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Resumen

La topografia del terreno, la profundidad de suelo y la conductividad eléctrica aparente (CEa)
son propiedades de sitio que permiten explicar la variabilidad espacial del rendimiento de
los cultivos intralote. Estas propiedades se pueden medir de una manera rapida, facil y
también brindan informacion para la determinacion de zonas de manejo (ZM) homogéneas
en lotes de produccion. Diferentes métodos estadisticos son empleados para este fin, entre
estos aquellos basados en anélisis de conglomerados son los de mayor implementacion. El
presente estudio tuvo como objetivo comparar métodos de clasificacién para delimitar ZM
en lotes agricolas comerciales. Se utilizaron seis bases de datos (lotes) con mediciones de
variables topograficas, profundidad del suelo y CEa. Se analiz6 la concordancia entre las
zonificaciones obtenidas con los métodos k-means, fuzzy k-means y KM-sPC, este ultimo
calculado a partir de dos tipos de distancias (Euclidea y Mahalanobis). Ademas, se evalué el
grado de compactacién de las zonas delimitadas y la capacidad para captar diferencias en
rendimiento entre ZM. Los resultados mostraron que KM y KM-SPC (E) fueron los métodos
que delimitaron ZM con alta concordancia siendo KM-SPC (M) el que genero zonificaciones
mas compactas. En uno de los seis lotes evaluados se observaron diferencias importantes en
rendimiento entre las ZM delimitadas por cada método, siendo mayor para KM y de menor
magnitud para FKM.

Palabras claves: agricultura de precision, zonificacion, variabilidad espacial, analisis de
conglomerados.
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Introduccion

La agricultura mundial viene enfrentando, a lo largo del tiempo, el desafio constante de
aumentar la produccion agricola en respuesta a la creciente demanda de la poblacién. El
rendimiento de los cultivos es producto de la combinacién de factores bi6ticos y abioticos
que condicionan el crecimiento y desarrollo de los cultivos. Estos factores dependen por un
lado de las condiciones naturales de la zona agricola como son las caracteristicas climaticas,
el relieve, las propiedades fisico-quimicas del suelo y, por otro lado, dependen de
condiciones inducidas como pueden ser las caracteristicas del cultivo, las practicas de
manejo o la presencia de plagas y malezas. Estos factores tienen una distribucién variable
en el espacio, razén por la cual la expresion de la productividad de los cultivos también varia,
a esto se lo denomina variabilidad espacial. La agricultura de precision o agricultura por sitio
es un concepto que se define como la aplicacion de tecnologias de informacion y principios
agronémicos para el manejo de la variabilidad espacial asociada con todos los aspectos de
la produccién agricola con el propésito de mejorar el rendimiento de los cultivos y la calidad
ambiental. Para manejar agronémicamente la variabilidad espacial hay que identificarla y
medirla. Para ello lo primero es identificar a escala de lote aquellas ‘“subregiones 0
ambientes” que expresan una combinacidon homogénea y funcional de los factores limitantes
del rendimiento de manera de ajustar practicas de manejo a los requerimientos del suelo y
cultivos que permita alcanzar el mejor rendimiento, con el mejor resultado econdémico y
cuidando los factores de la produccion. (Valdez, 2013)

Diferentes aspectos deben ser considerados en la delimitacion de ambientes o zonas de
manejo (ZM) (Fridgen et al., 2004). Algunos de éstos son la informacion inicial (variables o
factores utilizados como base para la delimitacion de zonas), los metodos a utilizar para
analizar la variabilidad intralote y clasificar la informacion y el nimero de ZM en el que el
lote serd dividido, que responde a la variabilidad espacial subyacente y a cuestiones de
logistica. Dentro de las variables regionalizadas vinculadas con los rendimientos y cuya
variabilidad puede resultar predecibles en el tiempo se destacan varias variables de suelo. La
conductividad eléctrica aparente (CEa) ha sido usada como indicador de la distribucion
espacial de otras propiedades de suelo y, por tanto, para delimitar ZM sitio-especifico
(Corwin et al., 2006; Corwin y Lesh, 2010; Moral et al., 2011; Rodriguez-Pérez et al., 2011).
La elevacion del terreno y otras propiedades topogréaficas simples (como la pendiente e
indices de humedad) también han sido usadas como indicadores de variabilidad espacial de
rendimiento (Jaynes et al., 2005; Gregoret et al., 2011) ya que afectan directamente el
crecimiento y desarrollo de los cultivos por el flujo y acumulacién del agua en diferentes
posiciones del terreno, asi como por la redistribucién de particulas minerales del suelo y
materia organica, a través de la erosion y deposicion del suelo. En suelos pampeanos bajo
cultivo de granos, la profundidad de tosca, es decir la profundidad a la que se encuentran
acumulaciones calcareas mas o menos endurecidas, es otra variable utilizada para la
delimitacion de ZM (Peralta et al., 2011) dado que interviene directamente en la distribucién
espacial del agua en el suelo y consecuentemente en los rendimientos de los cultivos. El
rendimiento de los cultivos logrados en los distintos sitios del lote, por si mismo puede actuar
como indicador de la variabilidad en productividad del suelo en las distintas subregiones del
lote. En este sentido, los mapas de rendimiento suministran informacion para la delineacion
de ZM (Jaynes et al., 2005). No obstante, estos deben analizarse simultdneamente con el
patrén de variabilidad de otras variables, ya que de usar s6lo mapas de rendimiento para la
identificacion de ZM, introduce el sesgo dado por las variaciones intralote asociadas con
cambios menos predecibles como los atribuibles al clima.



Existen diversos algoritmos para la delimitacion de ZM homogéneas, sin embargo, lograr
una zonificacion eficiente, en el sentido de que las zonas delimitadas sean diferentes en
cuanto al rendimiento y/o propiedades del suelo que lo determinan, representa una tarea
compleja. ElI método de andlisis multivariado méas difundido para este fin es el anélisis de
conglomerados mediante el cual cada sitio del lote es asignado a un conglomerado o cluster
y estos pueden ser usados como ZM (Li et al., 2007; Cordoba et al., 2016). Entre las variantes
del anlisis de conglomerados los de mayor difusion son el algoritmo k-mean (KM) y fuzzy
k-means (FKM). Este ultimo se encuentra disponible en el software Management Zone
Analyst (Fridge et al., 2004). Sin embargo, estos métodos no tienen en cuenta las
correlaciones entre datos, debido a la presencia de estructuras de dependencia esperable en
datos espaciales. Cérdoba et al. (2013) publicaron un protocolo de zonificacidn de naturaleza
multivariada (KM-sPC), basado en un anlisis de cluster FKM sobre las componentes
principales espaciales (MULTISPATI-PCA) de las variables de sitio. Cuando los
agrupamientos de sitios se realizan a partir de estas combinaciones, las cuales capturan
informacion espacial, las clasificaciones de sitio producen zonas mas continuas y de mayores
diferencias en rendimiento (Cérdoba et al. 2013; Cérdoba et al. 2016).

Objetivo general

e Evaluar el desempefio de métodos estadisticos basados en analisis de conglomerados
para la delimitacién de zonas homogéneas en lotes agricolas con tecnologias de
agricultura de precision.

Objetivos especificos

e Evaluar la concordancia entre zonificaciones obtenidos con metodos de clasificacion
multivariada.

e Comparar el grado de compactacion de las zonas delimitadas.

e Evaluar la magnitud de las diferencias en rendimiento entre las zonas delimitadas por
cada método de clasificacion implementado.

Materiales y Métodos

Datos

Se trabajo con seis bases provenientes de lotes ubicados en el sudoeste de Buenos Aires. Se
compilaron valores geo-referenciados de conductividad eléctrica aparente (CEa) [mS m™]
en dos profundidades 0-30 cm (CEa30) y 0-90 cm (CEa90), Elevaciéon [m], indice
topografico de humedad (TWI), Pendiente [%], profundidad de Tosca [cm] y Rendimiento
[t hal] del cultivo predecesor a la toma de datos. En la tabla 1 se enumeran las variables que
se relevaron en cada lote, tres con cultivo de trigo y los restantes con soja.



Tabla 1. Lotes con las variables relevadas, cultivo presente y afio en el que se realizé el relevamiento.

Lote
A B C D E F
Cultivo Soja Soja Trigo Soja Trigo Trigo
Afio 2004-2005  2008-2009 2009 2007-2008 2012 2007
Variables CEa30, CEa30, CEa30, CEa30, CEa30, CEa30,
CEa90, CEa90, CEa90, CEa90, CEa90, CEa90,
Elevacion, Elevacion Elevacion, Elevacion, Elevacion Elevacion,
TWI, Tosca Tosca Tosca

Pendiente

Los valores de CEa30 y CEa90 se obtuvieron por medio de pasadas de la rastra Veris 3100.
Esta posee discos de corte que emiten una corriente eléctrica que circula por la fase liquida
y sélida del suelo, censando la CEa. La medicién de la elevacion del terreno se realizd
utilizando un GPS diferencial (Trimble R3, Trimble Navegation Ltd., EEUU). El equipo fue
configurado para tomar posicion satelital cada segundo y montado a una camioneta pick-up
para recorrer el lote en direccion a los surcos de siembra en transectas paralelas distanciadas
entre 15 y 20m, porque mayores distancias a 20m podrian generar errores de medicion y
perdida de informacion (Farahani et al., 2007).

A partir de un modelo digital de elevacion (DEM) se calculd el indice de humedad
topografica (TWI), el cual es un indice de humedad en estado estacionario. Se usa para
cuantificar el control topografico de los procesos hidroldgicos. Es una funcion tanto de
la pendiente como del area contribuyente aguas arriba y esta altamente correlacionado con
varios atributos del suelo como la profundidad del horizonte, el porcentaje de limo, el
contenido de materia organica y el fosforo . La medicién de la profundidad del horizonte
petrocélcico (tosca) fue realizada con un muestreador manual acoplado a un GPS (Juno ST,
Trimble Navigation Ltd,, EEUU). Para cuantificar el rendimiento de los cultivos se utilizo
un monitor de rendimiento acoplado a una cosechadora.

Los datos fueron depurados debido a que durante el proceso de la toma de los mismos se
generan diferentes tipos de errores como error de registro, valores fuera de rango (outliers),
rendimientos fuera de rango bioldgico definido por el usuario, pequefios parches o franjas
angostas con rendimientos extremadamente altos o bajos que no estan relacionados con sus
vecinos inmediatos, pequefios segmentos y puntos de rendimientos superpuestos (grabados
con iguales coordenadas) (Albarengue y Velez 2011). La limpieza de todos los datos se
realizé siguiendo el protocolo propuesto por Cérdoba et al. (2016). Utilizando técnicas de
interpolacién espacial (kriging) los datos de todas las variables fueron llevados a una grilla
regular de 10x10 m, lo que permitié trabajar a la misma escala (Peralta et al., 2011).

Analisis estadistico

Se compararon los resultados de cuatro métodos de zonificacidn: andlisis de conglomerados
no jerarquico KM, FKM y KMs-PC, este ultimo calculado a partir de dos tipos de distancias
(Euclidea y Mahalanobis). Fridgen et al. (2004) aconsejan tomar la distancia Euclidea,
cuando las variables sean estadisticamente independientes y presenten la misma varianza.
En el caso de que las varianzas de las variables sean distintas, es recomendable la utilizacion
de la distancia diagonal. Finalmente, cuando las variables de clasificacion no solo muestran
varianzas distintas, sino que estan correlacionadas entre si, se recomienda utilizar la distancia
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de Mahalanobis. Para realizar estos andlisis se utilizaron los softwares InfoStat (Di Rienzo
etal, 2014) y MZA.

Para evaluar la clasificacion conseguida con un determinado nimero de grupos, se utilizaron
diferentes indices como el coeficiente de particion (o fuzziness performance indexFPlI,
Bezdek, 1981), el indice de entropia de la clasificacion (o normalized classification entropy-
NCE, Bezdek, 1981), el indice de Xie-Beni (Xie y Beni, 1991) y el de FukuyamaSugeno
(Fukuyama y Sugeno, 1989), y un indice resumen que contempla posibles discordancias
entre los anteriores (Cordoba et al., 2016).

Se evalud la correlacion entre las distintas zonas calculadas por cada método mediante la
elaboracion de tablas de contingencia y el célculo del indice de concordancia kappa de
Cohen. Dicho indice mide el grado de concordancia entre dos variables categéricas en una
escala de 0 a 1. A mayor cantidad de observaciones en la diagonal de la tabla de contingencia
entre dos clasificaciones, mayor es el grado de concordancia y por lo tanto el indice tiende a
1. Por el contrario, valores de kappa cercanos a 0 indican independencia entre ambas
clasificaciones.(Boydell & McBratney, 2002)

Luego se realizd un analisis descriptivo para evaluar la magnitud de las diferencias en
rendimiento entre las zonas delimitadas por cada uno de los métodos de clasificacion
empleados. Este analisis tuvo como objetivo observar si algin método tiene la capacidad de
captar en la zonificacion diferencias importantes de rendimiento. Finalmente se procedit a
generar mapas con las zonas delimitadas por cada método en los distintos lotes para poder
visualizar la concordancia entre ellos, y para diferenciar el método que calcule las zonas mas
compactas. Mientras mas compactas sean las zonas, mas simple sera el manejo diferenciado
del lote.

Resultados y Discusién

En la Tabla 2 se muestran los coeficientes kappa, entre los distintos métodos de clasificacion.
En los lotes A, B y C el método FKM fue el que mas se diferencio respecto a la zonificacion
lograda debido a que presentd menor concordancia con los otros métodos evaluados (valores
mas bajos de kappa). En el lote C se encuentran los valores mas altos de kappa de todos los
métodos, mientras que los valores mas bajos se encuentran en los lotes D y F. Los valores
de kappa entre KM y KM-sPC con distancia Euclides (KM-sPC (E)) fue el de mayor
estabilidad, ya que fue mayor o igual a 0.88 en todos los lotes, lo que nos indica que la
zonificacion entre ambos métodos es similar. En los lotes D y F se produjo un cambio
importante en la concordancia de las zonificaciones cuando se utiliza KM-sPC con distancia
Euclidea 0 Mahalanobis (KM-sPC (M)). Esto puede reflejar la importancia de la seleccion
de la mediada de distancia cuando se realiza la clasificacion. En el caso de MZA la distancia
Euclidea es la marcada por defecto. Es necesario que previo a la delimitacion de ZM se
evalGe las varianzas y las correlaciones entre las variables usadas como input de los analisis
de cluster. En el caso de KM-sPC utiliza las componentes principales espaciales las cuales
son combinaciones lineales independientes pero que presentan varianzas distintas. En este
caso puede ser necesario usar la distancia diagonal.



Tabla 2. Coeficientes kappa de Cohen entre los distintos métodos para la delimitacién de zonas de
manejo en seis lotes agricolas.

Lote Método KM KM-SPC (E) FKM KM-SPC (M)

A KM 1

KM-SPC (E) 0.96 1

FKM 0.71 0.68 1

KM-SPC (M) 0.97 0.98 0.68 1
B KM 1

KM-SPC (E) 0.88 1

FKM 0.36 0.37 1

KM-SPC (M) 0.90 0.84 0.32 1
C KM 1

KM-SPC (E) 0.98 1

FKM 0.89 0.87 1

KM-SPC (M) 0.93 0.92 0.95 1
D KM 1

KM-SPC (E) 0.95 1

FKM 0.04 0.02 1

KM-SPC (M) 0.01 0.03 0.20 1
E KM 1

KM-SPC (E) 0.94 1

FKM 0.56 0.62 1

KM-SPC (M) 0.58 0.63 0.96 1
F KM 1

KM-SPC (E) 0.88 1

FKM 0.20 0.31 1

KM-SPC (M) 0.15 0.16 0.12 1

En la Tabla 3 se muestran las medias de los rendimientos de cada zonificacion con su
coeficiente de variacion. En el Lote A las diferencias en rendimiento de las zonas fueron
similares entre los métodos KM, KM-sPC (E) y KM-sPC (M) (0.11 t ha) y de mayor
magnitud respecto a FKM (0.05 t ha). El lote B todos los métodos tuvieron diferencias
marcadas de rendimiento entre zonas, destacandose KM (1.65 t hat), y siendo el de menor
diferencia FKM (1.23 t ha?). Este lote presento también una mayor variabilidad en el
rendimiento (CV) dentro de cada ZM (24 a 42%). En el lote C todos los métodos mostraron
diferencias similares (entre 0.11 t ha* para KM y KM-sPC (E) y 0.15 t ha* para FKM). En
el lote D los métodos KM y KM-sPC euclidea, mostraron las mayores diferencias entre zonas
(0.13 t ha!) mientras que FKM presento promedios de rendimiento similares entre ambas
zonas delimitadas. En los lotes E y F el método FKM presento mayores diferencias en
rendimiento, 0.31 t ha® y 0.22 t ha! respectivamente. La variabilidad en rendimiento fue
intermedia respecto a los otros lotes evaluados (entre 16 y 20%).



Tabla 3. Media de rendimiento y Coeficiente de variacion de las zonas que calculo cada método.

Lote Método Zona Rendimiento en t ha! (CV)
A KM 1 2.50 (9.25)
2 2.39 (8.45)
KM-SPC (E) 1 2.50(9.27)
2 2.39 (8.40)
FKM 1 2.46 (10.10)
2 2.41(7.23)
KM-SPC (M) 1 2.50(9.24)
2 2.39(8.42)
B KM 1 2.65 (36.91)
2 4.30 (24.20)
KM-SPC (E) 1 2.63 (37.18)
2 4.14 (27.09)
FKM 1 2.49 (42.55)
2 3.72(31.32)
KM-SPC (M) 1 2.70(39.84)
2 4.15 (25.02)
C KM 1 3.72 (6.24)
2 3.83(5.71)
KM-SPC (E) 1 3.72 (6.25)
2 3.83(5.72)
FKM 1 3.71(6.13)
2 3.86 (5.60)
KM-SPC (M) 1 3.71(6.19)
2 3.85(5.60)
D KM 1 2.77 (6.62)
2 2.90 (5.65)
KM-SPC (E) 1 2.77 (6.63)
2 2.90 (5.65)
FKM 1 2.85 (6.26)
2 2.85 (6.58)
KM-SPC (M) 1 2.89 (6.76)
2 2.80 (5.73)
E KM 1 2.07 (19.18)
2 2.26 (16.31)
KM-SPC (E) 1 2.06 (19.31)
2 2.26 (16.24)
FKM 1 1.97 (19.26)
2 2.28 (15.71)
KM-SPC (M) 1 1.97 (19.23)
2 2.28 (15.65)
F KM 1 3.40 (17.05)
2 3.38(17.79)
KM-SPC (E) 1 3.37(17.25)
2 3.40 (17.60)
FKM 1 3.27 (18.09)
2 3.49 (16.31)
KM-SPC (M) 1 3.40 (16.07)
2

3.37 (18.70)




Figura 1. Mapas de la zonificacion realizada por los métodos en cada lote. En azul zona 1y
en amarillo zona 2.
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En los mapas de la Figura 1 se observa que, para todos los lotes, las zonificaciones de KM y
KM-SPC (E) fueron similares. En los lotes A, B y C los métodos FKM y KM-SPC (M)
presentaron leves diferencias respecto a KM y KM-SPC (E). El lote C es el que menos
diferencias presenta en las ZM delimitadas por cada método. Estos resultados confirman lo
observado en los valores de kappa de la Tabla 1. Las mayores diferencias en los patrones de
las zonas delimitadas se observan en los lotes D y F. Asi mismo, el método KM-sPC
(Mahalanobis) presento mayor grado de compactacion, en particular, en los lotes D, Ey F.

Conclusién

KM y KM-SPC (E) generaron zonificaciones similares manteniendo una alta concordancia
en todos los lotes evaluados. La concordancia de FKM y KM-SPC (M) con los otros métodos
fue muy variable al cambiar de lote. Ademas, KM-SPC (M) fue el método que genero6 zonas
méas compactas, lo que se puede traducir en manejo agronomico mas simple y factible de
llevar a cabo. Las diferencias en rendimiento entre las ZM delimitadas fueron importantes
en uno de los seis lotes evaluados. Ademas, los métodos que mostraron las mayores
diferencias fueron dependiente del lote evaluado. Se requieren varios mapas de rendimiento
de distintas campafias para evaluar el desempefio de las ZM incluyendo también variables
de suelo que permiten explicar las diferencias entre ZM. Los anélisis para evaluar estas
diferencias debieran incluir metodos inferenciales que contemplen la estructura de
correlacién espacial.
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