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Cressie para datos sin depurar y el estimador de Matheron para datos depurados.
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RESUMEN

En los dltimos afios se ha dado un gran impulso al desarrollo e implementaciéon de
nuevas tecnologias en el drea de la agricultura, entre estas los monitores de rendimiento son
las de mayor uso por parte de los productores. Estos permiten recolectar datos de
rendimiento asociados a una localizacidn en el espacio para diferentes sitios y generar mapas
de rendimiento utilizando métodos de interpolacion espacial. En el presente trabajo comparan
dos alternativas para caracterizar la estructura de correlacion espacial del rendimiento en lotes
agricolas. La primera alternativa utiliza datos depurados y realiza la estimacidon del
semivariograma mediante el estimador de Matheron. La segunda aproximacion, realiza el
calculo del semivariograma sobre datos sin depurar, pero utilizando estimador robusto de
Cressie. Para la comparacion se utilizan datos de 20 mapas de rendimiento de los principales
cultivos de grano de la regidon pampeana Argentina. Los resultados mostraron que existe
diferencias importantes en los parametros estimados de los emivariogramas, pero la relacion
entre estos y los patrones de variacién fueron similares, tanto utilizando el estimador cldsico

para datos depurados como el estimador robusto para datos sin depurar.

PALABRAS CLAVES

Agricultura de precisién - kriging - autocorrelacion espacial.
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INTRODUCCION

La variabilidad espacial en las propiedades o factores determinantes de la produccion
en sistemas agricolas, ha sido observada por los productores desde los inicios de la agricultura
(Bullock et al., 2007). Asi, la variacion espacial de los rendimientos es el resultado de una
compleja interaccion de factores bioldgicos, edaficos, topograficos, antropogénicos o de
manejo y climaticos '(Bongiovanni et al., 2006).

En los ultimos afios se ha dado un gran impulso al desarrollo e implementacion de
nuevas tecnologias en el 4rea de la agricultura®, estas permiten recoger distintos tipos de
datos espaciales’, i.e. datos de diferentes variables asociados a una localizacién en el espacio
para diferentes sitios’ (Cérdoba et al., 2015). En particular, la tecnologia de agricultura de
precision (AP) comienza a dar sus primeros pasos en Argentina alrededor del afio 1996, en la
Estacion Experimental Agropecuaria INTA® Manfredi, cumpliendo este organismo un
importante rol en la difusion®, experimentacién y capacitacién’ en el uso de dichas tecnologias.

La AP®y la tecnologia de gestion de manejo por ambientes’® han tenido una
importante difusion en los ultimos afios, haciendo que la mayoria de los actores del sector
agricola hayan adoptado al menos algunas de estas''. El dptimo uso del gran volumen de datos
derivado de maquinarias de AP y de sistemas de sensores, depende fuertemente de las
capacidades para explorar los datos espaciales que de ellos se obtienen (Bullock y Lowenberg-
DeBoer, 2007). La covariacidn espacial de los rendimientos de los cultivos puede ser estudiada
a través de una gran diversidad de métodos y modelos estadisticos, los mas usados son los
modelos geoestadisticos clasicos (Cressie, 1993; Schabenberger y Gotway, 2004; Webster y
Oliver, 2007). En geoestadistica uno de los objetivos es cuantificar la estructura espacial de
una variable georreferenciada mediante el uso de semivariogramas y utilizar sus parametros
para realizar predicciones con los métodos de interpolacion como kriging. Utilizando estos
métodos se obtienen mapas que permiten visualizar los patrones de variacién en el espacio de

la variable analizada.

! Indicador 44: Uso Sustentable de la biodiversidad-restauracién habitats naturales
? Indicador 43: Uso sustentable de recurso Energia.

* Indicador 2: Propuesta de valor.

* Indicador 1: Estrategias para la sustentabilidad.

> Indicador 14: Participacion en el desarrollo de politicas publicas. Publico de interés.
® Indicador 7: Participacion de los publicos de interés.

7 Indicador 27: Compromiso con el desarrollo personal.

® Indicador 11: Competencia leal.

®Indicador 37: Enfoque y gestidon de acciones relacionadas con el cambio climatico.
1% |ndicador 40: Prevencién de la polucion.

" Indicador 12: Pricticas anti corrupcion.
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Los datos del monitor de rendimiento comuinmente contienen valores erroneos
debidos a diferentes fuentes, entre ellas los errores de registro por altura de cabezal, retardos
en el inicio y fin de la cosecha, valores de rendimientos fuera de rango biolégico esperado,
pequeios parches o franjas angostas con rendimientos extremadamente altos o bajos que no
estdn relacionados con sus vecinos inmediatos, pequefios segmentos y puntos de
rendimientos superpuestos (grabados con iguales coordenadas). La remocion de estos datos
es importante para evitar estimaciones erréneas de semivariogramas y en las estimaciones de
los rendimientos, como asi también para mejorar las comparaciones con otras capas de
informacidn, y consecuentemente, mejorar la precisién de las decisiones de manejo.

Uno de los estimadores de semivariograma mds utilizado es el método de los
momentos, que recibe el nombre de estimador clasico de semivariograma propuesto por
Matheron (1962). Sin embargo, otros autores, como Genton (1998) y Mingoti y Rosa (2008),
sefalan que este estimador se ve muy afectado por la presencia de valores atipicos en los
datos. Los outliers, o valores atipicos, son observaciones con valores que se encuentran fuera
del patrén general o distribucién del conjunto de datos. La eliminacién de los outliers, previo al
analisis, es fundamental para garantizar que las decisiones tomadas a partir del andlisis sean
las correctas. Sin embargo, al descartar los outliers se eliminan los extremos del conjunto de
datos pero no se eliminan los valores extremos locales (inliers). Los inliers son datos que
difieren significativamente de su vecindario, pero se sitian dentro del rango general de
variacion del conjunto de datos.

Todos los valores atipicos (outliers e inliers) deben ser investigados y considerados
como valores potencialmente erréneos antes de que se les permita permanecer como parte
del conjunto de datos. Si hay pocos valores atipicos en relacién con los datos completos, su
eliminacion frecuentemente reduce la asimetria. Luego los valores eliminados pueden ser
utilizados también para la interpolacién kriging. La transformacidon a menudo no mejora la
distribucidn cuando hay valores extremos e incluso puede ser peor que utilizar datos sin
depurar. Una alternativa recomendada es utilizar un estimador robusto como de Cressie y
Hawkins (1980). Este estimador, calcula la cuarta raiz de las diferencias cuadradas y amortigua
el efecto de los valores atipicos del proceso espacial.

En este trabajo se comparan dos alternativas para caracterizar la estructura de
correlacién espacial del rendimiento en lotes agricolas. La primera utiliza el estimador de
Matheron sobre datos depurados (eliminando outliers e inliers) y la segunda utiliza los datos

sin depurar y calcula el semivariograma usando el estimador robusto de Cressie y Hawkins.
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MATERIALES Y METODOS

DATOS

Se utilizaron bases de datos correspondientes a 20 mapas de rendimientos con una
media de 10180 registros por mapa. Los datos de rendimientos fueron registrados vy
georreferenciados utilizando monitores de rendimiento de lotes comerciales, ubicados al
sudeste pampeano de la provincia de Buenos Aires con cultivos extensivos de mayor
importancia (soja, maiz y trigo). El clima de esta regién es subhimedo-humedo, segln indice
hidrico de Thornthwaite (Burgos y Vidal, 1951), con una precipitacién de 880 mm por afio y
una temperatura media anual de 13.3°C. Los suelos predominantes pertenecen al orden de los
Molisoles, gran grupo Argiudoles o Paleudoles, desarrollados sobre sedimentos loéssicos, bajo

régimen udico-térmico.

METODOS

El analisis estadistico de los datos aportados por los mapas de rendimiento se realizé a
través del modulo de Estadistica Espacial (Cérdoba y Balzarini, 2016) del software estadistico
InfoStat (Di Rienzo et al., 2016). Primero para determinar el cumplimiento del supuesto de
normalidad, se realizaron graficos de distribucion de frecuencias y se calcularon medidas

resumen (media, mediana y coeficiente de asimetria). Posteriormente, se realizé una
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depuracion de datos. Para detectar y eliminar estos valores extremos (outliers e inliers)
utilizamos herramientas estadisticas descriptivas (como graficos Histogramas y Diagramas de
caja (Box-plot)) y el indice de autocorrelacién espacial local de Moran (IMl) (Anselini, 1995).

Para caracterizar la estructura de correlacién espacial del rendimiento se calculé el
semivariograma empirico (a partir de los datos). Se utilizé el estimador de Matheron sobre los
datos depurados y el estimador robusto de Cressie sobre los datos sin depurar. Los pardmetros
de la funcién semivariograma usados en la comparacién de estimadores fueron la varianza

|”

nugget o efecto pepita (Cy), la varianza estructural (C) o “sill parcial” y el rango (R). Cy es la
ordenada al origen del semivariograma, este pardmetro representa la suma de errores
aleatorios o no espaciales o de errores asociados con la variabilidad espacial a escalas mas

IM

finas que la usada para realizar las mediciones. La varianza umbral o “sill” se obtiene sumando
las varianzas antes mencionadas (Cy + C) y es la varianza de observaciones independientes. El

rango es el lag o distancia h en el cual la asintota es alcanzada (Figura 1).

Figura 1. Semivariograma. Se representan los 3 parametros que lo definen: Rango (R),

Sill Parcial (C) y Nugget (Cy.)

}’(Si _Sf) A
-
Sill
Parcial (C) :
Rango
Nugget (C,) N
_— —4 >

Distancia

Realizado el ajuste del semivariograma experimental se procedié al ajuste del
semivariograma teorico utilizando el método de minimos cuadrados ponderados (WLS). Los
modelos ajustados fueron el exponencial y esférico. El criterio utilizado para la eleccién del
modelo que mejor ajustd al semivariograma empirico fue el de la suma de cuadrado del error
(SCE), seleccionando el modelo que arrojé el menor valor de SCE. Posteriormente, se

extrajeron los pardmetros estimados con el modelo de mejor ajuste de cada mapa y con cada
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estrategia de estimacién. Para describir el grado de estructuracién espacial se calculd la

varianza estructural relativa (RSV) como:

C
RSV = x 1009
V= (rgy) x 100

0

Para comparar los estadisticos resumen (Media y CV) y pardmetros estimados del
semivariograma (Sill Parcial, Nugget, Rango y RSV) con cada método de estimacidn, se utilizo la

prueba no paramétrica de Wilcoxon para muestras apareadas (Mann-Whitney U).

RESULTADOS Y DISCUSION

En el analisis descriptivo de los datos, tanto de la base original (sin depurar) como de
los datos depurados, se observd una diferencia entre las medias, en el que los datos no
depurados tuvieron mayor rendimiento promedios a través de los mapas analizados. La mayor
diferencia se visualizé a nivel del CV, siendo la misma significativa y mayor para los datos sin

depurar (133% vs. 48%) (Tabla 1).

Tabla 1 Medias resumen. Media, Minimo y Maximo del rendimiento promedio y CV de
20 mapas de rendimiento y diferencias entre Medias de rendimiento y Coeficiente de
Variacién (CV%) obtenidos mediante la prueba Wilcoxon. Datos depurados y no depurados

con sus respectivos p-valor.

Rendimiento promedio (Tn/ha) Coeficiente de variacion (%)
No depurados  Si depurados No depurados Si depurados
Media 4,1 3,8 132,9 47,8
Minimo 1,1 1,5 35,2 31,9
Maximo 10,8 10,1 574,9 69,7
Diferencia promedio
(depurados - sin 0,31 -85
depurar)
p-valor 0,001 0,0006

11
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En el proceso de ajuste de semivariogramas, utilizando la base de los 20 mapas de
rendimientos depurados se obtuvieron los respectivos 20 semivariogramas con sus
pardmetros, no asi sobre los mapas de rendimiento no depurados, donde en un sélo mapa no
se pudo realizar la estimacién del semivariograma. Los parametros del semivariograma
(nugget, sill parcial, rango) y el RSV se compararon mediante la prueba de Wilcoxon. Los
resultados mostraron que no se encontraron diferencias significativas para el efecto nugget
(Co) v sill parcial (C) (p>0.05), siendo sus valores menores en los datos sin depurar bajo el
estimador de Matheron. Dado que el (n) para la comparacién de medias es bajo (n=20),
probablemente utilizando una mayor cantidad de mapas, las diferencias en estos parametros
hubiesen sido significativas aun con un nivel de significacion del 0.05 (Tabla 2). Para el
parametro rango (R) si se observé una diferencia significativa, (p=0,0466) siendo la misma en
promedio de 559,6 m mayo en los datos sin depurar usando el estimador de Matheron.

Un mayor rango implicaria mayor contigliidad espacial, buscado en el contexto de Ila
agricultura de precision para la definicién de zonas homogéneas. Sin embargo, cuando no se
depuran los datos y se usa el estimador robusto de Cressie los rangos estimados pueden tomar
valores muy por encima del esperado para el dominio estudiado, es decir, se estiman rangos a
una distancia mayor a la maxima que puede existir entre los puntos muestreados. Esto puede

hacer que la variabilidad espacial intralote no se observe.

Tabla 2. Diferencias promedios de parametros de semivariogramas tedricos ajustados
y grado de estructuracidon espacial (RSV) con sus respectivos p-valor obtenidos mediante la
prueba de Wilcoxon. Datos depurados con estimador de Matheron (Si Depurados) y datos no

depurados con estimador de Cressie (No Depurados).

Parametros estimados del

o Si Depurados — No Depurados p-valor
semivariograma

Nugget -29,4 0,0662

Sill parcial -70,68 0,0582

Rango -559,67 0,0466

RSV (%) -7 0,0244

Cuando se analiza el RSV la diferencia es levemente menor del 7%, es decir el grado de

estructuracion espacial utilizando los datos no depurados con el estimador de Cressie, es
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mayor respecto a los obtenidos con el estimador de Matheron a partir de datos depurados,
siendo esta diferencia significativa (p =0,0244). La poca diferencia en la RSV se debe a que las
diferencias importantes en el semivariograma se dan en todos los parametros, pero no asi en
la relacién entre ellos, esta se mantiene similar.

Respecto a los modelos de semivariograma tedricos seleccionados segun la SCE,
usando el estimador de Martheron y datos depurados 16 mapas se ajustaron al modelo
exponencial mientras que los 4 restantes el modelo de mejor ajuste fue el esférico. Ahora
bien, cuando la estimacion del semivariograma se realizd sobre la base de datos no depurado
con el estimador de Cressie, el nimero de modelos no tuvo un cambio importante, de los 19
semivariogramas ajustados (para un mapa no fue posible realizar la estimacién), 16 se
correspondieron al modelo exponencial y los 3 restantes al esférico. En sélo un mapa se
produjo un cambio del modelo ajustado. Cuando se usaron datos no depurados y el estimador
de Cressie el modelo de mejor ajuste fue exponencial y luego de la depuracidn cambid al
esférico.

Utilizando las bases de datos en las cuales se encontraron las mayores y menores
diferencias entre parametros del semivariograma se realizé la prediccion espacial y el mapeo
de la variabilidad espacial (rendimiento), utilizando una grilla de 10 x 10. En los
semivariogramas con mayores diferencias en los pardmetros estimados, se observan cambios
importantes a nivel de la varianza sill y en el rango estimados. Cuando los datos no se depuran
y se utiliza el estimador de cressie, el sill y el rango aumentaron (Figura 2). En los mapas de
rendimiento, se observa que no existen diferencias importantes en los patrones de los mapas
de variabilidad espacial. Esto podria indicar que, en el contexto de un proceso de delimitacién
de zonas multivariado, tal vez no sea tan importante la depuracién y seleccién de un método
de estimacién de semivariograma robusto, siempre y cuando los patrones de variacion se
mantengan y no se vean alterados. Sera necesario mas estudios para evaluar su impacto en

dicho proceso.
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Figura 3: Semivariogramas empiricos (circulos) y tedricos (linea) obtenidos a partir del
estimador robusto de Cressie para datos sin depurar (izquierda) y el estimador de Matheron
para datos depurados (derecha). a) Ejemplo de semivariograma con menores diferencias entre
parametros estimados. b) Ejemplo de semivariograma con mayores diferencias entre

pardmetros estimados.
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a)

Figura 4. Mapas de variabilidad espacial de rendimiento obtenidos a partir de
pardmetros de semivariogramas estimados a partir del estimador robusto de Cressie para
datos sin depurar (izquierda) y el estimador de Matheron para datos depurados (derecha). a)
Ejemplo de semivariograma con menores diferencias entre pardmetros estimados. b) Ejemplo

de semivariograma con mayores diferencias entre parametros estimados.
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CONCLUSION

Entre datos depurados ajustados con el estimador clasico y datos no depurados
ajustados con el estimador robusto, si bien se observa una importante diferencia en los
pardmetros que caracterizan la estructura de correlacién espacial, la relacidn entre estos

pardmetros y los patrones de variacién se mantuvieron similares.

CONSIDERACIONES FINALES

A pesar de los beneficios obtenidos a partir de la implementacién de tecnologia de
agricultura de precision como lo es el monitor de rendimiento, el correcto andlisis y manejo de
los datos es una etapa crucial para la implementacion de estas tecnologias, evitando fallas™ en
la toma de decisiones. El gran volumen de datos aportados por los monitores de rendimiento
requiere de métodos de depuracién o limpieza para que el andlisis de la variabilidad espacial
dentro del lote refleje los patrones reales' del lote.

Por Ultimo podemos agregar que si bien el trabajo planteado fue de investigaciéon®, la
implementacion de estas metodologias seria de suma importancia en situaciones de la
realidad, pudiendo anadir estos datos juntos con otros de importancia agrondémica
(fertilizacidn, densidades, contenido de materia orgénica'®) potenciando de esta forma esta

nueva herramienta tecnoldgica.

2 Indicador 11: Competencia leal.

 Indicador 31: Relacionamiento con el consumidor.
“Indicador 12: Practicas anti corrupcion.

> publico de interés.

'® Indicador 41: Uso sustentable de los recueros materiales.
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