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Resumen

La Agricultura de Precisién se define como el conjunto de principios y tecnologias para
estudiar, conocer y manejar la variabilidad espacial y temporal de los factores que inciden
en la variablidad de la produccién agricola, con el propésito de lograr mayor eficiencia y
sostenibilidad en la produccién. Las zonas de manejo (ZM) son subdivisiones de los lotes,
deben ser relativamente mas homogéneas, pero suficientemente diferentes una de otra,
de manera que tengan un potencial de produccién diferente. En la altillanura Colombiana
se estan utilizando cada vez mas cosechadoras que tienen incorporado la tecnologia de
los monitores de rendimiento enlazados a los Sistemas de Posicionamiento Global (GPS);
a partir de estos datos se pueden obtener mapas digitales de rendimiento, que permiten
visualizar la variabilidad espacial que presenta un determinado lote de produccién. La
interpretacion de estos mapas es dificil, ya que el patron espacial de rendimiento es
influenciado por factores espaciales permanentes (los atributos del terreno, la erosién y las
propiedades del suelo) y temporales (patégenos del suelo, enfermedades y “fallas” en la
siembra del cultivo y clima). El estudio se realizé en el lote la L de aproximadamente 66
hectéareas, ubicado en el municipio de Puerto Lopez (Meta), en la finca Hato Grande a 55
km via Puerto LOpez — Puerto Gaitan a una altura aproximada de 212 msnm. El objetivo
fue desarrollar una metodologia de delimitacion de zonas de manejo por sitio especifico en
condiciones de la altillanura colombiana, se usaron los datos provenientes de diferentes
sensores, como el monitor de rendimiento, la conductividad eléctrica aparente (CEa) del
suelo medida con el sensor EM38-MK2 y un modelo digital de elevacién (MDE) generado
a partir de los datos de geoposicionamiento del sistema STARFIRE 3000 con sefial SF2,
ubicado en la cosechadora. También se tomaron muestras de suelo mediante el sistema
de red usando la metodologia de las estaciones georreferenciadas de muestreo (EGM), y
se determinaron propiedades fisicas y quimicas. La CEa para las profundidades de hasta
0.75m y de 1.5m presentaron una alta correlacion espacial superior al 0.88, correlacionada
con los datos obtenidos por el monitor de rendimiento, el MDE, los contenidos de arcilla, arena
y materia organica, el indice topogréafico de humedad, la pendiente, el aspecto, los % de
saturacion de aluminio, saturacién de bases y saturacion de acidez, por lo tanto la CEa fue un
gran estimador de la variabilidad espacial de algunas propiedades del suelo. Se gener6 una
propuesta metodolégica para obtener un mapa de rendimiento con datos registrados por

un monitor de rendimiento para el cultivo de maiz en la altilanura Colombiana, aplicando
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técnicas de analisis espacial las cuales incluyen, econometria espacial y geoestadistica.
La metodologia de las EGM resulto ser util para validar los mapas de rendimiento y se
obtuvo correlaciones superiores al 0.75. Para la metodologia de zonificacion de zonas se
realiz6 un andlisis de componentes principales espaciales (MULTISPATI-PCA), usando un
analisis de cluster fuzzy k-means. Los 4 indices calculados presentaron diferente nimero
de zonas, la validacion de estas se realiz6 por medio de un analisis ANOVA, usando datos
de algunas propiedades fisicas del suelo. Los analisis estadisticos permitieron la delimitacién
de zonas de manejo de manera que las areas delimitadas estuvieran relativamente
homogéneas a nivel intralote pero estadisticamente diferentes una de la otra, comprobando

asi que la zonificacion es estadisticamente valida.

Palabras clave: Agricultura de precisién, monitores de rendimiento, variabilidad espacial,
conductividad eléctrica aparente, zonas de manejo por sitio especifico, cluster fuzzy k-

means.
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Abstract

Precision Agriculture is defined as the set of principles and technologies to study, know and
manage the spatial and temporal variability of the factors that affect the variability of
agricultural production, with the purpose of achieving greater efficiency and sustainability
in production. The management zones (MZ) are subdivisions of the lots, they must be
relatively more homogeneous, but sufficiently different from one another, so that they have
a different production potential. In the Colombian Eastern Plains, harvesters are being used
that incorporate the technology of the yield monitors linked to the Global Positioning
Systems (GPS); from these data, digital yield maps can be obtained, allowing to visualize
the spatial variability of a given crop production. The interpretation of these maps is difficult,
since the spatial pattern of yield is influenced by the variation of permanent factors (terrain
attributes, erosion and soil properties) and temporal factors (soil pathogens, diseases,
problems in planting, management and climate variation). The study was carried out in the
Eastern Plains of Colombia, in the municipality of Puerto Lépez, on the Hato Grande farm,
in a 66 hectares lot. The objective was to develop a method to delimitate management
zones to do a specific site management, data coming from different sensors were used,
such as the yield monitor, the apparent electrical conductivity (ECa) of the soil measured
with the sensor EM38-MK2 and a digital elevation model (DEM) generated from the
geolocation data of the STARFIRE 3000 system with SF2 signal, located in the harvester.
Soil samples were also taken through a network system using the georeferenced sampling
stations (EGM) methodology, and physical and chemical properties were determined. The
ECa for the depths of up to 0.75m and 1.5m showed spatial correlation higher than 0.88,
with the data obtained by the yield monitor, the DEM, the clay, sand and organic matter
contents, the Topographic Wetness Index (TWI), slope and aspect, saturation of aluminum,
bases and soil acidity, therefore the ECa was a great estimator of the spatial variability of
some soil properties. A methodological proposal was generated to obtain a yield map with
data recorded by a corn yield monitor in the Colombian Eastern Plains, applying spatial
analysis techniques like spatial econometrics and geostatistics. The EGM methodology
was useful to validate the obtained yield maps and a correlations greater than 0.75 were
obtained. The sites specific management methodology was carried out an

the spatial analysis of principal components (MULTISPATI-PCA), using fuzzy k-means
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clustering analysis. The four computed indices for the delimitation of management zones
showed a different zones number, then for validation ANOVA analysis was used with data
from some physical soil properties. The statistical analyzes allowed the delimitation of
management zones so that the delimited areas were relatively homogeneous at the internal
level but statistically different one from the other, thus proving that the zoning is statistically
valid.

Important terms: Precision Agriculture, Yield Monitor, Spatial Variability, Apparent

Electrical Conductivity, Sites Specific Management, Cluster Fuzzy k-means.
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Introduccioén

La productividad del suelo esta determinada por factores naturales como clima, topografia,
material parental, actividad biologica, entre otros, y la accién antrépica a través de la
historia de uso del lote y el manejo del mismo. El hombre, a través de las practicas de
manejo, puede cambiar significativamente el rango de variacion y la heterogeneidad
espacial de las propiedades del suelo, incluso dentro de un mismo lote (Herber, 2011;
Bouma y Finke, 1993; Cambardella et al., 1994; Cambardella y Karlen, 1999; Mallarino,
Oyarzabal y Hinz, 1999; Mallarino y Wittry, 2004). Parte de esta variabilidad no es aleatoria
y afecta la distribucién de frecuencia de las variables fisicas y/o quimicas, impidiendo el
uso de técnicas estadisticas que no sean sensibles al supuesto de independencia de las
observaciones y normalidad (Giménez, 2009). Para corregir esta eventualidad debe
recurrirse a la teoria de las “Variables Regionalizadas”, la cual establece que los valores
de la mayoria de las propiedades del suelo no poseen un patrén aleatorio de distribucion
en el espacio, sino que estan espacialmente correlacionadas, es decir, poseen
dependencia espacial (Matheron, 1971; Timlin, Pachepsky, Snyder y Bryant, 1998;
Kravchenko y Bullock, 2000; Zhang, Wang y Wang, 2002; Kaspar et al., 2003; 2004).

La Agricultura de Precisién (AP) se define como la aplicacién de tecnologias y principios
para estudiar, entender y manejar la variabilidad espacial y temporal asociada con los
factores de la produccioén agricola, con el propdsito de tomar decisiones sobre la aplicacion
de insumos y determinar zonas de manejo homogéneo (ZMH) para lograr mayores
eficiencias. Las ZMH son definidas como una subdivision de los lotes en areas
relativamenrte homogéneas que poseen potenciales de produccion diferentes y que
responden a manejos diferentes (Peralta et al., 2012). En la altillanura Colombiana cada
vez mas se estan utilizado cosechadoras que tienen incorporado la tecnologia de los
monitores de rendimiento enlazados a los Sistemas de Posicionamiento Global (GPS); y a

partir de estos se pueden obtener mapas digitales de rendimiento, permitiendo una
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visualizacién de la variabilidad espacial que presenta un determinado lote de produccion.
La delimitacion de zonas de manejo con los mapas de rendimiento es el método mas
utilizado ya que estos brindan ujna informacion muy importante para la tecnologia de
dosificacién variable (VRT), la cual permite localizar cuales son los lugares del lote en los
gue es necesario variar los aportes de nutrientes en funcion de la productividad

(rendimientos) monitoreada y obtenida en afios anteriores (Long, 1998).

La interpretacion de estos mapas de rendimiento es dificil, ya que el patrén espacial de
rendimiento es influenciado por factores espaciales permanentes (atributos del terreno, las
clases de erosion y las propiedades del suelo) y temporales (patdégenos del suelo,
enfermedades y “fallas” en la siembra del cultivo) (Kravchenko y Bullock, 2000). Por
consiguiente, se necesitan varios afios de mapas de rendimiento acumulados del lote para
conocer el verdadero patrén espacial del rendimiento (Sudduth et al., 2003). Para poder
lograr que la informacién sea confiable, es necesario que se tomen algunos precauciones
en el momento previo, durante y posterior a la cosecha, referidos tanto a la instalacion de
los equipos, calibracién, manejo de los monitores y la descarga de los datos; y muchas
veces algunos de estos factores no se realizan correctamente y no se obtiene mapas de
rendimiento confiables. Ademas si se considera que estos mapas de rendimiento son
manejados por los software privados proporcionados por las casas comerciales, los cuales
no presentan, ni especifican, ni tienen el adecuado manejo de datos espaciales; por lo
tanto proporcionan mapas de rendimiento sin el riguroso tratamiento de datos espaciales.
Para resolver este problema se desarrolld6 una metodologia para realizar mapas de
rendimiento con datos obtenidos a partir de un monitor de rendimiento el cual esta

desarrollado y explicado en el Capitulo 1.

Ademas, si se considera que con los mapas de rendimiento solo se puede apreciar la
variabilidad de los rendimientos en el espacio, estos no indican cuéles son las probables
fuentes o causas de variacion del rendimiento, ni el “peso” de cada una de ellas, es decir,
en forma aislada, estos mapas aportan escasa informacion para recomendaciones de

manejo por sitio especifico (Robert et al., 1998).

Para resolver este problema, se requiere conocer y analizar la variabilidad espacial de las

propiedades del suelo que afectan al rendimiento de los cultivos (Ruffo et al., 2006). Un
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método para realizar la determinacion de ZMH es la medicion geo-referenciada de la
Conductividad Eléctrica Aparente del suelo (CEa). La misma esta influenciada por
propiedades del suelo que afectan el rendimiento (Corwin y Lesch, 2005). La CEa es usada
como una medicion indirecta de otras propiedades de suelo que influyen en la
productividad de cultivos (Jaynes, 1996; Bullock y Bullock., 2000; King et al., 2001; Taylor
et al., 2003; Corwin y Lesch, 2003). Una ventaja adicional que posee este método, es que
solamente sus magnitudes (valores de los rangos de CEa) cambian en el tiempo; pero no
los patrones de distribucion de la CEa en el terreno, por lo que las areas delimitadas son
repetibles en el tiempo, aln bajo distintas condiciones de humedad y de compactacion de
suelo (Veris Technologies, 2001; Sarec et al., 2002; Lick et al., 2005; Farahani et al.,
2005). A su vez, esta metodologia permite reducir el nimero de muestras de suelo a tomar
para describir la variabilidad de un suelo en particular (Sudduth, Drummond, Birrell, y
Kitchen, 1996; Corwin y Lesch, 2003; Corwin, Lesh, Shouse, Soppe y Ayars, 2003a; Lesch,
Corwin y Robinson, 2005).

La agricultura de precision permite la aplicacion de tasa variable de fertilizantes, abonos y
plaguicidas, para adaptarse mejor a los patrones espaciales en la fertilidad del suelo y la
adsorcion de pesticidas, y para responder a los cambios en los patrones temporales en el
estrés de los nutrientes de los cultivos y las infestaciones de malezas, insectos y
enfermedades. Ademas, la agricultura de precision reduce la aplicacién excesiva de
insumos quimicos debido a la superposicion entre pasadas sucesivas de maquinaria.
Todos estos factores conducen, conceptualmente, a mejorar la calidad ambiental y la
sostenibilidad (Larson, Lamb, Khakural, Ferguson y Rehm, 1997; Bongiovanni y
Lowenberg-DeBoer, 2004).

El uso de la agricultura de precisién para reducir los riesgos de lixiviacion de plaguicidas a
las aguas subterraneas en suelos arenosos fue estudiado por primera vez por Mulla et al.,
1996. Los resultados mostraron que hubo una variabilidad espacial significativa en los
riesgos de lixiviacion de pesticidas. Mas de la mitad del campo estaba en alto riesgo de
pérdidas por lixiviacion, y estas pérdidas podrian reducirse significativamente aplicando

bajas tasas de carbofurano en areas de lixiviacién de alto riesgo.

Khakural et al., (1994, 1999) y Mulla et al., (2002) midieron el impacto de aplicaciones de
herbicidas de tasa variable sobre las pérdidas de herbicidas en la escorrentia, drenaje de
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azulejos y sedimentos erosionados para un suelo de textura fina. Estos estudios mostraron
gue las aplicaciones de herbicidas a tasa variable basadas en patrones espaciales en el
contenido de materia organica del suelo, pH del suelo, las poblaciones de malezas dieron
como resultado reducciones significativas del herbicida aplicado al suelo y reducciones
subsiguientes en la cantidad perdida en aguas superficiales comparadas con aplicaciones
herbicidas uniformes. Otros investigadores mostraron que la variabilidad espacial en las
propiedades del suelo y las poblaciones de malezas podrian ser usadas como base para
aplicaciones de herbicidas de tasa variable que podrian conducir a reducciones
significativas en la cantidad de herbicida aplicada a los campos (Mortensen, Johnson,

Wyse y Martin, 1995; Johnson, Cardina, y Mortensen, 1997).

Diversos investigadores han encontrado resultados mixtos sobre los beneficios
ambientales de las aplicaciones de fertilizantes de nitrégeno a dosis variable, ya sea
utilizando evaluaciones residuales de Ny la eficiencia del uso del nitrégeno, o modelos de
simulacion (Bongiovanni y Lowenberg-Deboer, 2004). Hergert, Ferguson, Gotway, Yy
Peterson, 1996, compararon aplicaciones uniformes y variables de fertilizantes
nitrogenados en maiz. Encontraron que las concentraciones residuales de N en el suelo
eran significativamente mas bajas para las aplicaciones con N de tasa variable que para

las aplicaciones uniformes.

Se han utilizado una variedad de modelos de simulacién para evaluar los beneficios de las
aplicaciones de N de tasa variable en la calidad del agua. Larson et al., (1997) utilizaron el
modelo de Leaching Estimation y Chemistry Model (LEACHM) en maiz, mostrando que la
lixiviacion de N se redujo con aplicaciones de N de tasa variable en relacion con

aplicaciones uniformes en un suelo areno limoso, pero no en un suelo limoso.

Modelo climatico integrado a la politica ambiental (EPIC) usado por Rejesus y Hornbaker,
1999 y English, Mahajanashetti, y Roberts, 1999, demostraron que las pérdidas de N a las
aguas superficiales se redujeron utilizando la aplicacion de N de tasa variable. Delgado
Khosla, Bausch, Westfall y Inman, 2005, utilizaron el modelo NLEAP (Pérdida de Nitrdgeno
y Evaluacion Ambiental) en Colorado para demostrar que la lixiviacion de N en el maiz bajo
riego podria reducirse usando aplicaciones de N de tasa variable. Las aplicaciones de N

de tasa variable fueron particularmente eficaces para reducir las pérdidas de lixiviacion de
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N en zonas de manejo con baja productividad de cultivos, donde la absorcion de N por
cultivo fue limitada (Hummel, 1985; Luellen, 1985; Ortlip, 1986; Schmitt, Walker, y Fairchild,
1986; Borgelt, Searcy, Stout y Mulla, 1989, 1994; Carr, Carlson, Jacobsen, Nielsen y
Skogley, 1991; Mulla, Bhatti, Hammond, y Benson, 1992; Fraisse, Sudduth, y Kitchen,
2001).

Por lo tanto, el objetivo de este trabajo fue desarrollar un método para delimitar zonas de
manejo para la agricultura por sitio especifico en condiciones de la altillanura Colombiana,
evaluando el potencial estimador que tiene los monitores de rendimiento y la CEa para

determinar zonas de manejo homogéneas (ZMH).



Objetivos

General

Desarrollar un método para delimitar zonas de manejo para la agricultura por sitio

especifico en condiciones de la altillanura Colombiana.
Especificos

= Desarrollar una metodologia para realizar mapas de rendimiento con datos obtenidos a

partir de un monitor de rendimiento.

» Determinar la relacion espacial entre el rendimiento, la conductividad eléctrica aparente

y algunas propiedades fisicas y quimicas del suelo.

= Generar método para la delimitacion de zonas de manejo especifico por sitio usando
datos del monitor de rendimiento, conductividad eléctrica aparente del suelo y Modelo

Digital de Elevacion, validar los resultados por zona.



Capitulo I. Metodologia para realizar
mapas de rendimiento con datos
obtenidos a partir de un monitor de
rendimiento

1. Marco teorico.

1.1 Factores queinciden en la variacion del rendimiento
de los cultivos dentro de los lotes

Segun Godwin, Richards, Wood, Welsh y Knight, 2003, los factores que inciden en la
variacion del rendimiento de los cultivos dentro de los lotes, se agrupan de dos formas,
aqguellos sobre los cuales el agricultor tiene poco control y los que se pueden modificar a
través del manejo. Los factores de manera general son: textura del suelo, estructura del
suelo, pH, clima, agua disponible, topografia, competencia de malezas, niveles de
nutrientes del suelo, plagas y enfermedades. Los anteriores factores se pueden agruparse

en cuatro categorl'as:

El primer grupo incluyen aquellos factores que inciden en la relacién suelo-agua, como la
textura del suelo, estructura del suelo y el agua disponible (Godwin et al.,, 2003). La
correlacion entre la variacion en el rendimiento y la variacién en el contenido de agua
disponible ha sido bien documentada (Forbes, Mbanya y Anil, 1992; Braum et al., 1998).
El contenido de agua disponible es funcién de la textura del suelo (Hall, Reeve, Thomasson
y Wright, 1977), por lo que la comprension de la distribucién textural del suelo es esencial
al considerar la agricultura de precision. Un campo con una amplia gama de textura del
suelo puede justificar el manejo basado en esa variacion, mientras que una variacion

textural mas uniforme no infiere el manejo por la agricultura de precisién.
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En el segundo grupo se refiere a los factores topograficos. La topografia es una de las
causas mas evidentes de variacién encontrada en los cultivos, tanto por su efecto directo
sobre el microclima como por su efecto en las propiedades del suelo, que influye en la
emergencia, la produccion de tallos y el crecimiento de los cultivos. La cantidad de
radiacion solar recibida en sectores dentro del cultivo es afectada directamente por la
topografia del campo. Los experimentos realizados por Fiez, Miller y Pan, (1994) para trigo,
encontraron que en dos afios consecutivos el rendimiento vari6 en 55 y 35%,
respectivamente, dependiendo de la pendiente, la posicion y el aspecto de la pendiente.
Los resultados de los estudios teéricos realizados con el modelo de trigo CERES por Geary
(2003) muestran una posible pérdida de rendimiento de grano de trigo de 1t ha? en las
laderas del norte que tenian aproximadamente 10% de pendiente. También muestran una
pequefia mejora en el rendimiento total de la biomasa en las laderas meridionales, sin una
mejora significativa en el rendimiento de grano. Aunque las principales caracteristicas
topograficas son evidentes a simple vista, éstas deben ser cuantificadas para permitir la

comparacion y la comprensién de los procesos de pendiente (Godwin et al., 2003).

En el tercer grupo se incluyen los factores nutricionales del suelo. Es en este grupo donde
se encuentran problemas debido a la aplicacién de dosis inapropiadas de insumos, lo cual
incide en los costos de produccién. Una de las soluciones a estas dificultades radica en
hacer aplicacion de dosis variable mediante muestreo basado en mapas de rendimiento
de los cultivos (rendimiento histérico o densidad de los cultivos en tiempo real, ya sea a
partir de plataformas satelitales o aéreas) o mapas de textura del suelo obtenidos por
induccién electromagnética. Los mapas elaborados a partir de induccién electromagnética
correlacionan con la textura del suelo y son una forma para orientar el muestreo de suelos
en areas especificas dentro del campo (Godwin et al., 2003; Oliver, Frogbrook, Webster y
Dawson, 1997; Zmuda y Taylor, 1990; Earl, Wheeler, Blackmore y Godwin, 1996).

El cuarto grupo lo conforman las malezas, plagas y enfermedades. La distribucion espacial
de algunas malezas no es uniforme, se presentan en parches que son relativamente
estables dentro de una campafia y de una camparia a otra (Godwin et al., 2003). El control
de malezas requiere el uso de un herbicida con un alto grado de selectividad y a menudo
presentan un costo muy alto. Existe por lo tanto, la posibilidad de hacer ahorros

sustanciales en los costos de insumos de pulverizacion mediante la orientacion espacial
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de las aplicaciones de herbicidas. Lutman et al., (1998) estimo que se podrian logar
ahorros en el rango de 5-15 Euros ha? dependiendo del costo de implementar una

estrategia espacial de aplicacién variable.

Existen varios tipos de variabilidad del suelo como la espacial, temporal, natural, y la
inducida por manejo. La variacion espacial es el cambio en las caracteristicas del cultivo y
del suelo sobre la distancia y la profundidad (Morgan, Schoen y Bataillon, 1997). La
variabilidad se expresa en la fertilidad del suelo, el contenido de humedad del suelo, la
textura del suelo (Cambardella et al., 1996; Paz, Gomez y Taboada, 1996), la topografia
(Nolan, y Symes, 1996), el microclima, el vigor de las plantas y poblaciones de plagas
(Morgan et al., 1997). A pesar de los primeros estudios que demuestran la variabilidad
espacial dentro de los campos (Mercer y Hall, 1911), el manejo de los campos de acuerdo
con la heterogeneidad espacial ha sido muy complicado. Debido a los avances en la
mecanizacion de la tierra y al aumento del tamafio de los campos, los campos de cultivo
han sido fertilizados y manejados como unidades espaciales homogéneas (Carr et al.,
1991). Las tecnologias informéticas han dado paso a una nueva era en la agricultura que

permite a los agricultores explotar la variabilidad espacial en su beneficio (Weiss, 1996).

La variabilidad temporal es aquella que se refiere a cuando los
pardmetros cambian a través del tiempo. El factor mas importante de la variabilidad
temporal es el «clima (Leiva, 2013). Puede verse cuando un cultivo
tiene una buena fase de desarrollo pero posteriormente arroja bajos rendimientos; por
ejemplo el resultado de comparar un determinado nimero de mapas de rendimiento del

mismo terreno a través de los afios (Kreimer, 2003).

La variabilidad natural es aquella que es influenciada por los factores formadores del suelo;
un factor formador del suelo es cualquier agente, fuerza, condicion o relacion o
combinacién de ellas que influye, ha influido o puede influir sobre el material originario del
suelo, con potencialidad para alterarlo. Segun esta definicion los factores formadores
principales son, material parental, clima, geomorfologia, factores biéticos y tiempo; entre
estas se mencionan clima, precipitacion, temperatura, vegetacion, fauna, topografia,

pendiente, relieve, entre otros (Bragachini, Méndez, Scaramuzza y Proietti, 2014).
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La variabilidad inducida es la debida al manejo del cultivo, como fertilizacion, herbicidas,
laboreos, riego o precipitacion, la calidad de operacién del control de malezas entre otras.
Es también influenciada por practicas agronémicas como el hibrido o variedad, fechas de
siembra, densidad de siembra, modo de siembra, superposicion de lineas de siembra, la

separacion entre lineas de siembra (Bragachini et al., 2014).

1.2 Métodos de medicién del rendimiento

La medicién del rendimiento en agricultura se define como cualquier sistema que puede
usarse para determinar el producto cosechado en un area dada. Hay varias formas para
medir el rendimiento, la mayoria involucran pesado del grano luego que ha sido trillado,
separado, limpiado y se expresa en términos de cantidad por area (Cérdoba, Bruno, Costa,
y Balzarini, 2016).

Morgan et al., (1997) describen dos tipos basicos de evolucion de sistemas de evaluacion

del rendimiento:

¢ Recoleccién y pesaje: los valores de rendimiento se calculan como el promedio entre
el &rea sembrada y el total del producto obtenido.

¢ Monitoreo de rendimiento instantaneo: estos monitores registran la localizacién
geografica y los rendimientos correspondientes instantAaneamente a medida que se
cosecha un cultivo, dando como resultado un gran nimero de datos puntuales de
rendimientos dentro de un campo. Este sistemas es el mas utilizado para generar

mapas de rendimiento por sitio especifico para la agricultura de precision.

Se han venido desarrollando varios enfoques para la medicién continua del rendimiento
tanto para prototipos comerciales como de investigacion. Los monitores de rendimiento
comercial para los agricultores se basan en una amplia variedad de métodos de medicion,
incluyendo, sensor de flujo volumétrico de rueda de paletas (Searcy, Schueller, Bae,
Borgelt, y Stout, 1989), sensor de placa de impulso (Vansichen, y Baerdemaeker, 1991),
sensor de rayos gamma (Massey Ferguson, 1993), sensores de impacto basados en el
“strain gage” o “indicacion de deformacién” (Borgelt, 1993), sensor infrarrojo (Hummel,
Pfeiffer y Miller, 1995), sinfin pivotante (Wagner y Schrock, 1987), tiras de pelicula
piezoeléctrica (Pang y Zoerb, 1990), sensor capacitivo (Stafford, Ambler y Smith, 1991),

sensor ultrasénico (Klemme, Schumacher y Donell, 1992), sensor de flujo basado en
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elevadores (Howard, Pringle, Schrock, Kuhliman y Oard, 1993) y técnicas de rayos X

(Arslan, Inanc, Gray y Colvin, 2000).

Los equipos de medicion de flujo de grano, se clasifica en dos categorias (Tabla 1.1),
aquellos basados en el flujo de masa y otros de flujo volumétrico. Los sensores de flujo
volumétrico incluyen ruedas de paletas (Birrell et al., 1996) y dispositivos Opticos montados
en el elevador de grano limpio (Strubbe, Missotten y Baerdemaeker, 1996; Wang, Frame,
Ishida y Komari, 2009). Los medidores de flujo de masa relacionan directamente la
cantidad de grano medida con la descarga por calibracién, mientras que los medidores de
flujo, necesitan incorporar la densidad de grano para obtener el caudal masico utilizando
también técnicas de calibracién. Convertir el volumen en masa requiere un factor de
conversion basado en la densidad del grano. Cualquier error probable en la densidad

medida también se introducira en la conversion (Arslan y Colvin, 2002b).

A partir del afio 2000, la mayoria de los sensores de flujo de masay los sensores de rueda
de paletas se instalan a la salida del elevador de grano limpio, mientras que el sensor de
infrarrojos se coloca en el elevador de grano. La instalacion de los sensores de rendimiento
se ha vuelto mas facil con el progreso tecnoldgico cuando se siguen las instrucciones
cuidadosamente, aunque la calibraciéon de algunos sensores de rendimiento puede ser

tediosa para los usuarios.

Tabla 1.1: Clasificacién de sensores de rendimiento y error (%) en la medicién de grano
para sensores comerciales. Fuente: Tomada y modificada de Arslan y Colvin, 2002b

SENSORES DE FLUJO VOLUMETRICO SENSORES DE FLUJO DE MASA

SENSOR ERROR SENSOR ERROR

Sensores de flujo basados en fuerza o 1%

impacto

Sensores de rendimiento por 0.5 - 4%
Sensor de rueda de paletas 1% indicador de deformacién Dm0

Potenciémetros 1%

Sensor de placa de impulso 1%

Sensor de infrarrojos 2-3% Sensor de rayos gamma 1%

Los requisitos de mantenimiento varian dependiendo del tipo de sensor que se esté

usando, un sensor basado en impacto necesita una limpieza ocasional debido a la
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acumulacién de humedad, polvo y savia de malezas en el elemento sensor, lo que puede
reducir la sensibilidad de medicion (Arslan y Colvin, 2002b).

El sensor de flujo de rueda de paletas consta de seis ruedas de paletas (Searcy et al.,
1989). Las paletas giran cuando el grano se acumula y alcanza una cierta altura
determinada por un sensor de nivel. Cuando la altura del grano alcanza el sensor de nivel,
un relé es activado por una sefial enviada desde el sensor de nivel y el relé se acopla a un
embrague electromagnético que hace girar las paletas. Para hallar el caudal de grano
volumétrico, el nimero de revoluciones de las paletas por unidad de tiempo se multiplica
por el volumen de la rueda de paletas. Para convertir el caudal volumétrico en el caudal
masico, el volumen del grano debe multiplicarse por la densidad del grano. Dado que la
paleta gira cuando el volumen de la paleta se llena de grano, la paleta no rota
peribdicamente debido a la variacion del caudal con el tiempo. Como resultado, los
volimenes medidos en paletas individuales no corresponden a las mismas distancias (0
areas) en el campo. Por lo tanto, los datos de caudal deben ser procesados de manera

gue se genere una sefal periddica (Arslan y Colvin, 2002a).

El sensor infrarrojo mide el volumen en las paletas del elevador de grano limpio (Hummel
et al., 1995). La altura del grano en los vuelos individuales del elevador de grano limpio se
mide usando un haz de luz que se proyecta a través del elevador. Una matriz de fuentes
de luz y una tira de detectores de fotodiodos se utilizan para determinar la altura del grano
midiendo el tiempo de oscuridad, el tiempo de luz y el espacio entre los tramos. El sistema
no considera la altura de la paleta de elevacién de grano vacia para el célculo de grano.
La altura del grano se calcula por el producto del tiempo oscuro y la velocidad lineal de la

cadena del elevador de grano limpio.

El sensor de flujo de masa, consta de un indicador de deformacion y los potenciémetros
los cuales utilizan un principio comun para determinar el caudal masico de los materiales
(Borgelt, 1993). Estos sensores miden la fuerza del grano ejercida sobre el dispositivo de
deteccién generalmente a la salida del elevador de grano limpio. La fuerza medida esta

relacionada con el flujo de grano.

Los sensores de rayos gamma consisten en un emisor, un detector y una unidad de

visualizacién (Massey Ferguson, 1993). El grano fluye a través del espacio de medicion
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entre el emisor y el detector a la salida del elevador de grano limpio. Parte de la energia
incidente es absorbida y por lo tanto reducida por el grano a medida que fluye a través del

volumen de deteccidn. El flujo de grano esta relacionado con la energia no absorbida.

Un cambio de la placa de impulso (o un sensor de placa de fuerza) es una placa curvada
montada a la salida del elevador de grano limpio (Vansichen y Baerdemaeker, 1991). Las
fuerzas de friccién y impacto cambian la direccion del grano en la placa curvada. El impulso
de los cambios de grano como la direccién del flujo de material se ve obligado a cambiar.
La velocidad media del material se mantiene constante entre la entrada y la salida del
sensor. Entonces, se deduce que el caudal masico es directamente proporcional a la fuerza

medida por un transductor de fuerza unido a la placa curvada.

1.2.1 Principales sensores que componen un monitor de
rendimiento

El mapeo de rendimiento abarca la adquisicion, analisis y sintesis de datos de rendimiento
de los cultivos por la ubicacion dentro del lote y es posible hacerlo gracias a sensores
adecuados a los sistemas de posicionamiento, y a los avances en los Sistemas de
Informacion Geografica (SIG). Los progresos en la adquisicion, almacenamiento y
procesamiento de datos asi como las salidas graficas permiten el mapeo de rendimiento
de diferentes cultivos. El producto final es por lo general un mapa que representa rangos

de rendimiento dentro del lote (Cordoba et al., 2016).

Los monitores de rendimiento son una combinacion de varios componentes, como se
muestra en la Figura 1-1, el cual incluye a) un sensor de flujo de grano, b) un sensor de
humedad, c) un GPS diferenciado, y d) una pantalla de interfaz con el usuario, ubicado en
la cabina de la combinada, que controla la integracion y la interaccion de estos

componentes.



38 Método para determinar zonas de manejo por sitio especifico en la
altillanura Colombiana

Sensor de flujo de grano

Sensor de humedad

Figura 1-1: Representacion esquematica de los componentes de un monitor de
rendimiento y su ubicacion en la cosechadora (Grisso et al., 2002).

El rendimiento se calcula con base en los diversos parametros que detectan los sensores,
tales como cantidad de grano limpio, velocidad de avance, humedad de grano y ancho de
la plataforma. Es importante entender la funcién de estos componentes para mejorar la
interaccion del monitor de rendimiento, el operador de la combinada, y la dinamica de la

cosechadora.

Sensor de flujo de grano

El mapeo de rendimiento a partir de datos obtenidos con cosechadoras es un componente
complejo e integral de la agricultura de precision que depende del conocimiento del flujo
de grano a través de la maquina de cosecha (Reinke, Dankowicz, Phelan y Kang, 2011).
Whelan y McBratney, 2002, estimaron la relacién entre la ubicacion y las cantidades de
rendimiento dentro de un campo y la produccion de los sistemas de monitoreo del
rendimiento. Tras la cosecha, el grano fluye mediante la accién de un sinfin y pasa a un
sensor de flujo situado en el elevador de grano limpio. Por lo tanto, el conocimiento de las
dimensiones y la velocidad del elevador de grano limpio son tiles para relacionar el caudal
masico del grano a través de la cosechadora con la cantidad de grano que contactara con

el sensor durante un intervalo de tiempo dado. Sin embargo, sin una relacion matematica
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exacta entre la salida del sensor y la entrada de grano al elevador de grano limpio, no se

puede lograr un mapeo de rendimiento preciso (Reinke et al., 2011).

Los principios de medicién del caudal masico incluyen un sensor de impacto de placa
(Chaplin, Hemming y Hetchler, 2004), un sensor de par montado en las paletas del
elevador (Chaplin et al., 2004), un sensor de par montado en el eje de transmisién del
elevador de grano limpio (Zandonadi et al., 2008), un sensor de impacto de diafragma
(Schrock et al., 1999), un dispositivo de alimentacién sinfin (Wagner, 1998) y el pesaje del
barrena de grano limpio (Colvin, 1990). Los métodos indirectos abarcan un sensor
capacitivo (Borgelt, 1993), un sensor ultrasénico (Borgelt, 1993) y los principios de

medicion de rayos X (Arslan et al., 2000).

Muchas implementaciones comerciales se basan en sensores tipo impacto y en relaciones
empiricas entre la fuerza de impacto medida y la velocidad de flujo de masa. Los sensores
tipo impacto son estructuras simples que permiten un funcionamiento independiente y un
menor riesgo de acumulacion de material. Consisten en una placa de impacto y un
transductor de fuerza que convierte la fuerza neta de impacto promediada en el tiempo en

una sefal de voltaje.

En la Figura 1-2 se presenta el esquema del funcionamiento del sistema de sensores de
flujo de masa. El grano entra en el sistema a través de un sinfin y se deposita en las paletas
del elevador. Las paletas del elevador estan unidas a una cadena que es accionada por
un pifdn giratorio. A medida que las paletas giran sobre la parte superior de la rueda
dentada, el grano se propulsa hacia una placa de impacto que mide la fuerza de impacto.
Esta fuerza medida, junto con el conocimiento de la dinamica del sistema, permiten calcular

el caudal masico del grano (Reinke et al., 2011; Al-Mahasneh y Colvin, 2000).
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Elevador de grano limpio
Sensor de impacto

00000000
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o8 —
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Sinfin ¢ @
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Placa de impacto
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Sensor de impacto

Elevador de grano
limpio

Sinfin de carga

Figura 1-2: Representacion esquematica de un sistema de sensor de flujo de masa
basado en impacto (Reinke et al., 2011; Grisso et al., 2002).

Normalmente, se utilizan esquemas de ajuste de curvas para caracterizar la relacién entre
la fuerza de impacto y la tasa de flujo de masa de grano. Sin embargo, éstas son altamente
dependientes de las condiciones bajo las cuales se realiza la calibracién. Por ejemplo,
errores significativos pueden resultar en estimar los caudales masivos a un cierto umbral
por encima de los caudales de calibracion (Burks, Shearer, Fulton y Sobolik, 2004), y se

han observado errores mayores para caudales bajos (Jasa, Grisso y Wilcox, 2000).

Sensor de humedad

Los datos de rendimiento y humedad se recogen simultdneamente para obtener
rendimientos precisos, ya que el contenido de humedad del grano es fundamental para
determinar el rendimiento en seco. Para los productores el contenido de humedad es
importante ya que influye en los costos de secado y almacenamiento del grano. La
deteccidn del contenido de humedad en el momento de la cosecha permite corregir los

datos de rendimiento para reflejar un verdadero peso comercial de grano; ademas permite



41

gue el operador de la cosechadora determine la idoneidad de un campo particular para la
cosecha y tal vez el destino de entrega del almacenamiento de grano (Reyns, Missotten,

Ramon y De Baerdemaeker, 2002).

Los sensores de humedad se encuentran a menudo en el elevador de grano limpio (Figura
1-3) o en el sinfin de grano limpio (Figura 1-4) (Grisso, Martin y Inman, 2005). El contenido
de humedad se determina mediante la deteccién de las propiedades dieléctricas del grano
cosechado. El contenido de humedad dentro del grano afecta la capacitancia del grano (su
capacidad para almacenar una carga eléctrica), que se detecta confinando un volumen
predeterminado de grano entre dos superficies metalicas conductoras (Grisso et al., 2005;
Griffin, 2010).

(=)

\ Grano limpio —* %6
SR
(=}
- Placas de g) Placas f:l’e
4? deteccion de deteccion de
Elevador capacitancia capacitancia
de grano o
limpio %u
§§
Rued 5
ueda
de Rueda de paletas
paletas

Figura 1-3: Instalacion del sensor de humedad en el elevador de grano limpio para el
monitoreo del rendimiento (Grisso et al., 2005; Griffin, 2010).

/

Sensor de
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Sinfin
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Figura 1-4: Instalacion del sensor de humedad en el sinfin de grano limpio (Grisso et al.,
2005; Griffin, 2010).
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La mayoria de los sensores de humedad estan montados al lado del elevador de grano
limpio. Esta ubicacion es mejor que montar el sensor en el sinfin de carga de grano limpio
porque los sensores encuentran menos flujo de grano, reduciendo la acumulacién de
escombros en las placas del sensor (Griffin, 2010). ElI sensor de humedad es
esencialmente una carcasa conductora 0 una serie de placas metélicas con una aleta
metdlica interna aislada eléctricamente. A medida que el grano sube en el elevador de
grano limpio, una pequefa cantidad entra en la parte superior del sensor de humedad y se
mueve entre las placas de metal. Una pequefia rueda de paletas situada en la parte inferior
de la carcasa del sensor asegura que el grano siempre cubra las placas. La rueda de
paletas también controla la velocidad a la que el grano entra de nuevo en el elevador de
grano limpio (Shearer et al., 1999; Griffin, 2010).

El grano que pasa sobre la placa de deteccién de humedad puede dejar depédsitos que
pueden afectar las lecturas de humedad. La acumulacién puede introducir un sesgo en las
mediciones de humedad. Se recomienda realizar periddicamente mediciones manuales
para comprobar el rendimiento del sensor de humedad, especialmente cuando se trabaja
en condiciones severas que pueden recubrir el sensor con tierra o residuos propios de la
operacién de cosecha. Las lecturas de humedad sobreestimadas de un sensor que
funciona incorrectamente subestimaran el rendimiento (Grisso et al., 2005). Limpie las
planchas con frecuencia cuando la cosechadora se utliza en granos humedos o
malolientes. Estas condiciones pueden causar una acumulacion de suciedad o residuos
de la planta en los elementos sensores, lo que interfiere con las mediciones de la humedad
del grano (Grisso et al., 2005; Griffin, 2010; Reyns et al., 2002)

Sistema de posicionamiento global diferenciado (DGPS)

El GPS Diferencial (DGPS) es un sistema para corregir el error en la posicion
proporcionada por el GPS. Una estacion de referencia, cuya posicion es conocida con muy
alta precision, determina el error introducido por cada satélite. Entonces dicha estacion

emite sefiales que contienen los valores de correccidn a incorporar a cada satélite.

El receptor, una vez en poder de esas sefiales, esta capacitado para corregir la

pseudodistancia que ha sido determinada por cada uno de los satélites. Entonces, el
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receptor define la posicién geografica con una precision que depende de la calidad de las

informaciones de correccién recibidas y de la distancia del emisor DGPS (Correia, 2000).

Se denomina posicionamiento diferencial cuando estan involucrados dos o mas
instrumentos GPS, con el fin de eliminar los errores propios del sistema GPS, calculando
los incrementos de coordenadas desde el equipo de referencia al movil. Este incremento
de coordenadas viene dado en el sistema geocéntrico de coordenadas, la ventaja de este
método es que los errores de posicionamiento muy similares o comunes en ambos puntos,

no tienen ninguna influencia en los incrementos de coordenadas (Pefiafiel y Zayas, 2001).

Existen varios sistemas de GPS diferencial. No obstante, cualquiera que sea el sistema
utilizado, el DGPS suele estar constituido por tres componentes (Barroso et al., 2005;
Correia, 2000; Colliver, Maxwell y Tyler, 1996):

- Una estacion de control en tierra que recoge constantemente los datos emitidos por los
satélites y que calcula las correcciones a introducir por cada satélite.

- Un medio de transmision de las informaciones de correccion. El emisor puede estar
situado en el mismo lugar que la estacion de control o bien hallarse lejos, por ejemplo en
un satélite o formar parte de una red de estaciones de control. Las informaciones también
pueden ser registradas para un posterior tratamiento.

- Un receptor capaz de recibir las informaciones de las correcciones DGPS y conectado a
un receptor GPS provisto de una funcién de correccion diferencial. En caso de tratamiento

diferido, las informaciones recibidas son simplemente gradabas, para luego ser tratadas.

e Receptor StarFire 3000%
StarFire 3000 es un receptor tipo GNSS de 55 canales, 5 frecuencias, con compensacion
de terreno de 3 ejes incorporada. Tiene la capacidad de utilizar las 3 bandas de GPS y
esta preparado para usar GLONASS y GALILEO. Esta integracion elimina la necesidad de
un médulo de compensacion de terreno (TCM) autbnomo para mejorar el rendimiento del

guiado. StarFire 3000 proporciona tres niveles de precision (Tabla 1-2).

1 Receptor Receptor StarFire 3000. John Deere. 2012. Soluciones de gestion agrondémica, AMS
Cactareristicas y esoecificaciones. Tomado de:
http://www.deere.com.br/pt_BR/docs/html/brochures/publication.html?id=0e62aled#1
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Es posible actualizarlo con niveles superiores de precision segun cambien las necesidades
de trabajo en el lote, sin tener que adquirir un receptor nuevo. El receptor se encuentra en
la cabina de la maquina. Recibe la sefial de posicionamiento global y correccion diferencial
en un solo receptor e integra esta sefial para su uso con el sistema. El médulo de
compensacion del terreno (TCM) se incorpora en el receptor y es un instrumento auxiliar
de navegacion que se usa con el receptor para mejorar los parametros de posicion y rumbo
del vehiculo que el GPS suministra. El TCM compensa elementos dinamicos del vehiculo
tales como el alabeo y cabeceo en laderas, terrenos irregulares o condiciones variables de

suelo.

StarFire 30

-

Figura 1-5: StarFire 3000 (John Deere - AMS, 2012)

Tabla 1.2: Precision del receptor StarFire 3000

Precision de StarFire 3000
Nivel de seial Precision Costo
SF1 +/- 25 cm (10 in.) Libre
SF2 +/-10cm (4in.) Suscripcion anual
RTK +/-2,5cm (1in.) Suscripcion por tiempo pactado

¢ Frecuencia de correccion de la sefal StarFire.
La frecuencia empleada para recibir sefiales de correccion diferencial, John Deere
transmite sefiales de correccion diferencial de GPS a través de la red StarFire en 6 satélites
alrededor de la tierra para ofrecer cobertura global. Cuando se marca la casilla
predeterminada, el receptor automaticamente se sintoniza con el receptor StarFire segun

los satélites que se encuentren visibles en su posicidn. El receptor busca sefiales de
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StarFire partiendo del satélite con la elevacion mayor y luego busca al de menor altura
hasta que adquiera una sefial. La opcion de sintonia manual se activa por medio de quitar
la marca de la casilla de frecuencia predeterminada, pero esta funcién sélo debe usarse

bajo la supervision de personal de AMS o de un concesionario de John Deere.

Monitor (GS3 GreenStar™ 2630)?

La pantalla proporciona el recorrido realizado en un mapa, ademas muestra una imagen
en tiempo real del cultivo cosechado. El programa usado es Apex™ tanto en los equipos
como el de escritorio, pueden planificar una tarea en el programa y transferirla a la pantalla.
Las operaciones en terreno se registran y guardan. Los datos luego se pueden transferir
desde la pantalla, usando una unidad portatil, al programa de escritorio para informar y

analizar los trabajos. Esto significa menos papeleo y mas énfasis en el andlisis.

Figura 1-6: Monitor GS3 GreenStarTM 2630. (John Deere — AMS, 2012)

El monitor ubicado en la cabina de la cosechadora cumple varias funciones: integra y
calibra los sensores; convierte sus sefales de salida en datos para almacenar, exponer, y
Su uso posterior; contiene la interfaz de receptor DGPS, dispositivos de almacenamiento
de datos externos, y la interfaz de usuario (pantalla y teclado); y controla la interaccion de
estos dispositivos. Al descargar un nuevo programa de cosecha o cambia de cultivo, el
monitor reconfigura y actualiza el monitor de rendimiento y todos sus elementos que lo

componen.

2 Monitor GS3 GreenStar TM 2630. Soluciones de gestion agronémica, AMS. Tomado de:
https://stellarsupport.deere.com/site_media/pdf/es/manuals/gs3_2630/ompfpl3967 j3 63 25o0ctl
3 424dcy.pdf
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La consola esta conectada a todos los sensores que suministran la informacién para
calcular el rendimiento de grano en tiempo real. Existen datos que deben ser incorporados
por el operario, para lo cual no existen sensores instalados (lote, carga, nimero de hileras
y distanciamiento, humedad base a la que se quiere corregir el rendimiento, cargas de

calibraciéon de peso real, calibracion de humedad real, o cualquier referencia del lote).

Informacion suministrada por el operario:
o Nombre del lote.
¢ Nombre o numero de la carga.

¢ Ancho de corte o de la plataforma de corte (nUmero de hileras y distanciamiento).

Informacion suministrada por el monitor:

e Mide y muestra en la consola continuamente el rendimiento instantaneo (t ha™),
humedad de grano instantanea (%), velocidad de avance (km h.), flujo de grano (t h'%),
superficie cosechada y calidad de recepcién de la sefial DGPS.

. Calcula, muestra en la consola y graba rendimiento promedio y maximo, humedad

promedio y maxima, superficie, distancia, toneladas de grano humedo y seco, dia
y hora de cosecha para cada lote.
o Promedio y maxima, superficie, distancia, toneladas de grano humedo y seco, dia

y hora de cosecha para cada lote.

1.3 Mapa de rendimiento de cultivos

Un mapa de rendimiento es la representacion grafica de la productividad de un lote en un
ciclo de cultivo especifico, donde se reflejan la variabilidad de rendimiento del cultivo
(Morgan et al., 1997; TEK, 2015). Los mapas de rendimiento sélo son tan exactos como
los datos recogidos para producirlos. Seguin Mangold (1996), la precision de los monitores
de rendimiento varian de 96.0 a 99.5%, si los monitores se instalan y se usan
correctamente. Esta precision también se han confirmado experimentalmente por los
agricultores e investigadores (Auernhammer, Demmel, Murh, Rottmeier y Wild, 1993;
Birrell et al., 1996; Missotten, Strubbe y Baerdemaeker, 1996; Vansichen y Baerdemaeker,
1991), y se han validado en una base de campo o franjas de prueba a lo largo del lote.
Segun Missotten et al., (1996), el error en la medicion del rendimiento aumenté a medida

gue la superficie cosechada disminuy6. Doerge (1996) compar6é monitores de rendimiento



47

para comprobar el peso reportado en la tolva de almacenamiento y el peso real,
encontrando que habia una diferencia entre el 2 a 4% con cargas superiores a 1.800 kg y
diferencias mayores al 10% para las cargas de menos de 1.800 kg. Perez-Mufioz y Colvin,
(1996) llevaron a cabo pruebas de campo para evaluar un sensor de rendimiento,
encontrando que fue suficientemente preciso para 100 m de franja de prueba, pero a 20 m
de la franja no proporciono una buena comparacion, debido a los retardos de tiempo al

principio y al final de las franjas

Ventajas del uso de mapas de rendimiento

Las principales ventajas que se obtienen al usar un mapa de rendimiento son:

e Los mapas indican la variabilidad de los campos y pueden ayudar a identificar las
causas, posibilitando asi una reduccién de costos y/o un aumento en el rendimiento.

e Permite determinar los efectos de diferentes practicas de manejo que pueden tener
sobre el rendimiento, tales como el indicador de las unidades de manejo, las cuales
se puede monitorear a partir de registros histéricos con la construccion de un banco
de datos del rendimiento del campo.

e Ayuda en la toma de decisiones de correccion, tales como correccion de los niveles
de fertilidad, correccién de la compactacién del suelo, correccién de problemas de

drenaje y tratamiento de plagas.

1.3.1 Recoleccion y procesamiento de datos de rendimiento.

Los datos de rendimiento y los datos geoposicionados se combinan para generar un mapa
de rendimiento utilizando programa de mapeo. Los datos procesados se muestran como
representaciones visuales codificadas por rangos de valores, tales como puntos, areas o
contornos en el mapa de rendimiento. La observacion visual de las variaciones de
rendimiento en un mapa es informativa, pero se requiere un andlisis cuantitativo para una

interpretacion adecuada de los datos de rendimiento procesados (Arslan y Colvin, 2002a).
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Descripcion de los sistemas de recoleccion de diferentes sensores de rendimiento

e “Class Company”, usa un sistema RDS Technology Ltd®, comercializan sistemas de
mapeo de rendimiento, basados en mediciones volumétricas. Un sistema emisor /
detector estd montado en la pared lateral del elevador de grano limpio. Este sistema fue
patentado en 1982.

¢ El sistema de mapeo de rendimiento GREENSTAR™ de John Deere company* utiliza
un sensor de flujo de masa de tipo impacto con una placa curvada. La deflexion de la
placa de impacto se mide mediante un potenciémetro lineal.

e Case IH® (Sistemas Avanzados de Cultivo AFS™) utiliza el sensor de impacto
desarrollado por AgLeader™.® Este sensor de tipo impacto tiene una placa plana sobre
la que se mide la deflexién mediante la medicién de deformacion. El sistema Deutz-Fahr
Teris’ utiliza el mismo sensor.

e Con el sistema de cultivo de precision Fieldstar® de Massey Ferguson (AGCQO?8) se utiliza
un medidor de rendimiento radiométrico. Sin embargo, en paises donde no se permite
el uso de la fuente de radiacion radiactiva, se compra un sistema de impacto con “dos
dedos de medicién™®.

e Harvest Master'® registra el flujo de grano midiendo la tensién en la cadena del elevador
de grano limpio. El soporte de la rueda iddler se sustituye por una célula de carga para

medir la tensién de la cadena.

Procesamiento de datos de rendimiento.

Durante el proceso de recoleccién, las lecturas de diferentes sensores se almacenan
permanentemente por segundo en un monitor de rendimiento. Aparte del sensor de
rendimiento y la informacion de posicién proporcionada por receptores GPS, los monitores
de rendimiento también obtienen datos de los sensores de humedad y velocidad. Algunos

sistemas de monitoreo de rendimiento usan la informacion del sensor de inclinacion para

8 RDS Technology Ltd., Stroud Road, Nailsworth, Gloucestershire, England GL6 OBE.

4 Deere y Company, One John Deere Place, Moline, lllinois 61265-8098, (309) 765-8000.
5 Case Corporation, 700 State Street, Racine, WI 53404 USA.

6 AgLeader Technology, 2202 S. Riverside, Dr. Ames, IA 50010.

" Deutz-Fahr Agrarsysteme GmbH, Deutz-Fahr-Strasse 1, 89415 Lauingen, Germany.

8 AGCO Corporation, Duluth, Georgia, USA.

% Micro-Trak, P.O. Box 99, 111 East LeRay Ave, Eagle Lake, MN 56024-0099 USA.

10 Harvest Master Inc., 1740 N. Research Park Way, Logan, UT 84341.
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corregir los errores inducidos por la inclinacion en las lecturas del sensor de rendimiento
(Schroder et al., 2008).

La informacion contenida en los archivos de datos de rendimiento varia dependiendo del
sistema de monitoreo de rendimiento. Casi todos los sensores proporcionan informacion
sobre la posicién, el tiempo y el rendimiento. Dependiendo del sistema de monitoreo de
rendimiento, se almacena en los archivos de datos informacion adicional sobre la calidad
del GPS, la humedad del grano, la velocidad del suelo, la inclinacién, el ancho de corte, el
estado del cabezal y el nimero de filas en la que es almacenada la informacion. Los datos
almacenados en monitores de rendimiento han sido preprocesados Y filtrados en un grado

diferente, dependiendo del sistema de monitoreo del rendimiento (Schroder et al., 2008).

El célculo del rendimiento es una funcién de la velocidad, el ancho de corte, el flujo de
grano, la humedad del grano. La informacion sobre los métodos y los algoritmos de pre-
procesamiento no estan disponibles (Heege y Thiessen, 2013). Los resultados de las
investigaciones (Steinmayr, 2002; Noack, Murh y Demmel, 2003) realizadas con diferentes
sistemas de monitoreo de rendimiento instalados en una cosechadora que miden el mismo
flujo de grano indican que las mediciones de rendimiento de algunos sistemas se han
fitrado o promediado antes de almacenarse, producto de un preprocesamiento de la

informacion tomada por los diferentes sensores.

Los resultados sugieren que los cambios rapidos en el flujo de grano producen respuestas
diferentes en los datos de rendimiento registrados por el monitor. Sin embargo, en términos
de carga, las cantidades absolutas de rendimiento de grano coinciden muy bien con los
resultados obtenidos con pesos de escala 0 pesos en campo (Heege y Thiessen, 2013;

Auernhammer et al., 1993).

1.3.2 Calibracion de un monitor de rendimiento

Los tipos de calibracion requeridos varian segun el tipo de monitor. De cualquier modo, el
rendimiento no se mide directamente. En lugar de eso, mediciones de fuerza,
desplazamiento, volumen, velocidad del flujo de material, contenido de humedad del grano,
velocidad de cosecha y ancho de labor se combinan para producir una estimacién de

rendimiento de cultivo. El rendimiento del cultivo es un valor calculado. La calibracién es
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ejecutada para asegurar que el dato del sensor y los datos ingresados se usen
apropiadamente por el monitor para producir el dato final en unidades de rendimiento por
hectarea. Antes de comenzar a cosechar con el monitor, este se debe calibrar
correctamente para que los datos entregados y grabados sean precisos y confiables. La
calibracion comprende la seleccion de constantes y procedimientos para determinar
coeficientes y convertir las seflales eléctricas medidas en parametros deseados
(Bragachini et al., 2014).

Los fabricantes de monitores de rendimiento hacen todos los esfuerzos para construir la
precision en sus sistemas; sin embargo, cada combinacion e instalacion puede tener
diferentes errores. Algunas fuentes de error en los datos producidos por el monitor de
rendimiento incluyen retrasos de material de transporte dentro de la cosechadora, ancho
de franja efectiva, contenido de humedad, y determinaciones de flujo de masa. Hay cuatros
sistemas que deben ser calibrados para cada tipo de grano, los cuales deben ser

considerados en la cosechadora y en el monitor (Grisso et al., 2005):

¢ Velocidad de avance
e Altura de cabezal
e Tasa de flujo de masa de grano

e Contenido de humedad del grano.

Calibracion del sensor de velocidad de avance

Se usa regularmente el sensor de velocidad de la rueda de transmision para determinar la
velocidad en terreno, la cual requiere calibracion para relacionar la distancia real recorrida
a un numero especifico de pulsos del sensor. El sensor se calibra mediante la operacion
de la cosechadora sobre una distancia conocida, a una velocidad tipica de la cosechay la
condicion de campo. El monitor de rendimiento genera un factor de escala para corregir la
velocidad de grabado. Cuando el sensor de velocidad este calibrado, este debe ajustarse
a las condiciones reales de funcionamiento de la cosechadora en la cosecha lo mas cerca
posible. Sin embargo, monitores de rendimiento que dependen del uso de GPS para la
determinacion de la velocidad de avance no requieren calibracién para la velocidad
(Dobermann y Ping, 2004; Reyns et al., 2002).
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Calibracion del sensor de altura de cabezal
Determinar la altura del cabezal de corte es muy importante ya que establece el principio
y el final de registro de datos y acumulacion area. Hay principalmente tres métodos

diferentes para detectar la altura del cabezal (Perry, Vellidis, Wells y Kvien, 2001)

Un método es un sensor magnético que abre un contacto cuando el cabezal alcanza una
posicion predeterminada. Un segundo método utiliza un potenciémetro giratorio para
detectar el angulo o elevacién del cabezal. En este segundo método el operador de la
combinada puede ajustar en el monitor situado en la cabina de la cosechadora los
comienzos y paradas de toma de datos, las cuales estan determinadas por el
potenciometro. El tercer método implica que la toma de datos sea continua a lo largo de
las operaciones de campo, independientemente del control de la altura del cabezal, es
decir que el interruptor de control de altura del cabezal esta en la posicion "abajo" o "arriba".
Independientemente de la metodologia utilizada para iniciar o terminar el registro de datos
y acumulacion de areas, el operador de la combinada debe entender a fondo el
funcionamiento de esta funcién ya que la calidad y la integridad de los datos de rendimiento

dependen en gran medida de su operacién (Vellidis et al., 2002)

Calibracion del sensor de flujo de masa de grano

Para calibrar el sensor de flujo de masa, se debe recoger datos sobre el peso del grano
cosechado durante ciertos intervalos y luego entrar en el peso real del grano cosechado
en el monitor de rendimiento. Este intervalo puede consistir en una o varias recorridos de
recoleccién de la combinada. Basado en una aproximacion definida o medida, el monitor
de rendimiento utiliza esta informacién para ajustar una curva de calibracion, o una serie
de factores, en especial el sensor de impacto, tipo de grano, y su combinacién geométrica
(Fulton, Sobolik, Shearer, Higgins y Burks, 2009; Reyns et al., 2002)

Si alguno de estos factores cambia, el sistema debe ser recalibrado. Los cambios en las
propiedades del grano, como el peso de prueba y contenido de humedad pueden requerir
una calibracion mas frecuente. Si bien la calibracién que viene por default de fabrica
proporciona un punto de partida razonable, no son un sustituto para la calibracién en la
finca. Por lo menos, una carga de camion de grano debe ser pesado. Este proceso se
simplifica en gran medida cuando una bascula de camidn con lectura digital esta disponible

para la obtencion de pesos de carga (Arslan y Colvin, 2002a).
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Calibracion del sensor de humedad de grano

La calibracion del sensor de humedad es importante ya que este proporciona una
compensacidbn o sesgo de correccion al contenido de humedad del grano. La
compensaciéon puede ser positivo o negativo. Es dificil encontrar un método adecuado para
determinar el contenido real de humedad en campo, de modo que este ajuste se puede

introducir en el monitor de rendimiento (Bragachini y Peiretti, 2010)

Es muy importante, que se tome una muestra de grano desde el sinfin de carga, esta debe
ser recogida, analizada, luego se compara con la lectura del sensor de humedad y con el
grano que acaba de pasar por el sensor para llegar a un ajuste o compensacion mas
precisa. En resumen, esto no es una operacion sencilla debido a la variacion del contenido
de humedad en la cosecha y el retardo de transporte en el separador de la combinada. Se
recomienda a los operadores tener cuidado al ajustar las compensaciones de humedad,
especialmente al considerar la exactitud del dispositivo de medicién de humedad que se
utilizara para determinar el contenido de humedad de referencia del grano. Las
compensaciones varian con el tipo de grano, y cada tipo de grano requiere calibracién para

determinar el ajuste apropiado (INTA, 2011)

1.3.3 Fuentes de error

Lograr mediciones precisas del rendimiento de granos es un desafio. Uno de los aspectos
mas importantes es lograr una alta precision sobre el gran rango dinamico de caudales
gue se derivan de la variabilidad espacial del rendimiento. La calibracién es otro aspecto
gue tiene un efecto significativo en las mediciones del rendimiento (Arslan y Colvin, 2002a).
Otros aspecto que influyen en la medicion del rendimiento es la variacion en el contenido
de humedad de los cultivos y las variaciones de densidades de poblacion heterogéneas,
los cambios del perfil del flujo de grano, los cambios de velocidad de avance, las medidas
de area cosechada, las medidas del ancho de corte, el posicionamiento y la dinamica del
flujo de la cosechadora (INTA, 2011; Thylén y Murphy, 1996; Blackmore, 1996; Blackmore
y Moore, 1999). Los datos del monitor de rendimiento cominmente contienen valores que
son erroneos debidos a diferentes causas. Los errores mas frecuentes son (IICA, 2014;
INTA, 2011):
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Errores de registro por altura de cabezal: Cuando se levanta el cabezal de la
cosechadora, el sensor suspende el registro de datos de rendimiento, cuando el cabezal
baja el equipo comienza a registrar datos. Si se avanza con el cabezal bajo, aun cuando
no se esta cosechando se generan puntos sin datos de rendimiento que luego se

visualizan en el mapa como rendimiento cero (Albarenque y Vélez, 2011).

Retardos en el inicio y fin de registro de datos: Este error se manifiesta en el mapa como
puntos faltantes en el inicio de una franja de cosecha y puntos adicionales en el fin de
la franja. El error de inicio se debe a que existe un retraso desde que comienza la
cosecha, los granos pasan por el sistema de trilla, separacién y limpieza, llegan a la
placa de impacto y se registra el dato. Esto genera un desfasaje entre la posicion de
cosecha y la posicién de registro del dato. El error de fin de cosecha en una pasada se
debe a que el monitor de rendimiento sigue registrando datos con un flujo de granos
decreciente a partir de que finaliza la cosecha de una pasada y dejan de ingresar granos
al sistema de trilla. Algunos monitores de rendimiento realizan correcciones que
permiten al operador estimar el retraso de tiempo desde el inicio de corte hasta que el

grano llega a la placa de impacto (INTA, 2011).

Valores fuera de rango: Corresponden a datos de las distintas variables que se registran
en el monitor de rendimiento (rendimiento, flujo de grano, velocidad de avance, etc.)
gue se encuentran fuera del rango de variacién normal de la variable. En el caso del
rendimiento del cultivo pueden observarse valores bajos debidos a fallas de
implantacion o presencia de malezas. Valores extremos de alto rendimiento pueden
generarse por ejemplo, cuando por malas condiciones de transito en el lote se genera
patinaje de la cosechadora o cuando hay cambios bruscos en el flujo de grano que
ingresa a la cosechadora por variaciones en la velocidad de cosecha, debido a
depresiones en el terreno. Ambas situaciones no se consideran de interés agronémico
debido a que no representan la variabilidad caracteristica del sitio por lo que se

recomienda remover los valores extremos (lICA, 2014).

Franjas angostas de rendimientos andmalos: Estas situaciones se observan en los
mapas como franjas de cosecha con valores de rendimientos altos o bajos que no estan
relacionados con las franjas de cosecha vecinas inmediatas. Normalmente esto se debe

a errores en el ancho de cosecha, ocasionados por la configuracién incorrecta del ancho
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de la plataforma o del ancho de corte en la trilla. En el primer caso, se trata de
especificaciones de ancho menores al corte posible en el monitor de rendimiento que
generan franjas con rendimientos mayores que las franjas contiguas y, en el segundo,
a trilla con un ancho de corte menor al que tiene la plataforma completa, que genera
franjas con rendimientos menores al observado en las franjas contiguas (Albarenque y
Vélez, 2011; INTA, 2011)

1.3.4 Elaboracion de mapas de rendimiento

Para la generacion de un mapa de rendimiento, el monitor de rendimiento utiliza

informacion de varios sensores asociados al sistema de monitoreo (Figura 1-7).
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Figura 1-7: Esquema de los sensores que transmiten datos a un monitor de rendimiento.
Fuente: Tomada y modificada de Arslan y Colvin, 2002a

El sistema de mapeo de rendimiento incorpora datos de un sensor de pendiente, un sensor
de plataforma de corte, un sensor de humedad de grano, un sensor de flujo, un sensor de
velocidad de avance, un sensor de velocidad del elevador de grano limpio y un Sistema de
Paosicionamiento Global Diferencial (DGPS), para relacionar el flujo de grano detectado con
el rendimiento en funcién de la ubicacion. El sensor de pendiente es usado en algunos
sistemas de monitoreo para reducir el error producto de los lotes inclinados.
Adicionalmente a estos sensores, se acopla un interruptor de encendido / apagado
montado en la cabeza de la cosechadora el cual envia una sefial para iniciar o terminar la
recoleccién de datos cuando la cabeza se baja o se levanta durante la cosecha (Arslan y
Colvin, 2002b).
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La velocidad de avance se puede estimar utilizando un sensor de velocidad incorporado al
sistema o por medio del DGPS, eliminando la necesidad de un sensor de velocidad
respecto al suelo para el mapeo de rendimiento. La ubicacién de la cosechadora se registra
periddicamente con el sistema de determinacién de ubicacion proporcionado por el DGPS,
esto permite calcular la distancia recorrida por la cosechadora en un tiempo dado.
Conociendo la distancia y el tiempo, se calcula la velocidad de avance de la cosechadora.
(Arslan y Colvin, 2002b).

El area cosechada por unidad de tiempo es estimada con el sensor de velocidad de la
cosechadora y el sensor de la plataforma de corte; el producto de la distancia recorrida en
un tiempo dado y el ancho de corte proporcionan el area cosechada. Estos datos se
registran instantdneamente con los datos de flujo. Los datos del sensor de flujo, sensor de
humedad, sensor de pendiente y los datos del elevador de grano limpio son utilizados por
el monitor de rendimiento para obtener una sefal de flujo. La sefial de flujo resultante
puede expresarse como la cantidad de grano por unidad de tiempo (e. g. kg s%), que se
relaciona con el rendimiento (e. g. kg ha!) cuando se integra con datos de area (Arslan y
Colvin, 2002b). Con los datos de rendimiento y los datos de informacion de
geoposicionamiento de cada punto de monitoreo se obtiene al final en mapa, el cual
representa la variabilidad espacial del comportamiento del rendimiento dentro del campo
(Figura 1-8).

Dato de
geoposicionamiento

Figura 1-8: Calculo del dato de rendimiento georreferenciado.
Fuente: Tomada y modificada de INTA, 2010
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Existen varios software para la elaboracion de mapas de rendimiento, todos asociados a las
casas comerciales que ofrecen sus servicios; algunas casas asocian una licencia de sus
software por un afio en uno o dos equipos, tomando como base la compra de sus productos,
contando que se debe pagar una nueva licencia de uso para el siguiente afio. Algunos software
pagos son APEX™ (Software de Gerenciamiento Agricola - John Deere); FieldStar® (Sistema
de cultivo de precision - Massey Ferguson) entre otros. El software libre para datos
proporcionados por los equipos de rendimiento es el AFS™ (Sistemas agricolas avanzados —
Case IH), el cual posee cuenta con manuales propios y documentos desarrollados por el INTA,
2011; donde presentan una metodologia para el manejo de los datos de rendimiento tomados
con el sistema, por medio de la interaccién con el software AFS™; algunos documentos
desarrollados son, “técnicas para el procesamiento de mapas de rendimiento” y “técnicas para
la delimitacién de ambientes de manejo mediante Sistemas de Informacién Geografica”.

Todos los software relacionados con monitores de redimiento en agricultura, permiten la
visualizacion, correccién (posprocesamiento) y exportacion de la base de datos de rendimiento
geoposicionados tomado con sus propios equipos de monitoreo; estos software presentan
limitantes a causa del inadecuado tratamiento riguroso de datos espaciales, proporcionando
mapas a los productores erroneos del comportamiento de la variabilidad espacial de los

rendimientos en su lote productivo.

Aunque la metodologia propuesta por el INTA, 2011, es una buena aproximacion para la
generacion de las capas de informacion del rendimiento, se queda corto con el manejo de datos
espaciales, ignorando el comportamiento de la autocorrelaciébn espacial, realizando
agregaciones espaciales en redes rigidas, sin tener en cuenta el componente teérico de
tratamiento de datos espaciales Lattice. Ademas todos los software presentan una metodologia
de interpolacién de la “Distancia inversa ponderada” (IDW), para la generacion de la superficie
de prediccion de rendimiento, el cual solo es un método de muchos que existen para la

generacion de superficies de interpolacion.

Las casas comerciales presentan un servicio para la generacién de un mapa de rendimiento, el
cual posee un esquema general presentado en la Figura 1-9; cabe mencionar que para el
analisis de los datos espaciales de rendimiento existe un tipo de “caja negra”; la informacién
sobre los métodos y los algoritmos de pre-procesamiento y generacion de la superficie de

rendimiento no estan disponibles para los usuarios (Heege y Thiessen, 2013)
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Figura 1-9: Esquema “general” del servicio de generacion de la superficie de datos de
rendimiento de las casas comerciales. Fuente: Tomado y adaptado de:
https://www.geoagro.com/content/mapas-de-rendimiento




2. Materiales y métodos.

2.1 Areade estudio

El estudio se realiz6 en el lote la L, ubicado en el municipio de Puerto Lépez (Meta), en la
finca Hato Grande, a 55 km via Puerto Lopez — Puerto Gaitan, con coordenadas 4°12'43.2”
de latitud Norte y 72°29'24.0” de longitud Oeste a una altura aproximada de 212 msnm.
De acuerdo con el sistema de clasificacion de Kdppen pertenece al clima tropical lluvioso
de sabana (Aw) (IGAC, 2005), el paisaje principalmente conformado por arcillas aluviales,
formando superficies con relieve plano y pendientes entre el 1 y el 3%. Segun el estudio
general de suelos y zonificacion de tierras del departamento del Meta (IGAC, 2005), el lote
la L se encuentra dentro de dos clasificaciones de suelos, VVCaxy y AVCa, con areas

aproximadamente de 38 y 28 hectareas respectivamente (Tabla 2-1) (Figura 2-1).

Tabla 2-1: Estudio general de suelos y zonificacion de tierras del departamento del meta
escala 1:100,000 (IGAC, 2005) presentados en la zona de estudio.

Clasificacion de

suelos (Simbolo) AVCa

VVCaxy

Relieve plano a ligeramente
plano, pendientes 0-3%,
microrrelieve plano-concavo
con ligera inclinacion hacia

Principales
caracteristicas del
tipo de relieve y

Relieve plano a ligeramente
ondulado, pendientes 0-7%, con

taxondémicos

dystropepts

procesos los taludes superiores, escurrimientos difusos en las
geomorfolégicos areas susceptibles a areas planas convexas
actuales inundaciones y
encharcamientos
Unidades Grupo indiferenciado: Typic
cartograficas y tropofluvents, typic Consociacion: Typic hapludox,
componentes tropaquepts, oxyaquic fase 0-7%
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Clasificacién de
suelos (Simbolo)

VVCaxy

AVCa

Superficiales a
moderadamente profundos,
texturas moderadamente
gruesas a moderadamente

Profundos a moderadamente
profundos, texturas finas a

4°12'30"N

72°29'30"W

MUNICIPIO DE PUERTO LOPEZ
LEYENDA
Hl ~vca
I vvcaxy

0 01 02 0.4
———
—

[ perimetro lote la L
. 0.6

Principales finas, imperfecta a . .
1P P medias, bien a moderadamente
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Figura 2-1: Localizacion del area de estudio

El estudio se efectu6 en un cultivo de maiz blanco PIONEER 30F32WHR, cuyas

caracteristicas se encuentran en la Tabla 2-2, la siembra fue mecanizada, a una distancia

entre surcos de 90 cm, con una distancia entre plantas aproximadamente de 20 cm, con
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una densidad de siembra de aproximadamente de 55.500 plantas por hectarea; y se

cosecho a los 125 dias (Figura 2-2)

ESTADOS VEGETATIVOS ESTADOS REPRODUCTIVOS

Etapas fenologicas
VE vi V2 V3 VW Vi| Rl R2 R3 R4 RS5 R6

N

vifi;}&%?

DiAs: 0 s £ 125

SIEMBRA FLORACION MADUREZ FISIOLOGICA COSECHA

S

Figura 2-2: Estados vegetativos y reproductivos del cultivo de maiz. Fuente: CIAT 2015
AGP; Adaptado de Magalhaes, 2001.

Tabla 2-1: Principales caracteristicas del hibrido PIONNER 30F32WHR

PIONNER 30F32WHR
Alto potencial de rendimiento y excelente calidad
Descripcién de grano. Expresivo por su tamafio de mazorca,
su color blanco y su textura de grano.
Zonas Recomendadas Orinoquia
Poblacion en miles de plantas 80 - 90 cm
por hectarea a una distancia
entre surcos de 60.000 - 65.000
Ciclo Intermedio
Dias a floracion 49 - 51 dias
Dias a madures fisiolégica 90 - 95 dias
Dias a cosecha 130 - 140 dias
Altura de planta 270-2.75m
Altura de mazorca 1.20-1.25m

En la Tabla 2-3 se describen los nutrientes y fuentes de fertilizantes utilizados por hectéarea,
basados en los requerimientos nutricionales del cultivo, los aportes del suelo y la

experiencia del productor. El aporte nutricional total para cada campana fue de 195.5 kg
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de Nitrogeno (N) total, 90 kg de fésforo asimilable (P.0s), 172.5 kg de potasio (K20), 65 kg
de magnesio (MgO), 26 kg de azufre (S), 0.18 kg de boro (B), 2.1 kg de zinc (Zn) y 60 kg
de silicio (SiOy).

Tabla 2-2: Fertilizacion por hectarea para todas las campafas

Fuente N Total | P,Os K>0O MgO S B Zn SiO»
(kg) (kg) | (kg) [ (kg) | (kg) [(kg)| (kg) | (kg)
Fertizifos 27 90 30 5 26 [0.18| 2.1 0
Silimag 0 0 0 60 0 0 0 60
30-0-15 1 o751 o 375 o | o | o | o 0
Nutrifinal
Arriero
Surfizitos 81 0 105 0 0 0 0 0
Total (kg) 195.5 90 172.5| 65 26 10.18| 2.1 60

Debido a que para el &rea de estudio no se contd con distrito de riego, lo tipico de la region
es que se realicen dos periodos de siembra, que se denominaran A y B. El periodo A
corresponde al periodo 1 de Abril hasta el 30 de Abril y para el periodo B corresponde al
periodo 1 de Agosto al 30 de Agosto. Las fechas de siembra son realizadas considerando
la reglamentacion que existen para la region por el Instituto Colombiano Agropecuario
(ICA)

2.2 Esquema de la metodologia empleada

En la Figura 2-3 se presenta el esquema de la metodologia empleada, para la generacion

de mapas de rendimiento a partir de los datos del monitor.
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Figura 2-3: Flujograma de la metodologia empleada
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Figura 2-3: Flujograma de la metodologia empleada (Continuacion)
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2.3 Tomade datos de rendimiento en campo

La toma de datos se realizé con el monitor de rendimiento GS3 GreenStar™ 2630, con una
cosechadora John Deere 5630 STS, un cabezal de corte John Deere 206, con 6 surcos de
cosecha separados a 90 cm cada uno. La cosechadora conto con un sistema de
posicionamiento global diferenciado (DGPS), con un receptor StarFire™ 3000, con tipo de sefial
SF1. El monitor de rendimiento contaba con el sensor de flujo de grano, sensor de humedad,
GPS con DGPS y el monitor GS3 GreenStar™. Para la toma de datos en campo se realizé para
cada campanfia varias calibraciones (al inicio de la cosecha y durante la operacion habitual de la
cosechadora), de los diferentes sensores hasta obtener un error menor de 5% entre la diferencia
de lo reportado por el monitor de rendimiento y lo cosechado dentro de la tolva de

almacenamiento de grano.

Los datos obtenidos por el monitor de rendimiento se tomaron en puntos a intervalos de tiempo
de un segundo, que fueron georreferenciados en el sistema WGS84 (Sistema Geodésico
Mundial 1984), y visualizados como un mapa de puntos, el cual registr6 los atributos que se

observan en la Tabla 2-4.

Tabla 2-4: Tabla de atributos proporcionados por el monitor de rendimiento

NOMBRE DE LA
ID ATRIBUTO VARIABLE UNIDAD DE MEDIDA
1 Latitud (WGS84) Latitude Decimales de grado
2 Longitud (WGS84) Longitude Decimales de grado
3 Altura del cabezal respecto al suelo Heading grados
4 Distancia recorrida Distance metros
5 Elevacion Elevatio m.s.n.m

) dia/mes/afio -

6 Fechay hora de la toma del dato Time hora/min/segundo
7 Reporte del ancho del cabezal Width Centimetro
8 Humedad relativa Relative %
9 Temperatura del aire AirTempe °C
10 Velocidad del viento WindSpeed kilbmetros/hora
11 Temperatura del suelo SoilTemp °C
12 Direccion del viento WindDire metro/segundo
13 Condicién del cielo —ambiental SkyCondi Condicional
14 Humedad del suelo SoilMois %
15 Consumo de combustible FuelRate litros/hora
16 Producto — Hibrido ProductO id del producto
17 Reporte de grabacién de datos Record01 on/off
18 Humedad de grano limpio HarvestM %
19 Peso de grano seco YieldMas Bushel
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NOMBRE DE LA
ID ATRIBUTO VARIABLE UNIDAD DE MEDIDA
20 Peso humedo de grano YieldWet Bushel
21 Rendimiento en seco DryYield Bushel/hectarea
22 Nombre del operador de la cosechadora Operator Nombre
23 Nombre de la cosechadora Machine Cosechadora
24 Cabezal de corte Implement1 Cabezal
25 Nombre del agricultor Client Agricultor
26 Nombre de la finca Farm Finca
27 Nombre del lote Field Lote
28 Fecha de compra del monitor Task dia/mes/afio
29 Tipo de operacion OperType Cosecha
30 Afio del procedimiento ProcYear Afio

Dentro de los datos proporcionados (Tabla 2-4), se utilizé humedad de grano, peso hiumedo de
grano limpio, peso de grano seco, distancia recorrida, reporte de ancho del cabezal de corte,
reporte de grabacion de datos (actividad de la plataforma establecida a 20 cm del suelo) y el

reporte de rendimiento en seco.

Para calcular el rendimiento de grano al 14% de humedad, el sistema de monitoreo del equipo usado,
utilizo la informacion generada por el sensor de humedad, sensor de flujo de grano, sensor de

velocidad del elevador de grano limpio, y la informacion reportada por el receptor DGPS.

2.4 Anadlisis de datos

Se efectud inicialmente un analisis exploratorio descriptivo de los datos, seguido de la realizacion
de un filtro biolégico, el cual se implementd basado en los comportamientos tipicos de la zona
segun el cual los rendimientos para el cultivo de maiz en la altillanura plana se presentan en el

rango de 0.5 a 11 toneladas por hectarea (Parsa et al., 2015).

Debido a la gran cantidad de datos por hectarea, como resultado de la toma de datos en campo
y luego de realizar el filtro biolégico mencionado, se determiné manejar este tipo de datos
espaciales, en una red rigida espacial definida; las redes evaluadas fueron una agregacion
espacial de 10m x10m, 15m x15m, 20m x 20m, 25m x 25m, 30m x 30m y 40m x 40m. Esto
usando los programas QuantumGIS 2.16 y ArcGIS 10.1, los cuales agregan espacialmente

datos en pixel, con el fin de determinar si existe alguna correlacion espacial entre los datos.
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Para determinar la correlacion espacial de los datos del rendimiento ya agrupados en cada red,
se implementaron técnicas geoespaciales de econometria espacial, usando el programa R 3.0.3,
dentro de las cuales se definid6 la mejor matriz de vecindad, esto evaluando criterios de
contigliidad fisica (también llamada matriz Booleana) (Moran, 1948 y Geary, 1954), criterios

basados en distancias (Anselin, 1980) y criterios basados en graficas (Dacey, 1968).

Se calculd la matriz de pesos espaciales (W) (Moreno y Vaya, 2000), que define la magnitud de
las interacciones posibles dentro de un sistema espacial y las relaciones de interdependencia.
Es decir indica que tan importante es la interaccién espacial. La funcién de la matriz W es
incorporar la multidireccionalidad de las relaciones geogréficas a partir del concepto de cambio

espacial, ya que en el espacio las relaciones tienen mas de una direccion.

Con el objetivo de determinar la mejor matriz de pesos espaciales, se usé la metodologia de
Analisis de Coordenadas Principales de Matrices de Pesos Espaciales (PCNM), la cual consiste
en la utilizacién de los Mapas de Eigenvectores de Moran (MEM) (Borcard y Legendre, 2002;
Dray, Legendre y Peres-Neto, 2006), como variables explicativas en un modelo de regresién y
en un analisis de correlacion candnica. Se realizdé una regresion entre la variable de estudio
(rendimiento) y los vectores propios asociados a cada matriz de pesos espaciales. De acuerdo
a Dray et al., (2006), se seleccion6 el modelo que presentd menor Criterio de Informacién de
Akaike (AIC) (Akaike, 1973).

Con la matriz de pesos espaciales definida, se procedié a comprobar la presencia o ausencia de
dependencia espacial a nivel univariado, el cual consistié en comprobar si se cumple la hip6tesis
de que una variable (rendimiento) se encuentra distribuida de forma aleatoria en el espacio o si
por el contrario, existe una asociacion significativa de valores similares o disimiles entre regiones
vecinas. Para ello, se usé dos estadisticos de contrastes globales de autocorrelacion espacial y
dependencia espacial, | de Moran (Moran, 1948) y la C de Geary (Geary, 1954), los cuales

indagan saobre la hipétesis de estacionariedad de una variable sobre la totalidad de la muestra.

El andlisis sefialo que para todas las agregaciones evaluadas, se presentd una correlacion
espacial significativa (p-valor <0.05), lo que demuestro que las pruebas para analisis de datos
lattice aplicadas y descritas anteriormente, no eran indicadores del tamafio éptimo de lared o de

la agregacioén espacial para los datos obtenidos por el monitor de rendimiento.
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La seleccion de la mejor agregacion espacial se calculé a partir del coeficiente de variacion
(nueva variable de entrada) de cada pixel, para cada una de las diferentes agregaciones; es
decir, el de cada celda para cada agregacion. EI CV resulté ser el indicador adecuado en lo que
tiene que ver con el tamafio de la agregacion espacial; para las tres campafias, el mejor tamafio

de agregacion es el de 30m x 30m, ya que el CV se estabiliza o tiende a ser constante.

2.5 Elaboracion de mapas de rendimiento

Al determinar el tamafio 6ptimo de la red espacial, se realizo la prediccion espacial a partir de las
observaciones obtenidas, asociando como dato el centroide de cada pixel de la red. Se
determind si los datos presentan un comportamiento de normalidad usando prueba de
normalidad de Chi-cuadrado y prueba de Kolmogorov — Smirmov. Para la elaboracion de los
mapas de rendimiento se usoé kriging, que permite realizar interpolacién espacial basada en la

minimizacion del error cuadratico medio de prediccion (Cressie, 1993).

Para las camparfias de monitor de rendimiento evaluadas se us6 el método de interpolacion de
Kriging Ordinario y Kriging Universal. En los supuestos respecto a los métodos de Kriging simple
y ordinario se asume gue la variable regionalizada es estacionaria. En muchos casos, la variable
no satisface estas condiciones y se caracteriza por exhibir una tendencia. Para tratar este tipo
de variables es frecuente descomponer la variable Z(s) como la suma de la tendencia, tratada
como una funcién deterministica, mas un componente estocastico estacionario de media cero
(Journel y Rossi, 1989). Los datos del monitor de rendimiento presentaron tendencia por lo tanto
se us6 el método de interpolacion de Kriging Universal; y para la seleccion de los predictores
independientes dentro del andlisis de tendencia se ajustd un modelo de regresion logistica en
forma "escalonada" (stepwise), usando la funcién “stepAlC” del paquete MASS de R (Venables
y Ripley, 2002), que permitié seleccionar el mejor método de regresion usando como criterio de

seleccion el criterio de informacién de Akaike (AIC).

Para la seleccion del mejor modelo de prediccion se us6 el diagnostico mediante la metodologia
de validacion cruzada. La validacién cruzada es una técnica que permite evaluar la capacidad
predictiva del modelo seleccionado, esta técnica se justifica debido a que los métodos de
interpolacién kriging son exactos, es decir los valores de los pronésticos coinciden con los valores
observados para los puntos muestreados y da una idea de qué tan buenos son los prondsticos,

por lo cual brinda informacién acerca de cual modelo provee predicciones mas exactas. Si el
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modelo de semivarianza o covarianza elegido describe bien la estructura de auocorrelacion
espacial, entonces la diferencia entre el valor observado y el valor predicho debe ser pequefia 'y

se podra producir la prediccion espacial.

Para validar los mapas de rendimiento generados, se implementd la metodologia de las
Estaciones Georeferenciadas de Muestreo (EGM’s) (Parsa et al., 2015), la cual involucro el
establecimiento de parcelas de observacion dentro de los campos de maiz, arroz y soya a lo
largo de 200 km de Puerto Lépez al Viento (Vichada) de 2011 a 2013. Se asignaron 58 puntos
de monitoreo dentro del area de estudio, separados una distancia aproximada de 80 m, estos
puntos se asignaron con base a la variabilidad de rendimiento obtenido con el monitor de

rendimiento en la camparia 2014A.

En las parcelas de observacién, se cosecharon 6 surcos con una separacion de 90 cm en5m
lineales a lo largo de las lineas de siembra, logrando un area de 27 m?. Para cada parcela se
determind el peso de grano humedo, el contenido de humedad del grano, determinando asi el

rendimiento de cada EGM cosechada manualmente.



3. Resultados y discusion.

3.1 Preprocesamiento y analisis exploratorio de los
datos del monitor de rendimiento.

Para el preprocesamiento de los datos de rendimiento obtenidos con el monitor, se tomé
como base la eliminacion de los datos atipicos de rendimiento reportados en la base de
datos generada por el monitor. Para realizar esta eliminacién de datos atipicos se tomé en
cuenta lo reportado por Parsa et al., 2015, donde sefialan que el rango biologico de
produccion para el cultivo de maiz en la altillanura Colombiana es de 0.5 a 11.0 toneladas
por hectarea (filtro bioldgico). Posteriormente se realizé una eliminacién de los datos de
efecto borde tomando como referencia lo reportado por INTA (2011) (filtro biolégico con
buffer).

Se realiz6 un buffer!! espacial como técnica para el procesamiento de mapas de
rendimiento, el cual se establecié a 20 m a partir del perimetro del area cosechada (INTA,
2011). Los errores por el efecto borde son aquellos que ocurren por franjas pequefas en
los cuales la cosechadora se abre paso por el cultivo, es decir que hay superposicion de
puntos de rendimiento; por tanto se realizaron dos filtros, el primero es el “filtro biolégico”

y, el segundo es el “filtro biolégico con buffer”.

En el primer proceso de filtro biolégico fueron descartados 16.3%, 17.7% y 1.9% de los
datos de las camparias 2014A, 2015B y 2016A respectivamente. En el segundo filtrado de

datos, con el buffer quedaron disponibles para continuar con el andlisis espacial de

11 El buffer es una herramienta de andlisis espacial que determina la proximidad espacial de
diversas caracteristicas geograficas (Chang, 2006)
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rendimiento un total de 40555, 34848 y 56224 para las campafias 2014A, 2015B y 2016A

respectivamente (Tabla 3-1).

La aplicacion de estos filtros disminuy6 varios errores; (a) los producidos por la altura de
cabezal, esto debido a que, cuando el cabezal de corte esta abajo y no est4 en contacto
con las plantas, generan puntos sin datos de rendimiento que luego se visualizan en el
mapa como rendimiento cero, produciendo inconvenientes y enmascarando la variabilidad
espacial en el lote; (b) retardos en el inicio y fin de la cosecha; (c) rendimientos fuera del
rango biolégico; (d) pequefios parches o franjas angostas los cuales producen datos
extremadamente altos o bajos que no estan relacionados con sus vecinos inmediatos; (e)
pequefios segmentos y puntos de rendimientos superpuestos (grabados con iguales

coordenadas).

En la Tabla 3-1 se presenta, (a) la relacién del nimero de datos originales, nimero de
datos disponibles después de aplicado el filtro bioldgico y nimero de datos totales después
de aplicar el filtro biolégico con buffer; (b) la distribucion percentil*?; y (c) la relacion de
areas totales, correspondiente al filtro biolégico y el filtro biolégico con buffer para las
diferentes campafas de rendimiento (2014A, 2015B y 2016A).

Tabla 3-1: Numero de datos, distribucién percentil y relacion de areas para los datos
obtenidos por el monitor de rendimiento

| | CAMPARNAS
NUMERO DE DATOS

2014A 2015B 2016A

Numero de datos totales 58626 54428 67245
NUmero de datos eliminados con el filtro biol6gico 9531 9651 1314
NUmero de datos después del filtro bioldgico 49095 44777 65931

NUmero de datos eliminados después del filtro
biol6gico y con buffer

Numero de datos después del filtro biolégico y con
buffer

8540 9929 9707

40555 34848 56224

12 E| percentil es una medida de posicion no central que indica, una vez ordenado los datos de
menor a mayor, el valor de la variable por debajo del cual se encuentra un porcentaje dado de
observaciones en un grupo de observaciones (Galton, 1885)
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| CAMPANAS
DISTRIBUCION PERCENTIL
2014A 2015B 2016A
Percentil inferior para aplicar el filtro biologico (%) 2.8 7.2 1.7
Percentil superior para aplicar el filtro biologico (%) 86.5 89.5 99.8
Porcentaje total de datos eliminados después del filtro

biologico (%) 16.3 17.7 1.9
(Pozgcentaje total de datos después del filtro biologico 83.7 823 98.1
AREAS

2014A 2015B | 2016A
Area total sembrada (ha) 67.0 59.4 64.3
NUmero de datos totales por hectarea 875 916 1046
Area total después de aplicar filtro biologico 67.0 59.4 64.3
Numero 'de,dgtos totales por hectarea luego de aplicar 733 754 1025
el filtro biol6gico
Area total después de aplicar el filtro bioldgico y el
buffer (ha) 56.2 47.3 55.3
Numero de datos por hectarea después del filtro 799 737 1017

biolégico con buffer
Percentil inferior: rendimientos menores a 0.5 toneladas por hectarea; Percentil superior: rendimientos
mayores a 11.0 toneladas por hectarea

En la Tabla 3-1, se presenta que para la campafa 2014A, el nimero de datos originales
fue de 58626, luego de efectuados los andlisis estadisticos, se descartaron los percentiles
por debajo de 2.8% (percentil inferior) y por encima de 86.5% (percentil superior), por lo
tanto el nUmero de datos después del filtro bioldgico fue de 49095. Luego de efectuar el
filtro biol6gico se procedié a realizar el filtro biolégico con buffer, obteniendo asi un nimero
total de datos de 40555. En la distribucion percentil se observa que luego de eliminar los
datos con el percentil superior e inferior, el porcentaje de datos eliminados después del
filtro biolégico fue de 16.3%, lo que indica que del 100% del nimero total de datos, el 83.7%
del nimero de datos pasan el filtro biol6gico. Siguiendo estos parametros de analisis se
puede decir que la eficiencia del monitor de rendimiento para la campafa 2014A, 2015B y
2016A fue del 83.7%, 82.3% y 98.1% respectivamente.

En la Tabla 3-2, se presenta el analisis exploratorio univariado de los datos originales,
aquellos después del filtro bioldgico y los obtenidos después del filtro biol6gico con buffer

para las diferentes camparfas del monitor de rendimiento.
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Tabla 3-2: Andlisis exploratorio univariado de los datos (originales, después del filtro

biol6gico y después del filtro bioldgico con buffer)

CAMPARNA 2014A CAMPARNA 2015B CAMPARNA 2016A
Datos Datos Datos
Datos | después Datos | después Datos | después
Datos | después | delfiltro | Datos |después | delfiltro | Datos |después | del filtro
originales | del filtro [ biolégico | originales | del filtro | biolégico | originales | del filtro | bioldgico
biolégico con biolégico con biolégico con
buffer buffer buffer
Media 7.2 54 54 5.6 4.7 4.8 54 54 5.6
Mdna 5.7 5.2 5.2 4.5 4.3 4.4 5.6 5.6 5.7
D.E. 9.4 2.5 2.5 5.4 2.7 2.6 2.4 1.4 1.2
C.V. 129.6% | 46.4% | 45.8% 96.8% 56.5% | 54.9% 43.8% 25.9% | 21.6%
Min 0.0 0.5 0.5 0.0 0.5 0.5 0.0 0.5 0.5
Max 200.7 11.0 11.0 178.6 11.0 11.0 108.0 11.0 11.0
Asim 8.8 0.2 0.3 7.2 0.5 0.4 15.2 -0.6 -0.5
Kurt 104.7 2.3 2.3 149.3 2.3 2.3 489.2 4.3 4.9
Chi? NS NS NS NS NS NS NS NS NS
K-S NS NS NS NS NS NS NS NS NS
NUmero
d:t%s 58626 49095 | 40555 54428 44777 34848 67245 65931 56224
totales

Mdna: Mediana; D.E.: Desviacion estandar; C.V.: Coeficiente de variacion; Asim: Asimetria; kurt: Kurtosis; Chi?: Prueba de
Normalidad Chi-Cuadrado; K-S: Prueba de Normalidad Kolmogorov — Smirnov; NS: No es Normal (p-valor < 0.05); N:
Normalidad (p-valor > 0.05).

En la campafia 2014A el coeficiente de variacion para los datos crudos fue de 129.6%,

cuando se aplico el filtro bioldgico el coeficiente de variacion baja de manera significativa

a 46.4%, lo que nos indica una alta reduccién de la medida de dispersién entre la

desviacion estandar y la media aritmética presentada en los valores de rendimiento.

Aunque el coeficiente de variacion para cada campafa (2014A, 2015B y 2016A) de los

datos después del filtro biolégico y del filtro bioldégico con buffer, presentan numéricamente

similitud y poca reduccion, el efecto espacial es alto; debido a la eliminacién de problemas

causados por el efecto borde, es decir problemas generados por el proceso natural de la

cosechadora.

3.2 Determinaciéon del tamafio de la agregacion espacial.

Después del andlisis univariado de los datos de rendimiento se realizd el Andlisis

Exploratorio de Datos Espaciales (AEDE), constituido por diversas técnicas que permiten

explorar los datos espaciales, detectar patrones en los datos, formular hipo6tesis que se
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refieren a la presencia de fendmenos espaciales dentro de los mismos dada su localizacion
en el espacio, identificar localizaciones atipicas, descubrir esquemas de asociacion
espacial entre otros (Moreno y Vaya, 2000). Las técnhicas de analisis exploratorio de datos
espaciales hacen distincion entre indicadores globales y locales de asociacién espacial,
proporcionando una vision general de los diferentes métodos de cuantificaciéon de

autocorrelacion espacial en agregaciones espaciales (Kosters, Pagel y Six, 1997).

Al realizar los filtros mencionados (filtro bioldgico, y filtro biol6gico con buffer), se realiz6
un Analisis Exploratorio de Datos Espaciales (AEDE); generando agregaciones espaciales
en red regular de tamafios 10m x 10m, 15m x 15m, 20m x 20m, 25m x 25m, 30m x 30m, y
40m x 40m, para verificar la agregacion que permite identificar posibles esquemas de
autocorrelacion espacial. El estudio de la presencia o ausencia de un esquema de
dependencia espacial consiste en constatar si la variable se distribuye de forma
totalmente aleatoria en el espacio o examinar la existencia de una asociacion
significativa de valores similares o disimiles entre regiones vecinas (Bohorquez et
al., 2011).

En la Tabla 3-3, Tabla 3-4 y Tabla 3-5, se observa el andlisis exploratorio univariado de los
pixeles presentados en cada red propuesta y empleada para las camparias 2014A, 2015B

y 2016A.

Tabla 3-3: Andlisis exploratorio de los datos de rendimiento 2014A para cada una de las

redes
ANALISIS EXPLORATORIO DEL RENDIMIENTO PARA LA CAMPANA 2014A EN
TONELADAS POR HECTAREA, PARA CADA RED
Tamafio NGmero
dela Tamafo | Nimero de datos K-S
celda dered de datos Min — Max | D.E. |Media|Mdna | Kurt
: por (p-valor)
(pixel) regular | delared h .
ectarea
(m x m)
10 x 10 x 186 5805 103 0.5-10.9 1.64 5.5 54 | 2.9 0.222
15 x 15 71 x 124 2665 47 0.7-10.8 1.30 5.5 55 | 3.4 0.737
20x 20 53 x93 1542 27 1.4-10.6 1.13 55 55 | 35 0.894
25x 25 42 x 74 1014 18 1.0-10.9 1.03 5.4 54 | 4.8 0.201
30x30 35x62 720 13 2.2-10.4 0.97 55 55 | 5.1 0.126
40 x 40 27 x 47 428 8 2.8-9.6 0.91 5.5 55 | 44 0.187

Min: minimo; Max: méaximo; D.E.: desviacién estandar; Mdna: mediana; Kurt: kurtosis; K-S (p-valor): p valor

de la prueba de normalidad Kolmogorov — Smirnov.
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Se presenta Red de 1500 m x 1200m, dividido en celdas de 10x10 represebtada mediante

pixel

Tabla 3-4: Andlisis exploratorio de los datos de rendimiento 2015B para cada una de las
redes

TONELADAS POR HECTAREA, PARA CADA RED

ANALISIS EXPLORATORIO DEL RENDIMIENTO PARA LA CAMPANA 2015B EN

Tamano o , Ndamero

dela Tamano | Numero de datos K-S

celda de red de datos Min — Méax | D.E. |Media| Mdna | Kurt

- por (p-valor)
(pixel) regular |delared h P
ectarea

(m x m)

10x 10 | 102 x 183 4859 103 0.5-11.0 1.80 4.9 4.7 2.9 0.000
15x 15 68 x 122 2258 48 0.7 -10.6 1.40 4.9 4.8 3.3 0.226
20x 20 51 x 92 1323 28 1.1-10.6 1.23 4.9 4.8 4.0 0.158
25x 25 41 x73 869 18 1.2-11.0 1.10 4.9 4.9 4.8 0.044
30x30 34 x61 631 13 1.2-10.6 1.09 4.9 4.9 4.5 0.475
40 x 40 26 x 46 379 8 1.2-9.1 1.03 4.9 4.9 5.0 0.457

Min: minimo; Max: maximo; D.E.: desviacion estandar; Mdna: mediana; Kurt: kurtosis; K-S (p-valor): p valor
de la prueba de normalidad Kolmogorov — Smirnov.

Tabla 3-5: Analisis exploratorio de los datos de rendimiento 2016A para cada una de las
redes

TONELADAS POR HECTAREA, PARA CADA RED

ANALISIS EXPLORATORIO DEL RENDIMIENTO PARA LA CAMPARNA 2016A EN

Tamafio ] NGmero

dela Tamaio de Numero de datos K-S

celda de datos Min — Méax | D.E. | Media| Mdna | Kurt

; red regular por (p-valor)
(pixel) de lared h p
ectarea

(m x m)
10x 10 | 106 x 184 5441 98 1.1-10.8| 1.06 6.8 70 | 4.9 0.000
15x 15 71x123 2504 45 2.1-10.2| 0.93 6.8 7.0 | 4.6 0.000
20 x 20 53 x 92 1456 26 2.2-10.6| 0.88 6.8 70 | 5.5 0.000
25 x 25 42 X 74 867 16 3.6-8.6 | 0.75 6.9 6.9 | 3.9 0.001
30x 30 35x61 629 11 43-89 | 0.70 6.9 69 | 3.6 0.068
40 x 40 27 X 46 409 7 2.2-9.6 | 0.75 6.9 69 | 7.2 0.025

Min: minimo; Max: maximo; D.E.: desviacion estandar; Mdna: mediana; Kurt: kurtosis; K-S (p-valor): p valor
de la prueba de normalidad Kolmogorov — Smirnov.

Comparando las tres campafias del monitor de rendimiento se puede decir que la media y

mediana se mantiene parcialmente constante para cada red evaluada; ademas se puede

indicar que los datos por hectarea se van reduciendo a medida que se va aumentando el
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tamafio de la red, esto es debido a que el tamafio de la agregacion espacial es mas grande

y por tanto se requieren menos pixeles por hectarea.

En la Tabla 3-3 y Tabla 3-4, se puede observar que tanto en la campafia 2014A y 2015B,
las agregaciones espaciales presentan una distribucion normal significativa (p-valor >0.05)
segun el test de Kolmogorov — Smirnov, con excepcion de la red de 10m x 10m de la
campafia 2015B. Por el contrario en la campafia 2016A (Tabla 3-5), el p-valor de la prueba
de normalidad nos indica que todas las agregaciones o redes evaluadas no presentan un
comportamiento normal segun la prueba de Kolmogorov — Smirnov. Por lo tanto el criterio
de la prueba de normalidad no es un indicador del tamafio 6ptimo de la agregacion espacial

o red empleada para los datos obtenidos con el monitor de rendimiento.

Se procedi6é a aplicar técnicas de estadistica espacial de area (Lattice data) y con ello
evaluar las matrices de vecindad tales como los criterios basados en contiguidad fisica
para lattice irregulares (Torre y Reina), los criterios basados en graficas (Triangulacién de
Delaunay, Esfera de Influencia, Grafica de Gabriel y Vecinos Relativos) y criterios basados
en distancias (de un vecino hasta 9 vecinos mas cercanos). La mejor matriz de vecindad
es aquella que presenta menor valor en el Criterio de Informacién de Akaike (AIC) (Akaike,
1973), usando analisis de coordenadas principales de matrices de pesos espaciales
(PCNM) (Dray et al., 2006). Luego que se selecciona la mejor matriz de vecindad, se
procedié a realizar el calculo de las medidas globales de autocorrelacién espacial, los
cuales se presentados en la Tabla 3-6, Tabla 3-7 y Tabla 3-8, para las campafas 2014A,
2015B y 2016A respectivamente.
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Tabla 3-6: Medidas globales de autocorrelacion espacial para cada red, para la campafia
2014A.

MEDIDAS GLOBALES DE AUTOCORRELACION ESPACIAL - CAMPANA 2014A

Tamafo de la
celda (pixel) 10 x 10 15x 15| 20x 20 25x 25 30x30 | 40x 40
(m x m)
Mejor matriz Triangulacién : 3 Vecinos | Triangulacion | 5 Vecinos | 5 Vecinos
de vecindad Reina
S de Delaunay cercanos | de Delaunay | cercanos | cercanos
(criterio)
Numero de
interacciones 40198 23466 5298 6918 4140 2425
espaciales
- Moran 0218 | 0237 | 0.285 0.315 0322 | 0.379
Global
p-valor! 2.20E-16 2.21C6)E- 2.20E-16 2.20E-16 2.20E-16 | 2.20E-16
|. Geary Global 0.759 0.745 0.689 0.697 0.616 0.548
p-valor? 2.20E-16 2.21(éE- 2.20E-16 2.20E-16 2.20E-16 | 2.20E-16

I. Moran Global: Indice global de Moran; p-valor?: es la significancia estadistica de la prueba del indice global
de Moran; p-valor2: es la significancia estadistica de la prueba del indice global de Geary.

Tabla 3-7: Medidas globales de autocorrelacion espacial para cada red, para la camparna
2015B

MEDIDAS GLOBALES DE AUTOCORRELACION ESPACIAL - CAMPANA 2015B

Tamafo de la
celda (pixel) 10x 10 15x 15 20x20 | 25x 25 [ 30x 30 40 x 40
(m x m)
Mejor r_natnz de Triangulacion | 4 Vecinos | Esfera de 4 : Triangulacion
vecindad .| Vecinos | Reina
o de Delaunay | cercanos | Influencia de Delaunay
(criterio) cercanos
Numero de
interacciones 15472 9032 7428 3476 4468 2236
espaciales
I. Moran Global 0.21 0.235 0.354 0.361 0.291 0.355
p-valor! 2.20E-16 | 2.20E-16 | 2.20E-16 | 2.20E-16 2.21(()3E- 2.20E-16
|. Geary Global 0.815 0.739 0.617 0.58 0.658 0.659
p-valor? 2 20E-16 | 2.20E-16 | 2.20E-16 | 2.20E-16 2'21%'5' 2 20E-16

I. Moran Global: indice global de Moran; p-valor®: es la significancia estadistica de la prueba del Indice global
de Moran; p-valor?: es la significancia estadistica de la prueba del indice global de Geary.
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Tabla 3-8: Medidas globales de autocorrelacion espacial para cada red, para la campafa

2016A.
MEDIDAS GLOBALES DE AUTOCORRELACION ESPACIAL - CAMPANA 20162
Tamafo de la
celda (pixel) 10x 10 15x 15 20 x 20 25x 25 30 x 30 40 x 40
(m x m)
Mej\;)écrir:%tgg de 8 Vecinos | 8 Vecinos | 2 Vecinos | 4 Vecinos | 5 Vecinos | 3 Vecinos
L cercanos | cercanos | cercanos | cercanos | cercanos | cercanos
(criterio)
NUmero de
interacciones 21847 10073 6019 3494 2548 1662
espaciales
|. Moran Global 0.44 0.444 0.493 0.51 0.505 0.485
p-valor! 2.20E-16 | 2.20E-16 | 2.20E-16 | 2.20E-16 | 2.20E-16 | 2.20E-16
I. Geary Global 0.545 0.548 0.477 0.48 0.481 0.493
p-valor? 2.20E-16 | 2.20E-16 | 2.20E-16 | 2.20E-16 | 2.20E-16 | 2.20E-16

I. Moran Global: Indice global de Moran; p-valor?: es la significancia estadistica de la prueba del Indice global
de Moran; p-valor2: es la significancia estadistica de la prueba del indice global de Geary.

Como se puede observar en la Tabla 3-8, al seleccionar la mejor matriz de vecindad y al
calcular los indices globales de autocorrelacién espacial para datos lattice tales como lo
son Moran (Moran, 1948) y Geary (Geary, 1954), la nivel de significancia (p-valor) para
cada red de cada campafia es altamente significativa (2.20 E-16); lo que indica que todas
las redes tiene estadisticamente autocorrelacion espacial, por lo tanto los indices de Moran
y de Geary no son un criterio suficiente para seleccionar el tamafio 6éptimo de la red o de

la agregacién espacial para los datos obtenidos con el monitor de rendimiento.

Para la seleccién de la mejor agregacion espacial se procedié a determinar el coeficiente
de variacion de cada pixel (nueva variable de entrada), para cada una de las diferentes
agregaciones (red regular); es decir, el de cada celda para cada red. El andlisis exploratorio
univariado de los coeficientes de variacion, para las campafias 2014A, 2015B y 2016A se

observan en la Tabla 3-9, Tabla 3-10 y Tabla 3-11 respectivamente.
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Tabla 3-9: Analisis exploratorio univariado de la nueva variable de entrada para la

campafa 2014A
ANALISIS EXPLORATORIO DEL COEFICIENTE DE VARIACION DE CADA PIXEL
PARA CADA RED (NUEVA VARIABLE DE ENTRADA) PARA LA CAMPARA 2014A
Tamaifo de la
celda (pixel) | 10x 120 | 15x 15 | 20x 20 | 25 x 25 | 30 x 30 | 40 x 40 | 50 x 50
(m x m)
g Numero de 5805 | 2665 | 1542 | 1014 720 428 284
atos de la red
Min 0.001 | 0.006 | 0.012 | 0.102 | 0.106 | 0.012 | 0.083
Max 1386 | 1.201 | 1.124 | 079 | 0743 | 0.695 | 1.113
Media 0.372 | 0.415 | 0.426 | 0438 | 0.441 | 0433 | 0.44
Mdna 0.352 | 0.403 | 0.415 | 0432 | 0.437 | 0434 | 0.436
DE. 0.191 | 0.149 | 0.126 0.1 0.092 | 0.099 | 0.097
CV. 51.2% | 36.0% | 29.7% | 22.9% | 20.9% | 22.8% | 22.0%

Min: minimo; Max: maximo; Mdna: mediana; D.E.: desviacién estandar; C.V.: coeficiente de variaciéon

Tabla 3-10: Andlisis exploratorio univariado de la nueva variable de entrada para la

campafa 2015B
ANALISIS EXPLORATORIO DEL COEFICIENTE DE VARIACION DE CADA PIXEL
PARA CADA RED (NUEVA VARIABLE DE ENTRADA) PARA LA CAMPARA 2015B
Tamafo de la
celda (pixel) | 10x 10 | 15x 15 [ 20x 20 | 25x 25 | 30 x 30 | 40 x 40 | 50 x 50
(m x m)
Numero de 4859 | 2258 | 1323 869 631 379 229
datos de la red
Min 0.01 | 0.035 | 0.046 | 0.188 | 0.215 | 0.349 | 0.359
Max 0.956 | 0.986 | 0992 | 0932 | 0905 | 085 | 0.759
Media 0.438 | 0.491 | 051 052 | 0523 | 0531 | 0533
Mdna 0.427 | 0.485 | 0503 | 0514 | 0518 | 0521 | 0.527
D.E. 0.177 | 0.141 | 0.117 | 0.103 | 0.095 | 0.08 | 0.068
C.V. 40.4% | 28.6% | 23.0% | 19.9% | 18.1% | 15.0% | 12.8%
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Tabla 3-11: Analisis exploratorio univariado de la nueva variable de entrada para la

campaiia 2016A
ANALISIS EXPLORATORIO DEL COEFICIENTE DE VARIACION DE CADA PIXEL
PARA CADA RED (NUEVA VARIABLE DE ENTRADA) PARA LA CAMPANA 2016A
Tamario de la
celda (pixel) [10x 10| 15x 15| 20x20 | 25x25 |30x 30| 40x 40 [ 50 x 50
(m x m)
g Namerode 1 51 | 2504 | 1456 867 629 409 208
atos de la red
Min 0.51 3.33 4,96 5.67 6.04 6.85 6.95
Max 67.15 | 64.78 58.38 47.91 43.1 42.76 38.83
Media 12.59 14.7 15.89 16.71 17.39 18.07 18.81
Mdna 10.11 12.65 14.13 15.38 16.24 17.14 18.37
D.E. 8.63 8.2 7.7 7.16 7.2 6.36 6.58
C.V. 68.5% | 55.8% | 48.5% | 42.9% | 41.4% | 35.2% 35.0%

Min: minimo; Max: maximo; Mdna: mediana; D.E.: desviacién estandar; C.V.: coeficiente de variacion

Comparando las tres campafias del monitor de rendimiento se puede decir que el
coeficiente de variacion para la nueva variable de entrada presentd una tendencia a
disminuir con el aumento del tamafio de la red regular, es decir que la presenté un

comportamiento inverso con tendencia a estabilizarse.

En la Figura 3-1, Figura 3-2 y Figura 3-3 se observa los box-plot (diagrama de caja y
bigotes) del comportamiento de la nueva variable de entrada para cada red o agregacion

de cada camparia evaluada 2014A, 2015B y 2016A respectivamente.

Box - Plot Coeficiente de Variacién - Monitor de R 1to - C. fia 2014A
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Figura 3-1: Box - Plot de la nueva variable de entrada para la campafia 2014A
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Box - Plot Coeficiente de Variacién - Monitor de Rendimiento - C fia 2015B
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Figura 3-2: Box - Plot de la nueva variable de entrada para la campafa 2015B

Box - Plot Coeficiente de Variacion - Monitor de Rt imi - Campaiia 2016A
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Figura 3-3: Box - Plot de la nueva variable de entrada para la campafia 2016A

Se puede observar que los box-plot de la nueva variable de entrada de las Figuras 3-1,

Figura 3-2 y Figuras 3-3 para cada agregacion de cada campafa 2014A, 2015B y 2016A

los diagramas para los tamafios de red de 10x10 presentan una caja y unos bigotes mas

largos, lo que indica que la distribucion es mas dispersa y que a medida que aumenta el

tamafio de red, presentan una tendencia a disminuir. Se observa que la mediana se
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encuentra relativamente en el centro de la caja, lo que nos dice que la distribucion tiende
a ser simétrica.

Se observa que la nueva variable de entrada se va reduciendo, lo cual nos indica que los
datos tienden a homogenizarse en la medida que se va haciendo méas grande la red
espacial, por lo tanto el coeficiente de variacién para cada pixel de cada red se trata de
estabiliza al pasar a un tamafio de agregacidon mayor. Esto lo podemos observar
graficamente en la Figura 3-4, la cual muestra el comportamiento del valor del coeficiente
de variacion de la nueva variable de entrada para las camparfias del monitor de rendimiento
2014A, 2015B y 2016A.

Coeficiente de Variacion para los datos obtenidos por el
monitor de rendimiento para las campafnas 2014A, 2015B y
2016A para cada agregacion espacial
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Figura 3-4: Comportamiento del coeficiente de variacion (C.V.) para los datos de monitor
de rendimiento para las campanas 2014A, 2015B y 2016A

En la Figura 3-4, se observa el comportamiento del coeficiente de variacion de la nueva
variable de entrada por cada red para cada una de las campanfas, el cual nos indica que
el tamafio 6ptimo de la agregacién espacial para los datos de rendimiento es aquella donde
se estabiliza el comportamiento del coeficiente de variacion de la nueva variable de

entrada®®. Esto se determin6é basado en la metodologia del grafico de sedimentacién*

13 La nueva variable de entrada es el coeficiente de variacion de cada pixel, para cada una de las
diferentes agregaciones; es decir, el de cada celda para cada agregacion.

14 Una gréfica de sedimentacién muestra los valores propios asociados con un componente o factor
en orden descendiente en funcién del nimero del componente o factor. Usted puede utilizar las
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(scree plot) (Cattell, 1966), el cual aplicado a este analisis se basa en la magnitud de los
coeficientes de variacion de la nueva variable de entrada a partir de una tendencia en el
aumento del tamafio de la red; se selecciond un grupo reducido de factores que tuviese
coeficientes de variacién significativamente superior a los demas, para lo cual se identifico
el punto de inflexion de la curva (referido como el codo por su semejanza con un brazo) a
partir del cual la curva tiende a hacer relativamente recta (Zargham, 2013; Venables y
Ripley, 2002; Mardia, Kent y Bibby, 1979)

Para la seleccion del mejor tamafio de agregacion espacial se establecié, ademas del
factor de la gréfica de sedimentacion (aquel tamafio de red en la cual comienza coeficiente
de variacion a presentar una tendencia de linea recta); el conocimiento propio de los datos,
el conocimiento propio del area de estudio y el concepto agrondmico, ya que un tamafio
de agregacién mayor inadecuado enmascararia el comportamiento de rendimiento debido
a que tiende a homogenizarse los datos, lo cual no es 6ptimo para la agricultura de
precision. Por lo tanto, la agregacion espacial de 30m x 30m es la red seleccionada para

analizar los datos del monitor de rendimiento para las campanas 2014A, 2015B y 2016A.

Por lo tanto, la metodologia recomendada para determinar el tamafio Optimo de la

agregacion espacial para los datos obtenidos por un monitor de rendimiento son los

siguientes:

¢ Analisis exploratorio de los datos obtenidos por el monitor, verificacién de la calidad
de la informacién (dimensién de las unidades, ancho de la plataforma, verificacion de
coordenadas, célculo del rendimiento).

e Exploracion, representacién y visualizacion de la informacion obtenida del monitor.

e Aplicacion de preprocesamiento de la informacién (valores fuera del rango biolégico
del cultivo para la zona de estudio, franjas angostas de rendimiento anémalo, error
producido por el efecto borde - buffer).

e Realizar agregaciones espaciales, evaluando diferentes tamafios de red.

gréficas de sedimentacion en el andlisis de componentes principales y en el analisis de factores
para evaluar visualmente cuales componentes o factores explican la mayor parte de la variabilidad
de los datos (Cattell, 1966)
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¢ Analizar los datos bajo las técnicas de econometria espacial (Lattice data), calculando
para ello los indices globales de autocorrelacion espacial y comprobando la
significancia de las pruebas (p-valor).

e Si existe una Unica red la cual es estadisticamente significativa en las pruebas de
autocorrelacion espacial, aquella es el tamafio 6ptimo de seleccién de la agregacion
espacial. Si existe mas de una red estadisticamente significativa determine el
coeficiente de variacién para cada pixel de cada rejilla (nueva variable de entrada),
luego elija la agregacion donde inicie la estabilizacion del coeficiente de variacion para

la campana.

3.3 Analisis de la variabilidad espacial del rendimiento.

Para las campafias del monitor de rendimiento 2014A, 2015B y 2016A se evaluaron varias
técnicas de interpolacion dentro de las cuales se encuentra la técnica IDW (distancia
inversa ponderada), Kriging Ordinario (KO) y Kriging Universal (KU). Para los datos del
monitor del rendimiento se usé KO para las campafas 2015B y 2016A; y KU para la
campafia 2014A, esto debido a que para esta campafia los datos de rendimiento

agregados presentaron media local variable

En los supuestos respecto a los métodos de Kriging se asume que la variable regionalizada
es estacionaria. En muchos casos, la variable no satisface estas condiciones y se
caracteriza por exhibir una tendencia. Para tratar este tipo de variables es frecuente
descomponer la variable Z(s) como la suma de la tendencia, tratada como una funcién
deterministica, mas un componente estocastico estacionario de media cero (Journel y
Rossi, 1989). El KU es un Kriging con tendencia y es similar al KO, sin embargo el KU trata
la situacién en la que la media local es variable en el area de estudio. Aunque la media
local m(x) es desconocida, al igual que en el KO, el KU modela esta como una
combinacion lineal de funciones de coordenadas. Dicho de manera sencilla, ajusta una
media no estacionaria donde el valor esperado de Z(s) es una funcion lineal o de orden
superior (deterministica) de las coordenadas (x,y) de los puntos de datos. La funcién
aleatoria Z(s), es una combinacion de un componente de tendencia con una variacion

deterministica m(x) y un componente residual R(x) (Oyana et al., 2016).
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En la Tabla 3-12 se observa el indice de Moran (Moran, 1948) para determinar la magnitud
de la autocorrelacion espacial de las diferentes campafias del monitor de rendimiento. Para

todas las camparias el p-valor de la prueba es altamente significativa (p-valor < 0.05).

Tabla 3-12: indice de Moran para las diferentes campafas

indice de Moran para las diferentes campafias
Campafa I. Moran p-valor
2014A 0.438 0.001
2015B 0.441 0.001
2016A 0.498 0.001

3.3.1 Modelo para remover la tendencia de los datos

Para remover la tendencia en los datos de las diferentes campafias del monitor de
rendimiento se ajustd un modelo de regresién donde la variable explicada son los datos de
rendimiento obtenidos por la red seleccionada para cada campafia y las variables
explicativas son las coordenadas de las ubicaciones de los centroides de cada pixel de la
red. Para determinar la tendencia se utilizd6 los diagramas de dispersién entre las
coordenadas proyectadas y los datos del monitor de rendimiento. Se emple6 modelos
polinbmicos de primer, segundo y tercer grado. Los diagramas de dispersién para las
campafas se observan en la Figura 3-5, Figura 3-6 y Figura 3-7, se puede observar que
para las diferentes campafias se siguieren construir un modelo para remover la tendencia
en los datos, de tal manera que sea plausible la hipo6tesis de media constante, se utilizé el
mecanismo de seleccién paso a paso para descartar aguellos términos no significativos en

el modelo. EI modelo estimado para cada campafia fue:

Z(s) = Bo + Pix + B2y + Paxy + Bax? + Bsy? + Pex?y + Bry?x + Pex® + Boy3 + €

Donde la variable Z: es la respuesta asociada al monitor de rendimiento; s, se relaciona a
las cordenadas x,y, correspondiente a la posicién en el espacio de cada dato. Los
resultados de la estimacién del modelo de regresion planteado, asi como, de la seleccién
paso a paso teniendo como criterio de informacién de Akaike (AIC) (Akaike, 1973) se
observan el Anexo C, del cual se concluye que para la campafa 2014A, el modelo de
tendencia tiene un R? ajustado de 36.2%; y para las camparias de 2015B y 2016A de 9.9%
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y 9.1% respectivamente, lo que indica que solo existe una tendencia para la campafa

2014Ay que para las camparfias 2015B y 2016A, es muy pequefia y que no es significativa.
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Figura 3-5: Diagramas de dispersion de los datos monitor de rendimiento en direccién de
las coordenadas proyectadas de la campafia 2014A.
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Figura 3-6: Diagramas de dispersion de los datos monitor de rendimiento en direccion de
las coordenadas proyectadas de la campaiia 2015B.
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Figura 3-7: Diagramas de dispersion de los datos monitor de rendimiento en direccion de

las coordenadas proyectadas de las campafias 2016A.

El modelo estimado de tendencia para la campafia 2014A se observa en la Tabla 3-13, los
parametros By, B1, B2, Bs, Be, Bs de este se encuentran en el Anexo C. Para las
campafias 2015B y 2016A no es significativa la tendencia por lo tanto se us6 el modelo de
interpolacion KO; por el contrario ya que existe una tendencia en la campafia 2014A se

usé6 el método de interpolacién KU.

Tabla 3-13: Parametros de los modelos de tendencia seleccionados para la campana

2014A.
Campafia Modelo de Tendencia
2014A Z(s) = Po + P1x + B2y + Psy® + Pexy + Bax® + €

3.3.2 Analisis de los residuales

La hipétesis basica del modelo geoestadistico es que el proceso es estacionario, cuando
los datos no parecen satisfacer dicho requerimiento, entonces se exploran alternativas
para cambiar la estructura de las observaciones, tales como las transformaciones para
estabilizar la variabilidad y los modelos de regresion para eliminar la tendencia y por lo
tanto, cumplir con los supuestos del modelo (Oyana et al., 2016). Es por ello, que se analizé
el comportamiento de la distribucion de los residuales del modelo de regresion estimado,

con el fin de identificar que la variabilidad sea baja y que se elimind la tendencia que
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mostraban los datos. Se analiz6 el diagrama de dispersion de los residuales frente a las
coordenadas de los centroides de cadared, y asi descartar la posibilidad que algan modelo
de regresion tenga sentido, esto como un indicador de que efectivamente el modelo de
regresion estimado para la campafia 2014A (Ver Tabla 3-13) ha removido la tendencia de

los datos. Estos diagramas se pueden observar en la Figura 3-8.

Tendencia en X de los residuales Tendencia en Y de los residuales
Campaia 2014A Campaiia 2014A
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Figura 3-8: diagramas de dispersion de los residuales del modelo de regresion
seleccionado paso a paso en direccion de las coordenadas proyectadas para la campafia
2014A.

3.3.3 Analisis estructural

El andlisis y modelamiento de la estructura de correlacion espacial del fenbmeno es
conocido dentro de la Geoestadistica como el analisis estructural, esto corresponde con la
estimacion del semivariograma experimental y al ajuste del modelo tedrico de semivarianza

con fines de prediccién en sitios no muestreados.

Estimacion del semivariograma experimental

En la estimacion del semivariograma experimental se usé el paquete geoR (Ribeiro y
Diggle, 2001) de R 3.0.3 para el andlisis estructural, para lo cual los datos se almacenaron
en un tipo de objeto llamado geodata (Ribeiro y Diggle, 2001) que es la manera en la cual
maneja la informacion espacial el paquete. La estimacion del semivariograma experimental
omnidireccional para los residuales del modelo de regresion empleando el estimador de

momentos (también llamado clasico o de Matheron) para las campafias 2014A, 2015B y
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2016A, se observan en la Figura 3-9, Figura 3-10 y Figura 3-11. En la parte izquierda se
consideraron pares de puntos separados por mucho la distancia maxima entre todos los
pares de puntos y en la que se aprecia que para rezagos superiores a 500 m
aproximadamente el semivariograma tiende a decrecer, comportamiento que no es légico
en la correlacion espacial. Por lo anterior, en la figura de la derecha se presenta el
semivariograma estimado con pares de puntos separados maximo 500 m que muestra un
mejor comportamiento de la estructura de correlacion espacial de los datos.
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Figura 3-9: Semivariograma experimental omnidireccional de los residuales para la
campana 2014A
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Figura 3-11: Semivariograma experimental omnidireccional de los residuales para la
campafa 2016A

Ajuste del modelo tedrico de semivarianza

Luego de la estimacion del semivariograma experimental, se identificé un posible modelo
tedrico de semivarianza que mejor se ajuste al comportamiento de la estructura de
correlacion espacial de los datos y posiblemente del fendbmeno. Se us6 el paquete geoR
(Ribeiro y Diggle, 2001) de R 3.0.3 el cual dispone de la funcién eyefit (Dutter, 2016) que
permite realizar el ajuste a sentimiento del modelo, es decir, encontrar modelos candidatos
y valores iniciales de los pardmetros (meseta, pepita y rango, entre otros) que
posteriormente fueron usados en los métodos estadisticos de estimacion de parametros
del semivariograma (minimos cuadrados y maxima verosimilitud). Para el caso de los
residuales del modelo de regresion con el semivariograma experimental se consideraron

los modelos de covarianza exponencial, gaussiano y esférico.

Para el caso de los minimos cuadrados se us6 la funcién variofit (Ribeiro y Diggle, 2006) y
con el argumento weights (Winship y Radbill., 1994) se obtuvieron los minimos cuadrados
ordinarios (OLS) y ponderados (por el numero de pares (WLS - npairs) (Cressie y
Hawkins, 1980) y por el método de Cressie (WLS - Cressie) (Cressie, 1985). También es
posible obtener estimaciones por maxima verosimilitud (ML) (Anselin, 1988) y maxima
verosimilitud restringida (REML) considerando que el proceso sigue una distribucion
normal multivariada empleando la funcidn likfit y usando el argumento lik.method (Ribeiro,

Christensen y Diggle, 2003). Los métodos tedricos de semivarianza estimados para los
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residuales para la campafia 2014A, 2015B y 2016A, se presentan en la Figura 3-12 y en

las Tabla 3-14, Tabla 3-15 y Tabla 3-16 (ver Anexo D)

Tabla 3-14: Modelos tedricos de semivarianza estimados para los residuales para la

campaiia 2014A.

Modelos tedricos de semivarianza estimados para los residuales, para los datos del
monitor de rendimiento - Campafa 20142

Log -
Modelo Método Pepita | Meseta | Rango SC Likelihood
Exponencial OLS 0.45 0.25 163.19 [ 488.86 --
Exponencial WLS — npairs 0.47 0.24 202.86 | 607.70 --
Exponencial WLS — Cressie 0.47 0.24 194.64 | 583.09 --
Exponencial ML 0.08 0.60 19.36 - -858.7
Exponencial REML 0.15 0.53 21.33 - -857.5
Gaussiano OLS 0.50 0.18 180.34 | 312.14 -
Gaussiano WLS — npairs 0.53 0.15 217.64 | 376.69 --
Gaussiano WLS — Cressie 0.52 0.16 194.64 | 336.89 --
Gaussiano ML 0.50 0.18 47.90 - -859.4
Gaussiano REML 0.51 0.18 49.31 - -858.2
Esférico OLS 0.48 0.20 389.27 | 389.27 -
Esférico WLS — npairs 0.50 0.18 430.47 | 430.47 -
Esférico WLS — Cressie 0.50 0.18 427.88 | 427.88 -
Esférico ML 0.47 0.21 102.02 - -859.1
Esférico REML 0.47 0.22 102.84 -- -857.9

Tabla 3-15: Modelos tedricos de semivarianza estimados para los residuales para la

campafa 2015B.

Modelos teéricos de semivarianza estimados para los residuales,para los datos del
monitor de rendimiento - Campaiia 2015B

Log -
Modelo Método Pepita | Meseta | Rango | SC | Likelihood
Exponencial OoLS 0.32 0.44 |[169.79|508.65 --
Exponencial WLS - npairs 0.33 0.43 |176.61|529.06 --
Exponencial WLS - Cressie 0.32 0.43 1164.41[492.54 --
Exponencial ML 0.18 0.48 | 64.47 -- -541.8
Exponencial REML 0.19 0.49 | 68.49 -- -539.8
Gaussiano OLS 0.40 0.31 |172.57]298.69 -
Gaussiano WLS - npairs 0.44 0.27 |200.05 | 346.24 -
Gaussiano WLS - Cressie 0.43 0.28 [181.66|314.42 -
Gaussiano ML 0.31 034 | 71.17 - -539.5
Gaussiano REML 0.31 0.35 | 71.83 - -537.8
Esférico OLS 0.36 0.35 [383.82]383.82 --
Esférico WLS - npairs 0.40 0.32 |417.421417.42 -
Esférico WLS - Cressie 0.38 0.33 [389.56 | 389.56 -
Esférico ML 0.25 0.93 [361.62 - -546.6
Esférico REML 0.25 0.96 |363.30 -- -543.9
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Tabla 3-16: Modelos tedricos de semivarianza estimados para los residuales para la
campaiia 2016A.

Modelos tedricos de semivarianza estimados para los residuales, para los datos del
monitor de rendimiento - Campafia 20162

Log -
Modelo Método Pepita | Meseta | Rango | SC Likelihood
Exponencial OLS 2879 | 703.1 63.1 | 188.9 --
Exponencial WLS - npairs 155.0 | 8325 53.4 | 160.0 --
Exponencial WLS - Cressie 266.0 | 725.8 60.4 | 180.9 --
Exponencial ML 293.9 | 965.3 130.1 - -2680
Exponencial REML 305.7 | 1136.9 | 166.1 - -2674
Gaussiano OLS 467.0 | 515.9 86.6 | 149.9 -
Gaussiano WLS - npairs 440.9 | 541.1 83.2 | 1441 --
Gaussiano WLS - Cressie 459.9 523.3 85.7 |1484 --
Gaussiano ML 4479 | 657.3 96.0 - -2679
Gaussiano REML 448.7 | 678.0 97.3 - -2673
Esférico OLS 385.4 | 596.1 | 175.6 | 175.6 --
Esférico WLS - npairs 338.6 | 642.2 167.1 | 167.1 --
Esférico WLS - Cressie 373.0 608.7 1734 | 1734 --
Esférico ML 317.1 | 719.7 | 175.0 - -2680
Esférico REML 3155 | 7309 | 1756 - -2674
Campafa 2014A Campaiia 2015B
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Figura 3-12: Modelos tedricos de semivarianza estimados para los residuales de las
campafas 2014A, 2015B Y 2016A.
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Figura 3-12 (Continuacioén): Modelos tedricos de semivarianza estimados para los
residuales de las campafias 2014A, 2015B Y 2016A.

3.3.4 Validacion cruzada

La seleccién definitiva del modelo de correlacion espacial se realizé con base en aquel
modelo que genere las mejores predicciones del atributo en estudio. Al ser el kriging un
método de interpolacion exacto, se acostumbra a usar la técnica de la validacion cruzada
con el fin de evaluar la calidad de las predicciones. Para llevar a cabo el procedimiento se
usé el paquete gstat (Pebesma, 2004) de R 3.0.3 y la funcién krige.cv. Se transformaron
los semivariogramas estimados almacenados en objetos del geoR (Ribeiro y Diggle, 2001)
como objetos del gstat y luego, se establecié que modelo proporcioné menores errores de
prediccion. Los resultados de la validacion cruzada se muestran en la Tabla 3-17, Tabla 3-

18 y Tabla 3-19 respectivamente para las campaias 2014A, 2015B y 2016A.

La validacion cruzada es una técnica para evaluar los errores de estimacion que compara
los valores observados con estimados por el modelo espacial. ElI procedimiento de
validacion cruzada es el siguiente: el valor de un elemento de la muestra en una cierta
ubicacién es temporalmente eliminado del conjunto de datos de la muestra, un nuevo valor

en la misma ubicacién se estima por kriging, utilizando los elementos restantes de la
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muestra. Una vez que se calcula la estimacién, se puede comparar con el valor de la
muestra que se retir6 inicialmente del conjunto de datos. Este procedimiento se repite para
todas los elementos de la muestra disponibles y se denomina método de "dejar uno fuera"

(Isaaks y Srivastava, 1989).

Tabla 3-17: Resumen de la validacion cruzada para la campafa 2014A

Resumen de la validacion cruzada Campafia 2014A
Modelo Método Error
Exponencial OLS 0.1876
Exponencial WLS — npairs 0.1684
Exponencial WLS — Cressie 0.1698
Exponencial ML 0.0187
Exponencial REML 0.0183
Gaussiano OLS 0.2093
Gaussiano WLS - npairs 0.1630
Gaussiano WLS - Cressie 0.1713
Gaussiano ML 0.0167
Gaussiano REML 0.0164
Esférico OLS 0.1864
Esférico WLS - npairs 0.1581
Esférico WLS — Cressie 0.1583
Esférico ML 0.0172
Esférico REML 0.0171

Tabla 3-18: Resumen de la validacion cruzada para la campafia 2015B

Resumen de la validacion cruzada Campafia 2015B
Modelo Método Error
Exponencial OLS 0.0310
Exponencial WLS - npairs 0.0443
Exponencial WLS - Cressie 0.0353
Exponencial ML 0.0166
Exponencial REML 0.0165
Gaussiano OLS 0.0752
Gaussiano WLS - npairs 0.0067
Gaussiano WLS - Cressie 0.0208
Gaussiano ML 0.0182
Gaussiano REML 0.0180
Esférico OLS 0.0226
Esférico WLS - npairs 0.0622
Esférico WLS - Cressie 0.0497
Esférico ML 0.0183
Esférico REML 0.0184

Tabla 3-19: Resumen de la validacion cruzada para la camparfia 2016A
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Resumen de la validacion cruzada Campafia 20162
Modelo Método Error
Exponencial OLS 0.1133
Exponencial WLS — npairs 0.0334
Exponencial WLS — Cressie 0.1048
Exponencial ML 0.0201
Exponencial REML 0.0197
Gaussiano OLS 0.0507
Gaussiano WLS — npairs 0.0318
Gaussiano WLS — Cressie 0.0430
Gaussiano ML 0.0287
Gaussiano REML 0.0284
Esférico OoLS 0.0802
Esférico WLS — npairs 0.0403
Esférico WLS — Cressie 0.0687
Esférico ML 0.0350
Esférico REML 0.0349

Como se puede observar en las tablas anteriores el modelo seleccionado por la validacion
cruzada para la campafia 2014A, es el modelo Esférico con el método de maxima
verosimilitud restringida (REML); para las campafias 2015B y 2016A es el modelo
Gaussiano con el modelo de minimos cuadrados ponderados por el nimero de pares (WLS
— npairs). Aungue en las tablas se observan menores valores del error cuadratico medio
los parametros ajustados del semivariograma son insuficientes para la estimacién correcta
del area de estudio, esto es debido a que el rango estd mucho mas bajo de lo esperado.
El menor error cuadratico medio fue el primer criterio para la seleccion del modelo, el
segundo criterio fue la convergencia numérica del modelo, lo cual se puede visualizar en
modelos tedricos de semivarianza estimados para los residuales de las camparfias (Ver
Figura 3-12) y el tercer criterio tiene que ver con el modelo que cubre la maxima cantidad
de distancias asociadas al fendmeno de estudio recogiendo mayor correlacién entre los

puntos medidos.

3.3.5 Prediccion espacial. Kriging

Como se debi6 usar un modelo de regresion para remover la tendencia para la generacion
de la capa de informacién de prediccion para los datos del monitor de rendimiento en la
campafia 2014A, se uso Kriging Universal, el cual permite la inclusion de dicho modelo.

Para las campafias 2015B y 2016A, se uso Kriging Ordinario debido a que la tendencia no
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era estadisticamente significativa. Se generd una superficie de puntos dentro del area de
estudio a los cuales se les predicara el valor del rendimiento, para ello se generaron 10.000
puntos en una red regular. Se usoé la funcion krige del paquete gstat (Pebesma, 2004) la
cual permite realizar la prediccion por medio del Kriging (ordinario, simple y universal). En
la Figura 3-13, Figura 3-14 y Figura 3-15, se observan las capas de informacion generadas
para las campanas 2014A, 2015B y 2016A respectivamente.
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Figura 3-13: Rendimiento de maiz generado a partir del modelo de prediccién Kriging
Universal para la campafia 2014A
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Figura 3-14: Rendimiento de maiz generado a partir del modelo de prediccion Kriging
Universal para la campaia 2015B
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Figura 3-15. Rendimiento de maiz generado a partir del modelo de prediccion Kriging
Universal para la camparna 2016A

El rendimiento en la campafa 2014A present6 un valor minimo de 3.3 toneladas por

hectarea (t ha') y un maximo de 7.2 t ha* (Figura 3-13) lo cual indica que presento un
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rango de 3.9 t ha. En la camparia 2015B (Figura 3-14) el rendimiento presenté un valor
minimo de 4.0 t ha! y un valor maximo de 6.2 t ha*, es decir presento un rango de 2.2 t
hal. Para la campafia 2016A los valores de minima y maxima son 5.5y 7.9 t halo cual
nos indica que el rendimiento tuvo un rango de 2.4 toneladas. Determinando los rangos
calculados anteriormente se observa que existe una ligera tendencia espacial ubicada en
la parte sur este y en la parte noroeste, esto es posiblemente es debido a las propiedades

fisico — quimicas y de morfometria presentes en el area de estudio.

Es de notar que las medias de los datos de rendimiento para cada campafia evaluada

coinciden con el promedio de produccién que tiene registrado el agricultor.

3.4 Validacion de los mapas de rendimiento.

Para validar los mapas de rendimiento generados, se implementd la metodologia de las
EGM’s (Parsa et al., 2015), en donde se asignaron 58 puntos de monitoreo dentro del lote
(Figura 3-16), separados una distancia aproximada de 80 m. La determinacion de los estos
puntos se asignaron con base a los rendimientos obtenidos con el monitor de rendimiento
en la campafia 2014A y al modelo digital de elevacion (MDE), que fue tomado en la misma
camparia, por medio del sistema GREENSTAR™ y al receptor StarFire 3000 los cuales

estaban incorporados a la cosechadora.
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Figura 3-16: Metodologia usada para la validacién de los mapas de rendimiento -
metodologia EGM

La ubicacién espacial de los puntos seleccionados para las mediciones de las EGM’s se
observan en la Figura 3-17, dentro de las cuales se puede decir que el muestreo se

encuentra de una forma intensiva y distribuida espacialmente a lo largo del area de estudio.
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Figura 3-17: Ubicacion de los puntos de EGM - Lote la L

Las EGM’'s monitoreadas en el lote la L, se cosecharon de forma manual, implementado
la metodologia sugerida por Parsa et al., 2015, la cual nos indica la cosecha de 6 surcos
con una separacion entre surcos de 90 cm, se cosecharon 5 metros lineales de siembra,
para lograr un area por EGM de 27 m2. Para cada punto se us6 una trilladora para la
separacion del grano, en la cual se determiné el peso de grano seco de la masa de grano

cosechado.
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Tabla 3-20: Area que abarca los puntos de EGM para las camparfias 2015B y 2016A.

Puntos monitoreados por hectarea
2015B 2016A
Puntos EGM 58 55
Area Sembrada (ha) 59.4 64.3
ha/puntos EGM 1.02 1.17

En la Tabla 3-20, se observan los puntos de monitoreo de EGM por campafa y el area
sembrada en hectareas para el area de estudio. La campafia 2015B se tomaron 58 EGM
para un area de siembra aproximadamente de 59.4 hectareas, por lo tanto se monitoreo
aproximadamente de 1 punto por hectarea; para el 2016A se tomaron 55 EGM para un
area de siembra aproximada de 64.3 hectarea con ello una intensidad de muestreo de un

punto por cada 1.17 hectéareas.

En la Tabla 3-20, se observan las hectareas por punto de monitoreo de EGM. Se puede
observar que para la campafia 2015B, se tuvo un monitoreo aproximado de 1 punto por
hectarea, el cual se evidencia en la correlacion presentada en la Tabla 3-21. Para el 2016A,
los puntos de monitoreo cubren una area de 1.2 ha, lo cual nos indica que los puntos no
son suficientes para un monitoreo de rendimiento. Por lo tanto se resalta la importancia de

obtener datos de monitoreo real en campo, como maximo un punto por ha.

En la Tabla 3-21, se observa la correlacion entre los datos obtenidos por la cosecha
manual, y los datos generados por el proceso de interpolacion para las campafias 2015B

y la camparfia 2016A.

Tabla 3-21: Correlacion entre EGM y la superficie generada por el monitor de
rendimiento — Campaia 2015B y 2016A

Camparfia monitor de Correlacion Producto — Momento de
Rendimiento Pearson p-valor
2015B 0.82 0.012
2016A 0.71 0.058

Como se puede observar en la Tabla 3-21, la correlacién producto momento de Pearson
entre los datos obtenidos por el monitor de rendimiento y las EGM’s, indican que para la

campafa 2015B la correlacién es alta y estadisticamente significativa debido a que el p-
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valor es menor a 0.05; ademas para la campafa 2016A la correlacién es un poco mas baja

y ademas no es significativa, pero muy cercana a 0.05.
Ademas, como instrumento de validacion de los datos obtenidos por el monitor de
rendimiento se implement6 el método planteado por Bragachini y Peiretti, 2000, del INTA

— PRECORP. En la Tabla 3-22 se presenta los datos obtenidos, para la camparia 2015B.

Tabla 3-22: Perdidas por cabezal y por cola para la campafia 2016A.

PERDIDAS POR CABEZAL PERDIDAS POR COLA
Perdidas Area Peso .
Peso Peso " . Perdidas
D # de Tusa Grano Areza por Perdidas de por Cola
Mazorcas @ @ (m?) | cabezal | por Cola | Grano (kg/ha)
(kg/ha) (m?) @)
1 1.25 3.01 24.08
2 1.25 4.46 35.68
3 2 24.19 | 112.52 27 41.67 1.25 5.01 40.08
4 3 37.6 194.34 27 71.98 1.25 2.27 18.16
5 2 27.0 131.8 27 48.82 1.25 2.30 18.40
6 1.25 3.50 28.00
7 1.25 4.20 33.60
8 1 13.5 65.91 27 24.41 1.25 4.18 33.44
9 2 23.8 115.2 27 42.67 1.25 3.05 24.40
10 1.25 2.15 17.20
11 1.25 2.64 21.12
12 1.25 3.45 27.60
13 3 38.9 189.9 27 70.33 1.25 2.20 17.60

Area Perdidas por Cabezal: Ancho del cabezal de corte (5.4 m) * Distancia (5 m)
Area Perdidas por Cola: 5 aros con un diametro de 56 cm, para obtener un area de 1.25
m?2.

Como se observa en la Tabla 3-22 las pérdidas de cabezal y de cola, presentan un
promedio 49.9 y 26.1 kg respectivamente. Tomado como referencia el promedio de los
datos obtenidos en esta campafia (4.31 t hal), las perdidas por cabezal y por cola
presentan un porcentaje de 1.16% y 0.61% respectivamente; por lo cual indica que las

pérdidas son muy bajas y son aceptables para este cultivo (Bragachini et al., 2003)



4. Conclusiones

La metodologia desarrollada con base en los datos del monitor de rendimiento permitié
elaborar mapas de rendimiento de buena confiabilidad (mayor al 70%) el cual es un aporte
importante para la delimitacion de zonas de manej6 homogéneo para la altillanura

colombiana.

La metodologia de las estaciones georreferenciadas de muestreo (EGM) result6é ser un
gran estimador, como validacion de los mapas de rendimiento obtenidos por el monitor
de rendimiento instalado en una cosechadora, con una correlacion promedio mayor al

0.75.



103

Capitulo Il. Relacion espacial entre el
rendimiento, la conductividad electrica
aparente y algunas propiedades fisicas y
guimicas del suelo

1.Marco teorico

En el afan de aportar los factores de produccion estrictamente necesarios para que se
exprese el méaximo desarrollo potencial del cultivo haciendo uso de informacion
georeferenciada, nace la agricultura de precision en los EEUU a principios de los afios 90
(Morillo, 2003). Se considera que la agricultura de precision es la forma mas viable para la
consecucion de una agricultura mas eficiente y sostenible (Corwin, Loague y Ellsworth,
1999). Particularmente, el manejo de cultivo por sitio especifico (MSE) es una variante de
la agricultura de precision por la que las decisiones sobre la aplicacién de insumos y las
practicas agronémicas se llevan a cabo para optimizar los requerimientos del cultivo en

funcion de su situacion dentro del lote (Terrén, 2013).

La variabilidad espacial y temporal de los factores de cultivo dentro de un campo puede
tener una influencia significativa en la produccion agricola (Zhang et al., 2002) al reducir el
rendimiento y la calidad del producto. La variacion espacial en los cultivos es el resultado
de una compleja interaccién de agentes bioldgicos (e.g., plagas, lombrices, microbios),
edaficos (e.g., salinidad, materia organica, propiedades fisicas, propiedades quimicas y
profundidad), antropogénica (e.g., lixiviacion, compactacion del suelo debido a equipo
agricola), topogréficos (e.g., pendiente, elevacion) y climaticos (e.g., humedad relativa,
temperatura y la precipitacion) (Stein, Brower y Bouma, 1997; Rockon et al., 1999; Mzuku
et al., 2005).

Para caracterizar la variabilidad espacial de las propiedades edafolégicas en campo, con
el objetivo de ser aplicado a MSE, las mediciones de la conductividad eléctrica aparente
del suelo (CEa) es uno de las técnicas mas confiables (Corwin y Lesch, 2003). En especial,

la aplicacion de medidas geoespaciales de CEa tiene un gran potencial para proporcionar
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informacion espacial para la optimizacién de muestreo de suelos y caracterizar mejor el
patron espacial de las propiedades edaficas que influyen en el rendimiento del cultivo, que

a su vez puede utilizarse para definir las unidades de manejo por sitio especifico.

Técnicas eficientes para medir con precisién las variaciones dentro del campo de las
propiedades del suelo son muy importantes para MSE (Bullock y Bullock, 2000). El
muestreo del suelo tradicional es costoso y laborioso. Teniendo en cuenta la necesidad de
muchas muestras de suelo para lograr una buena representacion de cualquier propiedad

del mismo por lo que este método tradicional no es viable desde el punto de vista MSE.

El concepto de “unidades de manejo” fue propuesto a mediados de los afios noventa (Lark
y Stafford, 1997) y ha habido muchos métodos de delimitacion diferentes registrados en la
literatura de agricultura de precision (Taylor, Parker y Harris, 2007; Roudier, Tisseyre,
Poilvé, y Roger, 2008). Aunque Lark y Stafford, 1997 propusieron originalmente el término
"unidades de manejo", generalmente se utiliza el término zonas de manejo (ZM). Existen
numerosos métodos para definir ZM, pero la mayoria de los métodos se basan en fuentes
de informacién espacial que son estables o predecibles con el tiempo y estan relacionadas

con el rendimiento de los cultivos (Doerge, 1999).

La determinacion de areas homogéneas dentro de un campo es dificil de lograr debido a
la compleja combinacion entre factores que pueden influir en el rendimiento (Jose et al.,
2008). La agrupacion de suelo y rendimiento da un punto de partida para analizar las
causas de la variabilidad del rendimiento y puede ser una base para definir las ZM (Vrindts
et al., 2003). La mediciébn geoespacial de la CEa es una tecnologia muy eficiente de
deteccion basada en un sensoramiento cercano del suelo que esta ayudando a MSE para
tener un concepto de la realidad del terreno (Corwin y Lesch, 2003). CEa puede ser
registrada intensamente, de una manera facil y barata, y generalmente se relaciona con
diversas propiedades fisico-quimicas del suelo (Sudduth et al., 2005). Por lo tanto, la CEa
puede ser utilizada para mejorar la estimacion de variables del suelo, cuando estan

correlacionados espacialmente.

Una de las preguntas mas importantes en AP es como interpretar la variacién medida en

el campo (Bansod et al., 2010). La conductividad eléctrica del suelo (CEa) proporciona una
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medida indirecta de las propiedades fisicas y quimicas del suelo (McNeill, 1992; Rhoades,
Chanduvi y Lesch, 1999). Los analisis previos que intentaron explicar la variacion del
rendimiento dentro del campo se mejoraron incluyendo la elevacién con las mediciones de
CEa (Kitchen, Drummond, Lund y Sudduth, 2003). La existencia de una relacion
significativa entre la CEa mapeada y la informacion sobre el rendimiento hace avanzar la
cuestion de si la CEa podria ser el fundamento para delimitar zonas de productividad.
Debido a que el suelo sirve como medio de crecimiento primario para los cultivos, no es
sorprendente que los mapas de las propiedades fisicas del suelo y los mapas de

rendimiento muestren una correlacion visible (Babankumar et al., 2013).

El suelo EC puede servir como un sustituto de las propiedades fisicas del suelo como la
materia organica (Jaynes, Novak, Moorman y Cambardella, 1994), el contenido de arcilla
(Williams y Hoey, 1987) y la capacidad de intercambio catiénico (McBride y Summerfelt,
1990).

Estas propiedades tienen un efecto significativo en la capacidad de agua y nutrientes, que
son los principales impulsores del rendimiento (Jaynes, Colvin y Ambuel, 1995). Ademas,
se ha demostrado que el rendimiento y la CEa estan relacionados en las condiciones de
cultivo de secano (Jaynes et al. 1995; Kitchen et al., 2003; Lund, Wolcott y Hanson, 2001).

La relacién entre el suelo CEa y el rendimiento ha sido reportada y cuantificada por otros
(Kitchen y Sudduth, 1996, Fleming et al., 1998). Una evaluacion de los datos clasificados
de rendimiento obtenidos a lo largo de varios afios para algunos campos seleccionados
podrian ayudar a desarrollar conceptos de delineacién de la zona de productividad, que
podrian extenderse a otros campos, donde la CEa podria medirse rapidamente, pero no

tiene antecedentes de monitoreo de rendimiento.

Kitchen, Sudduth, Myers, Drummond y Hong. (2005) investigaron la efectividad del uso de
mediciones de CEa de suelo para delinear zonas de productividad para suelos de arcilla.
Los objetivos de la investigacion descrita fueron: 1) caracterizar la variabilidad espacial del
suelo con CEa representativa que afecta la productividad de los cultivos; 2) identificar las
ZM basadas en la variabilidad del rendimiento y CEa, utilizando analisis multivariante, es

decir, PCA y c- Significa la técnica de agrupamiento (3) evaluar las interpretaciones de



106 Método para determinar zonas de manejo por sitio especifico en la
altillanura Colombiana

rendimiento de los mapas de variabilidad CEa dentro de MZs definidos en base a sitios

especificos.

Hay dos tipos de sensores de conductividad eléctrica actualmente en el mercado para
medir CEa del suelo en el campo. Se pueden dividir en dos tipos basados en el método de
medicién de la conductividad eléctrica: contacto o sin contacto. El primer tipo de sensor,
método de contacto, utiliza electrodos, generalmente en forma de cuchillas que hacen
contacto con el suelo para medir la conductividad eléctrica. Dos o tres pares de cuchillas
estan montadas en una barra; un par aplica corriente eléctrica en el suelo mientras que los
otros dos pares de cuchillas miden la caida de voltaje entre ellas. Los sensores Veris son
de tipo contacto para la medicién de conductividad eléctrica, por ejemplo, Veris modelo
3100.

El segundo tipo de sensor, método sin contacto, es decir, no hace contacto con el suelo
directamente, funciona sobre el principio de la induccion electromagnética. El instrumento
se compone de un transmisor y una bobina receptora generalmente instalada en los
extremos opuestos de una barra no conductora situada en los extremos opuestos del
instrumento. EM38, GEM-2 y DUALEM son tres modelos mas populares de sensores sin

contacto que estan disponible en el mercado.

1.1 Métodos electromagnéticos (EM)

Los métodos electromagnéticos (EM) son una técnica geofisica basada en los principios
fisicos de induccion y deteccion del flujo de corriente eléctrica dentro de los estratos
geoldgicos. Los EM inducen corriente en el subsuelo mediante la aplicacion de campos
magnéticos variables en el tiempo. EI EM mide la conductividad mayor del material del
subsuelo por medio de bobinas trasmisoras y receptoras; estas lecturas normalmente se
expresan en unidades de conductividad mili-ohmios / metro (m-ohm/ m) o millisiemens /
metro (MS/m). Las mediciones de EM se utilizan para mapear caracteristicas geologicas
de poca profundidad, tales como cambios litolégicos, capas de arcilla etc. (New Jersey —

Geological Survey, 2005).
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1.1.1 Conductividad del terreno

El sensor de conductividad del terreno utiliza un par de bobinas planas (trasmisor y un
receptor) con separacion fija. La profundidad de exploracién aumenta generalmente si
incrementamos la separacion de las bobinas. Los datos se registran como frecuencias
(kHz). La corriente que fluye a través de la bobina de transmision se ajusta a una frecuencia
fija que varia como una funcion sinusoidal con el tiempo. La mayoria de instrumentos EM
miden ambas fases, tanto la fase interna (real) como la fase externa (cuadratura) que estan

orientados normales entre si dentro del campo magnético inducido o primario.
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Figura 1-1: Configuracion de las bobinas vertical y horizontal. Tx — bobina trasmisora, Rx
— bobina receptora. (McNeill, 1980a)
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Figura 1-2: Esquema explicativo del funcionamiento del EM, para el dipolo vertical.
(McNeill, 1980a)
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1.1.2 Conductividad eléctrica aparente

La CEa esta influenciada por una combinacion de propiedades fisico-quimicas del suelo,
como pueden ser la textura, el contenido de materia organica, la humedad, la capacidad
de intercambio catidnico, la salinidad, el pH, los contenidos de Ca*?y Mg*?, tipos de suelo,
entre otras (Corwin y Lesch, 2005; Sudduth et al., 2005; Serrano, Marques y Shaidian,
2010; Terron, Marques, Moral y Garcia, 2011; Peralta, Costa, Balzarini y Angelini, 2013).
Una ventaja adicional que posee la técnica de CEa, es que los patrones de distribucién
espacial de la CEa no cambian en el tiempo, por lo que las areas delimitadas son repetibles
en el tiempo, aun bajo distintas condiciones de suelo (Veris Technologies, 2001; Sudduth,
Drummond y Kitchen, 2001; Sudduth et al. 2003; Farahaniy Flynn, 2007). En Argiudoles y
Paleudoles del Sudeste Bonaerense, Peralta et al., (2012, 2013) observaron que la CEa
es un potencial estimador de la variabilidad espacial del contenido de arcilla y humedad
del suelo. Considerando que el contenido de arcilla es estable en el tiempo, esta asociada
con el contenido de humedad del suelo y afectan el crecimiento y desarrollo de los cultivos,
los mapas de CEa tienen un potencial para delimitar zonas potenciales de manejo para
aplicar MSE.

1.2 Metodologia de induccidn electromagnética

La induccion electromagnética es una técnica no invasiva, que permite la determinacion
de la CEa por medio del proceso de transmision de un campo magnético en el suelo, donde
se pueden despreciar las corrientes de propagacion y considerar sélo las corrientes de
conducciéon (Rhoades y Corwin, 1990). De acuerdo con Oliveira (2006) los aparatos de
medida de la CEa por induccién electromagnética trabajan utilizando bajas frecuencias (<
1 MHz).

La induccion electromagnética es generada de la siguiente manera (Mcneill, 1980b):

= Una bobina emisora sobre el suelo es energizada con una corriente, generando un
campo magnético primario oscilante (Hp) en las proximidades de la bobina transmisora
(Figuras 1-3ay 1-3b) y que varia con el tiempo en el suelo;

= El campo magnético primario oscilante genera una variacion en el flujo del campo
magnético del suelo (medio conductor) que favorece la aparicion de corrientes

secundarias inducidas (“eddy currents”) (Figura 1-3c);
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» Las corrientes secundarias al pasar por el suelo generan un nuevo campo magnético,
denominado campo magnético secundario (Hs). Una bobina receptora capta ambos
campos magnéticos Hp y Hs, de esta manera, la relacion entre Hp y Hs es funcién de
las diferentes conductividades en el subsuelo, ademas de otros factores como la
orientacion, distancia entre las dos bobinas, frecuencia de operacion y susceptibilidad

magnética (Figura 1-3d).

La relacion entre los moédulos de los campos primario (Hp) y secundario (Hs) puede ser
obtenida por medio de la ecuacion (Mcneill, 1980b):

H, iwugos?

H= 4

IR

Hp, = Campo magnético primario en la bobina trasmisora.
Hs = Campo magnético secundario en la bobina receptora.
w = 2nf

f = Frecuencia (Hz)

Uuo = Permeabilidad magnética del medo poroso del suelo
o = Conductividad eléctrica aparente del suelo (mS m™)

s = Distancia de separacién entre las bobinas

i= V-1
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Figura 1-3: Esquema de la técnica de induccion electromagnética en el suelo: trasmision
de la corriente primaria (a y b); interaccion y conduccion de la corriente secundaria (c);
(d) lectura de los campos magnéticos primario y secundario por medio de la bobina
recepto
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El cociente entre el campo magnético secundario (Hs) y primario (Hp) es linealmente
proporcional a la CEa del suelo, aceptando la hip6tesis de nimero bajo de induccion (LIN),
de acuerdo a lo descrito por Mcneill (1980c). A partir de lo cual es posible la determinacion
directa de la CEa, es decir el valor de esta relacion cuando la onda oscilante del campo
magnético primario esta en un cuarto del ciclo (p.e. 90°) (Callegary, Leenhoutsa, Parettia
y Jonesa, 2007, Abdu, Robinson y Jones, 2007):

4  H;

CE, = —
" wpes? H,

La diferencia entre los campos primario y secundario se expresa como las amplitudes en
fase (IP) y en cuadratura (QP). La respuesta IP es la amplitud medida cuando el campo
primario esta en su maximo; la respuesta QP es la amplitud cuando el campo primario es
cero. Ambos componentes estan divididos por la amplitud maxima del campo primario de
manera que la salida se da como dos relaciones (Van Meirvenne, 2015). McNeill (1980c¢)
demostré que la conductividad eléctrica aparente (CEa) puede obtenerse a partir de la

relacion QP.
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2.Materiales y métodos.

2.1 Area de estudio

El estudio se realiz6 en el lote la L, ubicado en el municipio de Puerto Lépez (Meta), en la
finca Hato Grande, a 55 km via Puerto Lopez — Puerto Gaitan, con coordenadas 4°12'43.2”
de latitud Norte y 72°29'24.0” de longitud Oeste a una altura aproximada de 212 msnm.
De acuerdo con el sistema de clasificacion de Kdppen pertenece al clima tropical lluvioso
de sabana (Aw) (IGAC, 2005), el paisaje principalmente conformado por arcillas aluviales,
formando superficies con relieve plano y pendientes entre el 1 y el 3%. Segun el estudio
general de suelos y zonificaciéon de tierras del departamento del Meta (IGAC, 2005), el lote
la L se encuentra dentro de dos clasificaciones de suelos, VVCaxy y AVCa, con areas
aproximadamente de 38 y 28 hectareas respectivamente (Tabla 2-1) (Figura 2-1).

Tabla 2-1: Estudio general de suelos y zonificacion de tierras del departamento del meta
escala 1:100,000 (IGAC, 2005) presentados en la zona de estudio.

Clasificacion de

suelos (Simbolo) AVCa

VVCaxy

Relieve plano a ligeramente
plano, pendientes 0-3%,
microrrelieve plano-concavo
con ligera inclinacion hacia

Principales
caracteristicas del
tipo de relieve y

Relieve plano a ligeramente
ondulado, pendientes 0-7%, con

taxonoémicos

dystropepts

procesos los taludes superiores, escurrimientos difusos en las
geomorfolbgicos areas susceptibles a areas planas convexas
actuales inundaciones y
encharcamientos
Unidades Grupo indiferenciado: Typic
cartograficas y tropofluvents, typic Consociacion: Typic hapludox,
componentes tropaquepts, oxyaquic fase 0-7%
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Clasificacién de
suelos (Simbolo)

VVCaxy

AVCa

Superficiales a
moderadamente profundos,
texturas moderadamente
gruesas a moderadamente

Profundos a moderadamente
profundos, texturas finas a

Principales finas, imperfecta a . .
o medias, bien a moderadamente
caracteristicas de | pobremente drenados, muy :
drenados, fuerte a medianamente
los suelos fuerte a extremadamente

acidos, fertilidad baja, toxicidad

acidos, fertilidad baja; ligera .
moderada por aluminio

toxicidad por aluminio;
susceptibles a inundaciones
y encharcamientos

72°29'30"W
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Figura 2-1: Localizacion del area de estudio

2.2 Esquema de la metodologia empleada

En la Figura 2-2 se presenta el esquema de la metodologia empleada, para la generacién
de la superficie de datos obtenido por el sensor EM38-MK2.
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Base de datos georreferenciada de
CEa con el sensor EM38-MK2

Calidad de la informacién

e  Verificacion de unidades

Exploracion,
representacion y
visualizacion de la
informacion

Filtrado de datos y
eliminacién de errores

. Verificacién de coordenadas

e Identificacion y eliminacion de datos atipicos

Agregacion espacial por

usando la metodologia T? de Hotelling

Verificacién de

medio de una red regida

distancia de las

pasadas paralelas '

30m x 30m

Evaluacion de existencia
de correlacién espacial

Indicadores de
autocorrelacion global

paralared

(Moran y Geary)

Figura 2-2: Flujograma de la metodologia empleada
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Seleccién del mejor modelo de prediccion,

Kriging

utilizando como criterio el modelo que genere
menores errores en los residuales del modelo,

Distancia inversa
ponderada (IDW)

Generacion de la
superficie de datos de CEa

Andlisis exploratorio de los

resultados >

Anélisis y modelamiento
de la estructurade
correlacion espacial

Identificacion del modelo
tedrico de la semivarianxa de
mejor ajuste al
comportamiento de la
distribucion espacial

Uso de la técnica de
validacion cruzada para la
seleccion del modelo con las

mejores prediciones

Evaluacién de la formade
distribucion, su variabilidad

»

y su distribuciénen el

espacio. '

Generacion de la
superficie de datos de CEa

Identificar si la media es o

no constante

Figura 2-2: Flujograma de la metodologia empleada (Continuacién)
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A 4 A 4

Superficie de datos rendimiento
para las campafas 2014A, 2015B
y 2016A

Superficie de datos de CEa

Determinacion de la relacion
entre el rendimiento y la
conductividad eléctrica aparente
del suelo

Figura 2-2: Flujograma de la metodologia empleada (Continuacion)

2.3 Sensor EM38-MK?2

Este sensor utiliza la induccién electromagnética para medir la conductividad eléctrica
aparente de una columna de suelo, sin entrar en contacto con este, hasta una profundidad
de observacion especifica (Sudduth et al., 2001). El sensor EM38-MK2 ofrece la medicion
tanto en cuadratura de fase (conductividad) y en fase (susceptibilidad magnética)
componentes dentro de dos rangos de profundidad distintos, todos al mismo tiempo, sin
ningudn tipo de requisito para el contacto suelo — sensor. El sensor posee dos bobinas
receptoras, separadas por 1m y 0.5 m del trasmisor, que proporciona datos con una
profundidad efectiva de 1.5m y 0.75 respectivamente cuando se coloca en la orientacion
del dipolo vertical; 0.75 m y 0.375 m, cuando la orientacion del dipolo es horizontal,

respectivamente (Geonics, 2012).

Una bobina emisora (E) emite una corriente alterna, generando un campo magnético
primario oscilante (Hp) en sus proximidades. EI campo magnético primario oscilante
genera una variacion en el flujo del campo magnético del suelo (medio conductor) que
favorece la apariciéon de corrientes secundarias inducidas. Las corrientes secundarias (CS)
generan en el suelo un campo magnético secundario (Hs). Una bobina receptora (R) capta
ambos campos magnéticos Hp y Hs (Figura 2-3). El cociente entre el campo magnético
secundario (Hs) y primario (Hp) es linealmente proporcional a la CEa del suelo (McNeill,
1980d; Hendrickx y Kachanoski, 2002).



116

Método para determinar zonas de manejo por sitio especifico en la
altillanura Colombiana

Receptor

Hp+Hi:
Campo

| magnético
secundario
intensificado

Hi: Campo magnético
Bucles de corriente  secundario inducido

Hp: Campo magnético
primario generados por el campo
magnético primario

Figura 2-3: Esquema explicativo del funcionamiento de la sonda EM38-MK2. En modo

vertical. (Lesch et al., 2005)

La respuesta medida es una funcion de la conductividad del suelo, que es lineal en el rango

de la conductividad del suelo de 0 a 10 dS m™; en la Tabla 2-2 se observa las

especificaciones técnicas del sensor.

Tabla 2.2: Especificaciones técnicas sensor EM38-MK2 (Heil y Schmidhalter, 2015)

Especificaciones técnicas sensor EM38-MK2
Frecuencia 40.4 kHz
Distancias de Bobina Imy0.5m
Modo Vertical y Horizontal
Conductividad Aparente mS/m
Rango de medicién (CA) 1000 mS/m (sin decimales)
Fase de respuesta Partes por mil (ppt)
Rango de mediciéon (Fase) +/- 29 ppt para 1 m

+/- 7 ppt para 0.5 m
Salida de datos Digital (RS232)
Bateria 9 Voltios

El sensor fue calibrado usando el método estandar descrito en el manual del usuario

(Geonics, 2012), dentro de la metodologia cabe destacar que el sensor se colocaa 1.5 m

por encima del suelo, sobre el soporte propio del equipo y que las lecturas verticales y
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horizontales se ajustan hasta que la lectura vertical sea dos veces el valor de la lectura

horizontal (Robinson, Lebron, Lesch y Shouse, 2004).

2.4 Desarrollo de una base de datos georreferenciada 'y
medicion de la CEa en campo

La toma de datos en campo de la conductividad eléctrica aparente (CEa) se realiz6 con el
equipo EM38-MK2 el cual fue calibrado insitu bajo la metodologia Geonics (2012); se
realizé un muestreo denso en pasadas paralelas al area de estudio, conectado el sensor
a un receptor GPS (Hemisphere GPS XF101 DGPS) de alta precision (Juniper Systems)
el cual registro la ubicacion de cada medicion en coordenadas geograficas, bajo el sistema
WGS84 (Sistema Geodésico Mundial 1984).

El sensor fue incorporado dentro de una caja de madera, la cual presentaba la peculiaridad
de no tener ningun tipo de elemento metalico alrededor del sensor con un area de
influencia de aproximadamente 10 m. La caja fue arrastrada por una carpa de tipo camién
con ayuda de un tractor enganchado a la barra de tiro y al enganche a tres puntos (Ver
Figura 2-4).

Figura 2-4: Medicion de la CEa en campo

El sensor fue pasado por el lote en posicion vertical y registré datos cada segundo a dos
profundidades, 0.75 m y 1.5 m respectivamente a una velocidad de desplazamiento

aproximada de 7 km/h, con una distancia entre pasadas aproximadamente de 30 m.
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2.5 Analisis de datos

Con el fin de realizar el analisis de los datos obtenidos por el sensor EM38-MK2 se efectud
inicialmente el postproceso de los datos tomados en campo por el Hemisphere GPS XF101
DGPS de alta precision (Juniper Systems), para obtener una optimizaciéon del
posicionamiento?®, seguido de la realizacién de un andlisis exploratorio descriptivo
univariado de los datos del sensor, verificacién de unidades y sistema de coordenadas en

el cual se almacenaron los datos.

Dado que las dos profundidades medidas por el sensor se encuentran correlacionadas,
debido al proceso mismo de toma de la informacion, se decidid realizar un filtrado de la
base de datos usando métodos multivariados para la eliminacion de datos atipicos

empleado la metodologia del T? de Hotelling (Hotelling, 1947; 1951).

Debido a la gran cantidad de datos por hectarea, como resultado de la toma de datos en
campo y luego de realizar el filtro multivariado mencionado, se determiné manejar este tipo
de datos espaciales, en una red rigida espacial definida de 30m x 30m ya que los datos se
tomaron aproximadamente a 30m en pasadas paralelas dentro del lote. Esto usando los
programas QuantumGIS 2.16 y ArcGIS 10.1, los cuales agregan espacialmente datos en

pixel, con el fin de determinar si existe alguna correlacién espacial entre los datos.

Para determinar la correlacion espacial de los datos de CEa ya agrupados en red, se
implementé técnicas geoespaciales de econometria espacial, usando el programa R 3.0.3,
dentro de las cuales se definié la mejor matriz de vecindad, esto evaluando criterios de
contiglidad fisica (también llamada matriz Booleana) (Moran, 1948 y Geary, 1954),
criterios basados en distancias (Anselin, 1980) y criterios basados en gréaficas (Dacey,
1968).

SLa optimizaciéon de posicionamiento y estabilidad usa Crescent® de precision inferior al metro,
emplea tecnologia COSTA™ durante la perdida de sefial diferencial. La mitigacién del efecto
multitrayectoria, y la medicién precisa por fase de cédigo entrega como resultado una alta calidad
en las mediciones DGPS (Geosoluciones) Consulta en linea: http://www.geosoluciones.cl/xf101-
gps-cartografico/
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Se calculé la matriz de pesos espaciales (W) (Moreno y Vaya, 2000), que define la
magnitud de las interacciones posibles dentro de un sistema espacial y las relaciones de
interdependencia. Es decir indica que tan importante es la interaccion espacial. La funcion
de la matriz W es incorporar la multidireccionalidad de las relaciones geogréficas a partir
del concepto de cambio espacial, ya que en el espacio las relaciones tienen mas de una

direccion.

Con el objetivo de determinar la mejor matriz de pesos espaciales, se us6 la metodologia
de Analisis de Coordenadas Principales de Matrices de Pesos Espaciales (PCNM), la cual
consiste en la utilizacion de los Mapas de Eigenvectores de Moran (MEM) (Borcard y
Legendre, 2002; Dray et al., 2006), como variables explicativas en un modelo de regresion
y en un analisis de correlacién candnica. Se realiz6 una regresion entre la variable de
estudio (CEa) y los vectores propios asociados a cada matriz de pesos espaciales. De
acuerdo a Dray et al., (2006), se seleccion6 el modelo que presenté menor Criterio de
Informacion de Akaike (AIC) (Akaike, 1973).

Con la matriz de pesos espaciales definida, se procedié a comprobar la presencia o
ausencia de dependencia espacial a nivel univariado, el cual consisti6 en comprobar si se
cumple la hipétesis de que una variable (CEa) se encuentra distribuida de forma aleatoria
en el espacio o si por el contrario, existe una asociacion significativa de valores similares
o disimiles entre regiones vecinas. Para ello, se usé dos estadisticos de contrastes
globales de autocorrelacion espacial y dependencia espacial, | de Moran (Moran, 1948) y
la C de Geary (Geary, 1954), los cuales indagan sobre la hipétesis de estacionariedad de

una variable sobre la totalidad de la muestra.

El andlisis sefialo que para la agregacion de 30m x 30m se presentd una correlacion
espacial significativa (p-valor <0.05), lo cual indico que las pruebas para analisis de datos

lattice aplicadas y descritas anteriormente se puede implementar de manera adecuada.
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2.6 Elaboracion de mapa de conductividad eléctrica
aparente

Luego de determinar el tamafio de la red espacial, se realizé la prediccion espacial a partir
de las observaciones obtenidas, asociando como dato el centroide de cada pixel de la red.
Para la elaboracién de los mapas de rendimiento se usoé kriging, que es el termino genérico
adoptado en geoestadistica para dar nombre a una metodologia de interpolacién basada

en la minimizacion del error cuadratico medio de prediccion (Cressie, 1993).

Para la campafia de CEa evaluada se us6 el método de interpolacion de Kriging Universal.
En los supuestos respecto a los métodos de Kriging simple y ordinario se asume que la
variable regionalizada es estacionaria. En muchos casos, la variable no satisface estas
condiciones y se caracteriza por exhibir una tendencia. Para tratar este tipo de variables
es frecuente descomponer la variable Z(s) como la suma de la tendencia, tratada como
una funcién deterministica, mas un componente estocastico estacionario de media cero
(Journel y Rossi, 1989). Los datos de CEa presentaron tendencia por lo tanto se uso el
método de interpolacion de Kriging Universal; y para la seleccion de los predictores
independientes dentro del andlisis de tendencia se ajustdé un modelo de regresion logistica
en forma "escalonada" (stepwise), usando la funcién “stepAIC” del paquete MASS de R
(Venables y Ripley, 2002), que permitié seleccionar el mejor método de regresion usando

como criterio de seleccidn el criterio de informacion de Akaike (AIC).

Para la seleccion del mejor modelo de prediccion se usé el diagnostico mediante la
metodologia de validacién cruzada. La validacién cruzada es una técnica que permite
evaluar la capacidad predictiva del modelo seleccionado, esta técnica se justifica debido a
gue los métodos de interpolacion kriging son exactos, es decir los valores de los
prondsticos coinciden con los valores observados para los puntos muestreados y da una
idea de qué tan buenos son los prondsticos, por lo cual brinda informacion acerca de cual
modelo provee predicciones mas exactas. Si el modelo de semivarianza o covarianza
elegido describe bien la estructura de autocorrelacién espacial, entonces la diferencia entre
el valor observado y el valor predicho debe ser pequefia y se podra producir la prediccion

espacial.
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2.7 Relaciéon entre los mapas de rendimiento, la
conductividad eléctrica aparente y algunas propiedades
fisicas y quimicas de suelo

Para determinar la relacién entre los mapas de rendimiento, la CEa del suelo y algunas
propiedades fisicas y quimicas, se establecio dos enfoques o procedimientos. En primer
enfoque, consiste en la determinacion de un modelo simple, lineal, no espacial. Para esto
se calcul6 la correlacion producto momento de Pearson, la cual se expresa como, el
coeficiente de correlacién, entre dos variables aleatorias con valores esperados de medias
y desviaciones estandar, examinando la relacién lineal entre las variables. Debido a que
las correlaciones no fueron tan fuertes pero altamente significativas, se desarrollo un

segundo enfoque el cual incorporo los efectos de interaccion espacial.

En general podemos distinguir tres tipos diferentes de efectos de interaccién espacial:
entre los términos enddgenos, proveniente de los términos exdgenos o asociados al
término de error no observable. En terminologia econométrica, como indica Anselin (1988),
se trata de modelos con dependencia espacial sustantiva (Spatial Lag Model o SLM), con
efectos de desbordamiento en los regresores (Spatial Lag in X-Modelo SLX) o con

dependencia en el error (Spatial Error Model o SEM).

Los efectos de interaccion espacial endégena se producen porque, al tomar decisiones,
los agentes localizados en la unidad i tienen en consideracion las decisiones de los agentes
localizados en otros puntos del espacio, y viceversa. Esta situacion es tipica, por ejemplo,
en modelos de interaccion estratégica para corporaciones locales donde se toman
decisiones sobre impuestos, gasto publico, etc., asumiendo que las demas corporaciones
locales van a reaccionar a esas mismas decisiones (Brueckner, 2003).

Los efectos de interaccion también pueden ser exdgenos y provenir de cierto regresor o
conjunto de regresores. El grado de conservaciébn de un inmueble es un factor
determinante de su propio precio pero también afecta a los precios de los inmuebles
circundantes. En los modelos de crecimiento y de localizacién espacial resulta habitual
referirse a las externalidades generadas por ciertas infraestructuras y factores de
localizacion esenciales, tales como nudos de comunicaciones o instituciones académicas,

cuyo impacto trasciende las fronteras regionales (Ertur y Koch, 2007).
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El tercer tipo de interaccion tiene lugar a través de los términos de error de la ecuacién y
no responden, necesariamente, a una hipotesis concreta; pueden estar asociados a
desajustes entre las unidades administrativas (artificiales) y las areas de influencia (en las
gue realmente se resuelven las relaciones), a la omision de alguna variable relevante para
la especificacion, con cierta estructura espacial o, a la propagacion de un shock no
observable a través de una red urbana (Fingleton y Lépez-Bazo, 2006).
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3.Resultados y discusion.

Después de haber realizado la calibracion del sensor EM38-MK2, se aplicé varios criterios,
procesos y métodos espaciales, los cuales permiten la elaboracion de un mapa de
conductividad eléctrica aparente. Entre estos criterios y métodos se encuentra,
preprocesamiento y analisis exploratorio de datos de conductividad eléctrica aparente,
agregacion espacial de datos de CEa, analisis de la variabilidad espacial y mapa de CEa,

y relacion entre los mapas de rendimiento y la CEa.

3.1 Preprocesamiento y analisis exploratorio de los
datos de CEa.

Los datos atipicos pueden ocultar el comportamiento de la variable y para el caso espacial,
la variabilidad presentada en el lote, por esto es importante la correcta identificacion del
método estadistico empleado para realizar un preprocesamiento de los datos. Dado que
las dos profundidades medidas por el sensor se encuentran correlacionadas, debido al
proceso mismo de toma de la informacion, se decidio realizar un filtrado de la base de
datos usando métodos multivariados para la eliminacién de datos atipicos empleado la
metodologia del T2 de Hotelling (Hotelling, 1947; 1951).

El sensor fue arrastrado en posicion vertical, lo que indica que presenta dos profundidades
efectivas de medicion (0.75 m y 1.50 m); en la Tabla 3-1 se observan los datos crudos
totales de CEa generados por el EM38-MK2 fue de 47874 (para ambas profundidades), de
los cuales 9 datos fueron eliminados de manera multivariada usando la metodologia
mencionada, quedando como resultado 47863 datos. Tambien se presenta el nUmero de
datos aproximado por hectarea, que se obtiene antes del filtrado y luego del filtro. Anexo
G.
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Tabla 3-1: Namero de datos y relacion de areas para los datos obtenidos por el sensor

EM38 —MK2
NUMERO DE DATOS
CEa-0.75m /CEa - 1.5m
Numero de datos totales originales 47874
Ndmero de datos eliminados usando T2 de Hotelling 9
NUmero de datos después de usar T2 de Hotelling 47863
AREAS

2014
Area total aproximada (hectarea) 67.0
Numero aproximado de datos totales originales por 715
hectarea
Numero aproximado de datos totales por hectarea luego 714
de usar T2 de Hotelling

Tabla 3-2: Analisis exploratorio univariado de CEa de los datos originales y después de
usar el T2 de Hotelling

DATOS DESPUES DEL T2 DE
DATOS ORIGINALES OTELLING
Nombre defa | ~p. 5 75m CEa-1.5m CEa-0.75m CEa-1.5m
variable
Media 9.03 18.84 9.03 18.84
Mediana 9.06 18.71 9.06 18.71
D.E. 2.14 1.08 2.07 1.07
CV. 23.70% 5.71% 22.91% 5.66%
Minimo -61.09 113 3.44 15.74
Maximo 7754 243 16.45 243
Asimetria 171 0.48 0.04 0.73
Kurtosis 54.97 7.51 2.64 3.89
Ch# Estadistico 4483.4 15960.2 4578.7 16086.5
Ch# p-valor 2.2E-16 2.2E-16 2.2E-16 2.2E-16
K — S Estadistico 0.0119 0.0674 0.0205 0.0675
K_S p-valor 2.2E-16 2.2E-16 2.0E-16 2.2E-16
Numerode datos| 4 a7, 47874 47863 47863
totales

D.E.: Desviacion estandar; C.V.: Coeficiente de variacion; Chi2: Prueba de Normalidad Chi-Cuadrado; K-S:
Prueba de Normalidad Kolmogorov — Smirnov; NS: No es Normal (p-valor < 0.05); N: Normalidad (p-valor >
0.05).

En la Tabla 3-2, se presenta la estadistica univariada de los datos de CEa para las dos
profundidades, 0.75m y 1.5m, tanto originales como filtrado por métodos multivariados para
la eliminacion de datos atipicos empleado la metodologia del T? de Hotelling (Hotelling,

1947; 1951); en ella se observa que los valores del coeficiente de variacibn aunque
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disminuyo muy poco de los valores crudos a los valores filtrados, los valores de minimo y
maximo junto con los valores de asimetria y kurtosis disminuyo significativamente, lo que
indica que la metodologia de andlisis multivariado es de gran ayuda, para eliminar datos

atipicos multivariados del sensor EM38-MK2.

3.2 Agregacion espacial de los datos de CEa.

Después de usar la metodologia del Hotelling (1947; 1951), los datos por hectarea son
aproximadamente 714 para la campafia de CEa. Se realizdé un Analisis Exploratorio de
Datos Espaciales (AEDE), en el cual se determino analizar los datos en una red rigida
espacial definida de 30m x 30m, puesto que los datos se tomaron aproximadamente a 30m
en pasadas paralelas dentro del lote, debido a que previamente se realizé un muestreo
con el sensor EM38-MK2 y el rango del modelo teorico de semivarianza estimado fue de
89 m. En la Tabla 3-3, se presenta la estadistica univariada para los datos agregados,
como se observa la CEa para la profundidad de 0.75m tienen un comportamiento normal
con un p-valor > 0.05, por lo tanto no se puede rechazar la idea de que la CEa-0.75m,
proviene de una distribucion normal con 95% de confianza. Por el contrario para la CEa-
1.5m el p-valor < 0.05 indica que se rechaza la idea de que esta proviene de una

distribucién normal.

Tabla 3.3: Andlisis exploratorio univariado de CEa de los datos agregados en una red
rigida de 30m x 30m

DATOS DE CEa AGREGADOS POR UNA RED
RIGIDA DE 30m x 30m
Nombre de la variable CEa-0.75m CEa-1.5m

Media 9.18 18.74
Mediana 9.18 18.66
Desviacién estandar 1.89 0.85

Coeficiente de variacion 20.62% 4.51%
Minimo 4.55 16.8
Maximo 14.71 21.55
Asimetria -0.05 0.77
Kurtosis 2.67 4.04

Chi? Estadistico 50.22 99.92

Chi? p-valor 0.425 2.4E-5

K — S Estadistico 0.021 0.069

K — S p-valor 0.695 2.4E-3
Numero de datos totales 701 701

Chi2: Prueba de Normalidad Chi-Cuadrado; K-S: Prueba de Normalidad Kolmogorov — Smirnov
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En la Tabla 3-4 se observa el indice de Moran (Moran, 1948) para determinar la magnitud
de la autocorrelacion espacial de la conductividad eléctrica aparente para las
profundidades 0.75m y 1.5m. El estadistico de Moran es alto para las dos profundidades,

ademas es altamente significativo, esto debido a que el p-valor es menor a 0.05.

Tabla 3.4: indice de Moran para los diferentes datos de CEa

INDICE DE MORAN — Cea
Datos de CEa I. Moran p-valor
CEa 0.75m 0.83 0.001
CEa 1.5m 0.60 0.001

3.3 Analisis de la variabilidad espacial de la CEa.

Para la campafa del sensor EM38 - MK2 se evaluaron varias técnicas de interpolacion
dentro de las cuales se encuentra la técnica IDW (distancia inversa ponderada), Kriging

Ordinario (KO) y Kriging Universal (KU). Para los datos de CEa se us6 KU.

En los supuestos respecto a los métodos de Kriging se asume que la variable regionalizada
es estacionaria. En muchos casos, la variable no satisface estas condiciones y se
caracteriza por exhibir una tendencia. Para tratar este tipo de variables es frecuente
descomponer la variable Z(s) como la suma de la tendencia, tratada como una funcién
deterministica, mas un componente estocastico estacionario de media cero (Journel y
Rossi., 1989). El KU es un Kriging con tendencia y es similar al KO, sin embargo el KU
trata la situacion en la que la media local es variable en el area de estudio. Aunque la
media local m(x) es desconocida, al igual que en el KO, el KU modela esta como una
combinacién lineal de funciones de coordenadas. Dicho de manera sencilla, ajusta una
media no estacionaria donde el valor esperado de Z(s) es una funcion lineal o de orden
superior (deterministica) de las coordenadas (x,y) de los puntos de datos. La funcién
aleatoria Z(s), es una combinacion de un componente de tendencia con una variacion

deterministica m(x) y un componente residual R(x) (Oyana et al., 2016).

3.3.1 Modelo para remover la tendencia de los datos

Para remover la tendencia en los datos de CEa se ajustdé un modelo de regresion donde

la variable explicada son los datos de CEa obtenidos por la red y las variables explicativas
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son las coordenadas de las ubicaciones de los centroides de cada pixel de la red. Para
determinar la tendencia se utilizé los diagramas de dispersién entre las coordenadas
proyectadas y los datos de CEa. Se empleé modelos polinémicos de primer, segundo y
tercer grado. Los diagramas de dispersion para las profundidades de 0.75m y de 1.5m se

observan en la Figura 3-1 y Figura 3-2 respectivamente.

Se puede observar que para las dos profundidades los graficos siguieren construir un
modelo para remover la tendencia en los datos de tal manera que sea plausible la hipétesis
de media constante, se utiliz6 el mecanismo de seleccion paso a paso para descartar
aquellos términos no significativos en el modelo. EI modelo estimado para cada

profundidad fue:

Z(s) = Bo + Prx + Boy + Baxy + Bax® + Bsy? + Pex?y + Bryix + Pex® + Poy® + €

Donde Z: es la variable respuesta (CEa); s, es la variable asociada a las cordenadas x,y.

Los resultados de la estimacion del modelo de regresién planteado, asi como, de la
seleccién paso a paso teniendo como criterio de informacion de Akaike (AIC) (Akaike,
1973) se observan el Anexo E, del cual se concluye que para la profundidad de 0.75m, el
modelo de tendencia tiene un R? ajustado de 41.7%; y para la profundidad de 1.5m el R?

ajustado es 35.9%.
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Figura 3-1: Diagramas de dispersion de los datos de CEa en direccion de las
coordenadas proyectadas en la profundidad 0.75m.
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Figura 3-2: Diagramas de dispersion de los datos de CEa en direccion de las

coordenadas proyectadas en la profundidad 1.5m.

Para la profundidad de 0.75m y de 1.5m el modelo de tendencia estimado se observa en

la Tabla 3-5, los parametros By, B1, B2, Bs, B, Bg de estos modelos se encuentran en el

Anexo E y por lo tanto para ambas profundidades se uso6 el método de interpolacion KU.

Tabla 3-5: Pardmetros de los modelos de tendencia seleccionados para las campafias
2014A, 2015B y 2016A.

Datos del sensor .
EM38-MK 2 Modelo de Tendencia
CEa - 0.75m Z(s) = Bo + Boy + Bsy® + Bex?y + Bex® + €
CEa - 1.5m Z(s) = Po + Prx + oy + Bex?y + Pex® + €

3.3.2 Analisis de los residuales

La hipétesis basica del modelo geoestadistico es que el proceso es estacionario, cuando
los datos no parecen satisfacer dicho requerimiento entonces se exploran alternativas para
cambiar la estructura de las observaciones, tales como las transformaciones para
estabilizar la variabilidad y los modelos de regresiéon para eliminar la tendencia y por lo
tanto, cumplir con los supuestos del modelo (Oyana et al., 2016). Es por ello, que se analizé

el comportamiento de la distribucion de los residuales del modelo de regresién estimado,
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con el fin de identificar que la variabilidad sea baja y que se eliminé la tendencia que
mostraban los datos. Se analiz6 el diagrama de dispersion de los residuales frente a las
coordenadas de los centroides de la red, y asi descartar la posibilidad que algin modelo
de regresion tenga sentido, esto como un indicador de que efectivamente el modelo de
regresion estimado para las profundidades de 0.75m y de 1.5m (Ver Tabla 3-5) ha

removido la tendencia de los datos.

En la Figura 3-3 y en la Figura 3-4, para las profundidades de 0.75m y 1.5m
respectivamente, se puede apreciar que los residuales no muestran tendencia alguna y
gue al considerar un modelo de regresién polinémico de tercer orden de las coordenadas

donde la variable respuesta son los residuales, ninglin parametro resulta significativo.
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Figura 3-3: diagramas de dispersion de los residuales del modelo de regresion
seleccionado paso a paso en direccion de las coordenadas proyectadas para la
profundidad de 0.75m
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Figura 3-4: diagramas de dispersion de los residuales del modelo de regresion
seleccionado paso a paso en direccion de las coordenadas proyectadas para la

profundidad de 1.5m

3.3.3 Analisis estructural

El andlisis y modelamiento de la estructura de correlacion espacial del fenémeno es
conocido dentro de la Geoestadistica como el analisis estructural, esto corresponde con la
estimacion del semivariograma experimental y al ajuste del modelo teérico de semivarianza

con fines de prediccion en sitios no muestreados.

Estimacion del semivariograma experimental

Para la estimacion del semivariograma experimental se uso el paquete geoR (Ribeiro y
Diggle, 2001) de R 3.0.3 para el andlisis estructural, para lo cual los datos se almacenaron
en un tipo de objeto llamado geodata (Ribeiro y Diggle, 2001) que es la manera en la cual
maneja la informacion espacial el paquete. La estimacion del semivariograma experimental
omnidireccional para los residuales del modelo de regresién empleando el estimador de
momentos (también llamado clasico o de Matheron) para las profundidades 0.75m y 1.5m
se observan en la Figura 3-5, Figura 3-6. En la parte izquierda se consideraron pares de
puntos separados la distancia maxima entre todos los pares de puntos y en la que se

aprecia que para rezagos superiores a 500 m aproximadamente el semivariograma tiende
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a decrecer, comportamiento que no es logico en la correlacion espacial. Por lo anterior, en
la figura de la derecha se presenta el semivariograma estimado con pares de puntos
separados maximo 500 m que muestra un mejor comportamiento de la estructura de

correlacion espacial de los datos.
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Figura 3-5: Semivariograma experimental omnidireccional de los residuales para la
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Ajuste del modelo tedrico de semivarianza

Luego de la estimacion del semivariograma experimental, se identificé un posible modelo
tedrico de semivarianza que mejor se ajuste al comportamiento de la estructura de
correlacion espacial de los datos y posiblemente del fendbmeno. Se us6 el paquete geoR
(Ribeiro y Diggle, 2001) de R 3.0.3 el cual dispone de la funcion eyefit (Dutter, 2016) que
permite realizar el ajuste a sentimiento del modelo, es decir, encontrar modelos candidatos
y valores iniciales de los parametros (meseta, pepita y rango, entre otros) que
posteriormente fueron usados en los métodos estadisticos de estimaciéon de parametros
del semivariograma (minimos cuadrados y maxima verosimilitud). Para el caso de los
residuales del modelo de regresidén con el semivariograma experimental se consideraron

los modelos de covarianza exponencial, gaussiano y esférico.

Para el caso de los minimos cuadrados se us6 la funcion variofit (Ribeiro y Diggle, 2006) y
con el argumento weights (Winship y Radbill, 1994) se obtuvieron los minimos cuadrados
ordinarios (OLS) y ponderados (por el numero de pares (WLS - npairs) (Cressie y
Hawkins, 1980) y por el método de Cressie (WLS - Cressie) (Cressie, 1985). También es
posible obtener estimaciones por maxima verosimilitud (ML) (Anselin, 1988) y maxima
verosimilitud restringida (REML) considerando que el proceso sigue una distribuciéon
normal multivariada empleando la funcion likfit y usando el argumento lik.method (Ribeiro
et al., 2003). Los métodos tedricos de semivarianza estimados (exponencial, gaussiano y
esférico) para los residuales para la CEa — 0.75m y CEa — 1.5m (Anexo F), se presentan

en la Figura 3-7 y Figura 3-8 y en las Tablas 3-6 y Tablas 3-7 respectivamente.

Tabla 3-6: Modelos tedricos de semivarianza estimados para los residuales para la
CEa 0.75m

Modelos tedricos de semivarianza estimados para los residuales para los datos del
EM38-MK2 para la profundidad 0.75m
Modelo Método Pepita | Meseta | Rango | SC Log - Likelihood
Exponencial OLS 0.00 238 [91.34 ] 0.30 --
Exponencial | WLS - npairs | 0.00 2.38 | 87.81 | 263.06 --
Exponencial | WLS - Cressie | 0.06 2.37 98.20 |294.19 --

Exponencial ML 0.00 3.65 [190.38 - -853.00
Exponencial REML 0.00 455 |238.83 - -849.20
Gaussiano OLS 0.49 1.83 |115.48199.87 --

Gaussiano | WLS - npairs | 0.48 1.85 |115.26(199.49 --
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Modelos tedricos de semivarianza estimados para los residuales para los datos del

EM38-MK2 para la profundidad 0.75m

Gaussiano | WLS - Cressie | 0.51 1.83 |117.29|203.01 -

Gaussiano ML 0.35 1.63 73.73 -- -869.90

Gaussiano REML 0.35 1.65 74.24 -- -867.50
Esférico OLS 0.24 2.09 |[238.44]238.44 -
Esférico WLS - npairs | 0.15 2.18 [232.85]232.85 -
Esférico WLS - Cressie | 0.26 2.08 |[244.93]|244.93 --
Esférico ML 0.02 2.67 |220.48 -- -855.70
Esférico REML 0.02 2.69 |[220.49 -- -852.80

Tabla 3-7: Modelos teéricos de semivarianza estimados para los residuales para la
CEa 1.5m

Modelos tedricos de semivarianza estimados para los residuales para los datos del

EM38-MK2 para la profundidad 1.5m

Modelo Método Pepita | Meseta | Rango | SC Log - Likelihood
Exponencial OLS 0.20 0.34 |101.94(305.39 -
Exponencial | WLS - npairs | 0.20 0.34 |105.21]315.20 -
Exponencial | WLS - Cressie | 0.21 0.33 |107.30|321.44 -
Exponencial ML 0.00 0.53 [ 47.48 -- -592.81
Exponencial REML 0.00 0.54 | 48.55 -- -591.01

Gaussiano OLS 0.28 0.24 [133.33]|230.78 --
Gaussiano | WLS - npairs | 0.32 0.21 |[154.70|267.77 -
Gaussiano | WLS - Cressie [ 0.31 0.21 |152.47 | 263.89 -
Gaussiano ML 0.14 0.36 48.98 -- 84.78
Gaussiano REML 0.14 0.37 | 49.17 - 85.10

Esférico OLS 0.25 0.28 |292.75(292.75 --

Esférico WLS - npairs | 0.28 0.25 [315.90]315.90 --

Esférico WLS - Cressie [ 0.28 0.25 |311.00(311.00 --

Esférico ML 0.06 0.93 |206.47 - -602.30

Esférico REML 0.06 0.94 |206.99 -- -599.95
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Figura 3-7: Modelos teéricos de semivarianza estimados para los residuales de la CEa —
0.75m (a) y CEa—1.5m (b)

3.3.4 Validacion cruzada

La seleccion definitiva del modelo de correlacién espacial se realizé con base en aquel
modelo que genere las mejores predicciones del atributo en estudio. Al ser el kriging un
método de interpolacién exacto, se acostumbra a usar la técnica de la validacién cruzada
con el fin de evaluar la calidad de las predicciones. Para llevar a cabo el procedimiento se
usé el paquete gstat (Pebesma, 2004) de R 3.0.3 y la funcién krige.cv. Se transformaron
los semivariogramas estimados almacenados en objetos del geoR (Ribeiro y Diggle, 2001)
como objetos del gstaty luego, se establecié que modelo proporcioné menores errores de
prediccion. Los resultados de la validacion cruzada se muestran en la Tabla 3-8, Tabla 3-

9 para las CEa 0.75 m y CEa 1.5m respectivamente.

La validacién cruzada es una técnica para evaluar los errores de estimacion que compara
los valores observados con estimados por el modelo espacial. El procedimiento de
validacién cruzada es el siguiente: el valor de un elemento de la muestra en una cierta
ubicacién es temporalmente eliminado del conjunto de datos de la muestra, un nuevo valor
en la misma ubicacién se estima por kriging, utilizando los elementos restantes de la

muestra. Una vez que se calcula la estimacion, se puede comparar con el valor de la
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muestra que se retir6 inicialmente del conjunto de datos. Este procedimiento se repite para

todas los elementos de la muestra disponibles y se denomina método de "dejar uno fuera"

(Isaaks y Srivastava, 1989).

Tabla 3-8: Resumen de la validacion cruzada para la CEa 0.75 m

RESUMEN DE LA VALIDACION CRUZADA - CEa—0.75m

Modelo Método Error
Exponencial OLS 0.2351
Exponencial WLS - npairs 0.2624
Exponencial WLS - Cressie 0.2665
Exponencial ML 0.0099
Exponencial REML 0.0143
Gaussiano OLS 0.0286
Gaussiano WLS - npairs 0.0015
Gaussiano WLS - Cressie 0.0470
Gaussiano ML 0.0156
Gaussiano REML 0.0153

Esférico OLS 0.1857

Esférico WLS - npairs 0.0766

Esférico WLS - Cressie 0.2029

Esférico ML 0.0140

Esférico REML 0.0139

En la Tabla 3-8, se aprecia que los modelos estimados por minimos cuadrados ponderados

por el numero de pares (WLS - npairs) parecen ajustarse mejor a los semivariogramas

experimentales, en particular, en el caso del modelo gaussiano y en los datos de CEa a

0.75m.

Tabla 3-9: Resumen de la validacién cruzada para la CEa 1.5 m

RESUMEN DE LA VALIDACION CRUZADA - CEa—1.5m

Modelo Método Error
Exponencial OLS 0.0909
Exponencial WLS - npairs 0.0892
Exponencial WLS - Cressie 0.0945
Exponencial ML 0.0116
Exponencial REML 0.0106
Gaussiano OLS 0.0881
Gaussiano WLS - npairs 0.0244
Gaussiano WLS - Cressie 0.0221
Gaussiano ML 0.0198
Gaussiano REML 0.0196

Esférico OoLS 0.0309
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RESUMEN DE LA VALIDACION CRUZADA - CEa-1.5m
Esférico WLS - npairs 0.0678
Esférico WLS — Cressie 0.0651
Esférico ML 0.0140
Esférico REML 0.0139

Como se puede observar en las tablas anteriores los modelos seleccionados por la
validacion cruzada para la CEa — 0.75 m, es el modelo Gaussiano con minimos cuadrados
y ponderados por el nimero de pares (WLS - npairs); y para la CEa — 1.5 m es el modelo
Gaussiano con el modelo de minimos cuadrados ponderados por el método de Cressie
(WLS - Cressie). Aungue en las tablas se observan menores valores del error cuadratico
medio los pardmetros ajustados del semivariograma son insuficientes para la estimacion
correcta del area de estudio, esto es debido a que el rango esta mucho mas bajo de lo
esperado. El menor error cuadratico medio fue uno de los criterios para la seleccion del
modelo, el segundo criterio fue la convergencia numérica del modelo, lo cual se puede
visualizar en modelos tedricos de semivarianza estimados para los residuales para la CEa
0.75m y CEa 1.5m (Ver Figura 3-12) y el tercer criterio tiene que ver con el modelo que
cubre la méxima cantidad de distancias asociadas al fenémeno de estudio recogiendo

mayor correlacion entre los puntos medidos.

3.3.5 Prediccién espacial. Kriging

Como se debié usar un modelo de regresién para remover la tendencia y generar la capa
de informacioén de prediccion para los datos de CEa en las profundidades de 0.75my 1.5m,
se usé Kriging Universal, el cual permite la inclusiéon de dicho modelo. Se generd una
superficie de puntos dentro del area de estudio a los cuales se les predijo el valor de CEa,
para ello se generd 10.000 puntos en una red regular. Se usé la funcién krige del paquete
gstat (Pebesma, 2004) la cual permite realizar la prediccion por medio del Kriging
(ordinario, simple y universal). En la Figura 3-8 y Figura 3-9, se observan las capas de

informacién generadas de CEa en las profundidades 0.75m y 1.5m respectivamente.
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Figura 3-8: Conductividad eléctrica aparente generada a partir del modelo de prediccion
Kriging Universal hasta la profundidad de 0.75m.

En la Figura 3-8, presenta un rango de valores entre 4.4y 12.9 mS/m, se observa que los
valores mas bajos se encuentran en la parte sur-oeste y en la parte nor-este; en el cual
se evidencia que estas zonas presentan una alta relacion visual con respecto a los datos

del monitor de rendimiento.
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Figura 3-9: Conductividad eléctrica aparente generada a partir del modelo de prediccién
Kriging Universal hasta la profundidad de 1.50m.
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En la Figura 3-9, presenta un rango de valores entre 17.6 y 20.6 mS/m, se observa que los
valores mas bajos se encuentran en la parte sur-oeste, sur-este y en la parte nor-oeste; en
el cual se evidencia que estas zonas presentan una alta relacién visual con respecto a los

datos del monitor de rendimiento que se observan en las Figuras 3-10, 3-11, y 3-12, para

las campafias 2014A, 2015B y 2016A.
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Figura 3-10: Rendimiento de maiz generado a partir del modelo de prediccién Kriging

Universal para la campafia 2014A.
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Figura 3-11: Rendimiento de maiz generado a partir del modelo de prediccién Kriging

Universal para la campafia 2015B.
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Figura 3-12: Rendimiento de maiz generado a partir del modelo de prediccién Kriging
Universal para la campafia 2016A.

3.4 Relacion entre los mapas de rendimiento, la CEay
algunas propiedades fisicas y quimicas de suelo.

Para determinar la relacioén entre los mapas de rendimiento, la CEa del suelo y algunas
propiedades fisicas y quimicas, se establecio dos enfoques o procedimientos. En primer
enfoque, consiste en la determinacién de un modelo simple, lineal, no espacial. Para esto
se calculd la correlacion producto momento de Pearson, la cual se expresa como, el
coeficiente de correlacién, entre dos variables aleatorias con valores esperados de medias

y desviaciones estandar, examinando la relacién lineal entre las variables.

Las variables que fueron calculadas para el célculo de la correlacion de Pearson fueron,
campaia del monitor de rendimiento 2014A (MR_2014A), 2015B (MR_2015B) y 2016A
(MR_2016A); el Modelo Digital de Elevacién (MDE); materia organica de 0 - 10cm (MO1)
y de 10 cm - 20 cm (MO2); % de Arcilla de 0 - 10cm (ARCILLA 1) y de 10 cm - 20 cm
(ARCILLA 2); % de Arena de 0 - 10cm (ARENA 1) y de 10 cm - 20 cm (ARENA 2); indice
topogréfico de humedad (TWI); pendiente en radianes derivados (SLOPE); aspecto
(ASPECT); morphometria del terreno (MORPHOMETRIA); curvatura general (G_CURVA),
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Saturacion de aluminio de 10 cm - 20 cm (S_AI2); Saturacién de bases de 0 - 10cm
(S_BA1) yde 10 cm - 20 cm (S_BAZ2) y Saturacion de acidez (S_ACIZ1) y de 10 cm - 20
cm (S_ACIz2).

En la Tabla 3-10 se observa la fuerza y la significancia de la prueba de corelacion lineal
producto momento de Pearson, de la CEa de 0.75m y de la CEa 1.50m respecto a algunas
variables fisicas, quimicas y morfométricas. Se observa que la CEa de 0.75m la correlacion
para la propiedad aspecto es la Unica que ni es fuerte ni es significativa. Para la CEa de

1.5m, las variables que no son significativas son la MO2, MORPHO yla S _Al2

Tabla 3-10: Relacion de correlacién lineal entre la CEa de 0.75m y la CEa de 1.50 m,

respecto a las variables evaludas segun la correlacion lineal de Pearson

CEa0.75m CEalbm

VARIABLE Correlacién de Correlacion de
Pearson p-valor Pearson p-valor
MR 2014A 0.43 0.0000 0.21 0.0000
MR _2015B -0.09 0.0002 0.32 0.0000
MR_2016A 0.47 0.0000 0.11 0.0000
MDE 0.29 0.0000 -0.08 0.0008
MO1 0.48 0.0000 -0.11 0.0000
ARCILLA1 0.64 0.0000 0.29 0.0000
ARENA1 -0.67 0.0000 0.08 0.0000
MO2 0.52 0.0000 -0.01 0.6526
ARCILLA2 0.58 0.0000 -0.12 0.0000
ARENA2 -0.63 0.0000 0.17 0.0000
TWI 0.15 0.0000 0.25 0.0000
SLOPE R -0.43 0.0000 0.18 0.0000
ASPECT R 0.03 0.1992 -0.25 0.0000
MORPHO -0.15 0.0000 0.04 0.1100
G_CURVA -0.08 0.0006 -0.11 0.0000
S Al2 0.25 0.0000 0.01 0.6246
S BAl -0.49 0.0000 0.13 0.0000
S BA2 -0.21 0.0000 -0.23 0.0000
S ACIZ1 0.30 0.0000 -0.13 0.0000
S ACIZ2 0.24 0.0000 0.25 0.0000

Debido a que las correlaciones no fueron tan fuertes pero altamente significativas, se

desarrollo un segundo enfoque el cual incorporo los efectos de interaccion espacial.
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Segun (Pirotte y Madre, 2011) el costo de ignorar dependencia espacial en la variable
dependiente es relativamente alta, ya que daran como resultado estimaciones sesgadas.
Por otra parte, esta omisién también dara lugar a una interpretacién inadecuada de los
coeficientes. La comparacion entre los modelos que incluyen efectos espaciales y los que
no lo hacen resulta muy importante, puesto que se podra ofrecer un juicio sobre si la
inclusion del efecto espacial sesga, de alguna manera, los coeficientes del resto de las

variables involucradas (Cruz, 2011).

En general podemos distinguir tres tipos diferentes de efectos de interaccidn espacial:
entre los términos enddgenos, proveniente de los términos exdégenos o asociados al
término de error no observable. En terminologia econométrica, como indica Anselin (1988),
se trata de modelos con dependencia espacial sustantiva (Spatial Lag Model o SLM), con
efectos de desbordamiento en los regresores (Spatial Lag in X-Modelo SLX) o con
dependencia en el error (Spatial Error Model o SEM). El modelo espacial que mejor se

ajusta para los datos de CEa de 0.75m y de la CEa de 1.5m es el SEM.

Este modelo (SEM) es referido en la literatura como Modelo de Error Espacial; el modelo
considera heteroscedastico como autocorrelacionado en términos del error. El modelo de
error espacial es aplicable cuando la autocorrelacién espacial se produce como resultado
de la mala especificacion o delimitacion inadecuada de unidades espaciales. La interaccion
no modelada entre las regiones esta restringida a los términos de errores (Anselin, 1988;
Arbia, 2006; LeSage y Pace, 2009).

El modelo SEM, estimado para la CEa 0.75m y para la CEa 1.5m se presenta en la Tabla
3-11. Los coeficientes del modelo se observan en la Figura 3-13 y Figura 3-14. Las
correlaciones correspondientes al modelo SEM y a la variable original de CEa de 0.75 y
de CEa a 1.5m se observan en la Tabla 3-12. La verificacion de que el modelo SEM se
encuentra bien estimado, es que los residuales de dicho modelo presenten una distribucion
normal, por lo tanto se aplicé el test de normalidad de Pearson, estos resultados se

encuentran en la Tabla 3-13.
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Tabla 3-11: Modelo SEM estimado para la CEa 075m y la CEa 1.5m
VARIABLE MODELO SEM ESTIMADO PARA LAS CEaDE 0.75m Y 1.5m
CEay7s = Bo + BiMR3o144 + B2MR30155 + f3sMR2g164 + f4aMDE + BsMO1
+ BoARCILLA1 + B,ARENA1L + BgARCILLA2 + BoARENA?2
CEa-0.75m
+ B10TWI + B11SLOPER + B1,ASPECTR + B13Sa12 + B14SBaz
+ B15Saciz1 T €
CEays0 = Bo + B1iMR30144 + P2MR20158 + B3sMR20164 + B4sMDE + fsMO1
+ BoARCILLA1 + B,ARENA1 + BgM02 + BoARCILLA2
CEa-—15m + B10ARENA2 + By, TWI + B,,SLOPER + B1sMORPHO
+ B14Saiz + B15Spar + B16Spaz + B17Saciz1 + €

call:errorsarIm{formula = CEaA_075 ~ MR_2014A + MR_20158 + MR_2016A +
MDE + MOl + ARCILLAL + ARENAL + ARCILLA2 + ARENAZ + TWI +

SLOPE_R + ASPECT_R + S5_Al12 + 5_BA2 + 5_ACIZ1,

Residuals:

data = datat, Tistw = wve)

Min 1Q Median 3q Max
-2.0081545493 -0.5708059038 -0.0244603052 0.5422079078 2.7411870816
Type: error
Coefficients: (asymptotic standard errors)

Estimate std. Error z wvalue Pri=|z|)
(Intercept) -19.30948249129 6.85078423990 -2.B81858 0.00482366
MR_2014A 0.17190896336 0.08093261701 2.12410 0.03366179
MR_2015B -0.65748958413 0.07584889801 -8.66841 < 2.22e-16
MR_2016A 0.66757845391 0.06847364373 9.74942 < 2.22e-16
MDE 0.12063435565 0.01616060719 7.46472 8.3489%9e-14
MOl -0.64158700591 0.12255534009 -5.23508 1.6491e-07
ARCILLAL 0.25324377086 0.02265069973 11.18040 = 2.22e-16
ARENAL 0.09213884885 0.03531239316 2.60925 0.00907410
ARCILLAZ -0.04613421471 0.03503514752 -1.31680 0.18790632
AREMNAZ -0.23668156703 0.02739355569 -8.,64005 < 2.22e-16
TWI 0.08157653562 0.03539527680 2.30473 0.02118173
SLOPE_R 10.92450930966 3.95779115825 2.76025 0.00577564
ASPECT_R 0.42659364600 0.06638222244 6.42632 1.3073e-10
5_al2 0.03098534630 0.01557208553 1.98980 0.04661290
S_BAZ 0.04985778458 0.00872926584 5,.71157 1.1194e-08
S_ACIZL -0.02226995133 0.00608772679 -32.65817 0.00025402

Lambda: 0.996184205, LR Test value: 449,518322, p-value: < 2.220446e-16
Asymptotic standard error: 0.00268606919

370.870642, p-value: < 2.220446e-16

wWald statistic: 137545.033, p-value: < 2.220446e-16

z-value:

Log likelihood: -1997.6881241 for error model

ML residual variance (sigma squared): 0.638811808,
Number of obserwvations:

(sigma: 0.799257035)

1667

Number of parameters estimated: 18

ATIC: 4031.37625,

(ATC for Tm: 4478.89457)

Figura 3-13: Coeficientes del modelo SEM estimado para la CEa de 0.75m
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= summary(mserl)

call:errorsarim{formula = CEa_150 ~ MR_2014A + MR_Z0L5B + MR_2016A +
MDE + MOl + ARCILLALl + ARENALl + MO2 + ARCILLAZ + ARENAZ +
TWI + SLOPE_R + MORPHO + G_CURVA + S5_AlZ2 + S_BAl + S5_BA2 +

Residuals:
Min 10

Median 3q

S_ACIZ2, data = datat, listw = wve)

Max

-0.58443948802 -0.18324021060 -0.00688603185 0.16192780627 0.B80901576419

Type: error

coefficients: (asymptotic standard errors)

Estimate
(Intercept) -11.89961572653 2
MR_2014A -0.02392599989 Q
MR_20158 0.40531796451 0
MR_2016A 0.12445433904 0.
MDE 0.07841317377 0
Mol -0.67238995334 0
ARCILLAL 0.12923151168 0
ARENAL 0.14488123953 0
Mo2 0.64793395675 0
ARCILLAZ -0.09503670565 Q
ARENAZ -0.06188369731 0.
TwWI 0.07046225832 o}
SLOPE_R 8.907255176578 1
MORPHO 0.02065496141 0
G_CURVA -B2.81730625930 13
5_Al2 -0.08800778525 0
5_BAal 0.03615355694 0
S_BAZ2 0.04350778993 Q
S_ACIZ2 0.13403364612 0

.00781838414 10.029332
.04686403304 -14.34768
.00905650926 14.26946
.01233915401 11.74159
. 04925359805 13.15506
.01058441376 -8.97893

.26147125849 7.11277
.00525905193 3.92751
.02862226461 -6.35657
. 00965284923 -9.17944
. 00660459380 5.47400
.00571523540 7.61260

<
6
<
<
<
<
<
<
3
01198445542 5.87947 4.1158e-09
1
8
2
<
4
2
01125200163 11.91198 <

std. Error z value pri=|z|)

L 71220123795 -4.38744 1.1469%e-05
.03350791747 -0.71404 0.4752
.02370655259 7.09730

2.22e-16
.7420e-08
.22e-16
.22e-16
22e-16
. 22e-16
. 22e-16
.22e-16
.0604e-11

02305600722 5.39791
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00931473233 -6.64364

.1373e-12
.5831e-05
.0631e-10

2.22e-16
.3999e-08
.6867e-14

2.22e-16

Lambda: 0.99691828, LR test value: 53530.547894, p-value: =« 2.220446e-16
Asymptotic standard error: 0.00216934431

z-value: 459.548204, p-value: < 2.220446e-16
wWald statistic: 211184.552, p-value: < 2,220446e-16

Log likelihood: -13.6875455019 for error model

ML residual variance (sigma squared): 0.0590879565,

Number of observations: 1667
Number of parameters estimated:

21

AIC: 69.375091, (AIC for Im: 617.922985)

(sigma: 0.243080144)

Figura 3-14: Coeficientes del modelo SEM estimado para la CEa de 1.5m

Tabla 3-12: Correlaciones lineales entre las CEa estimadas usando el modelo SEM,

como de las CEa originales

CORRELACION ENTRE EL MODELO SEM
VARIABLE Y LAS CEa ORIGINALES
CEa—0.75m 0.89
CEa— 1.5m 0.92

Tabla 3-13: Prueba de normalidad para los residuales del modelo SEM estimado para las

CEade 0.75my 1.5m

RESIDUALES DEL MODELO ESTADISTICO DE p-valor APLICANDO EL TEST DE
SEM PARA LA VARIABLE PEARSON PEARSON
CEa - 0.75m 49.44 0.067
CEa-—1.5m 40.74 0.270
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4.Conclusion

¢ Laconductividad eléctrica aparente del suelo (CEa), medida con el sensor EM38-MK2 para
las profundidades de hasta 0.75m y de 1.5m presentaron una alta correlacién espacial
superior al 0.88, con los datos obtenidos por el monitor de rendimiento, un modelo digital
de elevacion, el contenido arcilla, arena, materia organica, el indice topografico de
humedad, la pendiente, el aspecto, el porcentaje de saturacion de aluminio, saturacion de
bases y saturacion de acidez en el tipo de suelo de VVCaxy y AVCa en la altillanura
colombiana. Por lo tanto la CEa en un gran estimador de la variabilidad espacial de algunas

propiedades del suelo.
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Capitulo Ill. Delimitacion de zonas de
manejo especifico por sitio usando datos
de rendimiento y de conductividad
eléctrica aparente del suelo

1. Marco teodrico.

El conocimiento de la variabilidad del rendimiento dentro de lote es esencial para aplicar
el manejo especifico por sitio (MSE), que es uno de los objetivos de la agricultura de
precision (AP). El punto de partida para aplicar este tipo de manejo es la delimitacion de
zonas relativamente homogéneas dentro de los lotes, que presentan caracteristicas
similares como textura, topografia, humedad y niveles de nutrientes del suelo (Moral,
Terrén y Marques, 2010). Las propiedades fisicas y quimicas del suelo y la topografia son

frecuentemente utilizadas para delimitar zonas de manejo (ZM).

La conductividad eléctrica aparente (CEa), medida a distintas profundidades, es una
variable importante para delimitar zonas de manejo ya que su variabilidad correlaciona con
la distribucién espacial de otras propiedades de suelo (Corwin y Lesch, 2010; Moral et al.,
2010; Rodriguez, Plant, Lamberty Smart, 2011). Asi mismo, las variaciones en la elevacion
del terreno también provee informacién para la delimitacion de zonas aproximadamente
homogéneas, debido a que afecta el crecimiento y desarrollo de los cultivos a través de los
atributos del terreno determinando el flujo y la acumulacion de agua en diferentes lugares
del lote, por ende la distribucién espacial del agua acumulada en el perfil determina en
gran medida la variabilidad de los rendimientos en grano de los cultivos (Peralta et al.,
2013; Kaspar et al., 2003).

Dado que en cada sitio del lote se recolectan datos que representan el rendimiento y las
variables que lo afectan, resulta apropiado analizar estos datos en forma simultanea con
el fin de definir zonas de manejo. El método de andlisis multivariado mas difundido para
este fin es el andlisis de conglomerados mediante el cual cada sitio del lote es asignado a
un conglomerado o cluster y estos pueden ser usados como ZM (Li, Shi, Li y Li, 2007;

Ortega y Santibafiez, 2007; Arno et al., 2011). Un programa especialmente desarrollado
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para la delimitacion de ZM es Management Zone Analyst (MZA) que permite formar
conglomerados con el algoritmo no supervisado fuzzy k-means (CFK) (Fridge, Kitchen,
Drummond, Wiebold y Fraisse, 2004).

Fuzzy k-means (también llamado Fuzzy C-means) es derivado del andlisis K-means;
mientras K-means encuentra particiones para las que un punto pertenece a un solo cluster,
CFK es un método estadisticamente formalizado que encuentra clusters donde un punto
puede pertenecer a mas de un cluster con cierto valor de pertenencia (Jain, Murty, & Flynn,
1999). Tiene como base la teoria de conjuntos imprecisos o poco definidos (Fuzzy set)
propuesta por Zadeh (1965) y fue creado por Ruspini (1969), Bezdek (1973) y Dunn (1974).
La teoria Fuzzy set es una generalizacion del algebra Booleana, por lo que la funcién de
pertenencia de un elemento a los grupos se encuentra en el intervalo [0,1]; es decir un
elemento puede pertenecer totalmente a una clase, a todas o a ninguna. (Ortega, Foster,
& Ortega, 2002) Como el K-means, CFK corre con aquellos objetos que pueden ser
representados en un espacio n-dimensional con una medida de distancia definida (Jain et
al., 1999).

El método CFK suele aplicarse usando como variables de entrada, las propiedades del
suelo medidas originalmente o, alternativamente, combinaciones lineales de estas que
tienen en cuenta las correlaciones esperables entre las variables. El analisis de
componentes principales (PCA) es comunmente usado para construir estas
combinaciones lineales (Schepers et al., 2004; Li et al., 2007; Xin-Zhong et al., 2009;
Moral et al., 2010). Sin embargo, estos métodos no tienen en cuenta las correlaciones
entre datos, debido a la presencia de estructuras de dependencia esperable en datos
espaciales. Dray et al. (2008) proponen una forma de PCA que incorpora la informacion
espacial previa a la conformacion de las variables sintéticas, el método es conocido como
MULTISPATI-PCA.

La restriccion dada por los datos espaciales se incorpora mediante el indice de Moran que
mide la dependencia o correlacion espacial entre las observaciones en un sitio y el
promedio de las observaciones en el vecindario de ese sitio. MULTISPATI-PCA ha

resultado provechoso en estudios de suelos realizados a escala macrogeografica
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(Arrouays et al., 2011), pero su aplicacion en una escala fina como la del lote agricola es

poco conocida.

1.1 Agricultura por sitio especifico y zonas de manejo

Mulla introdujo el concepto de zonas de manejo en la agricultura de precision, como
resultado de comparar aplicaciones variables y uniformes de fertilizantes con N y K, en
ensayos de campo en cultivos transitorios, en campos bajo riego con fertilizantes de tasa
variable (Mulla, 1991, 1993; Mulla et al., 1992). Las zonas de manejo son regiones
relativamente homogéneas dentro de un campo mas grande que diferian entre si en las

recomendaciones de fertilizantes.

La agricultura por sitio especifico fue estudiada bajo agricultura de riego a partir de 1986,
donde se sembraron cultivos de alto valor (Mullay Hammond, 1988; Hammond et al., 1988,
Hammond y Mulla, 1989); la rentabilidad de estos cultivos bajo riego, justific6 un muestreo
intensivo del suelo en red que se utilizaba para definir zonas de manejo para aplicaciones
de fertilizantes variables de P y K. A través del uso de la geoestadistica, se determin6 que
el espaciamiento éptimo de la red para el muestreo del suelo era aproximadamente 61 m
(Mulla y Hammond, 1988; Mulla, 1991).

El uso de zonas de manejo en la agricultura de precision ha persistido hasta nuestros dias,
pero el concepto y la definicion han cambiado. Mulla (1991), ofreci6 la primera definicién:
"Cada zona de manejo deberia representar idealmente porciones del campo que son
relativamente similares y homogéneas en el estado de fertilidad del suelo, de modo que se

pueda hacer una recomendacion de fertilizante uniforme diferente para cada zona".

Doerge (1999), ampli6é el concepto diciendo que las zonas de manejo "son sub-regiones
de un campo que expresan una combinacion homogénea de factores limitantes del

rendimiento para los cuales es apropiado un solo insumo de cultivo".

Fraisse et al., (2001) introdujo el enfoque de agrupamiento de k-means para delimitar
zonas de manejo. Khosla et al., (2010) resumieron un extenso cuerpo de literatura cientifica
para delimitar zonas de manejo para la agricultura de precision. Encontraron que los

enfoques mas comunes para delimitar zonas de manejo se basaban en las propiedades
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del suelo tales como la textura del suelo y el contenido de materia organica (MO), seguidas
de tecnologias de sensoramiento, tales como el mapeo de la conductividad eléctrica
aparente del suelo y el sensoramiento remoto por medio de imagenes porporcionadas por
plataformas satelitales. Otros enfoques para la delimitacién de las zonas de manejo
incluyen mapeo de rendimiento por medio de sensoramiento, junto con la variabilidad
espacial de la altura que presentan los campos (Peralta et al., 2013; Kaspar et al., 2003;
Fraisse et al., 2001; Doerge, 1999; Mulla, 1991, 1993; Mulla et al., 1992)

1.2 Muestreo de suelos para manejo especifico por sitio.

Histéricamente, los objetivos del muestreo de suelos fueron determinar el estado
nutricional promedio de un campo productivo y proporcionar alguna medida de la
variabilidad de nutrientes en un campo. El muestreo del suelo para la agricultura de
precision tiene los mismos objetivos, pero en lugar de un campo, es importante la variacion
dentro de cada lote. El conocimiento de los factores que influyen en los niveles de
nutrientes del suelo, incluidos el tipo de suelo, la topografia, el historial de cultivo, la
nivelacion para el riego y el manejo de fertilizantes orienta a decidir el método de muestreo

mas efectivo (Ferguson et al., 2009).

Las técnicas convencionales de muestreo de suelos utilizan muestras compuestas que
tipicamente representan un lote completo; esta muestra mezcla varias submuestras mas
pequefias, obtenidas en distintas partes del lote hasta cubrir toda el area del terreno. Para
la muestra de suelo, se debia recoger suficientes submuestras en toda al area del terreno
para asegurar una informacion mas precisa del nivel de fertilidad del &rea de estudio (Rojas
etal., 1992; Wollenhaupt et al., 1994). El enfoque tradicional de aplicar insumos uniformes
al suelo puede dar como resultado un suministro excesivo o insuficiente de nutrientes
(Schnug et al., 1998); las aplicaciones excesivas de nutrientes reducen los margenes de
beneficio y pueden tener efectos perjudiciales para el medio ambiente, mientras que una
baja fertilizacion puede limitar el rendimiento y la calidad de los cultivos (Mohamed et al.,
1996).

El muestreo del suelo en AP se utiliza para identificar la variabilidad de los nutrientes del
suelo a escala de campo, y puede permitir a los productores optimizar los insumos en
funcién de cada sitio. Es comdn un alto grado de variabilidad espacial en los niveles de

nutrientes del suelo (Penney et al., 1996). Mallarino et al. (1999) mostrarén que el efecto
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de la aplicacion e incorporacién de diferentes cantidades de fertilizantes (P y K),
relacionadas con la implementacién de labranza en el suelo, analizados en cuatro campos
de maiz de lowa (Zea mays L.) y de soja (Glycine max L.) poseia un alto grado de
variabilidad intralote. La variabilidad espacial de las propiedades del suelo influye en el
crecimiento de las plantas (Tsegaye y Hill, 1998) e influye en la variabilidad de los
rendimientos de los cultivos; los nutrientes en el suelo relacionandolo como oferta
nutricional son espacialmente variables dentro de cada lote; el objetivo del muestreo de
suelos de precision es identificar y agrupar esta variabilidad espacial (Thompson et al.,
2004).

El muestreo de suelo de red rigida se usa a menudo para evaluar la variabilidad de
nutrientes a escala de campo (Mohamed et al., 1996), se realiza utilizando un muestreo de
celda de cuadricula en el que las muestras se recogen aleatoriamente en toda la
cuadricula; o en un punto de la cuadricula; o en el centro de cada cuadricula (Thompson
et al., 2004). Aungue el muestreo de suelo de red es efectivo para evaluar la variabilidad
de nutrientes del suelo, es costoso y laborioso (Pocknee et al., 1996). Los estudios de
suelo, los mapas de rendimiento, la conductividad eléctrica aparente dels suelo, el
sensoramiento remoto, entre otros, son herramientas que se usan para estratificar el
muestreo para un enfoque de muestreo de suelo dirigido (Terr6n, 2013; Morillo, 2003;
Corwin et al., 2003; Zhang et al., 2002; Bullock et al., 2000; Pocknee et al., 1996; McCann
et al., 1996).

El muestreo por zonas hecho con base en las técnicas anteriores es una alternativa al
efectuado en red, que proporciona una forma de agrupar y gestionar la variabilidad espacial
inherente a los suelos, y posteriormente reducir los numeros de muestra. Las zonas
delimitadas proporcionan un enfoque mas economico para el muestreo de suelos de
precision obtenido por medio de sensoramiento remoto y cercano (Ferguson et al., 2009;
Fleming et al., 1999).

Anderson-Cook et al. (1999), sugirieron muestreos basados en un mapa de suelos, debido
a que los patrones de suelos identificados en esos estudios contribuyen a identificar la
variabilidad de nutrientes como P y K. Se ha demostrado que los niveles de nutrientes
estan asociados con la posicién del suelo en el paisaje, por lo tanto los atributos

topograficos con frecuencia se usan para evaluar la distribucién de nutrientes (Anderson-
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Cook etal., 1999, Franzen et al., 1998 y 1999, Khakural et al., 1996). Khakural et al. (1996)
encontraron que los patrones de rendimiento dependian en gran medida de los suelos, y

dichos mpas se sugieren como base para el muestreo del suelo.

Cientificos de la Universidad de lllinois, reconocieron que la variabilidad en la fertilidad del
suelo era grande y que el muestreo escaso del suelo probablemente implica una pobre
representacion de los requerimientos de fertilizantes (Melsted, 1967). Melsted y Peck
efectuarén un muestreo intensivo de suelos mediante una red rigida (a distancias de 24,3
m), con miras a minimizar el costo de determinar la fertilidad del suelo (Franzen, 2007;
Mulla et al., 1992).

Dow et al., (1973a), concluyeron que realizar una fertilizacion de acuerdo a la informacién
de una muestra compuesta resulta en estrategias erréneas de fertilidad. La variabilidad en
los valores de prueba del suelo llevé a Melsted (1967) a sugerir que, requerimientos
especificos de fertilizantes dentro de cada lote, era més eficientes que una Unica
recomendacion uniforme (Melsted 1967), y por lo tanto utilizarén "fertilizacion de precisién
basada en el muestreo de precision del suelo" (Dow et al., 1973b). Mulla et al., (1994)
sugirié que para una representacion exacta de los patrones espaciales en la fertilidad, las
muestras de suelo se deben recoger en una red regular a distancias entre 30 y 60 m
(Veseth 1986). Wollenhaupt et al., 1994, encontraron resultados similares a los de Mulla,

con un espaciamiento entre muestras de suelo de 32.3m.
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2.Materiales y métodos.

2.1 Area de estudio

El estudio se realizé en el lote la L, ubicado en el municipio de Puerto Lépez (Meta), en la

finca Hato Grande, a 55 km via Puerto Lopez — Puerto Gaitan, con coordenadas 4°12'43.2”

de latitud Norte y 72°29'24.0” de longitud Oeste a una altura aproximada de 212 msnm.

De acuerdo con el sistema de clasificacién de Képpen pertenece al clima tropical lluvioso

de sabana (Aw) (IGAC, 2005), paisaje principalmente conformado por arcillas aluviales,

formando superficies con relieve plano y pendientes entre el 1 y el 3%. Segun el estudio

general de suelos y zonificacion de tierras del departamento del Meta (IGAC, 2005), el lote

la L se encuentra dentro de dos clasificaciones de suelos, VVCaxy y AVCa, con areas

aproximadamente de 38 y 28 hectareas respectivamente (Tabla 2-1) (Figura 2-1).

Tabla 2-1: Estudio general de suelos y zonificacion de tierras del departamento del meta
escala 1:100,000 (IGAC, 2005) presentados en la zona de estudio.

Clasificacién de
suelos (Simbolo)

VVCaxy

AVCa

Principales
caracteristicas del
tipo de relieve y

Relieve plano a ligeramente
plano, pendientes 0-3%,
microrrelieve plano-concavo
con ligera inclinacién hacia

Relieve plano a ligeramente

ondulado, pendientes 0-7%, con

cartograficas y

tropofluvents, typic

procesos los taludes superiores, escurrimientos difusos en las
geomorfoldgicos areas susceptibles a areas planas convexas
actuales inundaciones y
encharcamientos
Unidades Grupo indiferenciado: Typic | Consociacion: Typic hapludox,

fase 0-7%
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Clasificacion de

suelos (Simbolo) VvCaxy AVCa
componentes tropaquepts, oxyaquic
taxondmicos dystropepts

Superficiales a
moderadamente profundos,
texturas moderadamente
gruesas a moderadamente

Profundos a moderadamente
profundos, texturas finas a
medias, bien a moderadamente
drenados, fuerte a medianamente
acidos, fertilidad baja, toxicidad
moderada por aluminio

Principales finas, imperfecta a

caracteristicas de | pobremente drenados, muy
los suelos fuerte a extremadamente
acidos, fertilidad baja; ligera
toxicidad por aluminio;

susceptibles a inundaciones

y encharcamientos
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2.2 Esquema de la metodologia empleada

En la Figura 2-2 se presenta el esquema de la metodologia empleada, para la
determinacion de las zonas de manejo especifico por sitio, basado en las capas de datos
de las diferentes campafas de rendimiento, obtenidos por un monitor de rendimiento,
determinadas en el Capitulo | (Ver capitulo I); y las capas de datos de CEa, obtenida por
el sensor EM38-MK2 y presentadas en el Capitulo Il. Ademas en la Figura 2-3, se presenta
la metodologia usada para la validacion de zonas de manejo, usando un andlisis de
ANOVA simple para cada una de estas, teniendo como criterio de seleccion del nimero

optimo aquella que presenta diferencias estadisticamente significaticas.
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> Modelo Digital de X
N— Elevacion (MDE) I
Capade datos de ~ I
rendimiento para .
la campafia |
2016A
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4

Reescalamiento de capas
de datos de sensores, en
una red rigida de
10m x 10m

}

Componentes Principales
Espaciales (MULTISPATI-PCA) para
los datos de entrada

}

Andlisis de Cluster Fuzzy k-means

l Evaluacion del criterio (Indices):

Xiebeni

Coeficiente de particion

Coeficiente de particion difuso
Entropia de clasificacion

Entropia de clasificacion normalizado
Fukuyama - Sugeno

Determinacion del nimero optimo de

clases I

Delimitacién de zonas de
manejo basado en
monitores de rendimiento,
CEay MDE

Figura 2-2: Esquema de la metodologia empleada, para estimar las zonas las
posibles zonas de manejo por sitio especifico usando sensoramiento
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Método para determinar zonas de manejo por sitio especifico en la
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Figura 2-3: Esquema de la metodologia empleada, para validacion de las zonas
estimadas (Figura 2-2); y determinar las zonas de manejo por sitio especifico definitivas
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2.3 Metodologia de delimitacion de zonas de manejo
usando sensoramiento

Las zonas de manejo (ZM) son usualmente areas con caracteristicas de suelo similares
como textura, topografia, estado hidrico y niveles de nutrientes (Moral et al., 2010). Los
datos usados para la delimitacion de zonas de manejo por sitio especifico, fueron las capas
de datos del monitor de rendimiento en las campafas 2014A, 2015B y 2016A; la
conductividad eléctrica aparente del suelo (CEa), para la profundidad de 1.5my 0.75 my
el Modelo Digital de Elevacion (MDE), obtenido por el receptor Starfire 3000, el cual

contaba con una sefial SF2, con una precision aproximada de 10 cm (Figura 2-3).

Debido a que fue necesario combinar datos de los diferentes sensores, se realizé un
reescalamiento de las variables, tomando como base las capas de datos ya generadas en
los capitulo | y II; para ello se seleccioné una red regular de 10m x 10m, esto debido a que
este rango se encuentra inmerso en los valores de los rangos maximos de las variables
observadas, que se encuentran en el andlisis de los variogramas correspondientes. En la
red regular se selecciond el centroide de cada pixel como la coordenada asociada de cada
dato; cada dato fue determinado por el promedio de los datos que coincidian dentro de

cada pixel de la red rigida.

Para delimitar las zonas de manejo se realizé primero un Analisis de Componentes
Principales espacial (MULTISPATI-PCA) utilizando las librerias “spdep” (Bivand, 2014) y
“‘ade4” (Chessel, Dufour y Thioulouse, 2004). Luego, las componentes principales
espaciales resultantes del MULTISPATI-PCA fueron utilizadas como input del analisis de
cluster fuzzy k-means. El exponente difuso se fij6 en valor convencional de 1.30 (Odeh,
Chittleborough y McBratney, 1992) y la distancia de similitud incluida en la funcién de
optimizacion fue la Euclideana. Para realizar el andlisis de cluster fuzzy k-means se utilizd
la libreria “€1071” (Meyer, Dimitriadou, Hornik, Weingessel y Leisch, 2014) que también
permiti6 obtener indices para la seleccién del nimero 6ptimo de clases. Para aplicar el
algoritmo se requirié primero calcular la matriz de ponderacién espacial W, en forma similar

a la realizada para el célculo de autocorrelacion espacial de Moran.

Para transformar un PCA en un PCA espacial (MULTISPATI-PCA) se calcul6 como ya se

hizo anteriormente con los indices de Moran, la red de vecindarios y la matriz de
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ponderacion espacial. La funcion multispati() permitid realizar un grafico usando el
MUITISPATI-PCA, en este grafico se traz6 un vector para cada variable en el espacio
definido por las componentes principales espaciales (sPCA) calculados. En este caso de
estudio, la funcion utiliza el primer sPCA y el segundo sPCA, graficados en el eje horizontal
y el eje vertical respectivamente; en los cuales se expresa de manera vectorial, la

contribucion de cada variable de entrada a cada componente principal.

Sobre la base de datos depurada y re-escalada se aplicaron diferentes algoritmos del
andlisis de cluster (Stafford et al., 1998). Un algoritmo comun en agricultura de precision
(AP) es el método no jerarquico fuzzy k-means (Bezdek, 1981). Sin embargo, la literatura
reporta que en varias aplicaciones de fuzzy k-means, se observé que el algoritmo puede
presentar el inconveniente de una alta fragmentacién de las zonas porque, como la
mayoria de los algoritmos de clasificacion, ignora la naturaleza espacial de los datos
georreferenciados (Ping et al., 2003; Frogbrook et al., 2007). Para mitigar este problema,
se realizdé un andlisis de cluster del tipo fuzzy k-means pero sobre los componentes
principales obtenidos desde un andlisis de sPCA (Cérdoba et al., 2013). EI método
propuesto al incorporar la informacion espacial facilita la obtencién de clases mas

continuas reduciendo la fragmentacion de las ZM delimitadas.

Los coeficientes de particion y de entropia de la clasificacion (conocidos también como
“fuzziness performance index FPI” y “normalized classification entropy NCE”) (Bezdek,
1981) son frecuentemente utilizados para determinar el namero 6ptimo de clases de
manejo. Otros indices tales como Xie-Beni (Xie y Beni, 1991), Fukuyama-Sugeno
(Fukuyama y Sugeno, 1989), exponente de proporcion (Windham, 1981) también fueron
calculados con tal fin; se combinaran los indices obteniendo una métrica que resume la
informacién brindada por cada indice (Galarza et al., 2013). Estos indices reportaron varias
zonas de manejo, relacionando la base de datos de entrada, con un nueva columna de
informacién asociada a la zona correpondiente. Debido a que para estos indices no hay
un concenso con un Unico niumero de zonas de manejo a causa de los algoritmos de cada

indice, se procedio a la validacion de las zonas de manejo.
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2.4 Validacion de las zonas de manejo

Para la validacion de zonas de manejo determinadas por sensoramiento’®, se realizé un
muestreo dirigido de suelos georreferenciado, implementando la metodologia de las
EGM’s (Parsa et al., 2015), en donde se asignaron 60 puntos de monitoreo dentro del lote
(Figura 2-4), separados una distancia aproximada de 80 m. La determinacion de los estos
puntos se asignaron con base a los rendimientos obtenidos con el monitor de rendimiento
en la campafia 2014A y al modelo digital de elevacion (MDE), que fue tomado en la misma
campania, por medio del sistema GREENSTAR™ vy al receptor StarFire 3000 los cuales

estaban incorporados a la cosechadora.
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Figura 2-4: Ubicacion de los puntos de EGM - Lote la L

16 | a informacion usada en la zonificacion por sensoramiento son las capas de datos de rendimiento
obtenidas con el monitor de rendimiento en las campafias 2014A, 2015B y 2016A, junto con la
conductividad eléctrica aparente del suelo a 0.75m (CEa — 0.75m) y a 1.5m (CEa — 1.5m); y un
Modelo Digital de Elevacion (MDE), obtenido en la campafia 2015B del monitor de rendimiento, en
la cual contd con una sefial SF2 con una precision de aproximadamente de 10 cm.
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El muestreo se realiz6 en estos puntos georreferenciados a dos profundidades 0 — 10 cm,
y de 10 — 20 cm, en cada punto se tomdé diferentes caracteristicas fisico — quimicas
descritas en la Tabla 2-2; para la validacion se tomd en cuenta contenido de Materia
Organica (MO), contenido de Arcilla (Ar) y contenido de Arena (A); tanto para la
profundidad 1 (0 — 10 cm), como para la profundidad 2 (10 — 20 cm). La estadistica

descriptiva de manera univariante se presenta en el Anexo H.

Se generd una capa de datos las tres variables (MO, Ar y A) tanto para la profundidad 1
(MO1, Arl, Al), como para la profundidad 2 (MO2, Ar2, A2). La capa de datos se reescalo
a una red regular de 10 m x 10 m, obteniendo una relacién donde se asocia la coordenada
del centroide del pixel, con los datos de cada uno de las variables, la zona donde pertenece
dicho pixel y las capas de informacion que fueron usadas en la delimitaciébn por

sensoramiento.

Luego del reescalamiento de las capas de datos y en el cual se obtuvo una Unica base de
datos espacial relacionando la informaciéon en una misma coordenada, se realizé un
analisis de varianza — ANOVA, para validar si existen diferencias estadisticamente
significativas entre las zonas de manejo determinadas por los diferentes indices usados;
esto se realizo para cada una del nimero de zonas recomendadas por los indices descritos

en la metodologia de zonificacion.

Tabla 2-2: Tabla de atributos de suelos proporcionados por CORPOICA - CIAT

NOMBRE DE LA VARIABLE UNIDAD DE

D ATRIBUTO 0-10cm 10-20cm MEDIDA

1 Longitud (WGS 84) X X Decimales de
grado

2 Latitud (WGS 84) v v Decimales de
grado

3 Humedad gravimétrica HG1 HG2 %

4 Densidad aparente Dal Da2 g/lcm?®

5 Densidad real DR1 DR2 g/cm?

6 Poros total Porosl Poros?2 %

7 Saturacion Saturacl Saturac?2 %

Retencion de humedad para 0
8 la tension en 0.1 bares RH1_0.1 RH2_0.1 %
9 Retenmon ple humedad para RH1 15 RH2 15 %
la tensién en 15 bares - —
10 Arena Arenal Arena2 %
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NOMBRE DE LA VARIABLE UNIDAD DE
D ATRIBUTO 0-10cm 10-20cm MEDIDA
11 Arcilla Arcillal Arcilla2 %
12 Limo Limol Limo2 %
Concentraciones
13 pH pH1 pH2 de iones de
Hidrégeno
14 Materia organica MO1 MO2 %
15 | Fésforo disponible (P) Bray |l P1 P2 mg/kg
16 | Acidez intercambiable (Al+H) Al H1 Al H2 cmol+/kg
17 | Aluminio intercambiable (Al All Al2 cmol/kg
18 Calcio intercambiable (Ca) Cal Ca2 cmoly/kg
19 [Magnesio intercambiable (Mg) Mgl Mg?2 cmoly/kg
20 Potasio intercambiable (K) K1 K2 cmoly/kg
21 Sodio intercambiable (Na) Nal Na2 cmolwy/kg
Capacidad de intercambio
22 P cationico (CICE) cic1 CIC2 cmole/kg
23 | Conductividad eléctrica (CE) CE1l CE2 dS/m
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3.Resultados y discusion.

3.1 Delimitacion de zonas de manejo por sitio especifico
obtenidas por sensoramiento®

Para la delimitacién de zonas de manejo por sitio especifico se reescalo la informaciéon de
los diferentes sensores usados (monitores de rendimiento, sesor de CEa), por medio de
uso de técnicas de analisis espacial con el uso de las técnicas espaciales de datos de area
(Lattice data), por medio del uso de agregaciones espaciales, con una red rigida de tamafio
de pixel de 10m x 10m. Es decir, que cada punto de la red rigida tuviese un dato de

geoposionamiento y un dato obtenido por cada capa de datos de los sensores usados.

Luego del reescalado de los datos se realizdé un analisis de componentes principales
espaciales (sPCA), obtenido del MULTISPATI-PCA, el cual permitio determinar la
estructura de correlacién entre las variables utilizadas para la delimitacién de zonas por
medio, de los eigenvectores de los sSPCA. En la Figura 3-1, se presenta los eigenvectores
de los sPCA, donde se observa que para el gréafico (a), las variables CEa — 0.75m, MDE y
la tres campafias del monitor de rendimiento (2014A, 2015B y 2016A) se encuentran
correlacionas positivamente y son las mas importantes en la explicacién de la variabilidad
espacial a nivel de la primer eje (sPC1, eje horizontal). El grafico de autovalores (barras)
sugiere dos estructuras principales a nivel de sPC1 y sPCA2, siempre la sSPCA1 explica la
mayor parte de la variabilidad de los datos seguida por sPCA2, sPCA3, y asi

sucesivamente.

17 La informacion usada en la zonificacion por sensoramiento son las capas de datos de rendimiento
obtenidas con el monitor de rendimiento en las campafias 2014A, 2015B y 2016A, junto con la
conductividad eléctrica aparente del suelo a 0.75m (CEa — 0.75m) y a 1.5m (CEa — 1.5m); y el
Modelo Digital de Elevacion (MDE), obtenido en la campafia 2015B del monitor de rendimiento, en
la cual contd con una sefial SF2 con una precision de aproximadamente de 10 cm.
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Figura 3-1: Eigenvectores de los componentes principales (a) sSPCA1 vs sPCA 2; (b)
sPCA 2vs sPCA 3; (c) sPCA 1vs sPCA 3

Al realizar el analisis de sPCA, se obtuvo como salida, los valores de cada componente
asociadé por cada dato de la red regular reescalada. Se usar6n las columnas
correspondientes a los tres SPCA como variable de entrada para el andlisis de cluster fuzzy
k-means, el cual correspondio a las columnas sPCA1l, sPCA2 y sPCA3 y que
representaron de esta forma una gran cantidad de la variabilidad total contemplada (=70%)
en el andlisis (Tabla 3-1) (Anexo |) (Cordoba et al., 2014).
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Para el andlisis de cluster fuzzy k-means, se evaluaron 2, 3, 4, 5y 6 cluster con 100
iteraciones; ¢ means como método de analisis, el cual permite usar en algoritmo fuzzy; y

exponente difuso (m) de 1.3.

Tabla 3-1: Autovectores de los componentes principales espaciales - Lote la L

Resultados del MULTISPATI — PCA
. Varianza . Proporcidn indice de
Eje Autovectores . Proporcion
espacial acumulada Moran

1 2.18 2.22 0.37 0.37 0.98

2 1.34 1.37 0.23 0.60 0.98

3 0.91 0.94 0.16 0.75 0.97

4 0.77 0.80 0.13 0.89 0.97

Para determinar cuél es el niumero éptimo de zonas de manejo, se utilizaron los siguientes
indices; coeficientes de particion difuso y de entropia de la clasificacibn normalizado
(conocidos también como fuzziness performance index-FPI y normalized classification
entropy-NCE) (Bezdek, 1981), calculado con ayuda del software MZA (“Management Zone
Analyst”) (Fridgen et al., 2004); Xie-Beni (Xie y Beni, 1991), Fukuyama-Sugeno (Fukuyama
y Sugeno, 1989).

Dentro de la metodologia se combinan los indices obteniendo una métrica que resume la
informacion brindada por cada indice; el indice resumen es la distancia Euclidea de los
valores de los indices normalizados por su valor maximo a través de las diferentes
clasificaciones (Galarza et al., 2013; Cordoba et al., 2014). Estos indices fueron calculados
para 2, 3, 4,5y 6 clases de manejo respectivamente, utilizando la funcién fclustindex(). En
todos los indices, excepto el coeficiente de particion, el nimero de clases 6ptimo se obtiene
cuando los indices tienen el menor valor. Para hacer que la interpretacion del coeficiente
de particion seaigual a los otros indices, se utiliza el valor inverso del indice. Los resultados

de estos indices se presentan en la Tabla 3-2, Figura 3-2 y Figura 3-3.
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altillanura Colombiana

Tabla 3-2: indices obtenidos para la determinacion del nimero de clases 6ptimo en la

delimitacion de zonas de manejo

Numero de Xie - Beni Fukuyama | Coeficiente de | Entropia de indice
cluster Sugeno particion clasificacién resumen
2 1.30E-04 -3406.77 1.19 0.26 2.00
3 7.10E-05 -8058.28 1.14 0.23 2.75
4 5.40E-05 -10312.66 1.15 0.24 3.34
5 6.70E-05 -11168.89 1.15 0.25 3.58
6 4.60E-05 -12774.59 1.14 0.23 3.98
Normalized Classification Entropy Fuzziness Performance Index

0.035 0.06

0.030 - 0.05 el

0.025 // 004 /

0.020 / . —

0.015

0.010 - 002

0.005 0.01

e e s T e T o T ol = 1 =

Number of Zones Number of Zones

Figura 3-2: Grafica de los criterios - Entropia de clasificacién normalizado (“normalized
classification entropy”) (NCE), y Coeficientes de particién difuso (“fuzziness performance
index”) (FPI)

En la Figura 3-2 se presentan los indices FPI y NCE evaluados para la delimitacion de

zonas de manejo; en la Figura 3-3 se presenta de manera grafica los indices de Xie — Beni,

Fukuyama Sugeno, coeficiente de particion y entropia de particion el cual nos indica que

el nimero 6ptimo de cluster es 6, 6, 3 y 3 respectivamente.
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Figura 3-3: Grafica de los indices de Xie-Beni, Fukuyama Sugeno, Coeficiente de
particién y entropia de particion.
Tomando como referencia los diferentes indices evaluados para la delimitacién del nimero
Optimo de zonas de manejo, el cual varian entre dos, tres o seis zonas de manejo, por
consiguiente se decidio realizar una representacion grafica de este numero de zonas. La
representacion visual del numero 6ptimo de zonas de manejo para 2, 3y 6; determionadas

con ayuda del programa InfoStat (Di Rienzo, 2011) representa en la Figura 3-4.
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Figura 3-4: Gréfico de dispersion para (a) 2 zonas, (b) 3 Zonas y (¢) 6 zonas de manejo.

Como se puede observar en la Figura 3-4, se infiere que parte de los poligonos

determinados, tienen una relacion y una congruencia espacial; pero aun asi no indica cual
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debe ser la cantidad de zonas delimitadas, por tal motivo se realizé una validacion de las

zonas de manejo por medio de un analisis de varianza ANOVA.

3.2 Validacién de zonas de manejo por sitio especifico

Para la validacion de las zonas de manejo por sitio especifico se realizé la validacion de
las tres clasificaciones determinadas en el paso anterior en las 3 zonas; 2, 3y 6 zonas, los
cuales se presentan en las Tablas 3-3, Tabla 3-4 y Tabla 3-5 respectivamente usando

andlisis de varianza implementado la metod6loga de ANOVA simple.

Tabla 3-3: Tabla de resultados del analisis de varianza simple para 2 zonas de manejo

ANOVA - 2 ZONAS
ARCILLA 1
Fuente DF | Suma de cuadrados Cuadradc_J de F-Valor Pr>F
la media
Entre grupos 1 4932.3 4932.3 520.06 <0.0001
Intra grupos 5930 56240.2 9.5
Total corregido 5931 61172.5
ARCILLA 2
Fuente DF Suma de cuadrados Cuadradc? de F-Valor Pr>F
la media
Entre grupos 1 2.4 2.4 0.19 ﬁ
Intra grupos 5930 74275.3 12.5
Total corregido 5931 74277.7
MO 1
Fuente DF Suma de cuadrados Cuadradc? de F-Valor Pr>F
la media
Entre grupos 1 11.5 115 33.71 <0.0001
Intra grupos 5930 2026.7 0.3
Total corregido 5931 2038.3
MO 2
Fuente DF | Suma de cuadrados Cuadradg de F-Valor Pr>F
la media
Entre grupos 1 24.3 24.3 93.01 <0.0001
Intra grupos 5930 1546.3 0.3
Total corregido 5931 1570.5
ARENA 1
Fuente DF Suma de cuadrados Cuadradc? oLz F-Valor Pr>F
la media
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ANOVA - 2 ZONAS

Entre grupos 1 3575.1 3575.1 247.1 <0.0001
Intra grupos 5930 85810.1 14.5
Total corregido 5931 89385.2
ARENA 2
Fuente DF Suma de cuadrados Cuadradc? de F-Valor Pr>F
la media
Entre grupos 1 4210.5 4210.5 131.6 <0.0001
Intra grupos 5930 189672.9 32.0
Total corregido 5931 193883.4

Tabla 3-4: Tabla de resultados del analisis de varianza simple para 3 zonas de manejo

ANOVA - 3 ZONAS

ARCILLA 1
Fuente DF suma de Cuadradg de F-Valor Pr>F
cuadrados la media
Entre grupos 2 23659.2 11829.6 1869.67 | <0.0001
Intra grupos 5929 37513.3 6.3
Total corregido 5931 61172.5
ARCILLA 2
Fuente DF Sumade | Cuadradode | o\ o | prop
cuadrados la media
Entre grupos 2 24227.5 12113.8 1435.01 | <0.0001
Intra grupos 5929 50050.1 8.4
Total corregido 5931 74277.7
MO 1
Fuente DF suma de Cuadrad(? &= F-Valor Pr>F
cuadrados la media
Entre grupos 2 286.3 143.1 484.35 | <0.0001
Intra grupos 5929 1752.0 0.3
Total corregido 5931 2038.3
MO 2
Fuente DF suma de Cuadradc.J de F-Valor Pr>F
cuadrados la media
Entre grupos 2 257.0 128.5 579.98 | <0.0001
Intra grupos 5929 1313.5 0.2
Total corregido 5931 1570.5
ARENA 1
Fuente DF SHIEIC Cuadrad(? de F-Valor Pr>F
cuadrados la media
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ANOVA - 3 ZONAS
Entre grupos 2 32472.8 16236.4 1691.47 | <0.0001
Intra grupos 5929 56912.3 9.6
Total corregido 5931 89385.2
ARENA 2
Fuente DF suma de Cuadradc? de F-Valor Pr>F
cuadrados la media
Entre grupos 2 52176.1 26088.1 1091.52 | <0.0001
Intra grupos 5929 141707.2 23.9
Total corregido 5931 193883.4

ANOVA - 6 ZONAS

ARCILLA 1
Fuente DF Suma de Cuadradc? de F-Valor Pr>F
cuadrados la media
Entre grupos 5 21355.2 4271.0 635.66 <0.0001
Intra grupos 5926 39817.3 6.7
Total corregido 5931 61172.5
ARCILLA 2
Fuente DF Suma de Cuadrad<.) de F-Valor Pr>F
cuadrados la media
Entre grupos 5 23066.0 4613.2 533.82 <0.0001
Intra grupos 5926 51211.7 8.6
Total corregido 5931 74277.7
MO 1
Fuente DF Suma de Cuadradc? de F-Valor Pr>F
cuadrados la media
Entre grupos 5 184.9 37.0 118.27 <0.0001
Intra grupos 5926 1853.3 0.3
Total corregido 5931 2038.3
MO 2
Fuente DF Suma de Cuadradc? de F-Valor Pr>F
cuadrados la media
Entre grupos 5 185.3 37.1 158.53 <0.0001
Intra grupos 5926 1385.2 0.2
Total corregido 5931 1570.5
ARENA 1
Fuente DF STl Cuadradc? de F-Valor Pr>F
cuadrados la media
Entre grupos 5 29149.0 5829.8 573.53 <0.0001
Intra grupos 5926 60236.2 10.2
Total corregido 5931 89385.2

ARENA 2

Tabla 3-5: Tabla de resultados del analisis de varianza simple para 6 zonas de manejo
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ANOVA - 6 ZONAS
Fuente DF Suma de Cuadradc? de F-Valor Pr>F
cuadrados la media
Entre grupos 5 44919.7 8983.9 357.39 <0.0001
Intra grupos 5926 148963.7 25.1
Total corregido 5931 193883.4

En la Tabla 3-3, Tabla 3-4 y Tabla 3-5, se presente la Tabla ANOVA simple, en el cual se
descompone la varianza de cada una de las variables Arcilla 1, Arcilla 2, Materia Organica
1, Materia Organica 2, Arena 1 y Arena 2, en dos componentes, “entre grupos” y un
componente dentro de los grupos (“Intra grupos”). F — Valor, es el cociente entre el
estimado “entre grupos” y el estimado “Intra grupos”. Puesto que el valor de P (Pr) de la
prueba — F es menor que 0.05, para todos los casos de las 3 zonas y 6 zonas, existe una
diferencia estadisticamente significativa entre la media, de cada una de las variables entre
cada uno de los niveles tanto de conglomerado 3 y conglomerado 6, con un nivel de 95%

de confianza.

Enla Tabla 3-4, también se observa que para la capa de informacion Arcilla 2, el estadistico
de prueba F — valor es de 0.6613, lo cual indica que no existe una diferencia
estadisticamente significativa entre la media de cada una de las variables entre cada uno

de los niveles para el conglomerado 2, con un nivel de 95% de confianza.

Ferguson et al., 2009, recomiendan la minimizacion de la subdivisiones o zonas; reportan
gue junto a la informacion de varias capas de datos, incluida la experiencia del investigador
y de los monitoreos continuos dentro del campo, se busca crear categorias de zonas
generales y no crear muchas subdivisiones. La subdivision excesiva puede crear areas

pequefias que nbo son realmemnte manejables.



171

4.Conclusiones

¢ La integraciéon del andlisis de datos del monitor de rendimiento, conductividad eléctrica
aparente y el modelo digital de elevacién permitié la delimitacion de zonas de manejo en
forma apropiada para la toma de decisiones en el manejo del cultivo de maiz en la

altillanura colombiana.



172 Método para determinar zonas de manejo por sitio especifico en la
altillanura Colombiana

Recomendaciones

Capitulo I.

Para obtener un buen mapa de rendimiento es fundamental que los diferentes sensores
gue componen un monitor de rendimiento se encuentren calibrados, en el inicio de las
labores en la combinada; ademas estar continuamente revisando si los diferentes sensores
se encuentran en funcionamiento y calibrados como inicialmente se dejaron, si por el

contrario se han descalibrado volver a calibrar este componente.

Es importante identificar los errores que se encuentran en los datos obtenidos por el
monitor, los cuales se deben corregir de la manera mas adecuada, usando programas
especializados para ello; ademas se recomienda que la persona que esta encargada de la
obtencion de estos datos se encuentre en todo momento en la cosechadora junto con el
combinador, observando todos los posibles errores que se estén registrando, lo cual es de

gran ayuda y relevancia en el momento de procesar la informacion.

La metodologia recomendada para determinar el tamafio dptimo de la agregacién espacial
para los datos obtenidos por un monitor de rendimiento son: Analisis exploratorio de los
datos obtenidos por el monitor, identificar el rango biolégico del cultivo para la zona de
estudio. Realizar un buffer espacial para eliminar los errores producidos por el efecto borde
(e. g. 20 m). Realizar agregaciones espaciales, evaluando diferentes tamarfios de grilla.
Analizar los datos bajo las técnicas de econometria espacial (Lattice data), calculando para
ello los indices globales de autocorrelacion espacial. Calcular el coeficiente de variacion
(CV) de cada agregacién para cada celda o grilla. Aplicar geoestadistica para la generaciéon
de superficies de informacion.

Para la validacion de los mapas de rendimiento generados se recomienda el uso de las
estaciones georreferenciadas de monitoreo (EGM), como técnica principal del monitoreo
en campo. Ademas de las técnicas de evaluacién de pérdidas por cabezal y por cola
planteadas por INTA.
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La correlacién entre los mapas de rendimiento generados, es significativa para la campafa
2015B, pero no es significativa para la campafa 2016B, esto es debido a que los puntos
monitoreados no son suficientes. Por lo tanto se recomienda que como minimo tengan 2
punto de monitoreo y como maximo 1 punto de monitoreo por cada ha, para poder validar

con mas rigurosidad la capa de informacion generada.

Capitulo II.

La calibracion en campo del sensor EM38-MK2 es fundamental, debido a que los datos
obtenidos por el sensor son faciimente influenciados por elementos metalicos, el cual altera

la medicion de la CEa.

La relacién entre las capas de informacion obtenidas por el monitor de rendimiento y la
conductividad eléctrica aparente del suelo medida con el sensor EM38-MK2, son
estadisticamente significativas (p-valor < 0.05), pero la fuerza de correlacion son

relativamente bajas.

Se puede observar que la correlaciéon de la CEa para la profundidad de 1.5m y la campafia
del monitor de rendimiento de 2016A y el MDE son muy bajas, infiriendo asi que el MDE
para esta profundidad es estadisticamente significativa pero no tiene la suficiente fuerza
estadistica, lo cual concluye que la CEa para esta profundidad, la variacion del rendimiento
no es tan influenciada para este tipo de clasificacion de suelo en la altillanura plana
Colombiana, y por ende no es significativo para la delimitacion de zonas de manejo por

sitio especifico.

Capitulo lI.

Para la delimitacion de zonas de manejo se requiere el monitoreo de varias campafas de
rendimiento, debido que la implementacion del método desarrollado necesita estimar el
verdadero patron espacial del lote, y con una sola campafia no se puede asegurar el

comportamiento de esta variabilidad espacial.
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Para la implementacion del método propuesto se requiere la toma de datos de
conductividad eléctrica aparente del suelo (CEa) por medio de sensoramiento proximal
(EM38 —MK2, Rastra Veris, entre otros) para toda el area donde se desea delimitar zonas

de manejo.

Las capas de informacion generadas por los sensores proximales requieren estimar la
fuerza de la correlacion entre las variables que son obtenidas por el sensoramiento que
van a hacer incorporadas al modelo desarrollado; aquellas variables que no tiene la
suficiente fuerza o que no son estadisticamente significativa incorporan ruido en la

delimitacion de las zonas de manejo.

La metodologia de delimitacibn de zonas de manejo por sitio especifico, se usaron las
capas de informacién generadas por las tres campafias del monitor de rendimiento, y el
mapa de CEa del suelo; se realiz6 un analisis de componentes principales espaciales
(MULTISPATI-PCA), como variable de entrada en el algoritmo del andlisis de cluster fuzzy

k-means.

Para determinar cual es el nUumero 6ptimo de zonas de manejo usando el analisis de cluster
fuzzy k-means, se deben evaluar diferentes indices tales como coeficientes de particién
difuso y de entropia de la clasificacion normalizado (conocidos también como fuzziness
performance index-FPI y normalized classification entropy-NCE) (Bezdek, 1981), Xie-Beni

(Xie y Beni, 1991), Fukuyama-Sugeno (Fukuyama y Sugeno, 1989).

Para la determinacién del nUmero 6ptimo de zonas de manejo, siguiendo la metodologia
desarrollada, se uso6 variables fisicas de suelos, las cuales son relativamente estables en
el tiempo, tales como contenido de Arcilla, Arena y Materia Organica para dos
profundidades diferentes, lo cual permite validar de una manera mas objetiva la
delimitacion de zonas. El método estadistico usado para la validacién de las zonas fue el
andlisis de varianza, dentro de los cuales se uso un ANOVA simple, identificando, si las
variables determinadas para la validacion entre los conglomerados son estadisticamente

distintos entre los conglomerados y son aproximadamente similares dentro de cada zona.
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Anexo: Caracteristicas Hibrido

A.
PIONNER 30F32WHR. (rioNNER, 2017).28
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18 PIONNER, 2017. Tomado de: https://www.pioneer.com/web/site/colombia/30f32whr-or/



B. Anexo: Etapas de crecimiento del
cultivo de maiz.

Etapas de crecimiento del maiz?*®

Para la normalizacion de las definiciones, los investigadores de maiz han elaborado una
guia para identificar las diferentes etapas de crecimiento del maiz. No todas las plantas en
el campo de llegan a una etapa en particular, al mismo tiempo. Por lo tanto, los
investigadores asumen que el cultivo alcanza una etapa especifica cuando al menos el

50% de las plantas presentan las caracteristicas correspondientes.

La normalizacion de las definiciones permite que los investigadores se refieran a los
problemas de las etapas de crecimiento especificas. Los investigadores también pueden
comparar la fenologia de maiz bajo diferentes condiciones ambientales y de tratamientos

experimentales.

Los investigadores dividen las etapas de crecimiento en dos grandes categorias:
e Vegetativa (V)
e Reproductiva (R)

Ademas, las etapas de crecimiento se pueden agrupar en cuatro grandes periodos (Ver
Tabla Anexo B para mas detalles):

e Crecimiento de las plantulas (etapas VE y V1)

o Crecimiento vegetativo (etapas V2, V3... Vn)

e Floracion y la fecundacion (etapas VT, RO, y R1)

e Llenado de grano y la madurez (etapas R2 a R6)

19 Tomado de: Lafitte, H. R., 2015. Identificacion de problemas de la produccién de maiz tropical.
Guia de Campo. CIMMYTMR En: https://semillastodoterreno.com/wp-
content/uploads/2011/05/identificacion_problemas_produccion_maiz_tropical.pdf
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Tabla Anexo B. Etapas de crecimiento de maiz

Etapa DAS* Caracteristicas

VE 5 El coleoptilo emerge de la superficie del suelo

V1 9 Es visible el cuello de la primera hoja.

V2 12 Es visible el cuello de la segunda hoja.

Vn Es visible el cuello de la hoja nimero “n”. (“n” es igual al nUmero definitivo de

hojas que tiene la planta; “n” generalmente flucttia entre 16 y 22, pero para
la floracion se habran perdido las 4 a 5 hojas de méas abajo.)

VT 55 Es completamente visible la Gltima rama de la panicula.

RO 57 Antesis o floracion masculina. El polen se comienza a arrojar.

R1 59 Son visibles los estigmas.

R2 71 Etapa de ampolla. Los granos se llenan con un liquido claro y se puede ver
el embrion.

R3 80 Etapa lechosa. Los granos se llenan con un liquido lechoso blanco.

R4 90 Etapa masosa. Los granos se llenan con una pasta blanca. El embrién tiene

aproximadamente la mitad del ancho del grano.

R5 102 Etapa dentada. La parte superior de los granos se llena con almidén sélido
y, cuando el genotipo es dentado, los granos adquieren la forma dentada. En
los tipos tanto cristalinos como dentados es visible una “linea de leche”
cuando se observa el grano desde el costado.

R6 112 Madurez fisioldgica. Una capa negra es visible en la base del grano.
La humedad del grano es generalmente de alrededor del 35%.

* DAS: nimero aproximado de dias después de la siembra en tierras bajas tropicales, donde
las temperaturas maxima y minima pueden ser de 33°C y 22°C, respectivamente.



C. Anexo: Seleccion paso a paso del
modelo de regresion para datos
obtenidos por la red seleccionada
para las campanias 2014A, 2015B vy
2016A

¢ Monitor de rendimiento campafia 2014A

call:
Tm(formula = MR_2014A ~ X + Y + I(YA2) + I(XA2 * Y) + I(XA3),
data = datos2)

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-1.75079 -0.41134 0.00292 0.43055 1.86975

Coefficients:
Estimate Sstd. Error t value Pr(>|t])

(Intercept) -5.442e+05 2.906e+05 -1.873 0.0616 .
-3.061e+00 4.090e-01 -7.484 2.55e-13 ##*

Y 4.281e+00 3.338e-01 12.826 < 2e-16 *¥**

I(YA2) -1.520e-06 1.762e-07 -8.628 < 2e-16 =**

I(XA2 * Y) -1.926e-12 3.667e-13 -5.252 2.09e-07 #*%**

I(XA3) 2.888e-12 3.872e-13  7.458 3.07e-13 #%*

Signif. codes: 0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 “ ’' 1

Residual standard error: 0.6315 on 604 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.3615, Adjusted R-squared: 0.3562
F-statistic: 68.4 on 5 y 604 DF, p-value: < 2.2e-16

e Monitor de rendimiento campafia 2015B

call:
Tm(formula = MR_2015 ~ X + Y, data = datos2)
Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max

-2.1848 -0.5338 0.0026 0.4812 2.2938

Coefficients:
Estimate std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) -8.964e+02 1.306e+02 -6.864 1.89e-11 ***
8.324e-04 2.021e-04 4.119 4.41e-05 ***
Y 2.080e-04 9.626e-05 2.161 0.0312 *

Signif. codes: 0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 “.” 0.1 “ * 1

Residual standard error: 0.7926 on 526 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.09926, Adjusted R-squared: 0.09584
F-statistic: 28.98 on 2 y 526 DF, p-value: 1.146e-12
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e Monitor de rendimiento campafia 2016A
call:
Tm(formula = MR_2016 ~ X + Y + I(YA2) + I(XA3), data = datos2)

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-86.233 -20.191 -0.516 23.289 89.112

Coefficients:
Estimate std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) -9.013e+07 1.501e+07 -6.006 3.39e-09 #**=*
5.699e+01 1.975e+01 2.886 0.00405 **

Y 1.214e+02 1.660e+01 7.312 8.89e-13 ***
I(YA2) -6.343e-05 8.675e-06 -7.312 8.89e-13 #**
I(XA3) -2.670e-11 9.245e-12 -2.888 0.00402 **
Signif. codes: 0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.” 0.1 “ ’ 1

Residual standard error: 31.82 on 573 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.09123, Adjusted R-squared: 0.08488
F-statistic: 14.38 on 4 y 573 DF, p-value: 3.398e-11



D. Modelos teoricos de semivarianza
estimados para los residuales -
monitor de rendimiento campafas
2014A, 2015B y 2016A.

e Monitor de rendimiento camparfia 2014A

Modelos tedricos de semivarianza estimados para los residuales para los datos
del monitor de rendimiento - Campaia 20142

Log -
Modelo Método Pepita | Meseta | Rango SC Likelihood
Exponencial OLS 0.45 0.25 163.19 | 488.86 --
Exponencial WLS — npairs 0.47 0.24 202.86 | 607.70 --
Exponencial WLS - Cressie 0.47 0.24 194.64 | 583.09 --
Exponencial ML 0.08 0.60 19.36 - -858.7
Exponencial REML 0.15 0.53 21.33 - -857.5
Gaussiano OoLS 0.50 0.18 180.34 | 312.14 -
Gaussiano WLS — npairs 0.53 0.15 217.64 | 376.69 --
Gaussiano WLS — Cressie 0.52 0.16 194.64 | 336.89 --
Gaussiano ML 0.50 0.18 47.90 - -859.4
Gaussiano REML 0.51 0.18 49.31 - -858.2
Esférico OLS 0.48 0.20 389.27 | 389.27 --
Esférico WLS — npairs 0.50 0.18 430.47 | 430.47 -
Esférico WLS — Cressie 0.50 0.18 427.88 | 427.88 -
Esférico ML 0.47 0.21 102.02 - -859.1
Esférico REML 0.47 0.22 102.84 - -857.9
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e Monitor de rendimiento campafia 2015B

Modelos teéricos de semivarianza estimados para los residuales para los datos del
monitor de rendimiento - Camparna 2015B

Log -
Modelo Método Pepita | Meseta [ Rango| SC | Likelihood
Exponencial OLS 0.32 | 0.44 [169.79]508.65 --
Exponencial WLS - npairs 0.33 | 0.43 |176.61]|529.06 --
Exponencial WLS - Cressie 0.32 | 0.43 |164.41|492.54 --
Exponencial ML 0.18 | 0.48 | 64.47 -- -541.8
Exponencial REML 0.19 | 0.49 | 68.49 -- -539.8
Gaussiano OLS 0.40 | 0.31 |172.57]298.69 -
Gaussiano WLS - npairs 0.44 | 0.27 |200.05]|346.24 -
Gaussiano WLS - Cressie 0.43 | 0.28 |181.66|314.42 -
Gaussiano ML 031 | 0.34 | 7117 - -539.5
Gaussiano REML 031 | 0.35 | 71.83 - -537.8
Esférico OoLS 0.36 | 0.35 |383.82|383.82 -
Esférico WLS - npairs 0.40 | 0.32 |417.42]1417.42 -
Esférico WLS - Cressie 0.38 | 0.33 |389.56|389.56 -
Esférico ML 0.25 | 0.93 [361.62| -- -546.6
Esférico REML 0.25 | 0.96 [363.30| -- -543.9

e Monitor de rendimiento campafia 2016A

Modelos tedricos de semivarianza estimados para los residuales para los datos del
monitor de rendimiento - Campafia 20162

Log -
Modelo Método Pepita [ Meseta | Rango | SC Likeliﬁood
Exponencial OLS 2879 | 703.1 63.1 |188.9 --
Exponencial WLS - npairs 155.0 | 832.5 53.4 ]160.0 --
Exponencial WLS - Cressie 266.0 | 725.8 60.4 |180.9 --
Exponencial ML 293.9 | 965.3 | 130.1 - -2680
Exponencial REML 305.7 | 1136.9 | 166.1 -- -2674
Gaussiano OLS 467.0 | 5159 | 86.6 [149.9 -
Gaussiano WLS - npairs 4409 [ 5411 83.2 1441 --
Gaussiano WLS - Cressie 4599 | 523.3 [ 85.7 |148.4 -
Gaussiano ML 4479 | 657.3 | 96.0 -- -2679
Gaussiano REML 448.7 | 678.0 | 97.3 -- -2673
Esférico OLS 385.4 | 596.1 | 175.6 | 175.6 -
Esférico WLS - npairs 338.6 | 642.2 | 167.1 | 167.1 -
Esférico WLS - Cressie 373.0 [ 608.7 | 173.4 (1734 -
Esférico ML 317.1 | 719.7 | 175.0 -- -2680
Esférico REML 315.5 | 730.9 | 175.6 -- -2674




E. Anexo: Seleccion paso a paso del
modelo de regresion para datos
obtenidos por lared seleccionada del
sensor de Conductividad Eleéectrica
Aparente para las profundidades
0.75m vy 1.5m.

e Conductividad eléctrica aparente — 0.75m

call:
Tm(formula = CEa_075m ~ Y + I(YA2) + I(XA2 * Y) + I(XA3), data = datos2)

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-5.0827 -1.0706 -0.1359 0.9906 5.0835

Coefficients: ]
Estimate Std. Error t value Pr(>|t])

(Intercept) -7.899e+06 3.591e+05 -22.00 <2e-16 *¥*

Y 1.411e+01 6.684e-01 21.11 <2e-16 ***

I(YA2) -3.603e-06 3.442e-07 -10.47 <2e-16 ***

I(XA2 * Y) -1.013e-11 7.069e-13 -14.33 <2e-16 *¥¥*

I(XA3) 7.655e-12 5.343e-13  14.33  <2e-16 *¥*
0

Signif. codes: 0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 “.” 0.1 “ * 1

Residual standard error: 1.45 on 696 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.4173, Adjusted R-squared: 0.4139
F-statistic: 124.6 on 4 y 696 DF, p-value: < 2.2e-16

e Conductividad eléctrica aparente —1.5m

call:
Tm(formula = CEa_150m ~ X + Y + I(XA2 * Y) + I(XA3), data = datos2)

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-1.9295 -0.4308 -0.0402 0.3403 4.0141

Coefficients: ]
Estimate std. Error t value Pr(>|t])

(Intercept) 3.497e+06 2.207e+05 15.845 < 2e-16 ***

X -4.952e+00 3.565e-01 -13.890 < 2e-16 ***

Y -1.116e+00 2.287e-01 -4.881 1.31le-06 **=*

I(XA2 * Y) 1.568e-12 3.212e-13 4.881 1.31le-06 ***

I(XA3) 1.134e-12 3.232e-13 3.510 0.000477 **=*
0

Signif. codes: 0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 “.” 0.1 “ * 1
Residual standard error: 0.6899 on 696 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.3592, Adjusted R-squared: 0.3555
F-statistic: 97.52 on 4 y 696 DF, p-value: < 2.2e-16



F.

Anexo:

Modelos
semivarianza estimados

residuales — EM38 — MK 2.

tedricos
para

de
los

Modelos tedricos de semivarianza estimados para los residuales para los datos del
EM38-MK2 para la profundidad 0.75m
Modelo Método Pepita | Meseta | Rango [ SC Log - Likelihood
Exponencial OLS 0.00 2.38 91.34 | 0.30 --
Exponencial | WLS - npairs | 0.00 2.38 87.81 | 263.06 --
Exponencial | WLS - Cressie | 0.06 2.37 98.20 | 294.19 --
Exponencial ML 0.00 3.65 ]190.38 - -853.00
Exponencial REML 0.00 455 |238.83 -- -849.20
Gaussiano OLS 0.49 1.83 [115.48(199.87 -
Gaussiano | WLS - npairs | 0.48 1.85 |[115.26(199.49 -
Gaussiano | WLS - Cressie | 0.51 1.83 |117.29]203.01 -
Gaussiano ML 0.35 1.63 73.73 - -869.90
Gaussiano REML 0.35 1.65 74.24 - -867.50
Esférico OLS 0.24 2.09 |238.44)238.44 -
Esférico WLS - npairs | 0.15 2.18 [232.85(232.85 -
Esférico WLS - Cressie | 0.26 2.08 |244.93|244.93 -
Esférico ML 0.02 2.67 ]220.48 - -855.70
Esférico REML 0.02 2.69 |220.49 -- -852.80
Modelos tedricos de semivarianza estimados para los residuales para los datos del
EM38-MK2 para la profundidad 1.5m
Modelo Método Pepita | Meseta | Rango | SC Log - Likelihood
Exponencial OLS 0.20 0.34 [101.94]305.39 -
Exponencial WLS - npairs | 0.20 0.34 [105.21)315.20 --
Exponencial | WLS - Cressie | 0.21 0.33 [107.30(321.44 -
Exponencial ML 0.00 0.53 | 47.48 - -592.81
Exponencial REML 0.00 0.54 | 4855 - -591.01
Gaussiano OLS 0.28 0.24 ]133.33(230.78 -
Gaussiano WLS - npairs | 0.32 0.21 [154.70)|267.77 -
Gaussiano WLS - Cressie | 0.31 0.21 |152.47|263.89 -
Gaussiano ML 0.14 0.36 | 48.98 - 84.78
Gaussiano REML 0.14 0.37 | 49.17 -- 85.10
Esférico OLS 0.25 0.28 |292.75(292.75 -
Esférico WLS - npairs | 0.28 0.25 [315.90(315.90 -
Esférico WLS - Cressie | 0.28 0.25 |311.00(311.00 -
Esférico ML 0.06 0.93 |206.47 - -602.30
Esférico REML 0.06 0.94 |206.99 -- -599.95




G. Anexo: Grafico de control
multivariada usando |la metodologia
T2 de Hotelling para los datos del
sensor EM38-MK?2

Se observa la gréfica de control multivariada empleando la metodologia T2 de Hottelling
(Hotelling, 1947; 1951), con los datos del sensor EM38-MK2, para las observaciones de
conductividad eléctrica aparente, tomada el 07 de Abril de 2016, pasado en posicion
vertical. El grafico muestra cada una de las 47874 observaciones, donde el valor graficado
en el eje vertical es la T2 de Hotelling, en la cual se define esencialmente una medida de

gue tan lejos esta cada uno de los casos del centroide de las observaciones.

Grafico de Control Multivariada
LSC =11.83

(X 10000)
4
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N
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H. Anexo: Estadistica descriptiva
univariada para las propiedades
fisica — quimica medidas en 1 (0 -10
cm)y 2 (10 -20cm) del lote la L

Para la metodologia propuesta para la validacion de las zonas de manejo por sitio

especifico, se usé datos obtenidos con base al muestreo dirigido de suelos. A continuacion

se presenta la estadistica univariada para estos datos, junto con las pruebas de normalidad

de Shapiro — Wilk, Kolmogorov — Smirnov, y Anderson y Darling; junto con la significancia

de la prueba respectiva (p-valor). Ademas se presenta una prueba de autocorrelacion

espacial para los datos, las unidades de cada dato se describen en la Tabla 2-2 del

Capitulo 11l del presente documento; la cual se describe a continuacion:

Desviacion

(cmol(+)/kg)

ATRIBUTO Promedio | Mediana C.V. | Minimo | Maximo | Kurtosis | Asimetria
Estandar

Humedad Grav. 1 (%) | 16.46 | 16.21 377 |22838| 693 | 2624 | 330 | -0.16

Dal (g/cm3) 1.47 1.47 017 |11.36| 110 | 174 | 205 | -0.08

D. Reall (g/cm3) 2.72 2.73 004 | 140 | 262 | 279 | 239 | -0.23

Poros1 (%) 4582 | 46.07 579 |12.64| 36.97 | 58.70 | 2.11 0.17

Saturaciond (%) 34.15 | 33.47 8.05 |2358| 2133 | 5290 | 2.16 0.29

Retencion Hum 0.1 | 21.68 | 21.20 457 |21.08| 13.85 | 33.02 | 2.84 0.54

Retencion Hum 15 | 17.89 | 18.60 329 |1836| 1007 | 2361 | 210 | -036

Arenal (%) 5236 | 51.40 821 |1567| 39.40 | 71.40 | 2.11 0.38

Limo1 (%) 2521 | 26.00 456 |18.07| 16.00 | 34.00 | 232 | -0.20

Arcillal (%) 2242 | 22.60 513 |22.90| 12.60 | 3060 | 1.84 | -0.11

pH1 4.71 4.72 024 | 512 | 411 | 526 | 297 | -023

MO1 (%) 2.70 2.76 070 |25.83| 1.25 | 424 | 226 | -0.03

P1 (mg/ke) 40.75 | 41.03 1228 |[30.15[ 1090 | 69.23 | 3.10 0.04

Acidez (Al+H) KCL 0.83 0.75 034 |4080| 024 | 172 | 284 | o061
(cmol(+)/kg)

AR IEREEMSERE || o 0.49 026 |46.22| 016 | 1.25 | 2.89 0.62
(cmol(+)/kg)

Cal-Intercambiable | ., 1.14 038 [3206| 048 | 212 | 287 0.31
(cmol(+)/kg)

ikl = lingereEnllebls |- g o 0.53 013 |2474| 031 | 084 | 257 0.28
(cmol(+)/kg)

K1 -Intercambiable | g 3, 0.30 010 [31.93| 010 | o051 | 2.08 0.09
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ATRIBUTO Promedio | Mediana DS C.V. | Minimo | Maximo | Kurtosis | Asimetria
Estandar
WLl -l | - g o 0.26 006 |2459| 011 | 039 | 277 | -0.08
(cmol(+)/kg)
CIC1 - (cmol(+)/ke) 321 3.12 075 |2335| 161 | 500 | 266 0.26
CE1 (dS/m) 0.27 0.23 011 |39.87| 011 | o055 | 3.19 0.93
Min: Minimo; Max: Maximo; D.E.: Desviacion Estandar; Mdna: Mediana; Kurt: Kurtosis Asim: Asimetria
PRUEBAS DE
PRUEBAS DE NORMALIDAD (0 -10cm) AUTOCORRELACION
ESPACIAL
Shapiro-Wilk KOI:;:;S:;SV "~ | Anderson - Darling| Indice de Moran
ATRIBUTO
Estadistico | p-valor| DN |p-valor| A2 p-valor [ Estadistico | p-valor
Humedad Grav. 1 (%) 0.984 | 0.821 | 0.096 | 0.653 | 0.363 | 0.429 05367 | 0.001
Dal (g/cm3) 0.954 | 0.050 | 0.097 | 0.620 | 0.491 | 0.211 0.3071 | 0.001
D. Reall (g/cm3) 0974 | 0.447 | 0.072 | 0.923 | 0.289 | 0.604 | 0.2489 | 0.006
Poros1 (%) 0.963 | 0.148 | 0.084 | 0.798 | 0.349 | 0.464 | 0.2862 | 0.002
Saturaciond (%) 0951 | 0.037 | 0.091 | 0.712 | 0.617 | 0.103 0.3345 | 0.001
Retencion Hum 0.1 0.956 | 0.073 | 0.084 | 0.796 | 0.499 | 0.202 0.3081 | 0.001
Retencion Hum 15 0.953 | 0.054 | 0.116 | 0.434 | 0.801 | 0.036 | 0.6971 | 0.001
Arenal (%) 0.942 | 0.015 | 0.120 | 0.398 | 0.800 | 0.036 0273 | 0.003
Limo1 (%) 0.957 | 0.091 | 0.220 | 0.378 | 0.595 | 0.117 0412 | 0.001
Arcillal (%) 0.929 | 0.003 | 0.146 | 0.181 | 0.991 | 0.012 0412 | 0.001
pH1 0981 | 0.723 | 0.067 | 0.955 | 0.254 | 0.719 0.117 | 0.106
MO1 (%) 0.976 | 0.510 | 0.063 | 0.974 | 0.285 | 0.616 0.661 | 0.001
P1 (mg/kg) 0.982 | 0.758 | 0.076 | 0.887 | 0.265 | 0.684 0.016 | 0.378
Acidez (Al+H) KCL 0.956 | 0.072 | 0.106 | 0.549 | 0.570 | 0.133 0.336 | 0.001
(cmol(+)/kg)
AL Dtz ool 0.944 | 0.016 | 0.129 | 0.295 | 0.737 | 0.052 0313 | 0.002
(cmol(+)/kg)
Cal - Intercambiable 0966 | 0.215 | 0.076 | 0.898 | 0.424 | 0.309 0.159 | 0.060
(cmol(+)/kg)
Mifge) = InizeirearilsEfelts 0961 | 0.129 | 0.065 | 0.970 | 0.346 | 0.471 0373 | 0.001
(cmol(+)/kg)
K1 - Intercambiable 0.971 | 0.353 | 0.067 | 0.962 | 0.330 | 0.507 0.189 | 0.034
(cmol(+)/kg)
el = etz i il 0.976 | 0.516 | 0.082 | 0.833 | 0.350 | 0.461 0.035 | 0.302
(cmol(+)/kg)
CIC - (cmol(+)/kg) 0981 | 0.723 | 0.064 | 0.967 | 0.212 | 0.848 0.409 | 0.001
1.53E-
] 0.906 on | 0158 | 0.116 | 1.581 | 4.05E-:04 | 0181 | 0.022
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ATRIBUTO Promedio | Mediana Desv’lauon CcVv Minimo | Maximo | Kurtosis | Asimetria
Estandar

Humedad Grav. 2 (%) | 16.30 | 16.46 3.22 19.78 | 757 | 22.74 | 292 | -0.42

Da2 (g/cm3) 1.56 1.55 0.14 900 | 1.25 | 1.93 | 2091 0.33

D. Real2 (g/cm3) 2.71 2.71 0.04 147 | 261 | 279 | 255 | -0.08

Poros2 (%) 4234 | 42.72 476 | 11.25 | 2952 | 52.65 | 3.08 | -0.28

Saturacion2 (%) 28.66 | 28.67 4.93 17.21 | 17.28 | 42.08 | 2.78 0.30

Retencién Hum 0.1 2244 | 23.05 397 | 17.70 | 14.93 | 33.98 | 2.87 0.02

Retencion Hum 15 1854 | 19.45 334 | 1801 | 11.13 | 2440 | 2.08 | -0.39

Arena2 (%) 50.80 | 51.40 790 | 1555 | 37.40 | 65.40 | 2.01 0.24

Limo2 (%) 26.84 | 26.00 504 | 18.78 | 16.00 | 40.00 | 3.39 0.53

Arcilla2 (%) 2235 | 22.60 517 | 23.13 | 10.60 | 32.60 | 2.19 | -0.15

pH2 4.48 4.50 0.20 449 | 404 | 505 | 3.59 0.25

MO2 (%) 2.03 2.09 060 | 2972 | 095 | 355 | 2.44 0.23

P2 (mg/ke) 6.14 458 414 | 6732 | 215 | 1874 | 48 1.62

Acidez (Al+H) KCL 0.87 0.81 031 |3602| 026 | 158 | 238 | 034
(cmol(+)/kg)

AR lizzrgalaelsle 0.58 0.51 026 | 4579 | 012 | 132 | 296 0.68
(cmol(+)/kg)

Ca2 - Intercambiable 0.79 0.73 036 | 4534 | 031 | 1.73 | 2.76 0.67
(cmol(+)/kg)

Nigze Il 0.38 0.37 014 | 3556 | 0.18 | 0.77 | 3.09 0.72
(cmol(+)/kg)

K2 - Intercambiable 0.19 0.17 008 | 4317 | 006 | 035 | 1.95 0.40
(cmol(+)/kg)

AT IE 0.23 0.22 011 | 4500 | 0.09 | 0.47 | 2.04 0.44
(cmol(+)/kg)

CIC2 - (cmol(+)/kg) 2.52 2.52 072 | 2877 | 128 | 428 | 237 0.26

CE2 (dS/m) 0.27 0.26 009 | 3165 | 014 | 049 | 2.32 0.49
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PRUEBAS DE AUTO-

PRUEBAS DE NORMALIDAD (10 -20cm) CORRELACION
ESPACIAL
Shapiro-Wilk Kolsmt?gorov i Ar;jezrc,on i indice de Moran
ATRIBUTO mlrnO\'; arling
Estadistico| p-valor DN valor A2 p-valor | Estadistico | p-valor
H”med;Z)GraV'z 0.976 0.528 | 0.067 | 0.959 | 0.302 | 0.565 | 0.5306 |0.0010
Da2 (g/cm3) 0.980 0.686 | 0.085 | 0.784 | 0.352 | 0.457 | 0.5351 |0.0010
D.Real2 (g/cm3) | 0.982 0.754 | 0.057 | 0.991 | 0.140 | 0.973 | 0.1488 |0.0610
Poros2 (%) 0.982 0.754 | 0.061 | 0.983 | 0.206 | 0.864 | 0.4629 |0.0010
Saturacion2 (%) 0.980 0.706 | 0.072 | 0.928 | 0.353 | 0.455 | 0.4594 |0.0010
Retencion Hum 0.1 |  0.967 0250 | 0.083 | 0.824 | 0.498 | 0.204 | 0.5831 |0.0010
Retencion Hum 15 | 0.945 0.022 | 0.138 | 0.239 | 0.943 | 0.016 | 0.6459 |0.0010
Arena2 (%) 0.941 0.012 | 0.139 | 0.222 | 0.726 | 0.055 | 0.5526 |0.0010
Limo2 (%) 0.947 0.025 | 0.164 | 0.095 | 1.176 | 0.004 | 0.2349 | 0.0040
Arcilla2 (%) 0.963 0.156 | 0.142 | 0.203 | 0.660 | 0.081 | 0.4028 |0.0010
pH2 0.969 0.296 | 0073|0916 | 0412 | 0330 | 0.1804 |0.0270
MO2 (%) 0.971 0352 | 0.085 | 0.795 | 0.325 | 0.516 | 0.5020 |0.0010
P2 (mg/kg) 0.776 | 3.04E-11 | 0.224 | 0.007 | 4.327 | 6.94E-11| 0.0015 | 0.3950
Addez (ARHJKCL | o) 0.238 | 0.094 | 0.691 | 0.487 | 0.216 | 0.5401 |0.0010
(cmol(+)/kg)
Al2-Intercambiable | - o 0.019 | 0.148 | 0.149 | 1.052 | 0.008 | 0.4879 |0.0010
(cmol(+)/kg)
Ca2-Intercambiable | o, - 0.002 |0.101 | 0.595 | 0.923 | 0.018 | -0.0780 |0.7290
(cmol(+)/kg)
Mg2 -
Intercambiable 0.943 0014 |0.102 | 0588 | 0.653 | 0.084 | -0.0512 |0.6250
(cmol(+)/kg)
K2 - Intercambiable | = o, ¢ 0.002 | 0.118 | 0.395 | 1.135 | 0.005 | 0.0432 |0.2720
(cmol(+)/kg)
Na2 -
Intercambiable 0917 | 4.41E-04 | 0.153 | 0.126 | 1.321 | 1.80£-03 | -0.3156 | 0.9980
(cmol(+)/kg)
cc2 -
0.968 0.269 | 0.076 | 0.893 | 0.275 | 0.650 | -0.0780 |0.7260
(cmol(+)/kg)
CE2 (dS/m) 0931 |3.74E-03 | 0.127 | 0.316 | 1.064 |3.74E-03| -0.0249 | 0.5070







|. Anexo: Autovectores de los
componentes principales espaciales
- Lotela L

Analisi=s de Componentes Principales Espaciales
Buscar [ C5 ] en la tabla [ DELIMITACION osv ]

Resnltados del Analisis de Componentes Principales

Eje Autovalores Proporcion Prop. Acum. Indice de Moran

1.00 2.22 0.37 0.37 0.58
2.00 1.37 0.23 0.60 0.98
3.00 0.54 0.1a 0.75 0.87
4.00 0.80 0.13 0.8 0.87
2.00 0.38 0.086 0.385 0.54

Re=snltados del MUOLTISPATI-PCA

Eje Autovalores Varianza Espacial Proporcion Prop. Acum. Indice de Moran

1 2.18 2.22 0.37 0.37 0.98

2 1.34 1.37 0.23 0.60 0.98

3 0.91 0.94 0.16 0.75 0.97

4 0.77 Q.80 0.13 0.89 0.97
Antovectores

Variable C51 C52 C353 C54

ME 2014A -0.54 -0.01 0.11 0.30
ME 2015E -0.28 -0.60 0.12 -0.55
ME 201&h -0.46 0.11 -0.45 -0.48
CEa 0 75 -0.41 0.531 -0.33 0.03
CEa 1 50 -0.12 -0.81 -0.51 0.47
MDE -0.45% -0.03 0.63 0.07
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