cada uno de los tres procesos
fundamentales (Cheng, 1990). El coeficiente Kd expresa la relacion entre la concentracion
de la molécula retenida en la fase solida y la concentracion de la misma en fase acuosa
(Bailey y Withe, 1970). Los valores de Kd determinados para cada herbicida no son
constantes y varian en funcion de las propiedades edéaficas particulares de cada suelo. Se
expresan en unidades de volumen por masa; mientras mayor es el Kd, mayor es la
adsorcion del herbicida al suelo. En términos de riesgo ambiental la erosion con arrastre
de sélidos incrementa la peligrosidad de los herbicidas en suelos con altos Kd, mientras
que valores bajos de retencion sugieren mayor potencial de pérdida por lixiviacion y

escurrimiento de la molécula de herbicida.



El parametro denominado vida media (ti2) caracteriza el proceso de disipacion y
representa el tiempo transcurrido hasta alcanzar la mitad la concentracion de aplicada. La
vida media indica la persistencia del compuesto en el suelo que esta condicionada por
procesos de fotdlisis, hidrolisis, degradacion microbiana y éxido reduccién (Weed et al.,
1995). Los sitios donde las moléculas del herbicida alcanzan mayor vida media, ie. son
mas persistentes, e implica a que la molécula esté mas disponible para ser lixiviada
(Sinkkonen y Paasivirta, 2000).

La caracterizacion de los procesos de retencion y disipacion, a través de los indices Kd y
tuo, se ha realizado para usualmente a partir de suelos contrastantes seleccionados
puntualmente y sin mediciones de covariables de sitio como para entender mejor la
dindmica ambiental del potencial contaminante Si bien se avanzd en establecer rangos
esperables para estos indices (Gustafson, 1989) se observa, en la practica, gran amplitud
de los valores de Kd y ti2, incluso a escala de lote. Es decir que, aunque se conoce cOmo
describir el comportamiento de una molécula de herbicida en un suelo, la alta variabilidad
ambiental de los procesos, ligada no sélo al tipo de suelo, sino también al clima y al
manejo, ha sido una limitante para el uso de estos indices en analisis globales del potencial
de contaminacién a escala regional. La mayoria de los estudios existentes analizan el
comportamiento de herbicidas sobre adsorbentes particulares y en laboratorio (Calvet,
2005; Hang etal., 2010). Si bien estas aproximaciones son indispensables para
profundizar el conocimiento de los procesos que regulan su dindmica, proveen
informacién dificilmente extrapolable a escalas regionales. Numerosas covariables
ambientales o caracteristicas del sitio de aplicacién del herbicida pueden explicar la
variabilidad regional de los procesos de retencién y disipacion de las moléculas. Las méas
usuales son textura del suelo, contenido de materia organica y pH (Weber, Wilkerson y

Reinhardt, 2004), aunque variables climaticas y relativas al uso del suelo también han



sido citadas como explicativas de la dinamica de la molécula (Hang, Barriuso y Houot,
2003; Rampoldi, Hang y Barriuso, 2008).

Es importante resaltar que estas covariables edafoclimaticas generalmente se encuentran
espacialmente estructuradas e imprimen variabilidad espacial a los indicadores de la
dindmica de los herbicidas en estudios a escala regional. La identificacion y estimacion
de la variabilidad espacial de la respuesta a mayor escala podria contribuir a mejorar la
eficiencia de los modelos de prediccion de retencion, disipacion y transporte de un
herbicida sobre un sitio especifico (Petach, Wagenet y DeGloria, 1991; Montoya et al.,
2003; Chaplain etal., 2011). Los procedimientos experimentales necesarios para
cuantificar los pardmetros de la dinamica de herbicidas son costosos por su complejidad
analitica y por ello, no pueden ser realizados sobre todos los suelos de un territorio. En
esta tesis, se proponen protocolos estadisticos para zonificar territorios en funcion de la
variabilidad edafoclimatica y orientar muestreos de sitios y para realizar predicciones sitio
especificas, de indicadores de retencion y persistencia de herbicidas en un dominio
espacial continuo. Finalmente, se delimitan zonas segun la covariabilidad espacial de los
procesos de retencion y disipacion de herbicidas en relacion con la variabilidad
edafoclimatica para realizar aproximaciones de la peligrosidad del uso de atrazina a escala

regional.
Desafios metodoldgicos

Muchos de los procesos relacionados a contaminaciones de suelo varian de manera
continua en el espacio. Por ello, resulta de interés predecir el comportamiento de una
variable continua en referencia a su ubicacion geografica. Los datos que alimentan estos
analisis se conocen como datos espaciales ya que no solo contienen el valor de la(s)
variable(s) medidas en un sitio sino también la georreferencia o posicionamiento del sitio.

Claro que la variabilidad espacial no se encuentra determinada sélo por la distribucion en



el espacio de la variable de interés, sino por multiples covariables que también varian
espacialmente como hemos mencionado anteriormente para el caso de variables
edafoclimaticas y que impactan la respuesta que se modela.

La modelacion estadistica de variables aleatorias, como son los indices que parametrizan
la dindmica del herbicida en suelo, dependen de al menos dos tipos de componentes. Por
un lado, un componente estructural, explicado por factores y covariables de sitio que se
suponen conocidas y determinan el valor esperado del herbicida en suelo. Por el otro, un
componente no estructural o aleatorio que puede estar a su vez regulado por un proceso
de autocorrelacion espacial. En el caso de una variable aleatoria con distribucion normal
estos componentes se relacionan de manera aditiva. Asi, el modelo lineal para sus
realizaciones contiene un componente deterministico y un componente aleatorio
explicado, en parte, por el proceso de estructuracion en el espacio y un remanente de
variacion no explicada o variacion netamente residual.

La correlacion espacial observada en una respuesta a una determinada escala puede tener
origenes multiples y diversos, razén por la cual los métodos analiticos para modelar este
tipo de variable incluyen numerosas alternativas. Independientemente de las alternativas
que se elijan para modelar la correlacion espacial en la componente aleatoria, las
predicciones espaciales siempre seran resultado del ajuste de un modelo predictivo al que
se incorporan las funciones que contempla la dependencia de las observaciones segun la
distancia entre los sitios de observacion (Schabenberger y Gotway, 2005).

En la actualidad existen numerosas estrategias para modelar la variabilidad espacial de
una respuesta continua. Entre éstas: 1) el modelado de la autocorrelacién en la respuesta
y la prediccion en un sitio a partir de la estimacion de sus valores en un vecindario
(Schabenberger y Gotway, 2005; Cressie y Wikle, 2015), 2) el modelado de la estructura

de medias con covariables estructuradas espacialmente (Prasad, Iverson y Liaw, 2006;



Grimm et al., 2008), 3) la incorporacién de dependencias espaciales a través de efectos
aleatorios de sitio via un modelo lineal mixto ya sea abordado desde un enfoque
frecuentista (Webster y Oliver, 2007) o desde uno bayesiano (Besag et al., 1995; Lindgren
y Rue, 2015a), 4) la modelacion de la estructura de correlacion espacial en los errores del
modelo a través de la identificacion de estructuras en los residuos del modelo ya sea lineal
(Hengl, Heuvelink y Rossiter, 2007) o no lineal y 5) la modelacion de la variacion
espacial en los residuos de un modelo estimado por algoritmos de aprendizaje de maquina
(Li etal., 2011; Hengl et al., 2018) una rama de la inteligencia artificial. No obstante,
pocos estudios comparan la eficiencia de la prediccion espacial lograda bajo las distintas
metodologias.

La incorporacion y modelacion de las covariaciones o correlaciones espaciales de
variables de sitio continuas que pueden ser abordadas a través de modelos geoestadisticos
basados en la teoria de variables regionalizadas y prediccion kriging (Schabenberger y
Gotway, 2005) es una de las estrategias mas usadas en la modelacion de fendmenos
espaciales continuos. Aun cuando los procesos involucrados en la dinamica del herbicida
en suelo se describen por multiples variables correlacionadas, la geoestadistica clasica
presenta mayor desarrollo en la construccion de modelos para una Unica variable; los
mapas obtenidos por kriging permiten visualizar la variabilidad espacial de esa variable,
pero no aportan informacidn sobre interacciones con otras variables que condicionan la
variacion espacial conjunta. Estas interacciones pueden adquirir especial relevancia para
predecir valores asociados a procesos complejos y costosos de determinar como la
retencion y disipacion de un herbicida en el territorio.

Si bien se ha abordado la covariacién de dos variables mediante covariogramas y modelos
de corregionalizacion (Schabenberger y Gotway, 2005; Arrouays etal., 2011) su

extrapolacion a contextos de mayor dimensionalidad no es obvia y la implementacion de



modelos de covariacion espacial en estudios de dindmica de contaminantes es escasa. La
inferencia sobre retencidn y disipacion de moléculas de herbicidas en suelo, a escala
regional, aun presenta desafios metodoldgicos tanto en la seleccion de covariables
ambientales como en la prediccion espacial de los indices que describen el destino de los
herbicidas en el ambiente.

En este trabajo de tesis se investigan metodologias para identificar métodos y modelos
mas apropiados para el tratamiento de geodatos relacionados a parametros de la dindmica
de herbicidas en suelo con el fin de generar mapas de variabilidad espacial y de riesgo de
procesos dispersivos de contaminantes segun las propiedades del sitio que operen a escala
regional. Se trabajo con datos de retencion y disipacién obtenidos para glifosato y
atrazina, dos herbicidas de amplio uso en Argentina. En una primera etapa se evaluaron
las bondades y las inconveniencias de metodologias provenientes de distintos marcos
teoricos (frecuentista, bayesiano y de inteligencia artificial) para la prediccion espacial de
los indicadores de la dindmica de estos herbicidas en suelos. Paralelamente, se trabajé en
una zonificacion edafoclimatica de la provincia de Cérdoba, Argentina para potenciar la
interpretacion ambiental de mapas de variabilidad espacial generados para ambos
herbicidas.

A partir de la investigacién metodoldgica se seleccionaron los métodos estadisticos de
mejor desempefio para la prediccion espacial y el mapeo y se desarroll6 una metodologia
de 3 pasos orientada al mapeo digital basado en modelos que se utilizé para explicar la
variabilidad espacial de los indices de retencidn de glifosato y atrazina en los suelos de
Cordoba. Para obtener mapas digitales de persistencia de atrazina en el ambiente se
obtuvieron valores de vida media para una muestra de sitios a partir de modelos no
lineales sitio-especificos y se volvid a aplicar la metodologia propuesta para el mapeo

digital, en este caso de la vida media. Una vez descripta la variabilidad de la retencion y



la persistencia de atrazina en suelos, se trabajo sobre la modelacion de la correlacion
cruzada espacial entre ambos indicadores de proceso. Finalmente, sobre la base de estos
insumos (mapas) y en complementacion con informacién auxiliar disponible
publicamente sobre variables biofisicas y de procesos del territorio en estudio, se
realizaron aproximaciones al dimensionamiento de la peligrosidad ambiental por el uso

de glifosato y atrazina en ambientes agricolas de la provincia de Cordoba.
Objetivo general

Caracterizar la variabilidad espacial, a escala regional, de indices de retencion y
disipacion de herbicidas y predecir valores de estos indices en funcion de variables

ambientales.
Objetivos especificos

I. Identificar, en el territorio provincial, &reas homogéneas respecto a variables
edafoclimaticas potencialmente importantes para la dinamica de herbicidas,
generando protocolos estadisticos para la delimitacion de areas homogéneas en
contexto de abundante informacién respecto a caracteristicas de sitio.

ii. Determinar indices de retencién y de disipacion, de glifosato y atrazina, para suelos
de la provincia de Cordoba.

iii. Evaluar y proponer metodologias de ajuste de modelos estocasticos para prediccion
espacial de indices de retencion y de disipacion de herbicidas segun variables de
sitio.

iv. Mapear la variabilidad espacial marginal de los indices de retencion y de disipacion
de atrazina y glifosato en la provincia de Cordoba.

V. Estimar la covariacion espacial de la retencion y de la disipacion de atrazina.

Vi. Dimensionar la peligrosidad ambiental por el uso de herbicidas en el territorio.
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Capitulo |

Analisis de la variabilidad y prediccion espacial

Introduccién

En las Gltimas décadas se ha impulsado el desarrollo y la utilizacién de nuevas tecnologias
que permiten capturar datos espaciales, es decir, datos de una variable regionalizada o
asociados a una localizacion en el espacio. La infraestructura de datos espaciales es cada
vez mayor en tamafio y calidad, especialmente la asociada a la generacion de datos que
provienen del sensoramiento ya sea remoto o proximal. También existen datos
georreferenciados que se han recopilado a través de muestreos espaciales conducidos a
distintas escalas. Los volimenes de datos espaciales no sélo son vastos y variados, sino
que también, en la mayoria de los escenarios, son accesibles. Estos datos generan nuevas
oportunidades para la investigacion en Ciencias Ambientales y en Agricultura dado que
la caracterizacion de la variabilidad espacial es crucial para comprender fendmenos
bioldgicos en el territorio. Usualmente, esta variabilidad en los procesos aleatorios que
generan datos espaciales se modela con herramientas de la Estadistica Espacial (Webster
y Oliver, 2007; Cressie y Wikle, 2015)y se representa graficamente en mapas de
variabilidad espacial donde se observa como cambian los valores de una o mas variables

aleatorias segun su posicion en el espacio.

11
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Aln cuando se estudian dominios espaciales continuos, usualmente no existen
observaciones de la variable de interés para todos las localizaciones o sitios del espacio
analizado; asi se hace necesario obtener predicciones espaciales, es decir, predecir el valor
de la variable en sitios sin datos. Con grillas de prediccidn densa, es posible obtener mapas
de contorno casi continuos espacialmente. Existen numerosos métodos para la
interpolacion espacial de una variable en un dominio espacial continuo, algunos
deterministicos y otros geoestadisticos como el método Kriging (Cressie, 1990). Cuando
existe abundante informacién sobre cada sitio podrian aplicarse métodos multivariados
para su analisis. Aunque la disponibilidad de métodos multivariados que consideran la
naturaleza espacial de las observaciones es escasa, existen técnicas de reduccion de
dimension como el Andlisis de Componentes Principales que incorporan restricciones
espaciales en la busqueda de soluciones dptimas para representar la variabilidad total y la
variabilidad espacialmente estructurada en un conjunto de varias variables (Dray, Said y
Débias, 2008).

En esta tesis se supone gque cuando existen varias variables, pero una es interpretada como
resultantes de un proceso espacial subyacente y otras como variables explicativas de esa
variabilidad espacial, es posible obtener predicciones sitio especificas a partir de modelos
para datos correlacionados espacialmente tanto desde un marco teérico frecuentista
(Schabenberger y Gotway, 2005; Cressie y Wikle, 2015) como desde el marco tedrico
bayesiano (Correa Morales, Causil y Javier, 2018). También la prediccion espacial puede
realizarse desde algoritmos de aprendizaje automatico que incorporan la espacialidad (Li
etal., 2011).

Existe una plétora diversa de metodologias analiticas para generar predicciones espaciales
y mapear variabilidad espacial uni y multivariada. Dado que provienen de marcos tedricos

diferentes, su desempefio es raramente evaluado de manera simultanea y no resulta
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simple, para quienes necesitan construir un mapa de variabilidad espacial en un contexto
de abundante informacion sobre variables auxiliares, seleccionar uno u otro método de
prediccién espacial.

Las predicciones espaciales, en este contexto de disponibilidad de datos sobre variables
auxiliares, provienen del ajuste de un modelo predictivo que relaciona la o las variables
respuestas con las variables explicativas y que, a su vez, incorpora funciones que
contemplan la dependencia de las observaciones en relacion con la distancia que las
separa en el espacio (Schabenberger y Gotway, 2005; Hengl et al., 2007). La modelacién
predictiva espacial es el proceso por el cual se construye un modelo estadistico capaz de
generar una prediccion, la cual se asocia a una 0 mas componentes aleatorias relacionadas
con variables latentes 0 no observables y con la variacion no explicada por el modelo.
Construir un modelo predictivo implica no solo dilucidar los patrones estocasticos
subyacentes a los datos observados, sino que requiere como en cualquier modelacion
predictiva hacer uso del criterio experto en la disciplina, dar un correcto tratamiento a los
datos, identificar los predictores influyentes y validar correctamente el modelo (Kuhn'y
Johnson, 2013). En este capitulo se describen diferentes metodologias a partir de las

cuales es posible construir modelos predictivos para datos espaciales.
Construccion de un modelo predictivo

Inicialmente, se debe recurrir a una instancia de preprocesamiento de datos que incluye
la depuracion y acondicionamiento a los formatos necesarios para el estudio relacional.
En el caso de datos espaciales en el preprocesamiento hay que considerar los diferentes
formatos de la informacion espacial (raster y vectorial) y las particularidades del sistema
de referencia debido a los diferentes sistemas de proyeccion geografica. Diversos
Sistemas de Informacion Geogréafica (SIG) (Warner y Diab, 2002) ofrecen un amplio

rango de funciones para crear, integrar, transformar, visualizar y analizar de manera
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exploratoria datos espaciales (Longley, 2005). Los SIG méas avanzados también disponen
de funciones que generan interfase con software estadistico ampliando asi la capacidad
para la modelacion y analisis mas complejos (Bivand, 2014; Lovelace, Nowosad y
Muenchow, 2019).

La etapa de seleccion de las variables es una etapa crucial en el ajuste de modelos
predictivos. Otro topico que es necesario tener en cuenta es el de variables explicativas
correlacionadas (multicolinealidad) ya que necesita particular tratamientos en el ajuste de
modelos lineales (Dormann et al., 2013). Las técnicas de seleccion de variables en el
contexto de modelos lineales entre las variables predictoras y la variable respuesta no
necesariamente arrojan los mismos resultados que otras técnicas de seleccién con
capacidad de captar estructuras no lineales como las derivadas de métodos de inteligencia
artificial (Elith et al., 2006; Kanevski et al., 2009).

Luego de la depuracion de datos atipicos y la seleccidn criteriosa de variables, basada en
el conocimiento del problema y potenciada por métodos estadisticos de seleccion,
prosigue la etapa de ajuste del modelo predictivo. EI concepto de autocorrelacion espacial
es crucial en el ajuste de modelos para datos georreferenciados. La autocorrelacién
espacial es la correlacion de los valores de una misma una variable entre sitios del
dominio espacial y se expresa como funcion de la distancia que existe entre los sitios
(Matérn, 1986). En el tratamiento de datos espaciales se recurre a la modelacion de este
proceso para poder generar las predicciones en sitios donde el atributo no ha sido
observado (Webster y Oliver, 2007).

Desde la Estadistica Espacial se han realizado numerosos aportes para el ajuste de
modelos de regresion lineal en datos con autocorrelacion espacial tanto desde una
perspectiva frecuentista (Schabenberger y Gotway, 2005) como desde la teoria Bayesiana

(Cameletti et al., 2013; Lindgren y Rue, 2015a; Wang, Ryan y Faraway, 2018). Desde un



15

enfoque mas computacional como es el Aprendizaje Automatico también existen
algoritmos capaces de ajustar modelos predictivos (Breiman, 1996, 2001) que, aunque
menos explicitos en la forma relacional entre variables, permiten la prediccion de valores
de la variable de interés. Recientemente se ha incorporado a estas predicciones el
concepto de la autocorrelacion espacial (Li et al., 2011).

Una vez que el modelo predictivo espacial se pone en marcha es necesario evaluar las
predicciones. La prediccion implica asignar nuevos valores de las variables respuesta a
contextos o escenarios que no corresponden al conjunto de escenarios medidos, es decir
no se trata de aquellos sitios que utilizaron para ajustar el modelo de prediccion espacial,
por lo cual estimar el error de un modelo de prediccion espacial es solo posible a través
de la comparacion de los valores predichos por un modelo y los valores observados en
sitios cuya informacion no fue utilizada en la construccion del modelo.

Entre las alternativas para estimar la exactitud de la prediccion estan aquellas técnicas de
validacién cruzada o técnicas de particion del conjunto de datos en datos de calibraciéon y
datos de validacién (Efron y Hastie, 2016). Es necesario identificar un grupo de
observaciones sobre las que se ajustara el modelo, usualmente Illamado datos de
calibracion, y otro grupo que se usara para validar, llamado datos de validacion. Muchos
trabajos discuten cudl es la forma mas adecuada de muestrear para dividir el conjunto de
datos relativo a los casos en estudio y los criterios de validacién (Golub, Heath y Wahba,
1979; Efron y Tibshirani, 1997; Brenning, 2012). Como regla general se puede establecer
gue en cuanto menor es la proporcion de datos que contiene el grupo de datos de
validacién menor capacidad de extrapolacion del modelo, aungue existe un compromiso
con la cantidad de informacion disponible para ajustar y lograr un buen modelo. Esto se

relaja a medida que la base de datos es de mayor tamafio (Kuhn y Johnson, 2013).
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Cuando se modelan variables continuas una meétrica usual para validar el modelo
predictivo ajustado es el Error Cuadratico Medio de Prediccion (RMSPE por el término
en inglés “Root Mean Square Prediction Error”) (Willmott, 1981). En primer lugar, se
calculan los errores como la diferencia entre los valores predichos por el modelo y los
observados sobre el grupo de validacién. Entonces, el RMSPE se calcula tomando la raiz
cuadrada de la media de los errores cuadraticos. Suele interpretarse como la distancia
promedio de los valores observados y las predicciones del modelo y muchas veces es
conveniente expresarla como una medida relativa a la media de la variable respuesta. El
muestreo sobre la base de datos completa, para generar el grupo de entrenamiento y de
validacion, suele realizarse aleatoriamente y en maultiples ocasiones, es posible calcular
también la varianza del RMSPE y varianza de los parametros del modelo. Sobre la base
de estas medidas puede realizarse un analisis de sensibilidad (Hamby, 1994). Existen
otras medidas, utilizadas en estimacion de modelos de regresion como medidas de bondad
de ajuste, como el R? o coeficiente de determinacion de los modelos lineales y los criterios
basados en verosimilitud penalizada como el criterio de informacion de Akaike y BIC
que se pueden obtener en modelos lineales o no lineales. Estas métricas pueden adjuntarse
también a los modelos predictivos ya que un modelo bueno como herramienta predictiva
deberia representar también un buen ajuste de los datos de entrenamiento. Sin embargo,
existen riesgos de modelos de buen ajuste, pero sobreparametrizados que pueden derivar
en una mala capacidad predictiva o complejizar inatilmente la interpretacion. Para el caso
de datos espaciales, no solo el error de prediccion global es necesario, sino que también
es crucial evaluar del error de la prediccion en cada sitio especifico para dimensionar el
error puntual de la prediccién espacial. Finalmente, es importante resaltar que siempre
debe existir un compromiso entre el ajuste, la prediccion y la interpretacion a la hora de

evaluar un modelo predictivo que sea pertinente y (til.
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Marcos teoricos para la prediccion espacial

La modelacion de procesos espaciales se desarrolla a través de la teoria de campos
aleatorios (Besag, 1974; Cressie, 1990). Un campo aleatorio en el dominio espacial se
suele modelar como la suma de un componente estructural o deterministico (tendencia o
media), un proceso aleatorio de autocorrelacion espacial y un proceso aleatorio de errores
independientes (Burrough y McDonnell, 1998). Un proceso de autocorrelacién espacial
(correlacion de un mismo atributo entre dos sitios) positivo, implica que los puntos
cercanos en el espacio tienen valores mas similares que los puntos distantes. Se asume
comunmente que los procesos de autocorrelacion espacial son estacionarios de segundo
orden, esto implica que existe una media constante y una funcion de covariancia que
depende unicamente de la distancia entre observaciones. Ademas, en el contexto espacial
se deben contemplar dos particularidades; una es la existencia de bordes o fronteras que
delimitan el proceso de autocorrelacion y otra es que la correlacion no siempre se da en
una sola direccion, sino que puede describir procesos anisotrépicos (autocorrelaciones
diferentes de acuerdo con la direccion del dominio).

La variable aleatoria bajo estudio puede no resultar medible en todos los puntos del
dominio espacial generando distintos tipos de datos espaciales. La clasificacion méas
conocida de los tipos de datos espaciales es la propuesta por Cressie (1993), quien
establece tres variantes de acuerdo con la definicion del dominio del problema en estudio.
Estas son: datos del tipo geoestadisticos, datos regionales y patrones de puntos. Los datos
del tipo geoestadisticos son datos de dominio continuo, es decir, supone que entre dos
sitios pueden existir infinitos datos. No se refiere a continuidad en el atributo en estudio
sino en la estructura espacial del proceso subyacente, los datos pueden ser del tipo
continuo o discreto indistintamente. Los datos regionales o referidos a un area, son datos

donde el dominio es fijo y discreto haciendo referencia a una superficie o poligono
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(Schabenberger y Gotway, 2005). En la tercera categoria se definen los patrones de puntos
donde la definicion del dominio debe modificarse ya que provienen de un proceso puntual

aleatorio conformado por los puntos o sitios donde ocurren los eventos.

Modelacidon de la autocorrelacion espacial

Lateoria de variables regionalizadas ha sido ampliamente documentada por lo que en esta
seccion se describen las principales caracteristicas establecidas por otros autores
(Schabenberger y Gotway, 2005) La teoria establece que la observacion de la variable
aleatoria en cada sitio es una realizacién de un proceso aleatorio, por lo cual existe una
distribucion de probabilidad asociada al mismo. En este contexto la herramienta clasica
para modelar autocorrelacion espacial positiva en un proceso estacionario de segundo
orden es el semivariograma o funcion de semivarianza (mitad de la varianza de las
diferencias entre observaciones separadas en el espacio por una distancia o lag h).

Para estimar la semivarianza deben agruparse los sitios de acuerdo con un pardmetro de
distancia denominado lag. Entre los factores a tener en cuenta para ajustar el
semivariograma se encuentra el tamafio de muestra con el que se estima cada
semivarianza por lo que la distribucion de los sitios en el plano determinard el lag. De
esta manera se construye a partir de las observaciones lo que se conoce como

semivariograma empirico denotado por la siguiente ecuacion,

m(h)

.
) =5 Z ¥ () = ¥ (e + DT

donde h es el lag o distancia entre los sitios x; y (x; + h) y m(h) es el nimero de
observaciones contenidas en el lag h. La funcion del semivariograma empirico se puede

describir a partir de la varianza nugget, la varianza estructural y el rango (Figura 1).
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semivananza

Interdistancias entre observaciones

Figura 1. Semivariograma. Parametros rango, umbral y nugget

La varianza nugget refiere a la ordenada al origen del semivariograma y representa la
suma de errores aleatorios no espaciales, o errores asociados con la variabilidad espacial
a escalas mas finas de las medidas en la grilla de datos espaciales con la que se trabaja
(Schlesinger et al., 1996). La varianza estructural representa la varianza de observaciones
independientes, es decir observaciones que fueron tomadas a una distancia tal que la
autocorrelacion debida a la dependencia espacial es cero y se expresa como la diferencia
entre el umbral o meseta y el nugget del semivariograma. Otro pardmetro del
semivariagrama es el rango, que representa la distancia a la cual se alcanza el méaximo de
la funcion de semivarianza, es decir la distancia hasta la cual se registran correlaciones
entre las observaciones. El parametro rango del semivariograma es tambien entendido
como la extension del proceso de autocorrelacion espacial. Cuando las funciones que
describen la semivarianza no tienen un maximo absoluto a menudo se utiliza lo que se
Ilama un rango practico el cual representa la distancia a la cual se obtiene el 95% de la
varianza estructural.

Una medida que se utiliza para resumir el grado de estructura espacial de una variable
georreferenciada en un dominio continuo es la varianza estructural relativa (RSV por el

término en inglés “Relative Structural Variance™), que es el cociente entre la varianza
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estructural y la suma de la varianza nugget y la varianza estructural. Un valor alto de RSV
indica que las predicciones geoestadisticas seran més eficientes que aquellas obtenidas
con métodos de prediccion que ignoran la informacion espacial. Zimback (2001)
establece que el grado de dependencia en funcion del RSV entre muestras puede ser
clasificado como: < 25% bajo, entre 25% y 75% medio y > 75% alto.

Al semivariaograma empirico se le debe ajustar un modelo teérico el cual debe describirse
por funciones definidas positivas, ya que la varianza puede tomar solo valores positivos
no nulos. Entre las funciones més clasicas se encuentran una serie de modelos no lineales,
entre los que se pueden citar el gaussiano y el exponencial. Estas funciones se derivan de
una clase flexible de funciones provenientes de una representacion espectral de la funcién
de covarianza de un proceso isotropico llamadas funciones Matérn (Matérn, 1986). Esta
familia de funciones posee una serie de propiedades convenientes para el ajuste del
semivariograma empirico (Schabenberger y Gotway, 2005). Otro modelo utilizado es el
modelo esférico (Isaaks y Srivastava, 1989) que deriva de una familia de funciones
indicadoras donde el valor indicador corresponde al didmetro de la esfera que es
equivalente al rango es decir cuando la autocorrelacion es exactamente cero. EI modelo
esférico tiene dos caracteristicas principales, un comportamiento lineal cerca del origen 'y
el hecho que al rango el semivariograma alcanza la meseta. EI modelo de semivariograma
exponencial, por el contrario, se aproxima a la meseta de manera asintotica. Para el mismo
rango y meseta, de un modelo esférico, el modelo exponencial alcanza el rango mas
facilmente, es decir, a menor distancia que el modelo esferico. Los modelos de
semivariaograma denominados lineal y power (Schabenberger y Gotway, 2005) tienen la
particularidad de no ser estacionarios de segundo orden. Para contemplar dentro de estos
modelos estructuras espaciales que no sean isotropicas se puede recurrir a una

transformacion lineal del sistema de coordenadas cuando existe anisotropia geometrica
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(Stroup, 2016). Otro tipo de proceso anisotrépico es el que se conoce como anisotropia
zonal, que puede modelarse adicionando un término dependiente de la direccion del lag

(Goovaerts, 1999).

Los modelos de semivariaograma son no lineales. A diferencia de los modelos lineales
donde el método de estimacion por minimos cuadrados garantiza una solucion éptima 'y
estable, para los modelos no lineales la optimalidad del método de ajuste depende no sélo
del modelo, sino también de las caracteristicas de los datos que estan siendo ajustados.
Entre estos el método de minimos cuadrados ponderados (WLS) suele ser el elegido para
la estimacidon de funciones de semivariaograma. Se elige una funcién y valores iniciales

de los parametros basados en la observacion del semivariogramas empirico.

Alternativamente, la estimacion de los parametros del semivariaograma puede hacerse
simultaneamente a la estimacidn de tendencia para la media bajo la teoria de los modelos
lineales mixtos (MLM) (West et al., 2007) con métodos de estimacion basados en la
funcién de verosimilitud. EI MLM usado cuando la respuesta esperada depende de otras
variables de sitio es el modelo de regresion lineal maltiple (RLM) para datos
correlacionados. La estimacion de los parametros de varianza y covarianza del MLM, que
son también parametros del semivariaograma, puede realizarse en este marco de trabajo
de manera simultanea a la de aquellos parametros relacionados a la estructura de media
del proceso que reflejan tendencias a gran escala en una o mas dimensiones. La
estimacion de parametros se puede realizar por los métodos de maxima verosimilitud
(ML) (Searle et al., 1992) o por maxima verosimilitud restringida (REML) (Patterson y
Thompson, 1971). Bajo este marco teodrico se ajusta un modelo directamente sobre los
datos y no sobre las semivarianzas como en la geoestadistica clasica. La estimacion
REML de la estructura de covariacién espacial se define considerando que la misma es

funcién de la distancia entre la separacién de las observaciones. Las mas utilizadas son
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las funciones espacial esférica, exponencial y gaussiana los que contienen parametros

relacionados a los del semivariograma del mismo nombre (Cordoba et al., 2015).

Al ajustar distintos MLM a un mismo conjunto de datos, es necesario utilizar criterios
para la comparacion de los ajustes, para ello se usan criterios de informacion. En el marco
de los MLM, los criterios de informacion se basan en el logaritmo de la verosimilitud
residual (log-reslikelihood) y aplican una funcion de penalizacion debida a la cantidad de
parametros del modelo ajustado. Un menor valor del criterio indica un "mejor" ajuste.
Los criterios de informacion de Akaike (AIC) (Akaike, 1973) y el criterio bayesiano

(BIC) (Schwarz, 1978) son los mas usados en la seleccion de un MLM.

Otra de las herramientas estadisticas utilizadas para la seleccion de modelos es la prueba
del cociente de verosimilitud (LRT, Likelihood Ratio Tests) (West et al., 2007). Esta se
basa en una prueba de hipotesis que se formula en el contexto de dos modelos anidados
en sus parametros. Utiliza el valor de la funcion de verosimilitud evaluada en las
estimaciones ML o REML de los modelos comparados. EI modelo mas general o con mas
parametros, abarca tanto la hipétesis nula como la alternativa, es denominado modelo de
referencia. EI segundo modelo, mas simple, satisface la hipétesis nula (parametros igual
a cero) y se denomina modelo anidado. La Unica diferencia entre estos dos modelos es
que el modelo de referencia contiene todos los pardmetros, mientras que el modelo
anidado no contiene aquellos que se suponen podrian ser iguales a cero. Si el estadistico
LRT es suficientemente grande, hay evidencias para rechazar el modelo reducido y
preferir el modelo de referencia 0 modelo méas parametrizado. Si los valores de
verosimilitud de los dos modelos estdn muy cerca, el estadistico LRT serd pequefio

sugiriendo evidencia a favor del modelo reducido.

Aln cuando la diferencia en las estimaciones logradas tanto con la aproximacion basada

en técnicas geoestadisticas como con los MLM puede ser poca, la utilizacion de MLM
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presenta claras ventajas. Cuando se trabaja con técnicas geoestadisticas es necesario
realizar en la etapa exploratoria de los datos el ajuste de tendencias a gran escala. En caso
de que la tendencia fuese significativa, serd necesario descontarla y trabajar con los
residuos del modelo. Mientras que usando MLM, se puede modelar la correlacion
espacial y la tendencia a gran escala en un solo paso. En esta estrategia las coordenadas
se incorporan en la estructura de medias del modelo, permitiendo que en el término de

error aleatorio se elimine el sesgo producido por esa tendencia

Las prediccidn espacial, es decir la prediccion de valores de la variable continua en sitios
del campo espacial donde no existen observaciones, usualmente se hace por el método
Kriging basandose en el semivariograma ajustado (Cressie, 1990). Kriging proporciona
el mejor estimador lineal insesgado (BLUE por el término en inglés, “Best Linear
Unbiased Estimator”) y un error de estimacion conocido como varianza kriging para cada
prediccion. Esta varianza depende del modelo de semivariograma ajustado y de la
ubicacion en el espacio de los datos originales. Las interpolaciones geoestadisticas tienen
ciertas ventajas respecto a interpolaciones espaciales deterministicas. Por un lado, las
distancias sobre las que trabaja son distancias estadisticas en contraste con las distancias
geométricas utilizadas en métodos no estadisticos. Ademas, evita muestras redundantes,
ponderando de forma distinta muestras que estén muy cerca entre si y procedan de la
misma region respecto a muestras que estén, por ejemplo, en lados opuestos al sitio sobre
el que se quiere asignar la prediccién (Webster y Oliver, 2007). Los parametros del
semivariograma son los que gobiernan la asignacion de los pesos a las observaciones que
rodean el sitio al cual se le asignaré la prediccion. Particularmente, el nugget determinara
como se reparten estos pesos, si la varianza del error es muy alta, todas las muestras
tenderan a tener el mismo peso en la interpolacion. Por el contrario, si la varianza del

error es pequefia, los coeficientes de ponderacion seran distintos para las diferentes
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muestras, muchas de las cuales por encontrarse cercanas en el espacio seran redundantes.
El rango del semivariograma determinara cuando el semivariograma se vuelve horizontal.
Si el rango aumenta, cada punto tendrd mayor peso en la interpolacion de otras
observaciones. Luego, el método kriging se basa en el conocimiento del comportamiento
de la variable en el espacio.

Entre los métodos de interpolacion espacial que utilizan todos los datos simultaneamente
se destacan los métodos de kriging ordinario, simple y universal. En el kriging ordinario
la media de la variable es estimada localmente. En caso de conocer la media de la variable,
hecho que raramente ocurre, se utiliza el kriging simple. En el kriging universal la media
es estimada y se incluye también la influencia de una tendencia espacial de los datos. La
prediccién asignada a los puntos incdgnita puede realizarse de manera puntual (kriging
puntual) o definiendo bloques (kriging en bloques) (Webster y Oliver, 2007). La
interpolacion puntual es la estimacion del valor de la variable en el punto incognita,
mientras que la interpolacion por bloques estima la media de puntos de un &rea
predeterminada que rodea al punto incdgnita. La interpolacion por bloques (que produce
un “suavizado” de las estimaciones) suele correlacionar mejor con los valores verdaderos
(Isaaks y Srivastava 1989). Este tipo de prediccion Kriging resulta apropiado para las

predicciones espaciales a escalas regionales.

Modelos de regresion para prediccion espacial

Enfoque frecuentista

En la estadistica frecuentista los pardmetros del modelo a ajustar se consideran constantes
fijas que son desconocidas y deben ser estimadas a partir de los datos. Por ejemplo, para
la prediccion de la respuesta en un sitio en relacion con el valor de otras variables del
sitio, se puede usar un modelo de regresion lineal multiple (RLM), donde los parametros

a estimar seran los coeficientes de regresion que relacionan cada variable independiente



25

con la respuesta y las varianzas y covarianzas subyacentes. Dado estos parametros se
asignan probabilidades a las observaciones las cuales se consideran aleatorias. La
probabilidad asignada a la inferencia de los parametros refiere a una frecuencia relativa
(asumiendo un tamafio grande de muestra) y se evalia en un numero infinito de
repeticiones hipotéticas del proceso generatriz de datos. Con datos estructurados en el
espacio, se usaran modelos lineal mixtos (MLM) que asumen una relacion lineal entre la
respuesta y las variables explicativas, pero también permiten para considerar la
autocorrelacion espacial subyacente en los terminos de error del modelo (Raudenbush y
Bryk, 2002; West et al., 2014). En estos MLM, también Ilamados modelos de covarianza
residual, no se trata a los errores como independientes, sino que se supone algin modelo
para el proceso que determina las autocorrelaciones espaciales en la componente
aleatoria. Es decir, las funciones de semivariaograma se ajustan a partir de los residuos
de un modelo lineal que especifica via la suma de efectos fijos el valor esperado de la
respuesta. La estimacién del modelo completo (efectos fijos o coeficientes de regresion y
varianzas y covarianzas asociadas a los efectos aleatorios) para respuestas gaussianas
puede hacerse a partir de minimos cuadrados ponderados, maxima verosimilitud o
maxima verosimilitud restringida (Schabenberger y Gotway, 2005).

Para modelar la estructura de medias en modelos lineales de regresién mdaltiple que
involucran numerosas variables explicatorias, potencialmente correlacionadas, también
suele recurrirse a la regresion por minimos cuadrados parciales (PLSR por el término en
inglés “Partial Least Square Regression”) (Geladi y Kowalski, 1986). PLSR es un modelo
que regresiona la variable respuesta con combinaciones lineales ortogonales generadas a
partir de las variables explicativas. Aln cuando la técnica ha sido desarrollada para datos

independientes y no para datos con correlacion espacial, al igual que en el modelo de
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RLM, en PLSR es posible considerar la estructura de autocorrelacion en los términos de
error.

Enfoque bayesiano

En estadistica bayesiana se considera que los parametros del modelo son variables
aleatorias y se calculan distribuciones de probabilidad para los pardmetros de las cuales
se deriva medidas de incertidumbre (Correa Morales et al., 2018). La informacion previa
sobre los pardmetros debe resumirse en distribuciones de probabilidad denominadas
distribuciones a priori, a partir de las cuales se estima la distribucion de probabilidad a
posteriori dadas las observaciones. Estimaciones puntuales de los pardmetros de interés
se pueden obtener calculando medidas resumen de la distribucion a posteriori, como la
media o el modo, y se informan juntos a intervalos de credibilidad calculados desde
percentiles de la distribucion a posteriori. La credibilidad se interpreta como la
probabilidad de que el valor estimado para el pardmetro pertenezca al intervalo reportado,
dado los datos observados.

Los métodos de simulacion por cadenas de Markov Monte Carlo (MCMC) (Besag et al.,
1995), han permitido resolver modelos complejos sin la necesidad de imponer estructuras
que lo simplifiquen. Estos han sido usados para la estimacion de modelos con datos
espaciales (Best, Richardson y Thomson, 2005; Reich y Fuentes, 2007). Sin embargo, el
método MCMC presenta una alta demanda computacional. Rue et al (2009) propusieron
una alternativa para aproximar la distribucién a posteriori en contextos de datos
espaciales a partir de aproximaciones basadas en el algoritmo INLA (del término en inglés
“Integrated Nested Laplace Aproximation”) lo que ha permitido simplificar las
estimaciones (Bivand, Gomes-Rubio y Rue, 2015; Wang et al., 2018). Sobre la base de

las aproximaciones por INLA y la implementacién de la alternativa en el lenguaje de



27

programacion R (R-INLA) se han popularizado las aplicaciones de la regresion bayesiana
espacial y espaciotemporal (Cameletti et al., 2013).

Una particularidad de INLA en la estimacion de estructuras espaciales es que permite
modelar estructuras ralas, es decir con gran presencia de valores ceros, en la inversa de la
matriz de variancias y covariancias (matriz de precision). La estructura rala de la matriz
de precision puede provenir de la no dependencia de las variables aleatorias en la
distribucion multivariada conjunta (Rue y Held, 2005). En R-INLA particularmente se
estiman matrices de precision ralas utilizando aproximaciones por ecuaciones
diferenciales parciales estocasticas (SPDE) (Lindgren, Rue y Lindstrém, 2011; Lindgren
y Rue, 2015a). Bajo este enfoque la grilla de prediccion espacial, propia de los métodos
frecuentistas de la estadistica espacial, se reemplaza por una malla de prediccion que se
construye a partir de tridngulos que cubren el dominio entero, cada vertice de los
triangulos representa un nodo sobre los que se predice por interpolacion (Blangiardo y
Cameletti, 2015). Ademas de las ventajas computacionales que el algoritmo ofrece,
permite trabajar con dominios espaciales de limites y bordes complejos (Bakka et al.,
2018) y generar mapas de variabilidad espacial a partir de estas grillas a los que sera
posible asignar medidas de incertidumbre de cada prediccién puntual.

Enfoques desde el aprendizaje automatico

El término aprendizaje de maquina o aprendizaje automatico corresponde a una rama de
la inteligencia artificial, por definicion este tipo de métodos no asumen supuestos sobre
la estructura de los datos, bajo el enfoque de la estadistica computacional esa afirmacion
no es determinante, en este sentido el término mineria de datos contempla una
combinacion de herramientas de estadistica y computacién (Witten et al., 2016). Se hace
referencia a aquellos algoritmos usualmente basados en intenso proceso computacional

que “aprenden” automdticamente de los datos intentando minimizar la intervencion
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humana. Algunos métodos de aprendizaje automatico se basan en algoritmos heuristicos
de particiones recurrentes de los datos y evaluaciones de éstas hasta identificar la mejor
para explicar el comportamiento de la variable respuesta como es el caso de los arboles
de clasificacion y regresion (algoritmos CART) (Breiman, 2001) o algoritmos de redes
neuronales, como maquinas de vectores de soporte (Kohonen, 1988) y mapas
autoorganizados (Van Hulle, 2012). Estas herramientas se utilizan con fines prediccion
y clasificacion y son particularmente Gtiles para interpretar relaciones lineales y no
lineales en contextos de regresion maltiple con variables explicativas correlacionadas.
Estos algoritmos pueden ser empoderados mediante métodos de remuestreo que obtienen
muestras aleatorias a partir de los datos observados, derivan modelos para cada muestra
y ensamblan los modelos resultantes para obtener predicciones con menor error de
prediccién a partir del modelo ensamblado. Entre los algoritmos de este tipo usados con
fines predictivos, este trabajo revisa la oportunidad del uso de regresiones por bosques
aleatorios (RFR por el término en inglés “Random Forest Regression) y de arboles de
regresion generalizados (GBR por el término en inglés “Generalized Boosting
Regression™) (Efron y Hastie, 2016). Si bien estos algoritmos se han utilizan para datos
espaciales (Kanevski et al., 2009), en escasas ocasiones se modela la estructura espacial.
Una propuesta para incorporar la estructura espacial es utilizar las coordenadas o matrices
de distancias generadas a partir de las mismas como una covariable mas en la construccién
del modelo (Hengl et al., 2017, 2018). Otra propuesta, es modelar el término remanente
del ajuste del algoritmo de aprendizaje automatico con una funcion de autocorrelacion
espacial (Li et al., 2011) de manera analoga a los modelos del enfoque frecuentistas. El
objetivo de este Capitulo es comparar el desempefio de los métodos citados arriba para
obtener modelos de regresion que puedan ser usados como modelos predictivos en un

contexto de datos con correlacién espacial,
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Comparacion de predicciones obtenidas desde distintos modelos

Se realiz6 una investigacion metodoldgica utilizando datos espaciales de variables de
suelo y el coeficiente de adsorcion de un herbicida como variable dependiente. Los datos
de suelo provienen de un muestreo regional conducido en la provincial de Cordoba,
Argentina. Involucran muestras de los 15 cm superficiales de suelo relevadas a campo
sobre una grilla de 40x40 km (n=89 sitios) (Hang et al., 2015; Giannini Kurina et al.,
2019a), mayor informacion sobre el muestreo y la base de datos edafoclimatica se puede
encontrar en el Capitulo Ill. Las variables de suelo medidas en cada sitio fueron pH,
nitrdgeno total (NT), carbono organico total (COT), Na, K, Ca, Mg, Zn, Mn, Cu,
capacidad de intercambio catidnico (CIC), porcentaje de arena, limo y arcilla, capacidad
de campo (CC), 6xidos de hierro y aluminio (Ox. Al, Ox. Fe). El coeficiente de adsorcion
del herbicida en la matriz suelo fue determinados segun la técnica de batch-equilibrium
para la preparacion de las suspensiones de suelo fortificadas y cuantificados por HPLC
segun se detalla en el Capitulo Il de esta tesis. Los datos de variables de sitio fueron
usados para predecir retencion con modelos predictivos construidos a partir de los 89
sitios muestreados.

Para la modelacion estadistica los valores del coeficiente de retencion (Kd) fueron
transformados a escala logaritmica debido a su distribucion ligeramente sesgada hacia la
derecha. Debido a la alta correlacion entre covariables de sitio, la seleccion de variables
para construir el modelo predictivo se hizo con el algoritmo BRT (del inglés, boosting
regression tree) (Elith et al., 2008) optimizando los parametros de este procedimiento
mediante validacion cruzada para minimizar el error de prediccion. Las funciones
gbm.step y gbm.simplify del paquete R gbm fueron usadas en esta etapa de seleccion de

variables. Se implementaron 11 estrategias diferentes para la construccion de modelos de
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prediccion espacial para predecir el Kd en sitios sin determinaciones de retencién de
herbicida.

Se usaron modelos de regresion multiple del coeficiente de adsorcion en funcion de las
variables de sitio seleccionadas (Al (Ox), arcilla, pH). Los modelos fueron estimados en
el marco frecuentista mediante RLM y por PLSR, todos se estimaron dos veces, una
suponiendo errores independientes y otra, considerando errores correlacionados
espacialmente. La regresion lineal con errores correlacionados fue estimada por maxima
verosimilitud residual (REML). También se ajusté el modelo de prediccion espacial
mediante regresion bayesiana con R-INLA. Bajo este marco tedrico también los datos se
supusieron independientes o, alternativamente, correlacionados espacialmente en cuyo
caso se usO un término aleatorio de sitio con semivariaograma contintio aproximado por
SPDE al modelo de Matern. La modelacion de la correlacion espacial en el marco
bayesiano se realizé previa optimizacion del parametro de suavizado () de la malla que
modela la autocorrelacidn espacial. También se usaron los algoritmos RFR y GBR sin
considerar correlacion espacial y restringidos espacialmente mediante Kriging sobre los
residuos del modelo. Para disponer las predicciones se usé una grilla fina (2,5%2,5 km)
generando mapas de variabilidad espacial a escala regional.

Para validar las predicciones se calcularon errores de prediccion (RMSPE) global vy sitio-
especificos mediante el método Jackknife (Efron y Hastie, 2016). Los errores se
expresaron relativos a los valores de coeficiente de adsorcién. Finalmente, los valores
observados y predichos fueron categorizados como bajos (Kd <10Lkg?), medios
(10<Kd<30 Lkg?) y altos (Kd>30 Lkg™) (Rampazzo et al., 2013). Como complemento
del RMSPE se construyd una table de clasificacién cruzada entre las categorias

observadas y predichas para Kd con el objetivo de calcular el porcentaje de clasificacién



31

correcta. Todos los modelos se obtuvieron con y sin tendencia lineal en las coordenadas
geograficas (Latitud y Longitud) en la estructura de medias.

Cuadro 1. Comparacion del desempefio estadistico de distintas estrategias metodoldgicas
para construir modelos de prediccion sitio-especifica del coeficiente de adsorcion de un
herbicida en suelo a partir de caracteristicas del suelo.

Coordenadas en la estructura de medias

» Incluidas No incluidas
Correlacion 5 o 5 o d
espacial Error de roporcion te Error de roporcion de
o classificacion s classificacion
prediccion’ prediccion
correcta correcta

no 18,5 83 18,3 83
RLM Si 19,1 81 18,7 81
REML Si 18,9 83 18,6 88
no 19,5 78 19,0 82
PLSR Si 18,8 79 20,1 80
no 18,9 87 19,3 90
GBR Si 20,0 88 20,2 85
no 19,3 85 19,9 84
RFR Si 20,3 88 20,2 85
no 18,5 82 18,2 82
INLA Si 18,2 81 17,6 81

fError de prediccion expresado como porcentaje de la media general. RLM, regresion lineal maltiple; REML,
regresion lineal multiple estimada por méxima verosimilitud; PLSR, regresion por minimos cuadrados parciales;
GBR, regresion por arboles de regresion mejorados por remuestreo; RFR, regresion por bosques aleatorios

Todos los modelos mostraron buen (y similar) desempefio predictivo. No obstante, las
regresiones bayesianas con efectos aleatorios de sitio fueron las mas competitivas sobre
todo en situaciones donde no se modela la tendencia espacial en la estructura de media.
Estos resultados coinciden con reportes realizados para este tipo de regresion por otros
autores (Poggio et al., 2016; Huang et al., 2017). En adelante, en este trabajo de tesis, se
ha utilizado el modelo de regresion bayesiana con efectos aleatorios de sitio en
construccion de modelos de prediccion sitio especificos. La disponibilidad de nuevas
rutinas de software para el ajuste de este modelo (Lindgren y Rue, 2015a) ha sido,

indudablemente, otro factor lider en la seleccion de la metodologia a usar para desarrollar
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el modelo. Ademas, en contraste con el enfoque frecuentista, el cual asume a los
parametros del modelo como fijos, el enfoque bayesiano los considera variables
probabilisticas que cuentan con funciones de distribucion y, consecuentemente, permite
obtener medidas de incertidumbre para la prediccion realizada en cada sitio. Las medidas
de incertidumbre se derivan de la distribucion a posteriori de los valores predichos para
cada sitio (Gelman, 2004) Suelen informarse como mapas de desvios estandares 0 mapas
de intervalos de credibilidad del 95% de probabilidad (Huang etal., 2017; Giannini
Kurina et al., 2019b). Las distribuciones a posteriori predichas en cada sitio pueden
operarse por otras funciones(Correa Morales et al., 2018), lo que facilita la interpretacién

de las predicciones cuando se trabaja con variables respuesta transformadas.



Capitulo 11

Zonificacion segun variabilidad edafoclimatica

Introduccién

Una forma de identificar y caracterizar la interaccion entre el clima y el suelo con
variables biofisicas de interés en un territorio es a través de mapas de variabilidad espacial
para cada variable ambiental (mapas biofisicos). Sin embargo, cuando las variables que
caracterizan los sitios son numerosas puede ser conveniente previo a la construccion de
modelos, zonificar el dominio espacial en estudio, es decir, reconocer areas con
caracteristicas comunes entre los sitios de una misma zona. Asi, existira mas informacion
para la interpretacion ambiental de las predicciones de los pardmetros de la dindmica del
herbicida.

Numerosas técnicas geoestadisticas univariadas han sido usadas para modelar la
variabilidad espacial de una variable e identificar gradientes en sus valores (Cressie y
Chan, 1989; Lark, 2000). Para identificar y describir areas geograficas homogéneas
respecto a tipo de suelo y capacidad de uso se han utilizado con éxito las cartas de suelo
(Imbellone y Teruggi, 1993; Jarsun et al., 2006). La clasificacion de suelos se realiza
comunmente usando modelos umbrales que llevan a una secuencia de particiones binarias

de las variables que son tratadas independientemente (Burrough y McDonnell, 1998;
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Burrough etal., 2015). Si bien éstas son herramientas Utiles no permiten reconocer
zonificaciones multivariadas en un continuo espacial en sentido. La metodologia clasica,
no tiene en cuenta la correlacion y covariacion o variacion conjunta espacial entre
variables. Cuando se registra mas de una variable por sitio, la covariabilidad espacial entre
todas o algunas de ellas demanda analisis geoestadisticos multivariados (Schabenberger
y Gotway, 2005).

Se ha demostrado que el analisis de la variabilidad espacial de una variable puede ser
mejorada a partir de la estructura de covarianza de esa variable con respecto a una variable
anexa (Wu et al., 2003; Hengl, Heuvelink y Stein, 2004). Asi, el estudio del patrén de
variacion espacial no sélo de cada variable independientemente sino también de las
correlaciones espaciales entre variables podria proveer conocimiento util para
zonificaciones en sentido multidimensional, es decir contemplando simultaneamente una
serie 0 conjunto de atributos o variables de sitio. La variabilidad conjunta de dos variables
georreferenciadas ha permitido el anélisis exitoso de otros procesos edaficos (Coshy
etal., 1984) y se supone puede contribuir en la explicacién de la dinamica de herbicidas

en suelo.

En la actualidad se dispone de técnicas de analisis de datos que no solo tienen en cuenta
la naturaleza multivariada del conjunto de datos, sino también su espacialidad cuando
estos estan georreferenciados (Wackernagel, 2013). EI método MULTISPATI-PCA
(Dray et al., 2008; Arrouays et al., 2011) es una extension del analisis multivariado de
componentes principales que permite tener en cuenta la covariabilidad espacial entre las
variables en estudio. EI método provee combinaciones lineales de las variables originales
que maximizan su autocorrelacion espacial. Sin embargo, su potencialidad en

zonificaciones a escala regional ha sido poco explorado.
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Las técnicas de interpolacion espacial (Cressie, 1990; Webster y Oliver, 2007) suelen ser
usadas para realizar re-escalamiento y asi disponer datos correspondientes a diferentes
variables sobre una grilla comun para facilitar el estudio de correlaciones (Long, 1998).
Para clasificacion de sitios suelen usarse distintos métodos de conglomerados
(Anderberg, 2014), ya sea implementandose sobre el conjunto de variables originales o
sobre las variables sintéticas obtenidas como combinaciones lineales desde las variables
originales. Los métodos de conglomeracion difusa (Bezdek etal., 1981) resultan
particularmente Utiles para clasificar sitios en areas con variacion espacial de dominio
continuo. Un método de conglomerados difusos clasificara cada sitio en uno u otro grupo
luego de evaluar probabilisticamente la similitud multivariada del sitio con cada uno de
los conglomerados posibles, pero asume que la clasificacion no es exacta, sino que el sitio
podria pertenecer a uno u otro grupo (pero a alguno con mayor probabilidad). Este tipo
de método de conglomeracién puede clasificar sitios en areas de transicion de mejor
manera que los métodos que asignan los objetos a clasificar a uno u otro cluster sin
considerar la probabilidad de pertenencia de cada objeto al conjunto de cllsteres. Sin
embargo, la mayoria de los algoritmos de cluster, incluso los de clasificacion difusa, no
han sido desarrollados para contemplar la covariabilidad espacial entre las variables que
caracterizan los sitios del dominio espacial en estudio. Una combinacion de
MULTISPATI PCA y conglomerado difuso ha sido usada para obtener clister de sitios
en un dominio espacial y definir zonas homogéneas a escala fina en aplicaciones de
agricultura de precisién (Cérdoba et al., 2016), pero no se ha evaluado su desempefio a

escala regional.

Un problema critico en un protocolo de zonificacion, ademas de la seleccion de la escala,
la densidad de sitios con observaciones y el método de agrupamiento elegido, es la

determinacion del numero de conglomerados existentes una vez que se ha implementado
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una clasificacion no supervisada de sitios ya que cualquiera de estos métodos se aplica
sin conocer cual es el agrupamiento subyacente y por tanto no se conoce cuél es el nimero
de grupos que define la estructura de aglomeracion. A pesar de la existencia de
numerosos indices (Hennig, 2007) para identificar un numero de grupo Optimos para
representar la estructura de agrupamiento subyacente, no existen claros consensos sobre
cual de éstos usar en cada conjunto de datos segun el propoésito de conglomeracion.
Charrad et al. (2014) propuso calcular mas de un indice y aplicar la regla de la mayoria,
es decir seleccionar el numero de conglomerados recomendado por la mayoria de los
indices. Ultimamente, con el incremento de la capacidad computacional, ha proliferado
la cantidad de indices sugeridos para identificar la cantidad de clusters que definen una
estructura. Entre éstos se encuentran los indices de estabilidad que resultan de comparar
los conglomerados obtenidos a partir de la remocién aleatoria sucesiva de parte de los
datos y que son usados como medidas de validacion obtenidas desde los mismos datos
(validacién interna). También es posible evaluar los resultados con la validacién externa
o con informacion no usada en el proceso de conglomeracion (Theodoridis y

Koutroumbas, 2009).

Este capitulo tiene como objetivo proponer un protocolo de zonificacion basado en un
analisis de conglomerados difuso de sitios de un territorio que incluya la covariabilidad
espacial existente entre las variables de sitio y permita identificar zonas edafoclimaticas

homogéneas a escala regional.
Materiales y Métodos

Area de estudio

El area bajo estudio corresponde a la provincia de Cordoba, Argentina (Figura 2) limitada

por los paralelos de 29° y 35° de latitud sur y los meridianos de 61° y 65° de longitud



37

oeste. El paisaje, esta constituido predominantemente por planicies aproximadamente en
un ~60% Y el resto por cordones montafiosos con direccion norte sur hacia el oeste del
territorio. La elevacion varia entre 79 a 2884 msnm. El territorio es atravesado por las
isohietas de 700 mm y de 500 mm determinando un gradiente de humedad en direccion
Este-Oeste pasando por: himedo, subhimedo, semiarido y arido. La precipitacion media
anual varia entre 900 y 400 mm y la temperatura media anual oscila entre 10 °C y 24 °C.
El balance hidroldgico arroja valores de deficiencia hidrica anual que oscilan entre -80
mm y -480 mm. Los suelos son de origen loésico y en base al Soil Taxonomy se los agrupa
en Molisoles (61%), Entisoles (13%), Alfisoles (7%) y Aridisoles (5%) (Jarsun et al.,

2006).

Base de datos

Se construy6 una base de informacion ambiental georreferenciada para la provincia de
Cordoba que incluye datos de propiedades edéaficas proveniente de un muestreo de estos
atributos realizado a escala regional previo al trabajo de tesis (Hang et al., 2015). El
muestreo sistematico llevado a cabo en ese estudio cubre el territorio de la provincia de
Cordoba con una grilla regular de resolucion 20 x 20 km? (tamafio de celda adaptado en
funcién de la presencia y el estado de los caminos). El tamafio muestral n=354 sitios
reproducen las proporciones de los distintos ordenes de suelos reportados para la
provincia (Hang et al., 2015). Los sitios muestreados (Figura 2) correspondieron a
Molisoles (72 %), seguido por Entisoles (13 %) mientras que los Aridisoles y Alfisoles
fueron representados con un 5% cada uno. En cada uno de los 354 sitios se tomo una
muestra de los primeros 15 cm de profundidad compuesta por 20 submuestras extraidas
en un radio de 100 m segun protocolo recomendado (Gregorich y Carter, 2007). Cada
sitio fue caracterizado con las variables edéaficas descriptos en detalle en el Anexo 1. El

muestreo fue principalmente en suelo bajo agricultura (72 %) y el porcentaje restante se
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repartio entre vegetacion natural (pastizales y monte) y pasturas implantadas. En la
presente tesis, se extendidé la caracterizacion de cada sitio con datos climaticos
(precipitaciones, temperaturas medias y extremas), topogréaficos y usos del suelo, también
descriptos en el Anexo I. En los anélisis de Capitulos posteriores, que demandan datos
sobre caracteristicas de sitio, se utilizd la misma base de datos.

Para este capitulo se usaron 10 variables edaficas (pH, NT, COT, Na, K, CIC, Cu, arena,

arcilla, CC) y las variables climaticas de la base de datos.
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Figura 2. Area de estudio y sitios de muestreo.

Preprocesamiento de datos

Previo a la aplicacion del protocolo de zonificacion cada atributo de suelo fue modelado
espacialmente y predicho en una grilla de mayor resolucién (2,5 x 2,5 km). Las

predicciones de cada variable se realizaron a través de un modelo de regresion tomando
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la variable pendiente (derivada del MDE) como regresora y asumiendo una estructura
espacial en los residuos modelada a partir del ajuste sobre un semivariograma empirico
construido a partir del estimador robusto de Cressie (Cressie, 1993). En la estructura de
media del modelo ajustado también se tuvo en cuenta tendencias espaciales en sentido
de la latitud y longitud (Schabenberger y Gotway, 2005). Los modelos de autocorrelacion
espacial se estimaron con el método minimos cuadrados ponderados (WLS, por su sigla
en inglés, Weighted Least Squares). La estimacion de la variabilidad espacial de cada
variable se hizo utilizando la libreria “gstat” (Pebesma, 2004) en lenguaje de

programacion R (R Development Core Team, 2011).

Protocolo estadistico

Paso 1: Obtencion de variables sintéticas que capturan correlacion espacial

Se realiz6 un andlisis de componentes principales con restricciones espaciales
MULTISPATI-PCA (Dray et al., 2008) tomando como entrada las variables de suelo,
elevacion y clima asociadas a los sitios de la grilla fina obtenida luego del
preprocesamiento de los datos. Para calcular autocorrelacion espacial, se uso una red de
vecindarios construida a partir de la inversa de distancia, usando 50.000 m como distancia
maxima. Este valor fue determinado considerando el tamafio de celda de la grilla a
clasificar y los rangos que presentaron los semivariogramas ajustados de cada variable.
Se seleccionaron las componentes principales espaciales (SPC) que permitieron explicar
una proporcion de variabilidad total acumulada de al menos 80 % de la variabilidad total.
La no inclusion de algunas componentes se realizd con la finalidad de eliminar
variabilidad residual, es decir, variabilidad no asociada a patrones espaciales repetibles.
El procedimiento MULTISPATI-PCA se implement6 con las librerias “ade4” (Chessel,
Dufour y Thioulouse, 2004) y “rgdal” (Bivand et al., 2014) en lenguaje de programacion

R (R Development Core Team, 2011).
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Paso 2: Conglomerados de sitios

Las sPC resultantes del MULTISPATI-PCA se utilizaron como inputs del analisis de
conglomerado difuso Fuzzy Kmeans (Bezdek et al., 1981). El algoritmo de clasificacién
Kmeans agrupa objetos en k grupos haciendo méaxima la variacion entre conglomerados
y minimizando la variacion dentro del conglomerado. Comienza con un agrupamiento
inicial o con un grupo de puntos semilla (centroides) que formaran los centros de los
grupos. Luego asigna a cada objeto al grupo que tiene el centroide (media) mas cercano.
En Fuzzy Kmeans se determina ademas el grado de semejanza de un objeto con un cluster
para decidir su pertenencia al cluster. Se utilizé la distancia euclidiana al cuadrado vy el
coeficiente difuso k = 2 con el paquete "e1071" (Meyer et al., 2014).

El nimero de conglomerados usados para la zonificacion fue determinado en funcién de
la disminucién de la suma de cuadrados de las distancias dentro de los grupos
(Krzanowski y Lai, 1988) y mediante la regla de la mayoria aplicada sobre 17 indices
propuestos para determinar nimero optimo de conglomerados (libreria “Nbclust” en R).
Los indices utilizados y sus correspondientes referencias bibliograficas se indican en el
Cuadro 5 (seccién Resultados). Estos indices combinan informacion sobre la
compactacién de los agrupamientos y la separacion entre agrupamientos, es decir, la
variabilidad multidimensional dentro y entre grupos. La formulacion detallada de cada

uno de estos 17 indices se pueden encontrar en Charrad et al. (2014).

Validacion del protocolo de zonificacion

Para evaluar la secuencia metodologica propuesta (Figura 3), el algoritmo de
agrupamiento se aplicé tanto a las componentes principales restringidas espacialmente
derivadas del MULTISPATI-PCA, como a las componentes principales derivadas de un
Analisis de Componentes Principales clasico. Para cada tipo de analisis se evaluaron

mediante validacion cruzada (k =10) las distinas estratificaciones generadas. La
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pertenencia de cada sitio no utilizado en la clasificacion se establecié en funcion de la
distancia euclidea entre el sitio a clasificar y el centroide de cada conglomerado. Los sitios
fueron asignados al conglomerado con centroide mas proximo a su perfil de variables y
el porcentaje de clasificacion correcta fue calculado comparando la asignacion a un
conglomerado dada por el protocolo con la verdadera localizacién del punto dada por sus
coordenadas. La zonificacion también fue validada externamente mediante la
comparacion de medias de zonas para un conjunto de variables (zZn, Fe, Mn, P, CE) no
utilizadas en la implementacion del protocolo de zonificacion. Tal comparacion se realizo

mediante analisis multivariado de varianza (Johnson, 1998).
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Figura 3. Protocolo de zonificacion regional

Resultados

En el Cuadro 2, se presentan las variables edaficas (pH, NT, COT, Na, K, Cu, CIC, CC,
arena y arcilla) asi como las variables topograficas (elevacion) y las variables climaticas
(pp 'y Tm) junto con los parametros de los modelos seleccionados de la estructura espacial
de cada variable edafica. Todas las variables presentaron alta variabilidad en el area de
estudio con coeficientes de variacion entre 10 y 273 % (pH y Na, respectivamente). Las
variables vinculadas con la composicion de la fraccion sélida (arena, arcilla, CIC y CC),
presentaron un coeficiente de variacion entre 33 y 54%. Como era de esperar COT y NT,
presentaron un porcentaje de variacién similar. Elevacidn presentd un 76 % de variacion

asociada con la topografica serrana de parte del territorio. Las variables climaticas
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registraron intervalo de variacion con amplitud de 547 mm para pp y 7 °C para Tm
(Cuadro 2).

Los parametros de las funciones de los semivariogramas ajustados para las variables
edaficas mostraron que la extension de la autocorrelacién espacial (rango) vario entre 38
y 181 km. Los valores mas bajos se registraron para arena, arcilla, Cu y Na y
especialmente CC, mientras que los mas altos se observan para las variables vinculadas a
la materia organica como COT CIC, NT, K y pH. Se observd también que un alto
porcentaje de la variabilidad total se encuentra espacialmente estructurada (entre el 40 y
68 %).

Cuadro 2. Variabilidad edafoclimatica en la Provincia de Cordoba (n=355 sitios)

Parametros del semivariograma

Variable  Unidad Media Min Max CV  Mejor nugget Sill  Rango RSV Error™ (%)
(%) Modelof Parcial (km)
pH 6,8 531 10 10 Sph 0,2 0,2 102 48 8,5
NT % 0,13 0,04 0,52 45 Sph 0,0 0,0 149 45 30,8
COoT g kg? 138 28 59,3 45 Exp 13,7 7,3 180 35 33,3
Na Cmol kg 1,44 0,02 53,7 273 Gau 0,3 0,5 113 64 37,6
K Cmolkg! 1,86 04 48 31 Sph 0,2 0,1 58 40 24,7
CIC Cmolkg! 17,7 53 358 33 Sph 7,8 114 101 59 4.4
Cu mgkg! 163 01 59 61 Exp 0,3 0,7 104 68 23,9
arena % 42 06 948 57 Gau 95,8 1715 91 64 30,8
arcilla % 186 0,1 446 43 Gau 20,1 164 86 45 32,3
cC %pp 177 5 34 33 Exp 83 96 50 54 22,8
Elevacion m 312 80 1421 76
pp mm 738 461 908 14
Tm 2 °C 172 138 20,8 7

Sph: Modelo esférico, Exp: Modelo exponencial, Gau: Modelo Gausiano modelos seleccionados por validacion cruzada y
optimizacion del porcentaje de varianza total que se encuentra espacialmente estructurado (RSV); CV coeficiente de
variacion; T Error de prediccidn explicado expresado como porcentaje de la media de la variable.

La implementacion de MULTISPATI-PCA sobre la grilla preprocesar indico que eran
necesarias tres sPC para resumir la informacion edafoclimatica explicando mas del 80 %
de la variabilidad total. En el Cuadro 3, se presentan las varianzas y los coeficientes de
autocorrelacion de cada una de las sPC generadas a partir de PCA clasico y
MULTISPATI-PCA tanto para los datos de la grilla original como los datos obtenidos

por interpolacion espacial (Cuadro 3).



43

Cuadro 3. Autovalores de los anélisis PCA clasico y PCA espacial.

MULTISPATI-PCA PCA
: . Indice . Indice
Ele Autovalor  Porcentaje ;:Jﬁi?gég de Autovalor  Porcentaje :COJrCneSI?ég
Moran Moran
1 4,46 0,38 0,38 0,90 5,12 0,39 0,39 0,82
2 2,92 0,3 0,68 0,75 3,91 0,3 0,69 0,78
3 1,46 0,16 0,85 0,69 2,01 0,15 0,85 0,77

El indice de autocorrelacion espacial fue menor en la primer PC que en la primer sPC.
Los autovectores asociados a las variables sintéticas de ambos métodos (MULTISPATI-
PCA y PCA Cléasico) se muestran en el Cuadro 4. Los elementos en estos vectores
representan los pesos de cada variable original en la combinacion lineal que representa
las nuevas variables (variables sintéticas). Cuanto mayor sea el peso (expresado como
valor absoluto), mayor contribucion de la variable para explicar la variabilidad de la
variable sintética. Para la primer componente espacial, la variabilidad fue principalmente
explicada por arena, arcilla, CC y CIC. Las variables mas importantes en la segunda sPC
fueron pH, K, Tm y pp. Para la tercer sPC las variables de mayor envergadura fueron
Elevacion y Na (Cuadro 4). Las principales diferencias entre SPC y PC se observaron en
el rol asignado a Tm y Elevacién. MULTISPATI-PCA pondera en la primer sPC aquellas

variables con mayor estructura espacial.
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Cuadro 4. Contribucion de variables originales a las componentes principales

. MULTISPATI-PCA PCA
Variable

sPC 1 sPC 2 sPC 3 PC1 PC 2 PC3
pH 0,04 -0,43 0,3 0,1 -0,32 0,4
NT -0,13 -0,31 -0,19 0,32 -0,3 -0,09
coT -0,17 -0,33 -0,18 0,29 -0,32 -0,11
Na -0,04 -0,05 0,56 4,00E-03 0,06 0,57
K -0,26 0,38 0,01 0,1 0,45 -0,06
CIC -0,39 -0,14 0,05 0,42 0,01 0,07
Cu -0,25 -0,32 0,09 0,32 -0,15 0,2
arena 0,45 -0,01 -0,06 -0,38 -0,21 -0,08
arcilla -0,43 0,03 -0,05 0,39 0,19 -0,05
CcC -0,44 -0,04 0,06 0,41 0,15 0,08
Elevacién -0,02 0,1 0,61 0,09 -0,44 -0,15
pp -0,29 0,36 -0,27 0,19 0,35 -0,33
Tm 0,07 -0,44 -0,25 -0,08 0,22 0,55

Como resultado del analisis de agrupamiento Fuzzy Kmeans identificamos cuatro
agrupamientos de sitios, independientemente de qué tipo de variable sintética fue usada
como variable de entrada en el algoritmo de agrupamiento. Los valores de todos los
indices para 2, 3, 4, 5y 6 grupos se indican en el Cuadro 5. La representacién espacial de
los cuatro agrupamientos permite vicualizar las zonas delineadas por el protocolo (Figura

4).



45

31°8 31°8
B es T B s T
= 5
p-l _
33°S 33°8
34°S 34°8
o [ e B o O
35°8 0 50100km 35°8 0 50100km
66°0  65°0 64°0 63°0  62°0 66°0  65°0 64°0 63°0  62°0
Longitud Longitud

Zona I i . i . v

Figura 4. Zonificacion edafoclimatica de Cordoba: a) obtenida por PCA clésico b) obtenida por
PCA espacial

La validacion de la secuencia metodolégica completa realizada por validacion cruzada
arrojé una clasificacion correcta del 80 % de los sitios al usar MULTISPATI-PCA; ese
valor se redujo a 60 % con el uso del PCA convencional, es decir sin considerar las
covariaciones espaciales entre las variables originales. La comparacion de medias entre
zonas para las variables externas de validacion (Zn, Fe, Mn, P, y CE) indicaron diferencias

estadisticas (p<0,05) entre las cuatro zonas delimitadas (Cuadro 6).
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Cuadro 5. Indices de validacion de agrupamiento (cantidad de clusters).

Numeros de conglomerados Mejor

Indices 2 3 4 5 6 Particion Autor
KLf 2,9 0,6 49 3,0 1,0 4 (Krzanowski y Lai 1988)
CH' 165 139 149 133 119 2 (Calinski y Harabasz 1974)
ccct -0,3 0,0 4,4 4,8 4,6 5 (Sarle 1983)
Silhouette’ 0,3 0,4 0,4 0,3 0,2 4 (Rousseeuw 1987)
Ratkowsky" 0,2 0,2 0,3 0,2 0,2 4 (Ratkowsky y Lance 1978)
Ptbiserial’ 0,5 0,5 0,6 0,5 0,5 4 (Milligan 1980, 1981)
McClain® 0,7 0,9 1,1 1,7 2,3 2 (McClain y Rao 1975)
Dunnt 0,05 0,05 0,06 0,04 0,04 4 (Dunn 1974)
Cindex" 0,2 0,3 0,2 0,2 0,2 4 (Hubert y Levin 1976)
DB'f 1,4 1,3 1,2 1,2 1,4 4 (Davies y Bouldin 1979)
SDindez"* 1,0 0,8 0,8 1,0 1,2 4 (Halkidi et al. 2000)
SDbw/f 1,1 0,6 0,6 1,0 0,7 4 (Halkidi y Vazirgiannis 2001)
Hartigan®'* 74 89 36 23 20 4 (Hartigan 1975)
Scott’ " 426 736 1167 1310 1422 4 (Scott y Symons 1971)
TrCovW'  22x10* 1,2x10*® 7,9x10** 6,0x10** 5,3x10* 3 (Milligan y Cooper 1985)
Friedman'ft 2,9 4,3 8,2 9,9 12,2 4 (Friedman y Rubin 1967)
Ball 1180 634 369 264 205 3 (Ball y Hall 1965)

Tvalor del indice debe ser maximizado, T"Valor del indice debe ser minimizado, TTdiferencias entre niveles consecutivos
del indice debe ser maximizado

Cuadro 6. Diferencias entre las zonas delimitadas para variables externas.

CE
Zona Zn Fe Mn P 1:2.5 (s:w) Hz::ﬁ?: s
(mg kg™) (dsmy) d
| 1,2 154.6 34,7 41,3 2,4 a
I 1,8 142,4 25,2 82,8 0,2 b
11 1,7 188,3 55,6 1249 0,5 C
V4 0,7 94,9 36,9 135,9 0,6 d

TLetras diferentes indican diferencias estadisticas entre zonas (p < 0.05).

La caracterizacion de cada una de las 4 zonas edafoclimaticas delimitadas se muestra en
el Cuadro 7. La Zona I, ubicada al noroeste de la provincia, mostrd la precipitacion media
anual mas baja (531 mm) y pH medio mas alto (7,5). Las zonas | y IV presentaron los
valores mas bajos de COT (1=11,3gkg *yIV=99gkg 1), NT(1=0,11%y IV =
0,10%), arcilla (1 =11,7% y IV = 13,4%) y CIC (I = 12,2 cmolc kg "ty IV = 10,9 cmol.
kg ~1). A su vez, la zona IV localizada al sur de la provincia, presentd un bajo pH (6,5) y
alto milimetraje acumulado (pp =744 mm); esta zona, ademas se asocia con mayor
contenido de arena (63,7 %) y el menor de Cuy (0,9 mg kg ~1). La zona Il corresponde

al corddn serrano central de la provincia y su piedemonte, presenta la media de elevacion
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mas alta, 761 m.s.n.m., y la media de Tm mas baja (16 °C). En esta zona las variables:
COT, NT y Cu tuvieron los valores mas elevadas (22,3 g kg ~ %, 0,21% y 2,2 mg kg ~ %,
respectivamente). La zona Il cubre una gran area al este del territorio provincial; las
precipitaciones anuales medias fueron las mas altas comparativamente (807 mm), y la
menor elevacion, 200 m.s.n.m., también mostro los valores de arcilla, K, CIC y CC maés

altos (2,3 cmolc kg ~ %, 19,8 cmolc kg ~ 1y 22,7%, respectivamente).

Cuadro 7. Caracterizacion de zonas edafoclimaticas delimitadas en provincia de Cordoba

Zona pH NT COT Na K CIC Cu arena arcilla CC Elevacion pp Tm
1:2.5(sw) (%) (9kg?!)  (cmolckg™)  (mgkg™) (%) (m)  (mm) (°C)

| 7,5 0,11 113 49 13 122 1,9 57,8 11,7 143 332 531 19,5
8"  (41) (51) (237) (31) (26) (28) (19) (63) (25) (43) (12) (5)

I 7,2 021 223 12 14 181 272 41,3 20,0 19,0 761 673 16,0
(7 (43) (39) (38) (38) (24) (47) (41) (39) (26)  (26) ®

" 6,8 05 153 11 23 198 20 189 245 227 200 807 17,3
(8  (24) (26) (118) (20) (25) (48)  (54) (23) (16)  (60) 7 @

Y, 6,5 0,10 99 09 1,7 109 09 63,7 13,4 126 258 744 16,8
(9  (30) (33) (106) (24) (22) (65 (21) (36) (27)  (66) © @

Valores entre paréntesis corresponden a coeficientes de variacion.

Discusion

El area de estudio abarca un amplio rango de variacion latitudinal (6 grados) y
longitudinal (4 grados), ademas existen importantes diferencias en topografia debido a la
existencia de un corddn de elevacidn central y su pie de sierra con elevados coeficientes
de variacion de la mayoria de las variables edéaficas, topograficas y climéticas. La
cobertura del muestreo sistematico realizado result6 atil para caracterizar la variabilidad
espacial en el territorio. Considerando el contenido de arena, una de las variables de
mayor varianza, una muestra de 354 sitios permite estimar con un 95% de confianza la

media de la variable con un intervalo de amplitud igual al 12% de la media. Los muestreos
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sistematicos sobre grillas regulares han sido recomendados para capturar la varianza
estructurada espacialmente (Gili, 2013). Dado que las muestras seran utilizadas para
construir modelos estadisticos donde las variables explicativas contienen o se relacionan
con la variabilidad espacialmente estructurada, el tamafio muestral para la construccion
de modelos deberia ser juzgado desde la varianza del error puro, la cual es mas pequefia
que la varianzatotal y por tanto la demanda del tamafio muestral sera menor a la requerida
para estimar una media poblacional (Hengl, Rossiter y Stein, 2003; Li, 2010).

Para las variables estudiadas una proporcién importante de esta variabilidad se encontrd
espacialmente estructurada (Cuadro 2). Es decir, se trata de un territorio con suficiente
heterogeneidad espacial para justificar y soportar una zonificacion edafoclimatica. Se
registrd variabilidad en la magnitud de la dependencia espacial (rango) de las funciones
de semivarianza ajustadas para cada variable. Algunas variables tales como CC y Cu,
mostraron variaciones de caracter local mientras que otras presentaron variaciones de
caréacter regional tal como pH y COT. La magnitud del rango resulta alta para variables
de reconocida heterogeneidad a escalas finas, como es el caso de pH y Na, (Odeh,
Chittleborough y McBratney, 1991), no obstante, en el contexto regional, aportaron a la
zonificacion.

Metodologia para la zonificacion regional

El protocolo propuesto, basado en el agrupamiento de sitios mediante el algoritmo Fuzzy
Kmeans aplicados a sPCs, constituye una herramienta para explorar variabilidad espacial
entre las variables usadas para la zonificacion. Permite resumir no solo el comportamiento
individual de las variables utilizadas sino también su covariacion espacial. La propuesta
genero clusteres de sitios (que denominamos zonas) con coherencia espacial, es decir, los

sitios vecinos mayoritariamente pertenecen al mismo cluster.
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El preprocesamiento de los datos a través de la modelacion de la estructura espacial de
cada variable permitio redistribuir y adaptar la informacién de diferentes fuentes y
formatos. De esta manera, de un conjunto de observaciones muestrales se llega a
predicciones regularmente espaciadas a mayor resolucion.

La comparacion entre los resultados de PCA clasico y MULTISPATI-PCA mostrd
ventajas del enfoque espacial. EI método que incluye las restricciones espaciales generd
variables sintéticas en donde se maximiz6 la autocorrelacion espacial, resultados
consistentes con lo publicado por otros autores (Arrouays et al., 2011). La validacién
cruzada de la clasificacion con sPC mostré un error de clasificacion inferior que el logrado
con las PC (20 % vs. 32 %). MULTISPATI-PCA acoplado a Fuzzy Kmeans permitio
mapear la variabilidad espacial en el dominio continuo con mejor nitidez que cuando se
trabaja con las variables derivadas del PCA no espacial a escala regional re-escalando las
variables originales.

Un aspecto importante en la delimitacién de zonas a partir de métodos de clasificacion no
supervisada es la definicion del namero éptimo de cluster o zonas que compondran la
zonificacion. Diferentes estrategias fueron usadas para evaluar la pertinencia de
agrupamientos alternativos. Algunos de ellos se basan en la comparacion de los
conglomerados con otras variables , mientras que otros utilizan la informacion empleada
en el mismo proceso de aglomeracion (criterio de validacion interna) (Theodoridis y
Koutroumbas, 2009). El protocolo propuesto incluye una serie de indices de validacion
interna y, ademas, sugiere un proceso de validacion a partir de variables no utilizadas en
el proceso de aglomeracion. El protocolo estadistico realiza una zonificacion basada en
los datos y en métodos multivariados donde todas las variables, asi como sus
interdependencias, contribuyen a la identificacion de zonas homogéneas sin la necesidad

de indicar relaciones de tipo causa efecto entre ellas.
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Los modelos digitales de elevacion e imagenes del sensoramiento remoto son fuentes de
datos que pueden proveer gran volumen de datos para la clasificacion multivariada. La
disponibilidad de este gran volumen de informacidn ha estimulado la implementacion de
técnicas multivariadas no supervisadas y de técnicas de clasificacion mediante
aprendizaje automatico. Ademas de los métodos de cluster clasicos, se estan utilizando
algoritmos de bosques aleatorios (Breiman, 2001), maquinas de soporte vectorial y mapas
autoorganizados (Kohonen, 1982) para obtener clasificaciones automaticas basadas en
informacién multidimensional. Sin embargo, estos métodos proporcionan menos

informacidn sobre la importancia de las variables originales y su correlacién espacial.

Zonificacién edafoclimatica de la provincia de Cérdoba

Los principales rasgos del territorio de la provincia de Cérdoba fueron captados por la
zonificacion realizada. Es decir, las areas generadas contribuyen en la descripcion y
comprension ambiental del territorio en estudio desde una perspectiva multivariada, aun
asi, existe cierta heterogeneidad dentro de cada area que se puede constatar al analizar la
variabilidad de cada atributo ya sea edafico o climéatico marginalmente. El territorio
presenta gradientes abruptos de tres de los cinco factores formadores de suelo, ellos son
el clima, el material originario, y el relieve. El loess pampeano presenta una gradacion
granulométrica decreciente en direccion oeste-este asociado a la direccion de los vientos
que lo transportaron (Rocca, Redolfi y Terzariol, 2006). Ademas, los niveles de CaCO3
del loess pampeano oscilan entre 5y 10 % (Gorgas y Tassile, 2003), y su profundidad en
el perfil de suelo se corresponde con el gradiente de precipitaciones que crece en sentido
oeste-este (Iriondo y Garcia, 1993; Manzur, 1997) . Asi, las zonas de mayor superficie 111
y IV, que cubren en conjunto el 72,7% del total de sitios, corresponden al area de planicies
de la provinciay las dos zonas restantes mas pequefias (I, I1) corresponden al area serrana

y piedemonte. Las caracteristicas generales del territorio que comprende las zonas 1 y 11
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incluyen una alta heterogeneidad espacial debido a los cambios abruptos en los parches
de pampas de altura (Gorgas y Tassile, 2002), inclusive presenta CaCOs cerca de la
superficie y una region de salinas en el extremo noroeste. Otro aspecto particular de esta
area es que tiene la mayor proporcion de vegetacion nativa remanente (Cabido y Zak,
1999; Cabido etal., 2003). Existen otras zonificaciones precedentes del territorio
estudiado generadas para describir procesos geomorfoldgicos (Carignano, 1999) y
agroecondémicos (Ghida Daza et al., 2009), que responden a la estructuracion espacial
aqui observada. Por ejemplo Ghida Daza et al., 2009 reconocen en la provincia de
Cordoba 5 areas y 15 zonas agroecondémicas homogéneas en las que las zonas | y 1l se
corresponde con el area descripta como Area ganadera del NO, la zona Il con las Areas
agricola ganadera del Centro y la Zona n(cleo agricola del SE y la zona IV con el Area
mixta del S de Cérdoba. A su vez también reconocen cierta heterogeneidad dentro de
estas grandes areas por lo cual recurren a una estratificacion ain mas detallada por zonas.
La clasificacion realizada en esta tesis proporciona menos zonas de mayor tamafio ya que
se basa sélo en aquellas variables con potencialidad de impactar la retencion y disipacién
de herbicidas en suelo y tiene como objetivo identificar grandes areas para la
interpretacion de estos procesos que se realiza al final del trabajo de tesis. La zona |
presentd concordancia con un area denominada Bolson chaquefio de fuerte
heterogeneidad topogréafica (pie de monte y planicie), climaticamente se destaca el
balance hidroldgico negativo y la marcada amplitud térmica (Gorgas y Tassile, 2002). Es
la zona con el pH mas alto, que se explica en parte por el origen de la alcalinidad asociada
con la presencia de CaCOs en la superficie (Manzur, 1997), corresponde a un area salina,
que se origin6 a partir de una falla geoldgica en sentido noreste-suroeste que dejo a la
intemperie un antiguo lecho marino (Gorgas y Tassile, 2002). También se caracteriza por

la abundancia de cloruro de sodio, sulfato de sodio y otros minerales acumulados por los
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ciclos de sedimentacion y evaporacion de aguas superficiales (Bertolino et al., 2000;
Gorgas y Tassile, 2002). La zona Il abarca la regién montafiosa y parte del pie de sierra
este y el oeste, siendo el rea de mayor altitud de las cuatro zonas definidas. Edaficamente
mostré mayor COT y NT. La CIC fue la mayor de las dos zonas del oeste (I, 1), pero
menor que la encontrada en zona Il con menor contenido de COT. La relacion positiva
entre COT y CIC se vincula a los coloides o materia organica humificada (Parfitt et al.,
1995), sugiriendo que la MOS de la zona Il presentaria abundancia de materia organica
fresca o poco humificadas. Otro indicador que refuerza esta suposicion es que el
contenido de Cu es el mas alto de las cuatro zonas teniendo en cuenta que las formas
extraibles de este elemento se ven favorecidas por el aumento del pH. Sin embargo, la
dindmica del Cu se relacionada con la MOS debido a la formacién de complejos
(Mortensen, 1963; McGrath, Sanders y Shalaby, 1988; Alvarez y Lavado, 1998) debe ser
profundizada.

La Zona Ill, fue una de las mas extensas, y geomorfolégicamente se corresponde en gran
parte con las llamadas “planicies/llanuras loessicas” (alta, plana, de altos de morteros)
(Gorgas y Tassile, 2002). Los rasgos distintivos de la zona 111 fueron numerosos dado que
corresponde a la zona de menor altitud como también porque presentd los valores méas
altos de pp, arcilla, K, CC, CIC. Este conjunto de propiedades define una regién con
aptitud agricola y, de hecho, este es el principal uso (Cabido et al., 2003; Jarsun et al.,
2006). Finalmente, la zona IV es la de mayor superficie (40,3 % de los sitios) y dado que
el contenido de arena es el rasgo mas caracteristico, el tamafio del grano fue claramente
el factor que discrimind esta porcion del territorio de las zonas restantes. Corresponde a
un grupo de regiones definidas anteriormente en la literatura por su tamafio de grano como
Pampas caracterizadas por dunas y Pampas arenosas altas y planas (Gorgas y Tassile,

2002). Los contenidos medios mas bajos de COT, NT y CIC y varios elementos como
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Zn, Mny Cu fueron en promedio consistentes con los rasgos de tamafio de grano de la
zona V. Estos resultados sugieren que, a pesar de sus indicadores edafocliméticos de

potencial agricola, esta zona también presenta caracteristicas de ambientes fragiles.

Conclusiones

Modelar el comportamiento espacial de cada variable original permiti6 fusionar
informacidn de diferentes fuentes y escalas.

Contemplar la covariabilidad espacial entre variables mediante PCA con restriccion
espacial (MULTISPATI-PCA) produjo mejores resultados que usar PCA clésico y resultd
util para entender las correlaciones entre variables que dan lugar a la zonificacion.

El protocolo propuesto permite diferenciar zonas edafoclimaticas coherentes a escala
regional.

Para la provincia de Cérdoba se identificaron cuatro zonas edafoclimaticas que podrian
contribuir en la interpretacion de la variabilidad ambiental de procesos caracteristicos de

la dindmica de herbicidas en suelos.






Capitulo 111

Prediccidn de retencidon de herbicidas en suelo

Introduccién

El proceso de retencion condiciona el resto de las interacciones entre la matriz de suelo y
la molécula herbicida ya que retarda e inhibe el desplazamiento de las moléculas en el
perfil (Bailey y White, 1970; Mamy et al., 2015). La matriz de suelo adsorbente es
heterogénea, porosa, con distintos niveles de cristalinidad. Este conjunto de factores dan
lugar a un efecto “matriz” que define la interaccion herbicida-suelo (Wauchope y Myers,
1985). En la mayoria de los suelos los herbicidas son adsorbidos en mayor o menor
medida por los coloides ya sean de origen organico o inorganico y la magnitud con la que
participa uno u otro es determinada por caracteristicas especificas del herbicida y de los
coloides (Khan, 1980). Pasado un tiempo (dependiente de la intensidad del proceso) la
retencion conduce a una estabilizacion de los compuestos convirtiéndolos en formas
menos disponibles y biodegradables, denominadas residuos no extractables o residuos
ligados (Koskinen y Clay, 1997). Dado que la mayor fraccion del herbicida que se
degrada proviene de la fraccion que se encuentra en la fase liquida, la retencion impacta

en las tasas de los procesos subsiguientes como la disipacion y mineralizacion.

55
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La particion del producto incorporado que es retenido en la fraccion solida del suelo
(fraccion adsorbida) puede variar ampliamente, dependiendo de las propiedades edaficas
y para dimensionarla se utiliza el indice de adsorcion o Kd. La determinacién del Kd para
cada herbicida y ambiente edafico se realiza en experimentos que se basan en la agitacion
de una disolucion acuosa conteniendo el herbicida, con una cantidad determinada de
suelo. Luego, se calcula la relacion entre la concentracion del herbicida adsorbido al suelo
y la concentracion del herbicida en la fase acuosa a través de la siguiente funcion:

x/m = Kd Cgq
donde x/m es la concentracion adsorbida, Kd el coeficiente de adsorcion de una molécula
a una matriz particulary C,, es la concentracion de equilibrio.
Los valores de Kd varian, entre otras dependencias, en funcion de las propiedades de los
suelos por lo cual es frecuente expresarlos con relacion al contenido de carbono organico
del suelo, obteniéndose asi la constante de adsorcién relativa al carbono organico Koc
(Hodson y Williams, 1988; Calvet, 2005). Ambas métricas se expresan en unidades de
volumen por masa. Mientras mayor es Kd o Koc, mayor potencialidad de adsorcion del
herbicida a la matriz de suelo.
Los coeficientes Kd y Koc, junto con la vida media del herbicida en suelo pueden ser
utilizados en la construccion de indicadores de potencial de pérdida por flujo de agua.
Diversos modelos de riesgo ambiental los requieren como dato de entrada. Los valores
de Kd mas bajos estan relacionados a mayor potencial de pérdida por lixiviacion o
escurrimiento. El Koc es especialmente Gtil para analizar el destino de herbicidas no
ionizables ya que éstos se adsorben directamente sobre la materia organica del suelo. El
potencial de pérdida debido al proceso de erosion del suelo se asocia a valores altos de
Kd, ya que la molécula se pierde junto con la particula a la cual se encuentra adherida

(Lammoglia et al., 2018).
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El Glifosato (N-fosfonometilglicina) es un herbicida no selectivo usado en cultivos
tolerantes tanto en etapas de preemergencia como en postemergencia. El uso de glifosato
en la agricultura se ha incrementado notablemente con la adopcion de cultivos
modificados genéticamente para su resistencia en sistemas de no labranza donde las
malezas se controlan quimicamente. Su uso, ademas, se ha generalizado a diversos
sectores como el ambito domiciliario, parques, jardines e incluso el control de malezas
acudticas. Pertenece a una clase de agentes fuertemente quelantes con alta adsorcion que
la hace una molécula persistente en la matriz suelo. No obstante, el Kd de glifosato ha
demostrado tener un amplio rango de variacion a traves de distintos suelos; entre 3y 1100
Lkg? (Eberbach, 1998; Griinewald y Walraven, 2001; Mamy, Barriuso y Gabrielle,
2005). Esta variabilidad se explica, en parte, por los multiples mecanismos a través de los
cuales se puede retener la molécula en la matriz de suelo. El glifosato forma complejos
superficiales con goetita, caolinita, illita, montmorillonita y suelos con similar superficie
méaxima de adsorcion. Segun De Jonge et al., 2001 mayores Kd podrian provenir de un
aumento de aluminio amorfo reactivo, 6xidos de hierro y pH. Algunos otros procesos que
impactan la variabilidad del Kd de glifosato son: la formacion de enlaces de coordinacion
con cationes polivalentes (AI**, Fe®") adsorbidos a los planos basales de los minerales,
cationes adsorbidos en los espacios interlaminares de arcillas expandibles, cationes que
forman parte de la estructura superficial de los minerales (McBride y Kung, 1989)
mediante quelacion con metales en solucion (McBride y Kung, 1989; Gimsing y dos
Santos, 2005) y enlaces puente hidrégeno con la fraccion humificada de la materia
organica del suelo (MQOS) (Piccolo, Celano y Conte, 1996; Albers et al., 2009).

Otro herbicida, ampliamente usado es la Atrazina (6-cloro-N2-etil-N4-isopropil-1,3,5-
triazina-2,4-diamina) especialmente para el control de malezas en cultivos de gramineas

como el maiz. (Zea mays L.) y sorgo (Sorghum bicolor). Atrazina, es parte de la familia
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de las triazinas, se utiliza como herbicida de preemergencia y postemergencia. La
bibliografia informa que el contenido de materia organica del suelo y su composicion
afectan la retencion de atrazina en el suelo (Bollag y Myers, 1992; Barriuso y Houot,
1996), pero también el pH y el porcentaje de arcilla (Hang, Bocco y Sereno, 2000; Houot
etal., 2000). La fraccion de MOS gruesa (> 50 um) tiene mayor capacidad para ligar
residuos de atrazina que las fracciones maés finas (Barriuso et al., 1994). Es importante
destacar que los cambios en la concentracion relativa de las fracciones de MOS dependen
principalmente de las practicas de manejo del suelo (Yakovchenko, Sikora y Millner,
1998; Skjemstad et al., 2002).

Los Kd fueron estudiados en suelos diversos, pero bajo condiciones fijadas
experimentalmente. Por ejemplo, diferentes condiciones texturales, niveles de materia
organica del suelo, condiciones de acidez y manejos del suelo (sistemas de labranza,
niveles de fertilizacion, rotaciones de cultivo) (Rampoldi, Hang y Barriuso, 2011;
Rampazzo etal., 2013; Aslam etal., 2014). Si bien estos estudios han permitido
comprender la naturaleza fisicoquimica del proceso de adsorcion a la matriz suelo, no son
suficientes para comprender la variabilidad a través de ambientes en un dominio espacial
continuo a escala de territorial. Como, la retencion es un proceso que se describe a partir
de los fenémenos de superficie, la variabilidad del Kd se encuentra condicionada por las
estructuras de variacion de las propiedades que definen la afinidad de la molécula a una
superficie dada. Entonces, estudiar el proceso de retencion del herbicida en un suelo,
aislado de las propiedades edafoclimaticas y del manejo del sitio de aplicacién, limita la
posibilidad de interpretar la informacion a nivel regional. En esta tesis se propone el
mapeo del Kd basado en modelos que expresan el proceso de retencidn del herbicida en
un sitio como funcién de variables del sitio. EI mapeo, a escala regional, de la variabilidad

de este proceso de la dindmica del herbicida en suelo permitira contextualizar y mejorar
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las interpretaciones de los coeficientes de adsorcion necesarias para diagnosticar el grado
de fragilidad de diferentes ambientes y actuar en consecuencia.

Dado que la mayoria de las variables edaficas que explican la variabilidad del proceso de
retencion se encuentran espacialmente estructuradas, la modelacién de la variabilidad de
Kd deberd contemplar de alguna manera los procesos de autocorrelacion espacial
subyacentes. Bajo un paradigma frecuentistas son usuales las aplicaciones de regresiones
lineales que contemplan la autocorrelacion a partir de funciones no-lineales de los errores
y de la distancia entre los sitios donde se generaron las observaciones. La estimacion de
estos modelos via REML podria implicas costos computacionales importantes en estudios
con muchos datos espaciales. Una alternativa en creciente auge debido a los avances
computacionales es la regresion bayesiana estimada con procedimientos de computo
optimizados. En los modelos de regresion bayesiana el objetivo es computar la
distribucion marginal a posteriori para cada parametro coeficiente de regresion y cada
hiperparametro de la estructura de varianzas y covarianzas del modelo (componente de
varianza del efecto espacial aleatorio, componente de varianza del error puro y el
parametro de la funcién que modela la dependencia espacial). Rue, Martino y Chopin
(2009) propusieron derivar la distribucion a posteriori de una variable estructurada en el
espacio con aproximaciones de la dependencia espacial realizadas a partir de
integraciones anidadas por Laplace (INLA) y desarrollaron la implementacién sobre
lenguaje R (R-INLA, Lindgren y Rue, 2015) que facilita su implementacion aun con
grandes bases de datos. Las aplicaciones de esta alternativa se ha vuelto popular en la
modelacion de datos espaciales en contextos ambientales (Blangiardo y Cameletti, 2015)
y ha mostrado, en el Capitulo | de esta tesis ser competitiva en términos de minimizar el
error de prediccidn respecto a otras estrategias existentes pata ajustar regresiones con

datos espaciales.
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R-INLA trabaja con modelos gaussianos latentes donde los efectos fijos y los efectos
aleatorios estructurados o netamente residuales se combinan linealmente (Bakka et al.,
2018). La conveniencia computacional radica en la construccion de matrices de precision
ralas de autocorrelacion espacial, siendo la alternativa mas usada la funcién de Matérn
resuelta por ecuaciones estocasticas diferenciales parciales (Lindgren etal., 2011;
Lindgren y Rue, 2015b). La grilla de prediccidn se construye a través de triangulos que
cubren el dominio en R?, cada vértice representa un nodo donde se predice la variable
respuesta como una combinacion lineal de las covariables, esto le permite al algoritmo
trabajar bien atn con limites y bordes complejos (Bakka et al., 2018). El marco bayesiano,
seleccionado en esta tesis para la construccién de modelos de prediccion espacial, ofrece
una alternativa viable para el mapeo digital de propiedades de suelos y facilita el mapeo
de la incertidumbre de la prediccion sitio especifica (Poggio et al., 2016).

La hipotesis de este capitulo sostiene que el proceso de retencion depende de variables
edafoclimaticas que se encuentran estructuradas espacialmente que contienen
informacién atil en la generacion de modelos de prediccion espacial de Kd para derivar
mapeos digitales a escala regional. Las propiedades del suelo con potencial para predecir
los procesos de retencion dependen de la interaccion matriz-molécula por lo que, en este
capitulo, se abordara el caso particular de los herbicidas atrazina y glifosato, modelando

la variabilidad espacial de cada uno.
Materiales y Métodos

Base de datos

Se modelaron los Kd de glifosato y atrazina a partir de la base de datos descripta en el
Capitulo 1. Cada sitio cuenta con informacion de multiples variables edaficas,

topograficas, climaticas y de manejo. Para este capitulo las variables edaficas utilizadas
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fueron: pH, NT, COT, Na, K, Ca, Mg, Zn, Mn, Cu, CIC, CC, 6xidos de hierro y aluminio
totales, contenido de arena, limo y arcilla. Ademas, se utilizaron las variables elevacion,
pendiente, media diaria anual de temperatura (Tm), precipitaciones medias anuales (pp),
balance hidrolégico como el indice entre Tmy pp (TvsPP).

Los Kd no se midieron en la totalidad de los sitios de la base de datos, sino sobre una
muestra de sitios (glifosato n=89 y atrazina n=156). Los sitios se seleccionaron utilizando
la técnica de muestreo hipercubo latino condicionado (cHLS, por el término en inglés
conditioned Hypercube Latin sampling, Minasny y McBratney, 2006). EI muestreo cHLS
es usado para obtener muestras en situaciones donde existe abundante informacién
auxiliar sobre cada sitio del espacio a muestrear. Dados N sitios con informacién
multivariada, cHLS selecciona una muestra de tamafio n en la que las variables auxiliares
se encuentran bien representadas, es decir existen sitios con valores de estas variables en
todos los intervalos de clase de sus distribuciones marginales (Minasny y McBratney,
2006; Brus, 2019). Para implementar la técnica se utiliz6 el paquete chls (Roudier, 2011)
del software R.

Los indices de Kd se determinaron segun la técnica de Batch-equilibrium mediante la
preparacion de suspensiones suelo: solucién de glifosato o atrazina en relacién 1:5 por
duplicado. Las soluciones de trabajo se prepararon a partir de soluciones madre de
glifosato (10 mg L) y atrazina (20 mg L™1). En tubos de centrifuga se pesaron 2 g de cada
suelo y se agregaron 10 mL de soluciones de distintas concentraciones (Ci) de cada
herbicida; se agitaron durante 24 h en oscuridad y a 25+1 °C. Se centrifugaron los tubos
y los sobrenadantes se filtraron por filtros de celulosa de 0,45 um en viales de 1,5 mL de
volumen. Se cuantifico la concentracion de cada herbicida (Ceq) mediante cromatografia
liquida de alta presion (HPLC) segun Marek y Koskinen, (2014) para glifosato y

Steinheimer, (1993) para atrazina. Para atrazina se usé un detector de arreglos de Diodo
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(PDA) utilizando una columna con fase estacionaria de octadecil-silano (XBridge C18
3,5 um — 2,1 x 100 mm — Part N° 186003022 (WATERS)). Para Glifosato se utilizé una
columna de intercambio ionico, se realizd una derivatizacion post columna para la
posterior deteccion por fluorescencia. La concentracion adsorbida (Cad, x/m, pg/g) se
calcul6 como diferencia entre la concentracion inicial y la de equilibrio. El Kd (L kgt) se
obtuvo como el cociente Cad/Ceq. Las determinaciones se realizaron en el Laboratorio de

Calidad de Alimentos Pampeanos (LabCAP)

Protocolo estadistico

Seleccidn de variables predictoras

Con la finalidad de simplificar el analisis de regresién bayesiano, se selecciond un
subconjunto de variables con potencial predictiva. utilizando dos métricas: 1) La
importancia relativa de cada variable obtenida a partir de arboles de regresion mejorados
por remuestreo (por el término en inglés Boosting Regression Tree, BRT Elith et al.,
2008) y 2) el criterio de deviance (por el término en inglés Deviance Information
Criterion, DIC, Huang et al., 2017). Las funciones gbm.step y gbm.simplify del paquete
gbm en lenguaje R se utilizaron para el anlisis BRT optimizando los pardmetros del
algoritmo (bag.fraction, tree complexity y learning rate) siguiendo el criterio de
minimizar el error de prediccion calculado por validacion cruzada con 10 grupos de
entrenamiento y validacion (k fold con k=10). El criterio DIC se obtuvo a partir del
calculo sucesivo de diferencia de deviance entre un modelo de regresion Bayesiana
saturado (con todas las variables) y un modelo con una variable menos, con la finalidad
de cuantificar la contribucion de esa variable (Rue et al., 2009). Las variables ambientales
con una contribucion relativamente baja sugerida tanto por BRT como por DIC fueron

eliminadas de los andlisis subsecuentes.
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Ajuste de un modelo de regresion espacial para el coeficiente de adsorcion

Se ajustd un modelo de regresion bayesiana para datos espaciales para el Kd de cada
herbicida en funcion de variables edafoclimaticas. El ajuste se efectud a partir de la
variable transformada en escala logaritmica debido a la distribucion asimétrica que
presentaron ambos coeficientes. El modelo de regresion bayesiana para el In(Kd) asume
la siguiente distribucion para la ™ observacion:

In(Kd;) ~ N(n;,02)
p
N =Po+ zxijﬁj +¢(sy)
=1

donde f3, es el intercepto; B; es el coeficiente de regresion asociado a la variable
explicativa x;; x;; la valuacion de x; en el sitio i y £(s;) el efecto aleatorio de sitio que se

asume una realizacion de un proceso gaussiano latente &(s;)~MVN(O0,X), siendo X la
matriz de varianza y covarianza de los efectos de sitio definidos por la funcion de
covariacion espacial de Matérn (Matérn, 1986).

La estimacion de la inversa de £ (matriz de precision) se resolvié por SPDE usando R-
INLA. El pardmetro de suavizado de la funcion de covarianza (o), se optimizd
minimizando el error de prediccion (RMSPE) por validacion cruzada con 10 grupos de
entrenamiento y validacion (k fold con k=10) (Krainski y Lindgren, 2013).

Para evaluar la capacidad predictiva de los modelos se utilizé un error de prediccion
global y un error de prediccion puntual o sitio especifico calculados a partir del
procedimiento de validacion Jackkniffe o leave-one-out (Efron y Hastie, 2016). Los
errores de prediccion se calcularon como la diferencia entre los valores observados y la
media de la distribucion a posteriori del valor predicho para cada sitio. Estos errores se
utilizaron para calcular el RMSPE global con el fin de evaluar el ajuste espacial. A su

vez, las medidas de error puntual o sitio especifico se calcularon expresando los errores
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de prediccion para cada sitio en relacion con su valor observado de Kd. Finalmente, para
dimensionar el impacto del error en la interpretacion del proceso de retencion los valores
de Kd observados y predichos para cada herbicida fueron categorizados como bajo, medio
y alto. Bajo Kd <10 Lkg™y <1,5 Lkg™, Medio Kd:10-30 Lkg™; 1,5-2 y Alto Kd:>30 Lkg"
1. >2 5 Lkg?, para glifosato y atrazina, respectivamente. La asociacion entre las categorias
de Kd observado y predichos fue evaluada por una matriz de confusion desde la cual se
derivo la tasa de clasificacion correcta. Los valores usados para construir las categorias
de Kd de ambos herbicidas fueron definidos de acuerdo con la informacion existente de
estas moléculas en la bibliografia (Rampazzo et al., 2013; Becerra, Hang y Diaz Zorita,
2015)

Mapeo de retencidn de glifosato y atrazina

La prediccion espacial de Kd para ambos herbicidas se realizd en una grilla densa de 2,5
x 2,5 km. Las predicciones se expresaron en la escala original aplicando la funcion
exponencial a los valores predichos para cada sitio por el modelo de regresion bayesiana
(Stow, Reckhow y Qian, 2006; Correa Morales et al., 2018). La malla utilizada para el
ajuste de la matriz de precision por SPDE se escogid entre seis opciones (combinatoria
entre tres valores alternativos del largo méaximo de los tridngulos y dos alternativas para
el parametro de suavizado) bajo el criterio de maximizar la representacién espacial en el
In(Kd) medida como el grado de la varianza espacialmente estructurada RSV (Robertson
et al., 1993) derivada de los pardmetros 6 segun Blangiardo y Cameletti, (2015). La
incertidumbre respecto a las predicciones se inform¢ a través de mapas de desvios
estandares de la distribucion a posteriori predicha en cada sitio y con mapas de intervalos
de credibilidad del 95% de probabilidad (Huang et al., 2017; Giannini Kurina et al.,

2018).
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Resultados y Discusion

El protocolo de andlisis propuesto incluye: la seleccion de variables, la construccion de
un modelo de variabilidad y la prediccion espacial sobre una grilla a escala regional. El
disefio metodoldgico es innovador y ofrece la posibilidad de obtener mapas de la
variabilidad espacial del proceso de retencion de un herbicida en suelo, desde muestras
convenientemente seleccionadas. Dado que la retencion se predice desde variables de
sitio, el protocolo facilita la interpretacion del proceso de retencién en diferentes
ambientes. La matriz de datos construida a partir de determinaciones de sitios muestrales,
y de determinaciones de algunos Kd permitié la construccion de un modelo con capacidad
de prediccion sitio-especifica. Los resultados se presentan acorde a los pasos del

protocolo de analisis propuesto.

Seleccion de variables predictoras

La seleccion de variables predictoras es un paso critico, mas ain cuando existen multiples
variables correlacionadas (Kuhn 'y Johnson, 2013). Las técnicas de seleccion de variables
y el criterio agrondmico deben acoplarse en esta etapa. En este trabajo se usé el algoritmo
BRT por su capacidad de manejar escenarios con variables colineales y relaciones no
lineales. Ademas se us6 DIC como es usual en el ajuste de modelos bayesianos (Rue y
Held, 2005).

El conjunto de variables ambientales usadas en la construccion de modelos de retencion
de cada herbicida, segun los criterios BRT y DIC (Figura 5), fue diferente. Para el Kd de
atrazina ambos métodos priorizaron variables climaticas relacionadas a la disponibilidad
hidrica (TvsPP, pp) y el contenido de COT, y arcillas de los suelos. La seleccion por DIC
permitio identificar también una contribucion del pH y del contenido de Cu del suelo

superficial que la seleccion por BRT no destaco. Todas estas variables fueron
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consideradas en el ajuste del modelo predictivo. Para el Kd de glifosato ambos métodos
destacan la contribucion de arcillay pH y el BRT sugiere la consideracién del contenido
de 6xido de aluminio. Sin embargo, las variables climaticas, posiblemente determinantes

de las mencionadas, no aportan informacién marginal al modelo.
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Figura 5. Importancia de variables edaficas y climaticas para explicar la variabilidad del
coeficiente de retencion de atrazina segln el método BRT y el indice DIC.
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Figura 6. Importancia de variables edéaficas y climaticas para explicar la variabilidad del
coeficiente de retencion de glifosato segun el método BRT vy el indice DIC
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Los procesos de adsorcion de moléculas organicas al suelo se encuentran condicionados
a fendmenos que ocurren en el complejo de intercambio donde el contenido de arcilla, la
acidez y el COT, resultan variables influyentes dado su naturaleza coloidal (Moreale y
Van Bladel, 1979; Celis etal., 1998). Por lo tanto, incluir estas variables resulta
consistente desde un punto de vista agronémico.

EI COT y las arcillas participan en la generacion de cargas y en sentido general, favorecen
la retencion. El incremento de pH favorece el incremento de cargas negativas y ha sido
documentado como una variable que disminuye la adsorcion de moléculas organicas a la
matriz de suelo (Calvet, 2005). La contribucién del Cu a la variabilidad del proceso de
retencion no ha sido documentada pero podria deberse a que este elemento se encuentra
fuertemente relacionado con el tipo de materia organica debido a la formacion de
complejos del suelo (Alvarez y Lavado, 1998). Las variables climaticas pp y TvsPP que
representan la pluviometria anual acumuladay su relacion con la temperatura media, i.e.
un proxy de balance hidrico, son frecuentemente usadas para resumir la accién del clima
como factor de formacion de suelo (Jenny, 1994; McBratney, Mendonca Santos y
Minasny, 2003) y ademds condicionan el uso agricola del mismo. Por eso, fueron
seleccionadas como potenciales variables explicativas, particularmente pp fue sefialada
por ambos criterios usados en la seleccion de variables como potencial predictora (Figuras
5y 6).

En glifosato, se ha reportado la formacion de enlaces de coordinacion con cationes
polivalentes (AI¥*, Fe3*) adsorbidos a los planos basales de los minerales y los espacios
interlaminares de arcillas expandibles (Hance, 1976; Meng etal., 2003), hallazgo
congruente con la alta participacion de los 6xidos de hierro y aluminio en la explicacion
de la variabilidad del Kd de glifosato (Figura 6). ElI DIC selecciona variables con

relaciones lineales con la respuesta, por lo que resulta apropiada su complementacion con
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otro criterio que permita explorar relaciones no lineales como BRT (Elith et al., 2008).
Los dxidos de Al y Fe podrian manifestar relaciones mas complejas con la retencion del

herbicida en suelo.

Prediccion espacial y mapeo de retencion

Los modelos para mapeo digital de glifosato y atrazina se construyeron a partir de las
variables seleccionadas, incluyendo términos de segundo orden para modelar posibles
relaciones cuadraticas. En el Cuadro 8 se informan los valores del pardmetro de suavizado
para resolver la ecuacion de Matérn por SPDE que arrojaron los menores RMSPE.
Ademas, se informan las estimaciones de los modelos de prediccidn tanto para atrazina
como para glifosato. La combinacion de variables que mejor explica la variabilidad del
proceso de retencion de glifosato incluyd las variables 6xidos de aluminio, pH y
contenido de arcilla. EI modelo permitié explicar mas del 85% de la variabilidad en el
In(Kd) de glifosato (Cuadro 8). A mayores valores de 6xidos de aluminio se incremento
la retencion de glifosato mientras que el aumento de pH la disminuyad.

En el caso de atrazina, las variables pp, TvsPP, COT vy arcilla incrementaron la retencién
de la molécula a las particulas de suelo. Estudios puntuales con suelos contrastantes sobre
el mecanismo de retencion de atrazina en suelo también identificaron a la materia
organica del suelo y el porcentaje de arcillas como variables explicativas del Kd de
atrazina (McGlamery y Slife, 1966; Weber et al., 2004). Esos trabajos también destacan
la participacion de la acidez suelo (McGlamery y Slife, 1966; Linn et al., 1993), aunque
para los suelos y la escala aqui estudiada la relacion entre la adsorcion de atrazina y el pH
de suelo no resulta evidente. Los resultados obtenidos a escala regional corroboran
relaciones entre el proceso de retencion y condiciones edéaficas estudiadas en laboratorio

con condiciones controladas, pero amplian la informacion sobre el modelo relacional que
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permite mapear la variabilidad territorial del proceso e interpretarlo en relacion al
ambiente.

Los modelos para Kd propuestos en la bibliografia se han construido a partir de
regresiones lineales multiples donde los efectos de las variables ambientales se tratan
como fijos y las observaciones como independientes (Becerra et al., 2015; Rampazzo et
al., 2013; Spurlock et al., 2006; Weber et al., 2004). En este trabajo se modelo la
variabilidad de los Kd considerando que parte de esta variabilidad se encuentra
espacialmente estructurada, como sugieren los indices de autocorrelacién espacial para el
In(Kd) de ambas moléculas (Cuadro 8). La regresion multiple con efecto aleatorio de sitio,
bajo un marco bayesiano, resultd una buena aproximacién para describir el continuo
espacial del proceso de retencidn. A partir de este modelo es posible generar predicciones
espaciales para el territorio en estudio en una rapida ejecucion computacional (<3min en
un computador con un procesador de 2 nicleos y 8 GB en memoria RAM). La modelacién
del efecto espacial en el término aleatorio permite dimensionar de mejor manera los
efectos correspondientes a las variables predictoras de la estructura de medias del modelo
ya que ésta se estima junto a la estructura de varianzas y covarianzas del modelo pudiendo
distinguirse del efecto inducido por la correlacidn espacial subyacente (Schabenberger y

Gotway, 2005; Krainski y Lindgren, 2013; Bakka et al., 2018).



70

Cuadro 8. Estimacion y validacion del modelo de retencion de herbicidas

Parametros y ajuste Atrazina Glifosato
Coeficientes de regresion
Intercepto -4,332+1,772 Intercepto 4,11+1,09
TvsPP[C°mm™] 3,577+1,101 arcilla [%] 0,05+0,01
pp[mm] 0,005+0,001 Al(OX) [%] 21,26+6,89
COT [(g kg )] 0,018+0,008 Al(Ox)?[%] -51,07+24,73
COT? [(g kg 9] 0,0004+0,0002 pH -0,56+0,12
arcilla [%] 0,006+0,003
Hiperparametrost
0, 1,21+0,14 0, 1,52+0,26
0, -13,97+1,24 6, -12,55+0,85
o 1 a 1,085
Validacion cruzada y bondad de ajuste
RMSPE relativo a la media 30,49 RMSPE relativo a la media 12,96
IM In(Kda) 0,59 (p <0,001) IM In(Kdg) 0,39 (p <0,001)
IM residual -0,05 (p=0,976) IM residual -0,05 (p=0,788)
Tasa de clasificacion correcta 87,62% Tasa de clasificacion correcta 88,06%
Sitios con ESE <25% 74% Sitios con ESE <25% 67%

T hiperparametros de la funcién de Matérn que modela el proceso de autocorrelacion espacial de los efectos
aleatorios de sitio. DE, desvio estandar de la distribucién a posteriori del parametro; RMSPE, raiz cuadrada del
error cuadratico medio de prediccion espacial obtenido con una malla de vecinos con parametro de suavizado 0=2;

ESE, error sitio especifico

La evaluacion de un modelo a partir del error global de prediccion puede resultar

insuficiente y resulta conveniente complementar este criterio a partir de errores sitio-

especificos, mas aun cuando se trabaja sobre modelos de prediccién espacial. Por otro

lado, incorporar una medida de evaluacion que permita dimensionar el impacto de los

errores de exactitud en la interpretabilidad del problema permitiria mejorar las

conclusiones.

Respecto a la proporcidn de sitios con error de prediccion sitio especifico menor al 25 %,

en la implementacion realizada en esta tesis se observo una proporcion de 74 % y 67 %

para glifosato y atrazina, respectivamente (Cuadro 8). Los errores de prediccion sitio

especificos obtenidos tienen bajo impacto respecto a la interpretacion ambiental ya que
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las altas tasas de clasificacion correcta (Cuadro 8) fueron altas 88 % para glifosato y 87

% para atrazina.

Distribucion espacial del proceso de retencion e implicancias ambientales

La prediccion espacial del Kd de glifosato y atrazina en Cordoba se muestra en las Figuras
7'y 8. El mapa de la distribucion espacial de glifosato muestra que los menores valores
de Kd se encuentran al oeste de la provinciay los valores altos en el centro-norte y noreste.
Los mayores valores coinciden con zonas de alta intensificacion agricola donde los
riesgos de pérdidas por lavado y escurrimiento superficial son menores, habilitando
practicas de manejo conservacionistas como sistematizacion de suelo, siembras contra
pendiente, cultivos en franja, entre otras. En general, estas practicas tienden a minimizar
las pérdidas de material por erosion de suelo ya sea de origen hidroldgico o edlica y
disminuir el transporte de la molécula a destinos no deseados. Las zonas sur y sureste de
la provincia donde se concentran los suelos arenosos, segun se observé en la zonificacion
edafoclimatica realizada en el Capitulo Il, registra bajos valores de retenciéon de
herbicidas en suelo por lo que las pérdidas por lavado o percolacion pueden representar
un problema, no obstante, la acidez de suelo podria contrarrestar los efectos del bajo
contenido de arcilla (Hance, 1976; Rampazzo et al., 2013). La situacion se agrava en el
extremo noroeste donde ademas de contener bajos contenidos de arcilla aumenta el pH
del suelo (Jarsun et al., 2006) es decir son suelos que se predisponen una menor retencion.
La retencion de atrazina al suelo persigue un patron similar en cuanto a tendencia oeste-
este, registrando los mayores valores al este de la provincia. EIl hecho de que la adsorcién
de atrazina esté fuertemente asociada con la variabilidad del COT, que es una variable
que depende en gran medida de las préacticas de manejo (West y Post, 2002; Sun, Zhou y
Zhao, 2003), implica que practicas que tiendan a estabilizar la materia organica del suelo,

como la siembra directa y la rotacion de cultivos, podrian reducir la peligrosidad de
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contaminacion del sitio por pérdidas de la molécula del herbicida. Bajo condiciones de
altas retenciones, los riesgos de pérdida de las moléculas de herbicidas estarian mas
asociadas al desplazamiento de particulas de suelo por transporte o escorrentia y
consecuentemente, las practicas de conservacion para mitigar erosion evitarian la
contaminacion.

En referencia al disefio metodoldgico propuesto, se observa que la regresion bayesiana
estimada con R-INLA result6 adecuada para la interpolacion espacial de los valores de
Kd a escala regional proveyendo tanto un modelo explicito para comprender la retencion
de herbicidas al suelo como para mapear su distribucion espacial. Una ventaja adicional,
respecto a otros modelos para datos espaciales, es la simplicidad con la que la prediccion
espacial realizada en una escala transformada, por ejemplo logaritmica, se puede expresar
facilmente en la escala original (Minasny y McBratney, 2016). En contraste con el
enfoque frecuentista el cual asume como fijos los parametros del modelo, en el marco
bayesiano estos se consideran variables probabilisticas que cuentan con funciones de
distribucion que pueden resultar Gtiles para obtener intervalos de credibilidad e incorporar
informacién externa (Gelman, 2004). La prediccion a posteriori de la variable respuesta
a su vez ofrece una herramienta potente para dimensionar la incertidumbre (Diggle, 2013;
Huang etal., 2017). En la Figura 7 y 8 Se ilustran las medias de la distribucion a
posteriori, pero también la desviacion estandar derivada. Puede notarse que la mayor
incertidumbre se da en zonas con menor densidad de observaciones. Las amplitudes de
los intervalos de credibilidad son mayores para mayores Kd porque la desviacién estandar
se encuentra en la escala de la medicion. No obstante, la interpretacion del patron de
variabilidad subyacente es independiente de la escala. En el marco tedrico frecuentista, la
incertidumbre de predicciones espaciales (Goovaerts, 2001; Diggle, 2013) se obtienen

por simulaciones a partir de modelos geoestadisticos, focalizandose en la variable
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respuesta y no en el resto de los parametros del modelo. En el marco bayesiano hemos
descripto la incertidumbre a partir de la distribucion a posteriori generada para los valores
predichos en cada sitio. EI modelo bayesiano permite calcular un intervalo de credibilidad
para la prediccion de cada sitio, es decir que se informa un rango especifico dentro del
cual pueden estar las predicciones (Banerjee, Carlin y Gelfand, 2014; Blangiardo y
Cameletti, 2015). Es importante destacar que el Kd caracteriza un proceso
multidimensional y que a pesar de que el enfoque analiza el proceso fisicoquimico en
condiciones experimentales, el mapeo digital basado en modelos de la retencidn segln
caracteristicas de sitio espacialmente estructuradas permite abordar la variabilidad
ambiental en un continuo.

Aunque no se muestran medidas de incertidumbre para las predicciones espaciales, los
modelos del tipo regresion kriging (Hengl et al., 2007) han sido usados para el mapeo
digital de propiedades de suelo (Hengl etal., 2004; Vaysse y Lagacherie, 2015). La
aplicacion de cualquiera de estos marcos teoricos para el mapeo digital de procesos de la
dindmica de las moléculas de herbicida en suelo es novedoso. Aqui, un modelo de
regresion, abordado desde una perspectiva Bayesiana para datos espaciales, ha permitido
realizar el mapeo digital de la retencidn de los herbicidas en el suelo. Es importante
destacar que, si bien la retencién es un parametro relevante en la dinamica de una
molécula en suelo, no es el Unico (Linn et al., 1993; Mamy et al., 2015; Lammoglia et al.,
2018). La comprensién mas acabada de la dindmica requiere de otros estudios que
aborden las estructuras de covariacion respecto a los procesos de persistencia en suelo

para inferir el posible destino ambiental de moléculas con potencial contaminante.
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Figura 7. Distribucion espacial de retencion de glifosato en Cérdoba e incertidumbre asociada
expresada como desvio estandar (abajo, izquierda) y como amplitud de intervalos de
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Conclusiones

La retencion de glifosato depende de las variables 6xidos de aluminio, pH y arcilla
mientras que la retencion de atrazina se ve condicionada a COT, arcilla y a indicadores
climéticos relacionados al déficit hidrico. De esta manera, a escala regional se ha
encontrado que la estructura de relacion e interaccion de las propiedades que afectan el
proceso de retencion es consistente, a nivel de variables de suelo, con la publicada desde
experimentos puntuales y controlados. No obstante, con el cambio de escala, el
comportamiento ambiental en un continuo se ha podido plasmar en mapas que cuentan
con medidas de incertidumbre de predicciones. Asi, e mapeo digital basado en modelos
a partir de la regresion Bayesiana espacial no s6lo permitio detectar los factores incidentes
en el proceso retencion, sino también describir su distribucion espacial para identificar

situaciones de peligrosidad ambiental por la salida de la molécula del sistema suelo.



Capitulo IV

Modelacion de la disipacion y su covariabilidad con

la retencion de herbicidas en suelo

Introduccidn

Para explicar la dindmica de un herbicida en suelo, ademas del estudio del proceso de
retencion, resulta fundamental caracterizar la persistencia de la molécula del producto
activo en dicha matriz. Para estudios de persistencia es usual analizar la vida media (t1)
de la reaccién quimica subyacente, medida que se refiere al tiempo necesario para que la
concentracion en solucién de reactante, en este caso el herbicida, llegue a la mitad de su
nivel inicial. Propiedades quimicas, fisicas y bioldgicas del suelo afectan la persistencia
de los herbicidas en suelo (Koskinen y Clay, 1997). Los mecanismos que hacen a la
disipacion de la molecula del suelo comprenden volatilizacion, fotolisis, lixiviacion
potencial, sorcion y degradacion. Bajo condiciones controladas como las incubaciones en
laboratorio, las pérdidas por volatilizacion, fotdlisis y lixiviacion pueden considerarse
despreciables, la sorcion se subsana mediante mediciones a tiempo cero y en sucesivos
tiempos se evalta la desaparicion por degradacion de la molécula. Esta puede darse tanto

por mecanismos abioticos (hidrolisis, reacciones Oxido reduccién) como bioticos
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(biodegradacion y cometabolismo), siendo la degradacién microbiana la via mas
importante en suelos (Goring etal., 1975; Spurlock etal., 2006). La degradacion
microbiana depende de la accesibilidad a la molécula; se supone que moléculas con mayor
coeficiente de adsorcion (Kd) tendrian menor degradacion por encontrarse menos
disponibles en la solucion. Moléculas con menor Kd se encuentran facilmente disponibles
para el atague microbiano (Hang et al., 2003; Krutz et al., 2008).

Ademas de la biodisponibilidad y las condiciones ambientales, otro factor preponderante
en la degradacion microbiana es la estructura de poblaciones microbianas presentes y su
actividad (Soulas y Lagacherie, 2001; Nannipieri etal., 2003). Debido a sucesivas
aplicaciones de un herbicida en suelo se puede generar una adaptacion microbiana
permitiendo una mineralizacion acelerada del compuesto, lo que se ha observado tanto en
condiciones controladas como a campo. La mineralizacién acelerada relacionada con el
uso repetido de herbicidas ha sido tempranamente documentada (Leistra 'y Green, 1990).
Para atrazina en suelos se cuentan con multiples antecedentes, (Stolpe y Shea, 1995; Topp
etal., 1995; Jenks etal., 1998; Houot et al., 2000; Hang et al., 2003; Hang, Houot y
Barriuso, 2007). Como es un herbicida utilizado en el cultivo de gramineas, es esperable
que ciertos microorganismos de los suelos agricolas cultivados con estas especies
vegetales, favorezca la degradacién de atrazina en tiempos acotados (Barriuso y Houot,
1996; Hang et al., 2007, 2011). En sitios del territorio en estudio incluso se ha alcanzado
a mineralizar hasta el 50% de la cantidad aplicada inicialmente después de 28 dias de
incubacion (Hang et al., 2003; Hang, Barriuso y Houot, 2005). Dado que la disipacion
esta condicionada por procesos microbianos a su vez dependiente de las caracteristicas
que definen el ambiente del suelo, se supone que la distribucidn espacial de ti» debiera
estar también condicionada por el uso del suelo. A diferencia de las variables de sitio que

explican el proceso de retencion, la presencia de determinados cultivos (principalmente
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gramineas) en el suelo es una variable para considerar en los modelos predictivos de vida
media.

Para ajustar un modelo que explique la persistencia del herbicida en funcion de ésta y
otras caracteristicas de sitio, es necesario obtener mediciones de la variable respuesta, i.e.
cuantificar ti2 Para el calculo de vida media es necesario modelar el decaimiento temporal
de la concentracion de la molécula en cada suelo particular. Para ello, se pueden utilizar
experimentos de incubacion donde se fortifica el suelo con la molécula y se monitorea su
concentracion en distintos momentos de la incubacion. Un modelo estadistico usado para
representar curvas de disipacion es el modelo exponencial (Gustafson, 1989; Fernandes
et al., 2006) de dos parametros que incluye la ordenada al origen C, y la pendiente k del
decaimiento en el tiempo de la concentracion inicial. Este es un modelo de regresion de
efectos fijos donde la concentracién del herbicida se expresa en funcion del tiempo de
incubacion desde la fortificacion del suelo con el compuesto. Estimada la curva de
disipacion, la ti2 se calcula como funcidn de la estimacién de k y representa el tiempo al
cual la disipacion ha alcanzado la mitad de la concentracion inicial. Los estudios de
disipacion de herbicidas usualmente ajustan curvas de disipacion para cada suelo o curvas
promedio de una poblacién de muestras de suelo, pero siempre en el marco teérico de un
modelo no lineal de efecto fijo. Consecuentemente, el modelo es estimado asumiendo no
solo la existencia de una Unica componente de varianza (la residual o asociada a la
variabilidad no explicada por el modelo exponencial) sino también la independencia de
los datos usados para el ajuste de la curva, los cuales se corresponden con mediciones
sucesivas de una misma muestra de suelo. Sin embargo, debe considerarse que las
observaciones en dias sucesivos de la incubacion podrian estar temporalmente
correlacionadas debido a que son mediciones repetidas en el tiempo sobre la misma

unidad de analisis (datos longitudinales). La correlacion entre lecturas sucesivas de
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concentraciones de herbicidas podria ser alta no solo por provenir de una misma muestra
de suelo (sitio) con propiedades fisicoquimicas particulares, sino también por la presencia
de un mismo pool de microorganismos. Luego, es el mismo efecto suelo o sitio el que
imprime correlaciones entre las medidas repetidas. La falta de consideracion de este
patron de correlacion temporal en la modelacion de curvas de disipacion puede conducir
a conclusiones erroneas respecto a las pendientes del proceso y consecuentemente a la
estimacion de la ty.

La modelacion no lineal con mediciones repetidas puede ser abordado a traves del uso de
modelos no lineales mixtos (Verbeke y Molenberghs, 2009) mediante la incorporacion
de efectos aleatorios asociados a uno 0 mas de los parametros de efectos fijos del modelo.
En esta tesis proponemos adicionar un efecto suelo aleatorio al término de la pendiente
de la funcién exponencial que modela de disipacién ya que este efecto aleatorio no s6lo
permite cuantificar la variabilidad entre suelos, sino que también induce correlaciones
entre las observaciones realizadas sobre un mismo suelo. Se hipotetiza que un modelo
mixto con efecto fijo del tiempo de incubacién y efecto aleatorio de sitio podria mejorar
la estimacion de la curva de disipacion y consecuentemente, los calculos de vida media.
Mas aun, los modelos mixtos amplian las posibilidades de inferenciay sera posible inferir
tanto respecto a la disipacion promedio poblacional (conjunto de suelos) como también
sobre la disipacién sitio-especifica. AuUn cuando los modelos no lineales mixtos
(Davidian, 2017) ofrecen una herramienta potente para la estimacion de curvas de
disipacion y el célculo de la t12, éstos no han sido usados en estudios de persistencia de
herbicidas.

Al igual que lo que sucede con el proceso de retencion, si bien se conoce que la
variabilidad de la t1» depende no solo de la molécula del herbicida sino también de las

caracteristicas del sitio donde se aplica (clima, suelo y uso) (Fernandes et al., 2006; Krutz
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etal., 2008; Sarmah, Close y Mason, 2009; Bento et al., 2019), la disipacion ha sido
estudiada hasta el presente en contextos experimentales y a través de comparaciones de
condiciones puntuales. Para extender el estudio de la variabilidad de ti/> a escala regional
como funcion de variables edafoclimaticas y de uso de suelo de los distintos sitios de un
territorio, se propone ajustar un modelo lineal de regresién multiple para la variable
dependiente vida media que habilite a la prediccién de la persistencia en un dominio
espacial continuo.

En el capitulo anterior se modeld la variabilidad espacial del procesos de retencion
mediante regresion bayesiana para datos espaciales (Blangiardo y Cameletti, 2015) y se
concluyd que esta metodologia ofrece una alternativa eficiente para la prediccion espacial
de una variable en un dominio continuo a escala regional . El mismo procedimiento sera
usado para predecir ti»de un herbicida en funcion de variables de sitio incluyendo el uso
del suelo.

Los procesos de retencidn y disipacion determinan la propensién de un suelo a la
desaparicion de la molécula del herbicida, es decir la propension a que el herbicida
desaparezca del ambiente en forma definitiva por mineralizacion. Entender el
comportamiento conjunto o covariacion espacial de ambos procesos permite inferir los
posibles destinos que puede tener una molécula de herbicida aplicada al suelo. Estos
procesos no se dan de manera aislada o independiente, sino que se relacionan y esta
relacién puede manifestar un patrén espacial dado que la mayoria de las variables
ambientales que intervienen en la explicacion de estos procesos covarian espacialmente.
Las técnicas propuestas para monitoreos ambientales de plaguicidas suelen basarse en
valores umbrales de propiedades de las moléculas o en modelos matematicos que explican
el proceso de lixiviacion. Un ejemplo, es el | indice GUS (del inglés, Grounwater Ubiquity

Score (Gustafson, 1989)), que ha sido ampliamente usado porque relaciona los procesos
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de retencion y disipacion, para dimensionar el potencial contaminante de un plaguicida
sobre las reservas acuiferas. El indice se basa en el analisis grafico de la correlacion entre
vida media en suelo y el coeficiente de retencion expresados en relacion con las unidades
de COT. La ventaja de expresar el Kd de esta manera, en adelante denominado Koc, es
que éste representa una medida de movilidad independiente del suelo. Ademas, la
variabilidad del Koc es usualmente menor que la variabilidad del Kd, por lo que Koc es
aceptado universalmente como un indicador para comparar herbicidas en términos de
movilidad de suelo. Si bien, hay grandes diferencias en las magnitudes en las cuales los
herbicidas exhiben propensién al lixiviado y varias propiedades fisicas tales como
solubilidad en agua y volatilidad impactan en la lixiviacion, el analisis simultaneo de la
retencion y disipacion resulta util para reconocer situaciones con potencialidad
contaminante (Weber et al., 2004).

Tanto los coeficientes de retencion como la vida media de los herbicidas muestran
amplios rangos de variabilidad en un territorio. El indice GUS es presentado como un
sistema de clasificacion para determinar en qué situaciones puede ocurrir lixiviacion de
pesticida, pero los procesos que impactan la potencialidad contaminante son varios y no
resulta suficiente el estudio solo de la lixiviacién hacia aguas subterraneas. Otra debilidad
del indice GUS, es que ha sido desarrollado para clasificar moléculas respecto a la
propension de lixiviarse con valores de Kd y ti referidos a un suelo particular y no es
facil su extension hacia otros suelos.

También existen modelos que permiten evaluar riesgos ambientales asociados a la
actividad agropecuaria bajo diversos escenarios de uso del suelo y condiciones
ambientales, como los modelos PRZM, (Pesticide Root Zone Model), LEACHM
(Leaching Estimation and Chemistry Model) y CMLS (Chemical Movments in Layered

Soils) (Carsel, 1984; Jury, Focht y Farmer, 1987; Marin-Benito et al., 2014). Algunos de
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éstos alimentan modelos hidroldgicos de amplio uso, como es el caso de SWAT, (Soil
and Water Assessment Tool) (Klute, 1986; Neitsch, Arnold y Srinivasan, 2002; G.
Vazquez-Amabile, B. A. Engel y D. C. Flanagan, 2006; Srinivasan, Zhang y Arnold,
2010) que permite analizar fendmenos de contaminacion a nivel de cuenca. Estos
modelos requieren abundante informacidn para caracterizar las unidades o sistemas
hidroldgicos en estudio (aforos, dimensionamiento de curva numero, erodabilidad del
sistema, entre otras) y una serie de esfuerzos en la calibracion local para su
implementacién y validacion (Behrends Kraemer et al., 2011). Consecuentemente, la
implementacidn de éstos se realiza a escalas locales mas que regionales, donde es dificil
conseguir monitoreos intensos y sistematicos de las cuencas hidroldgicas (Havrylenko
et al., 2016; Romagnoli et al., 2017).

Una estrategia distinta a la del uso de indices y modelos de riesgos ambientales es el
mapeo digital de la variabilidad y covariabilidad entre procesos claves de la dindmica de
un herbicida en suelo. EI mapeo basado en modelos estadisticos abre nuevas
oportunidades para realizar aproximaciones a la peligrosidad a escala regional. Los
modelos de correlacion espacial entre dos variables comprenden tanto la autocorrelacion
espacial como la correlacion cruzada espacial. Si bien, la teoria de autocorrelacién
espacial ha sido bien desarrollada proveyendo medidas de autocorrelacion a través de
estadisticos como el indice de Moran o el coeficiente de Geary y mediante modelos
geoestadisticos (Cressie y Chan, 1989), menor avance metodoldgico existe para explorar
la correlacion cruzada espacial o covariacion espacial entre dos variables espacializadas.
(Chen, 2013), present6 una metodologia para el analisis de la correlacion cruzada espacial
que es una modificacion de una propuesta anterior para estudiar grado de asociacién
espacial entre dos variables (Anselin, 1995). Por analogia con el indice de Moran se

deriv6 un marco tedrico para modelos espaciales de correlaciones cruzadas. Se definieron



84

coeficientes de correlaciones cruzadas espacial (global y local) y se propusieron graficos
de dispersion para visualizar patrones subyacentes a los procesos espaciales. En base al
coeficiente de correlacion cruzada global la correlacién se descompone como directa
(correlacion parcial) e indirecta (correlacion cruzada). Se hipotetiza que estos
coeficientes de correlacion espacial cruzada pueden mapearse en el territorio para
visualizar la covariacion espacial de los indices de procesos que interesan para estudiar
la dindmica de un herbicida en suelo.

Los objetivos del presente capitulo son: 1) la estimacion de curvas de disipacion y calculo
la t1> de un herbicida en distintos suelos, 2) la caracterizacion espacial de la persistencia
en funcion de caracteristicas de sitio, y 3) la variacion espacial conjunta de los parametros
que caracterizan la retencién y la disipacion de un herbicida en suelo para dimensionar la
peligrosidad ambiental por el uso del mismo. Se trabaja con el caso particular de la

variacion de ty> de atrazina a escala de la provincia de Cordoba.
Materiales y Métodos

Base de datos

Seleccion de sitios e informacion auxiliar

Desde el sistema de informacion territorial edafoclimatica de la provincia de Cérdoba
descripto en el Capitulo 1, se seleccionaron, para realizar determinaciones de disipacion,
un total de 61 sitios utilizando la técnica de muestreo hipercubo latino condicionado
(cHLS, Minasny y McBratney, 2006). Ademas de las variables edéaficas y climaticas que
caracterizan a cada sitio, se incorporé una variable de uso derivada de informacién
registrada durante el levantamiento de muestras sobre el uso del suelo en el sitio
muestreado (al momento de la toma de la muestra y del cultivo antecesor). Las multiples

situaciones de uso del suelo registradas se agruparon en 4 categorias contrastantes desde
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el punto de vista del microbioma que se espera encontrar. Estas categorias fueron: Cultivo
con presencia de gramineas, Cultivos sin presencia de graminea, Pastizales y pasturas,
Monte y Arbustal.
Determinaciones de disipacion
Las curvas de disipacion se construyeron incubando los 61 suelos previamente
seleccionados por 21 dias y cuantificando la concentracion de atrazina a los dias 0,3,7,14
y 21 después de suministrarles el herbicida. Se pesaron 2 g de suelo en tubos de centrifuga
de 50 ml. Se fortificé cada suelo con una concentracion de 4,9 ug g* (equivalente a una
aplicacion de 3 L ha?), y la cantidad de agua para llegar a un 80 % de capacidad de campo.
Para la solucion de fortificado se trabajo con estandar de atrazina, (6-cloro-N2etil-N4-
isopropil-1,3,5-triazina-2,4-diamina), provistos por Chem Service y de pureza certificada
superior al 99 %. Se trabajo en camaras de cultivo a 28 °C, en oscuridad. A los 0, 3, 7, 14
y 28 dias se midieron 2 réplicas de cada suelo. Las determinaciones se realizaron en el
Laboratorio del Programa de Agroquimicos del Centro de Excelencia en Productos y
Procesos Cordoba (CEPROCOR), dependiente del Ministerio de Cienciay Tecnologia de
la provincia. La extraccion de atrazina y el proceso de limpieza se ejecuté mediante una
adaptacion del procedimiento QUEChERS (Pang, Wang y Hu, 2016) respetando la
siguiente secuencia:
Extraccion:

Agregado de 10 ml de agua Milli-Q, agitado manual durante 1min.

Agregado de 10 ml de acetonitrilo y 0,5 g de acetato de sodio, agitado manual

durante 1 min.

Agregado de 2 g de sulfato de magnesio, agitado manual durante 1 min.

Centrifugado durante 5 min a 3000 rpm

Limpieza:
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Se toman 5 ml de sobrenadante y se agregan en un tubo con 0.3 g de sulfato de
magnesio, 0.1 g de PSA (por el término en inglés, “Primary/Secondary Amine”)
y 0,1 g de C18, se agita manualmente 1 min.

Centrifugado durante 5 min a 3000 rpm.

Se toma 1ml de sobrenadante y se coloca en vial para su lectura.

La cuantificacion se realizo por cromatografia liquida acoplada a espectrometria

de masas tandem (LC-MS/MS).

Protocolo estadistico

Estimacion de la curva de disipacion sitio-especifica y calculo de vida media
La modelacion del decaimiento de la concentracion de herbicida en funcion del tiempo
se realiz6 con un modelo no lineal mixto de la forma exponencial con efecto aleatorio
asociado a la pendiente y variando entre suelos. La ecuacion del modelo de disipacién
ajustado es:

Ci(t) = C, e~ (ktuyt
donde C;(t) es el porcentaje de recuperacion de la molécula de atrazina en el tiempo t
para el sueloi (concentracion relativa a la concentracion recuperada al inicio de la
incubacion), k es la pendiente de la curva de disipacion poblacional, u; es el efecto
aleatorio del sitio o suelo i, expresado como una desviacion de la pendiente del sitio i
respecto a la pendiente poblacional, t es el momento de tiempo (expresado en dias desde
el inicio de la incubacion) en el que se realiza la medicién y C, es la ordenada al origen.
El efecto aleatorio de sitio se modeld con distribucion normal de media cero y varianza
g2y se supuso no correlacionado con la componente aleatoria asociado al término de
error, es decir:

u~N(0,02)
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La significancia de la componente de varianza asociada al término aleatorio fue evaluada
a través de la prueba del cociente de verosimilitud (LRT) comparando un modelo
exponencial sin efecto aleatorio de sitio con un modelo que incluye este efecto aleatorio
de sitio asociado a la pendiente. Se utiliz6 una distribucion Chi-cuadrado con 0,5 grados
de libertad dado que se compara un modelo de efecto fijo con otro que incluye un nuevo
parametro asociado a un efecto aleatorio (Molenberghs, Verbeke y Demétrio, 2007). De
esta manera, si la prueba LRT resulta significativa el modelo de mayor numero de
parametros (modelo con efectos fijos y aleatorios) resulta mas apropiado que el modelo
mas simple (modelo clasico o modelo de efectos fijos). EI modelo fue estimado por
aproximacion directa a la verosimilitud usando el paquete nime (Pinheiro et al., 2017) de
R a través de la interfase de InfoStat (Di Rienzo et al., 2019), obteniendo el estimador
méaximo verosimil de la pendiente promedio poblacional y el mejor predictor lineal
insesgado (BLUP) del efecto aleatorio de sitio. Ademas de la prueba LRT se utilizaron
los criterios AIC y BIC (Schwarz, 1978; Sakamoto, Ishiguro y Kitagawa, 1986). Para
estos criterios de ajuste se elige el modelo con valores més bajos de AIC y BIC.

Para evaluar falta de correlacién entre los errores del modelo propuesto se utiliz6 la
prueba Durbin Watson (Durbin, 1970). La prueba estadisticaes d = 2 (1 — r), donde
r es la autocorrelacion de los residuos del modelo. Entonces, si los errores son
independientes, d obtendra valores cercanos a 2, por el contrario, si los errores estan
fuertemente auto correlacionados, d estara cercano a cero.

Luego de estimar k y predecir u;, el efecto aleatorio de sitio sobre la pendiente de la curva
de disipacion para cada suelo, la ti para el suelo i, se calcul6 con la siguiente funcion:

. B In(0,5)
V27 _(k +wy)

La incidencia de los usos de suelos en la disipacion de atrazina se abord6 a partir de un

modelo lineal para explicar In (t;,,) en funcion de categorias de uso, con varianzas
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heterogéneas entre usos. A partir de la distribucion de los BLUPs de los efectos aleatorio
de sitio, se obtuvo la desviacién promedio de las desviaciones de la pendiente de cada
sitio respecto al pendiente promedio poblacional (k) para cada tipo de uso. Este promedio
de BLUPs de efectos de sitio segln tipo de uso puede ser usado para obtener predicciones
de t;, condicionadas al uso existente.

Modelacion de la variabilidad espacial de la vida media

Para modelar la variabilidad espacial de la ty2 en funcion de variables edafoclimaticas
climaticas se uso regresion bayesiana incluyendo un efecto aleatorio de sitio para modelar
el patron espacial con una funcién de Matérn resuelta por ecuaciones diferenciales
estocasticas parciales (SPDE). El ajuste se realiz6 con R-INLA (Lindgren y Rue, 2015a)
siguiendo la metodologia propuesta en el Capitulo 111 de esta tesis. La preseleccién de
variables se realiz6 combinando métodos de aprendizaje automatico (BRT, Elith,
Leathwick y Hastie, 2008) con la informacion derivada de la comparacién de deviance
de modelos alternativos (DIC, Huang et al., 2017). La capacidad predictiva del modelo
ajustado se evaluo a través de validacion cruzada del tipo Jackknife (Efron y Tibshirani,
1997) a partir de la cual se calcul6 un error de prediccion global (RMSPE) asi como
errores sitio-especificos. Para obtener la distribucidn a posteriori de valores predichos de
vida media, se us6 el modelo de regresion ajustado y una grilla de prediccion densa
(2,5%2,5 km). Se construyé un mapa con la media de la distribucién a posteriori de
ty,opara cada sitio de la grilla de prediccion. También se generaron mapas de
incertidumbre de la prediccién usando la amplitud de los intervalos de credibilidad
conformado con los percentiles 2,5 y 97,5 de la distribucion a posteriori de ¢, ,, (Poggio
et al., 2016; Huang et al., 2017).

Variabilidad conjunta de retencion y disipacion

La relacion entre Koc y ty2 se exploro a traves del indice de GUS:
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GUS = logyo(t1/2) X (4 —logy0(Koc))

Cada sitio fue clasificado de acuerdo con su propension a lixiviacion (Gustafson, 1989).
En un diagrama de dispersion del logaritmo decimal del Koc y el logaritmo de la vida
media se representaron las 61 muestras originales de suelo, donde se midi6 retencion y
disipacion. Ademas, el indice GUS se calculd para cada uno de los sitios predichos para
lograr un mapeo de la propensién a la perdida de atrazina por lixiviacion.

Posteriormente, se obtuvieron los coeficientes de correlacion cruzada espacial para las
dos variables de la dinamica de atrazina en suelo obtenida a partir de los mapas de
variabilidad espacial de Kd y t1/2. Se clasificaron los coeficientes de correlacion segun los
valores de Koc y ti2 en las siguientes categorias:1) Alto Kd y Alta vida media, 2) Alto Kd
y baja vida media, 3) Baja Kd y Baja vida media, 4) Bajo Kd y Alta vida media 'y 5) No
significativa. Se describié la correlacion condicional a la localizacion geogréafica
(correlacion dada su ubicacion) entre Kd y ti2 para cada zona edafoclimatica homogénea

definida en el Capitulo I.
Resultados y Discusion

Curvas de disipacion y calculo de vida media

La estimacion de los parametros del modelo de disipacion exponencial para atrazina, con
y sin efecto aleatorio de sitio sobre la pendiente, se muestran en el Cuadro 9. Los criterios
de informacion AIC y BIC disminuyen para el modelo de efectos aleatorios y la prueba
LRT confirma que el modelo con efectos aleatorios de sitio tiene un mejor ajuste que el
modelo exponencial comunmente usado. Luego, la variabilidad existente entre suelos es
estadisticamente significativa y tiene efecto sobre la velocidad de disipacion modificando

la forma de las curvas provenientes de distintos suelos (Figura 9).
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En la Figura 9 se observa alta variabilidad entre suelos respecto a la pendiente de la curva
de disipacion; por encima de la curva promedio poblacional (linea negra) se observan
curvas provenientes de suelos que han experimentado una disipacion con comportamiento
practicamente lineal en el tiempo, mientras que por debajo de la curva promedio
poblacional se observan curvas con mayor velocidad de disipacion existiendo suelos en
los que se ha alcanzado a disipar el 100% de la concentracion inicial de atrazina, en el
periodo de seguimiento de 21 dias. La curva promedio poblacional (linea negra) permite
comprender globalmente el proceso de disipacion de atrazina en la provincia de Cordoba
y sugiere una ty» de aproximadamente 10 dias. Segun la literatura, este valor indica una
persistencia baja de atrazina en el suelo. Sin embargo, la variabilidad relativamente alta
de los efectos de sitio indica que t12 presenta un alto rango de variacion entre 3y 100 dias
segun las caracteristicas de sitio (Figura 10). En la Figura 10 se presenta la distribucién
de frecuencia de ti/2, la cual es asimétrica izquierda con el 75 % de los suelos asociados a
t1 de atrazina menor o igual a 19 dias (P(75) = 18,7). Desde un punto de vista ambiental
este resultado puede ser positivo ya que representa baja persistencia del herbicida en la
mayoria de los sitios.

Cuadro 9. Estimaciones de modelos exponencial de disipacion de atrazina en suelos

Modelo de efecto fijo Modelo mixto
Parametros
Co 98,11 +2,12 100,39 + 0,88
k -0,056 + 0,003 -0,072 £ 0,007

2

%u 3,9x10°
Funcion de pardmetros
t1/2 12,01 9,96
Criterios de ajuste
AIC 2748,46 2426,62
BIC 2759,66 2441,53
Durbin Watson 1,73 1,82
Log Verosimilitud Residual -1371,23 -1209,31
LRT 161,92 (p-valor<0,001)

C,, ordenada al origen; k, pendiente del modelo de disipacion exponencial; ¢, varianza de los efectos aleatorios
de sitio sobre la pendiente del modelo exponencial; AIC, criterio de informacion de Akaike; BIC, criterio de
informacion bayesiano; LRT, prueba de cociente de verosimilitud



100 -

Recuperacidn de atrazina (%)

100-

Recuperacidn de atrazina (%)

25+

75+

50-

75-

50-

91

! ! ! | I Uso
0 5 10 15 20 s ) _
Dias desde la fortificacion Cultivo de graminea
— Monte
— Cultiva Mo graminea
— Pastura
0 5 10 15 20

Dias desde la fortificacion

Figura 9. Curvas de disipacion de atrazina en suelos. Curvas sitio-especificas (arriba). Curvas
medias segun uso de suelo (abajo)

La disipacion puede ocurrir por mineralizacion, transformacion en compuestos

intermedios o metabolitos o por retencién. Es decir que el conjunto de mecanismos que

pueden desencadenarse en el suelo actia sobre las moléculas orgénicas de distintas

maneras: 1) eliminandolas completamente como dioxido de carbono, iones y agua, 2)

transformandolas en compuestos intermedios, 3) reteniéndolas a la matriz del suelo por

diferente tipo de enlaces quimicos y fisicos (Fenner et al., 2013). Esta capacidad del suelo

de funcionar inactivando y eliminando sustancias potencialmente toxicas, existe por la
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heterogeneidad fisica, quimica y biologica del sistema suelo, sus multiples fases y la
interaccion de procesos y componentes (Kah, Beulke y Brown, 2007). Es importante
destacar que las curvas de disipacion que se obtuvieron para la molécula de atrazina en
este trabajo no consideran los metabolitos derivados de la molécula que también tienen
potencialidad contaminante. Encontrar varios metabolitos diferentes es indicador de una

intensa transformacion microbiana en el suelo (Hang et al., 2003).
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Figura 10. Vida media de atrazina en suelos de la provincia de Cérdoba, Argentina.

La atrazina es un herbicida usado principalmente para el tratamiento del cultivo de maiz
(Zea mays L.) por lo que la frecuencia de maiz en las sucesiones de cultivos de un lote
agricola determina la frecuencia de uso del herbicida. En la provincia de Cérdoba, la
rotacion de cultivos mas frecuente es la de soja (Glicine max L.) con maiz en afos
intercalados, siendo la aplicacion de atrazina afio de por medio suficiente para desarrollar
microorganismos adaptados que generen la mineralizacion del anillo triazinico (Hang et
al 2003). La posible adaptacion de la microflora del suelo para la degradacion de la
atrazina ha sido demostrada y es la causal de mineralizacion acelerada con porcentajes de
mineralizacion que pueden alcanzar el 60 % de la atrazina aplicada (Barriuso y Houot,

1996). En suelos de la region central de Cérdoba con monocultivo de sorgo por mas de
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20 afios se obtuvieron porcentajes de mineralizacion de atrazina de 80 % en 21 dias (Hang
etal., 2011).

Luego, se puede decir que la magnitud de la degradacion de atrazina se encuentra
condicionada a la adaptacion microbiana que a su vez depende de la presion que generan
sucesivas aplicaciones del herbicida en el suelo (Barriuso y Houot, 1996; Krutz et al.,
2008). Hang et. al. (2007), trabajando con suelos colindantes, con y sin aplicacion de
atrazina, determinaron porcentajes de mineralizacion de atrazina 70 % y 6 %,
respectivamente. Este amplio rango de variacion fue explicado por la historia de uso de
atrazina de los lotes.

En el Cuadro 10 se muestra la t1> de atrazina en la provincia de Cordoba segun el uso del
suelo. Suelos con montes o pasturas, donde la probabilidad de aplicacion de atrazina es
menor, registran valores significativamente mayores de ti> que aquellos con uso de
gramineas sobre los cuales la aplicacion de la molécula es habitual. La persistencia en
suelos fortificados con atrazina que provenian de monte fue, en promedio, 10 veces mayor
a la registrada en suelos con uso de gramineas (92,44 vs. 9,24 dias). El uso de este
herbicida en suelos sin historia de cultivo de gramineas, por ejemplo, de desmonte
reciente, conlleva altas persistencias del potencial contaminante. En otros estudios locales
se detectaron después de 60 dias de incubacion porcentajes cercanos al 10 % de
mineralizacion de atrazina, en suelos de monte o agricolas sin uso de atrazina (Hang et
al., 2007). Resultados que confirman que la mineralizacidn acelerada de atrazina depende
principalmente de la historia de uso del herbicida en suelos.

Las vidas medias provienen de curvas de disipacion que fueron estadisticamente
diferentes para los distintos usos; las pendientes del decaimiento de la concentracion de
atrazina respecto a la inicial fueron de -0,11 a -0,02 % dia™® segin el suelo tuviese

antecedentes de cultivos con graminea 0 no (monte). Estas pendientes se obtuvieron
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adicionando a la pendiente de la curva de disipacion promedio poblacional (-0,072 % dia’
1y el promedio de los efectos de sitio para la categoria de uso; por ejemplo, en los suelos
con antecedente de cultivo de graminea la velocidad de disipacion aumento 0,03 unidades
y en suelos provenientes de montes la pendiente disminuy6 en 0,05 unidades (Cuadro 10).

Cuadro 10. Modelo de disipacion segln uso del suelo

. t1/2
Categorias _ _ e g .
de 8503 () (k+u) Media  DE Min Méix Significancia
G 26 -0,034 -0,11 9,24 6,01 3,22 24,22 a
NG 21 0,01 -0,06 13,68 4,73 6,01 24,93 b
P 5 0,03 -0,04 34,24 164,25 18,98 529,00 C
M 9 0,05 -0,02 92,44 37,60 9,41 100,11 C

G, cultivo de gramineas; NG, cultivo no gramineas; P, pasturas; M, monte; u, promedio de las
desviaciones aleatorias de sitio respecto a la pendiente promedio poblacional; (k + &), promedio de
pendientes de las curvas de disipacion; t, ,, vida media. Significancia, letras distintas indican diferencias
estadisticas (p-valor< 0,05)

Variabilidad espacial de la vida media de atrazina en Cérdoba

El algoritmo BRT priorizé como variable explicativa de la variabilidad en vida media al
uso de suelo (72 % vs 28 % de importancia relativa del uso respecto a la importancia
promedio de las restantes variables potencialmente explicativas de ti2). El criterio de
informacion basado en la deviance de la regresién bayesiana espacial (DIC) indicé la
importancia relativamente alta de TvsPP, un indicador de balance hidrico. De las
variables edaficas del sitio las que mostraron mayor contribucion para explicar la
distribucion de ti> fueron los contenidos de potasio (K), de arcilla y la conductividad
eléctrica (CE), en ese orden.

En el Cuadro 11 se muestra el modelo de regresion lineal mixto ajustado para explicar ti»
como funcion de efectos fijos de las variables de sitio seleccionadas y de un efecto
aleatorio de sitio que refleja el proceso de autocorrelacion espacial subyacente en los
valores de ti. El valor positivo de los coeficientes de regresion para las clases de uso

indicadas en el Cuadro 11 sugiere una mayor ty2 de atrazina bajo cualquiera de estos usos
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que la registrada en suelos que provienen de cultivos con gramineas. Mayores valores de
CE también aumentan la ti la vida media de atrazina mientras que mayores valores de
contenido de K y arcilla disminuyen la persistencia de la molécula en suelo. La textura,
en el caso de los suelos de Cordoba representado por el porcentaje de arcilla ha sido
reportada como una variable que condiciona la ti> de atrazina en suelos bajo condiciones
experimentales. Existen antecedentes que documentan la disminucion de la velocidad de
degradacion en condiciones de salinidad elevada, la cual podria estar asociada a la
contribucion de la CE en el modelo ajustado. Sin embargo, menor atencién ha recibido
en la literatura el aporte de cationes, en particular del ion K, en el proceso de disipacion.
Futuros estudios relacionados al aporte de cationes en la degradacion de la molécula de
herbicida en el suelo podrian explicar la relacion encontrada en este modelo empirico. El
indicador climético usado en el modelo ajustado presenta una estructura espacial fuerte
relacionada con la topografia de la provincia y resume multiples procesos concomitantes.
Por lo tanto, la contribucién de esta variable en el modelo puede ser mas indirecta que
directa. La degradacién microbiana en el ambiente esta evidentemente influenciada por
las temperaturas y precipitaciones que impactan sobre el sistema. Las temperaturas y el
contenido de agua, asi como el tipo de suelo, han sido documentados como factores
determinantes de la vida media de atrazina en suelos (Stolpe y Shea, 1995; Topp et al.,
1995; Houot et al., 2000). No obstante, debido a las condiciones experimentales en las
que se realizo el estudio de disipacién en este trabajo (incubacion a temperatura y
humedad controlada) el impacto de la variable TvsPP se considera mas asociado a un

efecto espacial mas que climatico.
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Cuadro 11. Modelo de disipacién en funcion de variables de sitio

Pardmetros y ajuste Medias + DE
Coeficientes de regresion
Intercepto 4,31+0,75
TvsPP [C°mm?] -5,82+2 84
K [ppm] -0,0007+0,0004
Acrcilla [%] -0,02+0,01
CE [dSm™] 0,27+0,12
Cultivo sin graminea’ 0,26+0,15
Pastura’ 0,70+0,27
Monte f 1,35+0,26
Hiperparametros'
61 5,694+0,95
0, -7,83+0,50

Validacion cruzada
RMSPE relativo a la media 22, 7%

Sitios con RMSPE <25% 70,0%
TEl valor indica diferencia de medias entre In(tu2) del uso respecto al uso con cultivo de
gramineas. It hiperparametros de la funcién de Matérn que modela el proceso de
autocorrelacion espacial de los efectos aleatorios de sitio. DE, desvio estandar de la
distribucion a posteriori del parametro; RMSPE, raiz cuadrada del error cuadratico
medio de prediccion espacial obtenido con una malla de vecinos con pardmetro de
suavizado a = 2.

La media de la distribucién a posteriori de los hiperparametros (9,,6,) asociados a los
efectos aleatorios de sitio es relativamente alta comparada con el desvio estandar (Cuadro
11), sugiriendo la presencia de un proceso de autocorrelacion espacial en la componente
aleatoria distinta al error puro del modelo. Siguiendo (Krainski et al., 2018) a partir de los
pardmetros 6,y,0,se llega a un valor de 24076,8 m para el rango y una varianza
espacialmente estructurada (Sill) de 0,38. EI modelo estimado constituye una herramienta
para predecir la ti2 en funcion de las caracteristicas de sitio sin necesidad de estimar
curvas de disipacion en laboratorio. Debido a que el proceso de disipacién se encuentra
estructurado espacialmente la ti2 en sitios del vecindario, del sitio para el cual se requiere
una prediccidn, es informativa y el conjunto de predicciones espaciales sobre una grilla
apropiada de prediccion provee valores de vida media para el mapeo a una escala regional.

El modelo ajustado en este trabajo present6 un error global de prediccion fue del 22,7 %
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de la vida media promedio y bajos errores de prediccion sitio especificos ya que en el 70
% de los sitios correspondientes a suelos donde las determinaciones de disipacion fueron
realizadas los errores de prediccion relativos a la ti> observada fueron menores al 25%
(Cuadro 11). En la Figura 11 se presenta el mapa de variabilidad espacial (Prediccion y
medida de incertidumbre) de la vida media de la provincia de Cérdoba. Se observa que la
vida media en el noroeste de la provincia donde hay una menor historia de cultivos
agricolas es mayor. Sin embargo, mas del 80 % del territorio provincial presenta suelos

donde es de esperar baja ti2 para atrazina.
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Figura 11. Variabilidad espacial en valores predichos de vida media de atrazina segun
caracteristicas del sitio en la provincia de Cérdoba (arriba). Mapas de incertidumbre de la
prediccion (abajo): desvio estandar (izquierda) y amplitud de intervalos de credibilidad
(derecha)
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Variabilidad conjunta de retencion y disipacion a escala regional

La relacion entre retencion y vida media para los 61 suelos donde se determinaron estas
mediciones experimentalmente se muestra en la Figura 12. Si bien la clasificacion de
GUS tiene 6 categorias (Gustafson, 1989) los resultados obtenidos muestran que estos
suelos que representan la variabilidad edafocliméatica de la provincia de Cordoba
comprenden 4 de estas 6 categorias, ya que no se ven representadas las categorias de
propension a lixiviacion Extremadamente baja ni Muy alta. Adicionalmente se trazaron
dos lineas de referencia sobre la grafica sefialando umbrales de peligrosidad para Koc y
tyo citados en la literatura para plaguicidas en general (Gustafson, 1989; Pfeiffer, 2010).
Se observa que la mayor proporcion de muestras de suelo se ubica en el cuadrante IV baja
to y altos Koc, es decir alta retencion con baja vida media. Desde una perspectiva
ambiental esto implica bajos riesgos de pérdida de atrazina en fase acuosa en sentido

vertical u horizontal.
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Figura 12. Correlacion entre retencion medida por el parametro Koc y persisitencia de atrazina
en suelos de Cordoba. En colores se representan las distintas categorias de propensién a la

lixiviacion del herbicida segun el indice GUS

Para complementar este analisis y visualizar este comportamiento en el territorio se
mapeo Y territorio segun las categorias del indice GUS (Figura 13). Los indices GUS
indican riesgo alto de pérdidas de lixiviacion para el noroeste de la provinciay riesgo bajo

para el centro-este.
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Figura 13. Propension a la lixiviacion de atrazina segin GUS

El coeficiente de correlacién de Pearson de estas dos variables, calculado sin tener en
cuenta la espacialidad, no es estadisticamente significativo (p>0,05). Sin embargo, si se
contempla la estructura espacial de la correlacion se observa que las correlaciones
cambian de magnitud y sentido dependiendo el lugar del territorio de estudio (Figura 14).
Se observa que areas con mayor ti;2 en el noroeste de la provincia donde el Kd es bajo y

la t1/2 es alta, mientras que al sur de la provincia se aprecian Kd bajos y ti2 bajas.
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Figura 14. Mapa de correlaciones cruzadas espaciales entre retencion medida por el
pardmetro Koc y persistencia de atrazina en Cérdoba

El cambio de sentido de la correlacion entre vida media y retencion de atrazina dada la
posicion en el territorio puede evidenciarse en el Cuadro 12 donde se muestra la
correlacion condicional a la localizacion geografica segln las zonas edafoclimaticas
homogéneas de la provincia (Giannini Kurina et al., 2018). En la zona | y Il mientras
mayor es la retencion menor es la vida media y en las zonas Il y IV lo contrario. Para
complementar en el Cuadro 13 se presenta una tabla de contingencia entre las zonas
edafoclimaticas homogéneas y la categorizacion sugerida por el analisis de correlacién
cruzada espacial. Este analisis complementa la interpretacion ya que no solo indica el

cambio de sentido de la correlacidn, sino que identifica las condiciones relativas en las
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magnitudes de las dos variables en estudio, lo cual nos provee herramientas a la hora de
la interpretacion.

Cuadro 12. Retencion y disipacion de atrazina por zona edafoclimatica

Zona Kd tue Corr(Kd, ti) '
I 1,25 0,21 af 33,37 6,27 a' -0,59
Il 189 +057 b 238 18,84 b 0,15
Il 3,27 %043 c 1535 +106 c -0,11
v 200 +0,84 b 16,46 +3,86 d 0,48

fLetras diferentes indican diferencias estadisticas entre zonas (p < 0.05). "fCorrelacién condicional a la
localizacién geografica Corr(Kd, ti2)

Cuadro 13. Distribucién de sitios segun retencion y persistencia de atrazina

Zon Clasificacion de sitios segun Kd y i
AltoKdy Altatiz  Alto Kdy Bajatyz BajoKdyBajatyz BajoKdyAltatiz  No significativa
| 0,00 0,00 0,00 1,00 0,00
1 0,13 0,04 0,22 0,55 0,06
Il 0,14 0,71 0,05 0,00 0,11
v 0,00 0,39 0,61 0,00 0,00

Poder identificar situaciones contrastantes respecto al patrén que relaciona Kd y tip,
permite inferir distintos comportamientos de atrazina en suelo. Estos comportamientos
diferenciales tienen una estructura espacial que se corresponde con la zonificacion
propuesta en el Capitulo I. Esto permite no solo aproximar los riesgos de contaminacion
debido a la covariacion de estos indices sino interpretarlos respecto a su situacién

edafoclimatica sitio-especifica.

Peligrosidad ambiental por el uso de atrazina en Cérdoba

La erosion de suelo en sus diferentes formas y magnitudes constituye la principal amenaza
frente a la contaminacion por aplicacion de herbicidas. La erosion extrae moléculas, agua,
y particulas solidas del suelo, deteriorando las funciones del mismo entre ellas la accién

depuradora de moléculas organicas que en su lugar resultan trasladados a otros medios
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donde la capacidad de disipacion se reduce y aumenta su potencialidad contaminante
(Lammoglia et al., 2018). En nuestro pais se estima que alrededor de 50 millones de
hectareas estan afectadas por erosion hidrica o edlica en grado moderado o grave (Gaitan
etal., 2017). El problema de la erosion hidrica y e6lica como fuente de contaminantes ha
sido ampliamente descripto (Gevao, Semple y Jones, 2000), tanto para la dinamica de
herbicidas en suelo como para otros problemas de contaminacion asociados a la actividad
agropecuaria como la eutrofizacion y la presencia de otros fitosanitarios en cursos de agua
han sido reportada recurrentemente (Sasal, Wilson y NA, 2008; Sasal et al., 2015; De
Geronimo et al., 2014). Debido a esto, en este trabajo se entiende como peligrosa a
aquellas situaciones que impliquen la salida de la molécula del ambiente suelo ya sea
debido procesos de erosién hidrica o eélica.

Existen al menos tres escenarios o posibilidades de salida de la molécula del suelo
(Montgomery, 2007). Por un lado, las pérdidas por desplazamiento horizontal estando la
molécula adherida a la particula solida, escenario que puede ocurrir ya sea por accion del
agua (arrastre por escorrentia), o por accion del aire (arrastre por accion del viento)
(Morgan, 2009; Zachar, 2011). El desplazamiento horizontal también puede ocurrir
escorrentia cuando la molécula se encuentra disuelta en agua. El tercer escenario se refiere
a pérdidas por desplazamiento vertical que ocurren cuando la molécula disuelta en agua
experimenta movimiento descendente por transporte vertical, es decir lixiviacion. Para la
provincia de Cordoba existen descripciones y dimensionamientos de la la de erosion
hidrica potencial (Gaitan etal., 2017) y de erosion edlica potencial (Observatorio
Nacional de Degradacion de Tierras y Desertificacion (ONDTyD), 2019). Esta
informacidn de los procesos erosivos se yuxtapone con la zonificacion edafoclimatica y

la caracterizacién de la covariacion de retencion y disipacion de atrazina en suelo para
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describir diferentes condiciones de potencial peligrosidad sitio-especifica por el uso de
este herbicida:

Condiciones de Alto Kd y Baja ti/2, zona Ill

La regidn centro este de la provincia de Cérdoba (zona I11) presento el 71% de los sitios
en esta condicion (Cuadro 13). La zona corresponde a la llanura y piedemonte oriental de
la provincia con intenso uso agricola y predominio de los sistemas de siembra directa
(Jarsun et al., 2006). Si bien se identifica a los sistemas de no labranza o labranza reducida
como sistemas conservacionistas (Diaz-Zorita, Duarte y Grove, 2002; Fabrizzi et al.,
2005), existen problemas de erosion hidrica de distinta magnitud y causas (Gaitan et al.,
2017). Por un lado, el area de piedemonte con prolongadas pendientes ubicadas al centro
norte, donde los procesos de arrastre a través de largas pendientes pueden transportar
particulas por largas distancias. Cuenta con sistemas hidrologicos con abundante
presencia de cursos de agua (Carignano, 1999) lo que implica que viajando cortas
distancia la particula tiene altas chances de llegar a cursos de agua. Al centro sur sobre el
sistema hidrogréafico del Carcararia parte del territorio posee problemas de erosion hidrica
asociado a limitantes de suelo por drenaje (Jarsun et al., 2006). Los problemas de erosién
de esta zona se manifiestan en la época de primavera, previo al inicio del cultivo de
verano, con cobertura limitada ya sea por suelo descubierto o0 en emergencia temprana de
plantulas. Si bien la elevada retencién de atrazina reduce el riesgo de su transporte por
escorrentia, no minimiza el riego por arrastre de particulas. La vida media baja reduce la
presencia de atrazina en la solucién del suelo, el periodo de mayor peligrosidad a su
desplazamiento del suelo se concentra en el mes previo y durante la siembra, que
concuerda con el momento de su aplicacion. Siendo la principal causa de salida de
atrazina del sistema suelo el arrastre por adherencia a la particula de suelo, las practicas

de conservacion orientadas al control de la erosién, como sistematizaciones y siembras
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contra pendiente, podrian reducir las posibilidades contaminantes por la aplicacion de
atrazina. Los antecedentes muestran que aun la provincia de Cérdoba tiene reducido
control de la erosion hidrica (100.000 ha en toda la provincia, Panigatti, 2015). La zona
I11 es la que presenta menores posibilidades de contaminacion potencial por sumar ambos
mecanismos retencion y disipacion a que permanezca la molécula en el suelo.

Bajo Kd y Alta ty2, zonas 1 y 11

La regidn del oeste correspondiente a la zonas | y Il se caracteriza por pampas de altura
donde la actividad agricola se realiza, valles poblados y numerosos cursos de agua
(Cabido y Zak, 1999), especialmente en el territorio que comprende la zona | ya que en
la zona 11 existe menor desarrollo de la actividad agricola (Ghida Daza et al., 2009). Las
caracteristicas edéaficas y climaticas de la zona | describen contenidos de arcilla bajos y
pH ligeramente altos lo que contribuye a menores velocidades de disipacion y
retenciones. Es decir, las caracteristicas de los suelos indican que tiene baja capacidad
amortiguadora para evitar contaminacién por atrazina ya que la molécula perecera durante
periodos largos en la solucidn con pocas posibilidades de retenerse. Estas particularidades
sugieren que atrazina tenderia a trasladarse vertical u horizontalmente en fase liquida,
pudiendo llegar a aguas subterraneas en el sistema freatico o a cursos superficiales.
Incluso el mapeo de la propension a pérdidas por lixiviacion de GUS reconoce en esta
zona areas de alto riesgo (Figura 13). Por esto desde un punto de vista ambiental el arco
noroeste representa la porcion del territorio que mayor propension a la contaminacion por
atrazina presenta ya que la molécula se encontrara durante periodos prolongados en la
fase liquida del suelo siendo susceptible a perderse trasladada ya sea por procesos de
lixiviacion o de escurrimiento. Esto se intensifica debido a la topografia de altas
pendientes (Carignano et al., 2014) y la concentracién de las precipitaciones en la época

estival (por tratarse de una zona ubicada en la region semiarida (Jarsun et al., 2006)).
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Bajo Kd y Baja t1, zona IV

En el area centro sur correspondiente a la zona IV la combinacion de Kd y vida media
implicaria una zona de bajo potencial de contaminacidn por transporte de atrazina ya que
queda poco retenida por lo tanto no puede perderse asociada al transporte de la particula.
No obstante, se trata de una zona donde la textura es predominantemente arenosa,
situacion que se intensifica al oeste de esta y donde el proceso de retencion de atrazina es
muy bajo (Figura 8). Esta zona se corresponde con un area de alto impacto de la erosion
edlica (Panigatti, 2015) por su condicién de de suelos sueltos, lo cual por presentar bajas
retenciones no representaria un problema directo respecto a la posibilidad de transporte
por arrastre. La vida media indica que no es un area donde se prolonga la presencia de
atrazina en solucién (Cuadro 12), por lo que, tratandose de una regién semiarida, la
condicion critica para contaminacion se asocia a la época de lluvias y con transporte
vertical, mas aun teniendo en cuenta que una de las limitantes principales de los suelos
del area es el excesivo drenaje (Jarsun et al., 2006). Esta posibilidad de movimiento
descendente indica que debiera plantearse monitoreos de aguas subsuperficiales por
presencia de atrazina. Respecto a esto, existen antecedentes en la provincia de La Pampa
que indican que atrazina en escenario de alto contenido de arena y precipitaciones de
elevada intensidad (alta pluviometria en tiempo acotado) puede translocarse en el perfil

(Montoya et al., 2006).

Conclusiones

La variabilidad en la velocidad de disipacion de un herbicida puede modelarse a partir de
curvas de disipacion sitio-especificas derivada del ajuste de modelos no lineales mixtos
con efecto aleatorio de sitio asociado a la pendiente de la ecuacion de disipacion. La

adicion de un efecto aleatorio sobre la pendiente no solo puede producir mejores ajustes,
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sino que también provee una herramienta para explorar la variabilidad de la disipacién
entre suelos de una region.

El uso de suelo resulté crucial en la explicacion los tiempos de vida media de atrazina en
la provincia de Cordoba, confirmando a escala regional que manejos que implican historia
de uso de atrazina inducen una alta adaptacion microbiana que acelera las tasas de
degradacion.

La regresion bayesiana para datos de ti»> georreferenciados en un dominio de interés
permitio explicar y mapear la persistencia de atrazina en suelos en funcion de
caracteristicas del sitio (suelo, climay uso).

El analisis de covariacion espacial de la retencion y disipacién de un herbicida en suelo
permite visualizar la interdependencia de indicadores de la dindmica en un espacio
geografico que facilita interpretar la condicion resultante en funcion de caracteristicas de
los sitios de las zonas.

Se identificaron cuatro zonas dentro del territorio de la provincia de Cérdoba en funcion
de las combinaciones de retencion y persistencia que proveyeron informacion util para

dimensionar la peligrosidad por el uso de atrazina.



Sintesis

El problema que contextualiza este trabajo es la contaminacion difusa por el uso de
herbicidas en la agricultura. Dado que los herbicidas son el grupo de fitosanitarios mas
utilizados, se trabajo con dos herbicidas de propiedades contrastantes y amplio uso
(glifosato y atrazina). La dinamica de herbicidas en suelo depende de los procesos de
retencion y disipacion que son caracterizados por el coeficiente de adsorcion (Kd) y la
vida media (t12) como métrica de la persistencia de la molécula en suelo. La variabilidad
de estos indices ha sido rigurosa y extensamente descripta en la literatura cientifica
asociada a distinto tipos, usos y manejos de suelos. Si bien, estos estudios han permitido
comprender y profundizar la naturaleza fisicoquimica de los procesos de retencién y
disipacion, no son suficientes para describir la variabilidad espacial de procesos de
contaminacion difusa a escala regional. Mientras la disponibilidad de informacién
ambiental con potencialidad explicativa de los procesos de retencién y disipacion es
amplia y abundante espacialmente, las mediciones Kd y ti/> son usualmente escasas para
sus estudios a mayor escala. Las determinaciones de laboratorio necesarias para procesar
las muestras de suelos en busqueda de estos indicadores son costosas, laboriosas y
demandan tiempo. Por esta razon, su uso es aun limitado ya que no se ha logrado disponer
de estos indices a escala regional. En este trabajo, se integraron mediciones de variables
ambientales con mediciones de Kd y ti» para generar modelos estadisticos que proveen

predicciones espaciales de la dindmica de los herbicidas en un dominio espacial continuo.
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El principal aporte de la tesis es el desarrollo de una bateria de herramientas
metodologico-estadisticas para la prediccion espacial, a escala regional, de los indices de
procesos (retencion y disipacion) a partir de un muestreo sistematico de suelos. En la
metodologia se integra informacion sitio-especifica de distinta naturaleza para la
construccién de modelos que permiten la prediccion en un dominio espacial continuo de
las variables que caracterizan la dindmica de herbicidas en suelos. Si bien, las dinamicas
de glifosato y atrazina en suelo han sido estudiadas, la metodologia generalmente usada
en esos estudios es diferente ya que los procesos se caracterizan en condiciones
controladas y para muestras de suelo puntuales. El disefio metodol6gico propuesto en esta
tesis es novedoso y se sustenta en la construccion de modelos estadisticos para predecir
los principales procesos de la dindmica en distintos sitios de un territorio a partir de
variables de sitio. EI enfoque metodoldgico de la prediccion basada en modelos, aplicado
al muestreo de suelos disponible para la provincia de Cordoba, resulté apto para la
obtencion de mapas de variabilidad espacial de los procesos de retencion y disipacion de
una molécula de herbicida en suelo. El dimensionamiento de la retencién y la persistencia
de los herbicidas estudiados a una escala regional permitié abordar el problema de la
contaminacion difusa en relacion con condiciones de sitio del territorio en estudio. El
mapeo digital de retencidn y disipacion a partir de caracteristicas del ambiente permite
estudiar la dinamica del herbicida en suelo con informacion del contexto resultando
superador a los estudios realizados sobre muestras de suelos aisladas para realizar
aproximaciones de la peligrosidad por el uso del potencial contaminate en distintos

ambientes.
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Protocolos estadisticos para el mapeo regional de retencion y

disipacion de herbicidas

Se disefio un protocolo para zonificacion edafoclimatica regional basado en interpolacién
geoestadistica de variables de sitio y métodos multivariados con restriccion espacial
(Analisis de Componentes Principales espacial) para la obtencion de variables sintéticas.
Estas fueron usadas para la clasificacion no supervisada de sitios con el algoritmo de
clasificacion difusa Fuzzy Kmeans. De esta manera se identificaron cuatro zonas
edafoclimaticas homogéneas coherentes y contiguas en el area de estudio (provincia de
Cordoba). Para un subconjunto de muestras de suelos, de las distintas zonas, se determiné
el coeficiente de adsorcion para atrazina y para glifosato. Asi mismo se obtuvieron los
tiempos de vida media de atrazina modelando curvas de disipacion desde datos generados
en incubaciones. Las curvas sitio-especificas se estimaron a partir del ajuste de un modelo
no lineales mixto exponencial con efecto aleatorio de sitio sobre la pendiente, y desde
cada una se derivo el tiempo de vida media de cada suelo. Tradicionalmente, las curvas
de disipacion son estimadas con un modelo exponencial de efectos fijos. La incorporacion
de un efecto aleatorio de sitio permitié obtener informacion sobre la variabilidad de la
vida media y mapear la persistencia del herbicida en el territorio.

Para caracterizar la variabilidad espacial de los indicadores retencion y disipacion, se
disefid una secuencia metodoldgica orientada a la obtencion de modelos predictivos
espaciales para el mapeo digital. La metodologia desarrollada involucra tres etapas: 1)
seleccion de variables edafoclimaticas con potencialidad explicativa mediante
aprendizaje automatico y optimizacion de errores de prediccion, 2) ajuste de un modelo
de regresion donde se expresa el indice del proceso como dependiente de las variables

seleccionadas. EI modelo se construyé en el marco tedrico bayesiano mediante
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aproximacion integrada por Laplace (R-INLA) e incluyendo un efecto aleatorio de sitio
valuado mediante ecuaciones diferenciales parciales estocasticas. La eleccion del enfoque
se basO en una investigacion metodoldgica implementada para comparar modelos de
prediccion espacial construidos desde diferentes marcos tedricos (bayesiano, frecuentista
y aprendizaje automatico), y 3) mapeo digital de los indices de interés a mayor resolucién
y escala regional. La implementacion de la metodologia, basada en los modelos de
regresion bayesianos, permitié evaluar el comportamiento ambiental de los procesos de
retencion y vida media a través de mapas que cuentan con medidas de incertidumbre de
las predicciones. Finalmente, se abordo la covariacion espacial de los procesos a través
de correlaciones condicionales a la localizacién geografica y correlaciones cruzadas
espaciales. Tales correlaciones espaciales permitieron poner en evidencia la existencia de
zonas sobre el territorio en estudio con distintos patrones de retencion y disipacion. El
protocolo que integra estos desarrollos se presenta en la Figura 15. Si bien fue utilizado
para el mapeo digital de retencién y persistencia de atrazina y glifosato podria ser usada
en otros contextos donde se demande el mapeo regional de procesos asociados a la

dindmica de moléculas con potencialidad contaminante.
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Figura 15: Disefio metodoldgico para explicar variabilidad espacial marginal y conjunta de los
procesos de retencién y disipacion a escala regional
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Implicancias ambientales de la variabilidad en retencion vy

disipacion de herbicidas

Se confirmo que a escala regional la estructura de propiedades que afectan los procesos
de retencion y disipacion de atrazina y glifosato se corresponde con la documentada por
estudios previos realizados a otras escalas.

El rol descontaminante del suelo depende de la permanencia del contaminante en el
sistema. Por ello, se identificaron situaciones con potencialidad contaminante en funcién
a los diferentes desplazamientos que podria experimentar la molécula del herbicida en el
suelo. Se relacionaron los mapas de erosion hidrica y eolica potencial, topografia y
limitantes por drenaje de la provincia de Cérdoba con los mapas generados a partir del
estudio de covariacion de la retencion y disipacion. El principal resultado de este analisis
permitio comprender la variabilidad de la peligrosidad ambiental debida al uso de
herbicidas a través del territorio.

Para el caso de atrazina se identifico que en el centro-este existe mayor propension a la
contaminacion por transporte de la molécula adherida a particulas de suelo. En la region
suroeste hay mayor riesgo debido a pérdidas por lixiviacion, mientras que, en el noroeste
de la provincia de Cordoba, la molécula puede salir del sistema disuelta o adsorbida a
particulas de suelo. Por otra parte, los mapas generados para atrazina fueron consistentes
con el conocimiento existente sobre el impacto de la historia de uso del herbicida sobre
la persistencia. Es sabido que los suelos que reciben recurrentemente atrazina desarrollan
una microflora adaptada causante de la mineralizacion acelerada, es decir el herbicida
pierde efectividad por dilucion y no por resistencia de las malezas como errobneamente se
podria interpretar. Para el caso de glifosato los mapas resultantes mostraron que las

caracteristicas edaficas tienen fuerte dominio sobre el comportamiento y potencial
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contaminante, mas aun debido a que la degradacién responde a mecanismos
cometabolicos, es decir a una microflora inespecifica. Las zonas identificadas por su
mayor retencion, al este de la provincia, se correspondieron con las de mayor
vulnerabilidad frente a la erosion hidrica donde glifosato podria ser transportado junto
con suelo erosionado. Mientras que, al oeste, con baja retencion, se incrementa el riesgo
de salida en solucién de la molécula de glifosato ya sea en direccion horizontal o vertical.
De los resultados se desprende que las situaciones que presentan potencialidad
contaminante se deben a diversas causas, pero todas confluyen en escenarios que implican
la salida de la molécula del ambiente suelo, ya sea debido a procesos de erosion hidrica
(adsorbido o en solucidn) o edlica. Es decir, que practicas de manejo de suelo conocidas
y ampliamente difundidas como la sistematizacion de terrenos, sistemas de siembra
directa acoplados a rotaciones coherentes y las siembras contra pendiente constituyen una
gran herramienta para reducir la potencialidad contaminante de un sitio. Otra estrategia,
seria evitar la coincidencia temporal entre las aplicaciones y la ocurrencia de lluvias,
especialmente en aquellas zonas donde la retencién es baja justamente coincidente con

suelos sueltos.

Relevancia de las contribuciones

El principal valor de este trabajo radica en el desarrollo de herramientas para abordar
multidimensionalmente el problema de la contaminacion difusa a escala regional. La
necesidad de comprender este proceso a dicha escala resulta crucial por la creciente
demanda social hacia el sector agropecuario debido a las consecuencias ambientales
asociadas a la aplicacion de agroquimicos. Dadas las grandes superficies destinadas a la
agricultura extensiva que demandan uso de herbicidas, el mapeo de la variabilidad
espacial de los procesos que explican su destino solo puede interpretarse a escala regional

y con informacion auxiliar del contexto ambiental de su aplicacion. Por ello, la base de
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datos edafoclimaticos generada para la provincia de Cérdoba es relevante no solo para
esta tesis. La existencia de esta nueva base de datos ambientales y de procesos asociados
a la contaminacién enriquece la infraestructura de datos espaciales de la Provincia y
estimula futuros estudios ambientales. La identificacion de escenarios contrastantes
respecto a la peligrosidad de contaminacion provee insumos para el disefio de acciones
politicas territoriales tanto para monitorear como para mitigar el impacto de la aplicacion
de herbicidas al suelo.

Los aportes metodoldgicos realizados en la tesis establecen un protocolo para el manejo
y tratamiento de datos espaciales cuando se pretende estudiar procesos de contaminacion
asociados a la matriz suelo a escalas regionales. Distintas herramientas estadisticas,
provenientes del analisis multivariado, el aprendizaje de maquina, modelos mixtos
bayesianos y frecuentistas fueron ordenadas en una secuencia logica que permite resolver
el mapeo a gran escala de la retencion y la persistencia desde un muestreo relativamente
pequefio de suelos para la determinacion de los indices que caracterizan los procesos. Las
distintas alternativas hilvanadas para contemplar la multidimensionalidad de fenémenos
estructurados espacialmente representan el estado del arte en estadistica espacial y
potencian el protocolo disefiado para abordar mapeos regionales en estudios ambientales

territoriales.
Futuras lineas de investigacion

La propuesta de lineas de trabajo futuras se presenta desde dos enfoques que se
retroalimentan entre si. Por un lado, aquellas necesarias para responder a interrogantes
ambientales y por otro, las relacionadas al desarrollo y adaptacion de herramientas
metodologicas estadisticas que dan soporte a las respuestas a estos interrogantes.

Aun cuando el mapeo digital de los procesos que protagonizan la dindmica de un

herbicida en suelo abre nuevas oportunidades para identificar zonas de distinta
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peligrosidad por contaminacion difusa, no cuantifica riesgos. Es necesario, a futuro,
incorporar los insumos generados a modelos de riesgo y evaluar peligros ambientales
asociados a la actividad agropecuaria bajo diversos escenarios de uso del suelo y
condiciones ambientales. Los modelos hidrologicos que trabajan a escala de cuenca
permiten comprender el proceso de transporte de contaminantes, pero no contemplan la
variabilidad espacial de los procesos de retencion y disipacion. Un futuro desafio es
alimentarlos con los insumos generados para llegar a describir la dinamica completa de
los herbicidas aplicados al suelo. Otra linea podria considerar la incorporacion, a los
modelos desarrollados en este trabajo, de otras fuentes de informacién como las derivadas
del sensoramiento remoto satelital cada vez mas precisas y disponibles. Ademas, es
importante destacar que la generacion de datos del tipo de Kd y ti requiere de
compromisos politico-institucionales para enriquecerse, sin duda, el aumento y
actualizacién de la informacion que da origen a esta investigacion permitira robustecer
los resultados aqui presentados. Otro aspecto para profundizar seria el disefio de una
metodologia que permita identificar sitios y momentos convenientes y relevantes (hot-
spot/ hot moments) para monitorear moléculas de herbicidas a lo largo del afio agricola
basados en los ciclos de los cultivos involucrados.

Dentro de los desafios metodoldgicos vigentes es necesario abordar la variabilidad
conjunta entre los procesos de retencién y disipacion desde otros enfoques como modelos
de regresion bivariados. Estos permiten predecir la distribucion completa que explica la
variabilidad y covariabilidad de los procesos para generar modelos de riesgo y realizar
analisis de sensibilidad bajo distintos escenarios. Es posible ain generar productos
derivados como, por ejemplo, mapas que describan la probabilidad de ocurrencia de una
situacion peligrosa, que pueden construirse volviendo binaria a la variable respuesta de

acuerdo con el riesgo aparejado. En este sentido, los modelos bayesianos ofrecen una
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serie de ventajas a la hora de describir la variabilidad espacial de datos binarios es decir
en el contexto de modelos generalizados mixtos por la manera en la que construyen la
matriz de varianzas y covarianzas. Esta misma particularidad que ofrecen los modelos
bayesianos en el tratamiento de efectos aleatorios aplica para la modelacion de procesos
espaciotemporales, otro de los aspectos interesantes para abordar desde lo metodoldgico.
Es decir, avanzar en el reconocimiento no solo los patrones espaciales sino temporales
para poder modelar como cambian los patrones espaciales en distintos periodos de
tiempo. Asimismo, es aun necesario profundizar el conocimiento respecto al
dimensionamiento de la incertidumbre de las predicciones espaciales generadas por
regresiones bayesianas y por métodos de aprendizaje automatico. Todo esfuerzo
orientado a cuantificar riesgos de contaminacion y vulnerabilidades ambientales sitio-

especificas a escalas regionales sera de alto valor social.
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Anexo

Anexo |: Descripcion de variables edafoclimaticas

Cuadro 14: Variables de sitio edaficas climéticas y topograficas. Cérdoba, Argentina.

Variable Unidades Descripcion

ID 2 - Cadigo de identificacion

X UTM20  m Sistema de coordenadas Universal Transversal de Mercator zona 20.

YUTM20 m

pH - pH en agua 1:2,5 (suelo:agua)

CE dSm™! Conductividad Eléctrica en agua 1:2,5 (suelo:agua)

coT g kg Carbono Organico Total por combustion himeda por 1N K;Cr,0O7, método
Walkley y Black (Sparks, Helmke y Page, 1996)

NT % p:p Nitrogeno Total, método Kjeldahl (Sparks et al., 1996)

Mn mg kg Magnesio extractable por Mehlic-3 (Mehlich, 1984)

Cu mg kg ! Cobre extractable por Mehlic-3 (Mehlich, 1984)

Zn mg kg™ Zinc extractable por Mehlic-3 (Mehlich, 1984)

CC % Capacidad de Campo, 300 kPa en olla de presion (Klute, 1986)

Arena % Contenido de arena, método de pipeta de Robinson (Sparks et al., 1996)

Limo % Contenido de limo, método de pipeta de Robinson (Sparks et al., 1996)

Arcilla % Contenido de arcilla, método de pipeta de Robinson (Sparks et al., 1996)

Al(Ox) % Oxidos de Aluminio (Loeppert, Inskeep y Sparks, 1996)

Fe(Ox) % Oxidos de Hierro (Loeppert et al., 1996)

p ppm Fésforo extractable por Bray y Kurtz, medicion por colorimetria (Sparks
etal., 1996)
Potasio intercambiable, medicion por fotometria de Ilama (Sparks et al.,

K ppM 1996)

Ca ppm Calcio intercambiable, complexometria (Sparks et al., 1996)

Na ppm Sodio intercambiable, fotometria de llama (Sparks et al., 1996)

Mg ppm Magnesio intercambiable, complexometria (Sparks et al., 1996)

CiC Cmol kg™ Capacidad de Intercambio Catiénico (Sparks et al., 1996)

Elevacion  m.s.n.m Elevacion, Modelo Digital de Elevaciéon, STRM (Farr et al., 2007)

Pendiente % Pendiente derivada de DEM STRM (Farr et al., 2007)

pp mm Precipitaciones acumuladas anual, BIOCLIM (Booth et al., 2014)

Tmax °C Temperatura méxima anual, BIOCLIM (Booth et al., 2014)

Tmin °C Temperatura minima anual, BIOCLIM (Booth et al., 2014)

Tm °C Temperatura media anual, BIOCLIM (Booth et al., 2014)

TvsPP °C mm? Cociente entre Tm y pp, indicador de balance hidrico

Uso - Uso del suelo al momento del muestreo




