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RESUMEN

Las técnicas de cartografia digital de suelos (CDS) tienen un gran potencial para mejorar
la consistencia, precision, detalle y velocidad con la cual se produce la informacion
espacial de propiedades del suelo a escala de lote. La informacion disponible relacionada
con factores formadores del suelo, junto con recientes desarrollos informaticos y de
analisis de datos, permitieron implementar procesos cuantitativos de generacion de
informacion acerca de las relaciones espaciales entre propiedades del suelo y cultivo de
soja. El objetivo de esta tesis fue implementar y evaluar técnicas de cartografia digital de
suelos (CDS) que ayuden a explicar y entender las relaciones entre patrones espaciales de
propiedades del suelo y propiedades de rendimiento y calidad de soja a escala de lote.
Para cumplir el objetivo, técnicas de CDS a escala de lote, fueron implementadas en 6
lotes, distribuidos en tres regiones agricolas importantes de Argentina. La primera técnica
de CDS consistio en integrar esquemas de muestreo de suelos basados en modelos (EBM)
y el algoritmo Random Forest (RF) para predecir propiedades del suelo a escala de lote.
Los resultados obtenidos sugieren que la integracion EBM-RF puede llegar a ser una
alternativa eficiente para predecir propiedades del suelo a escala de lote. Asimismo, se
demostré que hipercubo latino condicionado (HCLc) es eficiente para capturar la
variabilidad de predictores relacionados con factores de formacion del suelo. La segunda
técnica de CDS busco aprovechar la informacion auxiliar digital disponible relacionada
con factores formadores del suelo y la informacion contenida en la cartografia
convencional de suelos disponible. De este modo se planted una metodologia para la
desagregacion de unidades cartograficas de suelo (DgUCS) y delimitacion de zonas por
tipo de suelo a escala de lote. Los resultados sugieren que la metodologia de DgUCS fue
eficiente para aumentar la escala de mapas de tipo de suelo en condiciones del sudeste
bonaerense y el sur de Cordoba, mas no en condiciones del centro de Entre Rios. Para
esta zona, futuros trabajos se proponen para determinar las causas de la brechas de
informacion entre la cartografia convencional de suelos y la encontrada en cada uno de
los lotes. A partir de las zonas delimitadas por tipo de suelo, se analizaron las relaciones
entre patrones espaciales de propiedades de suelo y cultivo de soja, en cada uno los lotes
experimentales. Los resultados sugieren que la metodologia de CDS utilizada para

delimitar zonas por tipo de suelos, puede generar una base técnica y espacial para
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delimitar zonas para manejo sitio especifico, mas no para generar zonas para cosecha
diferenciada por calidad. Una discusion general fue planteada en el capitulo final, en la
cual se prioriza los impactos generales de los resultados obtenidos y se plantean trabajos
futuros que requieren realizarse para corroborar los resultados de esta tesis. En general,
esta tesis aportd de manera significativa, conocimientos de aplicacion de técnicas de CDS
en la generacion rapida, facil, precisa y economica de informacion de suelos a escala de
lote. También demostro que los patrones espaciales complejos, junto con la presencia de
tosca y el manejo inadecuado de los suelos son determinantes de la mayoria de
propiedades limitantes del rendimiento de la soja. Ademas ratificd que la informacion
digital disponible esta siendo subutilizada y que puede aportar mucho para entender las
dinamicas espacio-temporales entre propiedades del suelo y cultivos. Los resultados
obtenidos en esta tesis invitan a replantear las técnicas, metodologias y uso de la
informacion disponible, para generar informacién de suelos a escala de lote. Ademas,
sugieren involucrar una dindmica de trabajos que permitan evaluar la aplicacion de
tecnologias emergentes en los procesos de generacion de conocimientos de patrones
espaciales de suelos, y su relacion con propiedades del cultivo, a escala de lote.
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ABSTRACT

Digital soil mapping techniques (DSM) have great potential to improve the consistency,
accuracy, detail and speediness at which soil survey information at farm-scale is
produced. Easily available information related to soil-forming factors, together with
recent computer developments and data analysis allowed us to implement quantitative
processes in order to generate information about spatial relationship between soil
properties and soybean crop. The aim of this thesis was to implement and examine DSM
techniques which benefit to explain and understand the relationships among spatial
patterns of soil properties and soybean yield and quality parameters at farm-scale. To
accomplish this aim, DSM techniques at farm-scale were implemented in 6 agricultural
fields, localized in three main agricultural regions of Argentina. The first DSM technique
consisted in integrating model-based soil sampling scheme (SBM) and the Random
Forest algorithm (RF) for predicting soil properties at farm-scale. Results suggest that the
integration SBM-RF could be an efficient alternative to predict soil properties at farm-
scale. Likewise, it was demonstrated that Conditioned Latin Hypercube (cLHS) was
efficient to capture the variability of predictors related to soil-forming factors. The second
DSM technique used ancillary digital information related to soil-forming factors and soil
survey from conventional soil mapping. A methodology for disaggregating soil map units
(DgSUM) and delineating zones according to different soil types at farm-scale was
performed. Results suggest that the DgSUM was effective in the south-eastern
environments of Buenos Aires province as well as in the southern of Cordoba province,
but not in Entre Rios province. Particularly in this zone, further studies may be proposed
in order to determine the reasons of the information gap found among conventional soil
mapping and the results presented in this thesis. Based on zones delineated by soil type,
the relations among spatial patterns of soil properties and soybean crop in each field were
analyzed. Results suggest that DSM techniques used for delineating zones by soil type
could be useful to generate a technical and spatial base in order to delineate site-specific
management zones, whereas for delineating quality zone for differential harvesting, DSM
techniques would not be appropriated. A general discussion was proposed in the last
chapter. In this discussion, the overall impacts of the results were prioritized and further

studies need to be carried out in order to corroborate the results presented. In general, this
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thesis contributed to the knowledge of DSM techniques which focusing on generating
soil information at farm-scale in a fast, easy, accurate and inexpensive way. It was also
demonstrated that complex spatial patterns together with the presence of a tosca layer and
the wrong way soil management are determinants in the distribution of yield limiting
factors in soybean. Furthermore, this thesis provided that digital soil information is not
being efficiently used and it may be more valuable for understanding the spatial and
temporal dynamic among soil properties and crops. This thesis leads to reconsider the
techniques, methodologies and use of soil available information in order to generate soil
information at farm-scale. Also, it suggests further researches about the evaluation of
these technologies in the generation of soil spatial patterns and its relation to crop

properties at farm-scale.
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CAPITULO 1

1. Introduccién General
1.1. Importancia de obtener informacion de suelos a escala de lote

Décadas de investigacion han determinado que la variabilidad espacial del suelo a
escala de lote (escala >1:2.000) impacta considerablemente muchos procesos
agronoémicos y ambientales (Cook et al., 2008). Esto significa que los resultados de
experimentos agrondmicos y/o ambientales pueden llegar a ser imprecisos en la medida
en que el efecto de la variabilidad del suelo no se tiene en cuenta de forma explicita.
Recientemente, la disponibilidad de tecnologias de agricultura de precision ha brindado
un panorama mas detallado de la variabilidad del rendimiento a escala de lote, en la cual
el efecto espacio temporal de las propiedades del suelo es dominante y a menudo,
extremadamente grande. La significancia practica de conocer la variabilidad espacial del
suelo a escala de lote puede ser determinada en relacién con la seguridad alimentaria,
seguridad hidrica, seguridad energética, la eficiencia de los servicios ecosistémicos,
proteccion a la biodiversidad y mitigacion del cambio climéatico (Hartemink et al., 2010;
McBratney et al., 2014).

La ausencia de informacion de suelos a escala de lote puede incrementar los procesos
de degradacion del suelo y por ende, afectar la seguridad alimentaria (Lal, 2013).
Actualmente, el suelo agricola per capita es extremadamente bajo y en proceso de
decrecimiento. La erosion, salinizacion, reduccion de nutrientes disponibles, degradacién
de estructura, compactacion y la reduccion de la actividad y especies de la biota del suelo,
son los procesos de degradacion dominantes. Se estima que el 23.5 % de la superficie de
la tierra es propensa a sufrir procesos de degradacion (Lal y Stewart, 2009). Técnicas
efectivas para obtener informacion de suelos pueden ser Utiles para mejorar las estrategias
de seguridad alimentaria, permitiendo un abastecimiento idoneo con una intensificacion

sustentable de los sistemas agroproductivos.
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Es ampliamente conocido que el suelo es un componente clave de todos los
ecosistemas terrestres. Por lo tanto, aumentar la disponibilidad de informacion de suelos
puede incrementar la eficiencia de los servicios ecosistéemicos (Bommarco et al., 2013).
Entre los servicios ecosistémicos que estan directamente relacionados con el suelo se
listan: (i) produccion de biomasa y alimentos; (ii) servicios ambientales tales como ciclo
de nutrientes, almacenamiento, filtracion y transformacion de contaminantes; (iii) habitat
bioldgico para organismos y mantenimiento de su base genética; (iv) fuente de materias
primas no renovables; (v) herencia cultural y (vi) sustrato para mantenimiento de
estructuras (Rossiter, 2012). Normalmente, estos servicios ecosistémicos son
aprovechados de manera sincrénica, paralela y simultanea. Producir eficazmente
informacion de suelo permitiria modelar funciones para evaluar la sostenibilidad de los
servicios ecosistémicos. Ademas, mejoraria la segmentacion ambiental de los paisajes y

su caracterizacion.

El suelo es un componente clave en el ciclo de carbono (C) a escala global y tiene una
influencia importante sobre los flujos globales de CO:> entre la biosfera terrestre y la
atmosfera (Lal, 2010). Generalmente, el suelo puede ser una fuente o disipador de C
atmosférico. De acuerdo con esto, la disponibilidad de informacion de suelos a escala de
lote puede favorecer la implementacion de practicas de manejo que reduzcan reduccion
de los niveles netos de CO- en la atmdsfera y por ende, mitigar los efectos del cambio

climatico.

La escasez de agua es una amenaza inmediata (Lawford et al., 2013; Misra, 2014). El
efecto combinado del crecimiento de la poblacion mundial, el cambio climatico, la
expansion industrial y la degradacion de los suelos dan lugar a una necesidad urgente de
implementar estrategias para mitigar y monitorear todos los componentes clave del ciclo
del agua. El suelo es un uno de ellos, el almacenamiento y la calidad del agua estan
directamente relacionados con las propiedades fisicas, quimicas y microbioldgicas
(McBratney et al., 2014). De acuerdo con esto, la disponibilidad de informacion de suelos
a escala de lote permite entender y modelar los procesos de retencion, filtracion y

transformacion del agua en el suelo. Ademas, permite determinar la contribucion del
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suelo en la provision de agua para consumo humano, agricultura y necesidades de los

ecosistemas.

La demanda de informacidn de suelos a escala de lote esta creciendo permanentemente
(Boettinger et al., 2010). Esta demanda va a ser especialmente critica en zonas donde la
informacion de suelos es muy limitada. En el caso de Argentina, aunque existe
informacion valiosa, urge generar nueva informacion masiva de suelos a escala de lote,
de modo que ayuden a mitigar el impacto del desarrollo de las zonas agricolas actuales y

la expansion de la frontera agricola.

1.2. Cartografia Digital de Suelos (CDS).

La Cartografia Digital de Suelos (CDS) es una disciplina que integra datos de campo,
laboratorio, sensores del suelo y modelos digitales de elevacion con métodos cuantitativos
para inferir los patrones de distribucion de suelos a varias escalas temporales y espaciales
(Grunwald, 2010). Puntualmente, CDS se define como la elaboracion de sistemas de
informacidn espacial de suelos a través de modelos numéricos infiriendo las variaciones
espacio-temporales de los tipos y propiedades del suelo a partir de observaciones del
suelo y conocimiento relacionado con covariables ambientales tales como topografia,
organismos, material parental, climay uso del suelo (Hartemink et al., 2008; Thompson
etal., 2012).

La CDS vy cartografia convencional de suelos tienen la misma base técnica. Sin
embargo, la diferencia radica en la forma como el modelo deriva la informacion de suelos
a partir de los datos disponibles (Hartemink et al., 2008). En general, ambos tipos de
cartografia requieren un modelo predefinido de formacién del suelo y datos de
propiedades del suelo o de otras covariables ambientales que tengan un impacto
significativo en la formacion y su distribucion espacial del suelo. Es decir, tanto la CDS
como la cartografia convencional de suelos requieren ingresar informacion de suelos y
covariables ambientales que permitan caracterizar el ambiente en el que la formacion del
suelo tuvo lugar. Ahora bien, los modelos de cartografia convencionales se basan en

estudios empiricos y cualitativos, que dependen de la correlacion y la formulacién mental
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del espacio que tenga el cartografo en el momento del relevamiento. Este enfoque siempre
va a requerir un intensivo y costoso trabajo de campo. Las decisiones son generalmente
tomadas en el campo, donde todas las covariables ambientales pueden ser directamente
observadas y la informacion del suelo, es el fruto de un proceso deductivo del cartografo
(Lagacherie et al., 2006).

Los mapas de suelos disponibles en Argentina han sido el resultado de la aplicacion
metodoldgica de observaciones sisteméaticas de campo complementadas con analisis de
laboratorio y métodos cartograficos analogos. Al respecto, Hartemink et al. (2008)
plantea que este tipo de mapas tienen importantes desventajas, (i) no proporcionan
informacion directa sobre la dindmica temporal de propiedades del suelo; (ii) son
inflexibles para estudios cuantitativos; (iii) la informacién tabulada es escasamente tenida
en cuenta; (iv) la informacion es presentada a escalas que no pueden ser utilizadas
eficientemente para aplicaciones particulares; y (v) el modelo de datos implicito en los
mapas de poligonos dificulta su integracion con otros formatos de datos de covariables
ambientales. Los mapas convencionales de suelos fueron una pertinente solucién en la
era de los “datos analogos”. Sin embargo, herramientas informaticas, estadisticas y
tecnoldgicas desarrolladas en las Ultimas dos décadas, pueden mejorar la calidad de la
informacion de suelos y el acceso a la misma, haciendo parte de lo que hoy se conoce

como la era de los “datos digitales”.

Los principales modelos cuantitativos integrales para la elaboracion de CDS tienen
como base la ecuacion de factores formadores del suelo propuesta por Jenny (1941). Esta
ecuacion, comunmente conocida como “ecuacion de Jenny” identifico que los principales
factores formadores del suelo, son el clima (cl), los organismos (0), el relieve (r), material

parental (p) y el tiempo (t):

S=f(lorpt,..)

La funcion de Jenny se focaliza en la prediccion (S) de propiedades fisicas, quimicas
y bioldgicas del suelo teniendo en cuenta la posicion geografica y su relacion con las

zonas aledafias. Por lo general, esta caracteristica es utilizada en las interpolaciones
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geoestadisticas para predecir las propiedades del suelo de un area determinada, a partir
de puntos conocidos. Aplicando descripciones de suelos en puntos determinados para su
posterior interpolacion geoestadistica, es conveniente considerar dentro del grupo de
factores formadores del suelo la localizacién geografica de cada punto (Dobos y Hengl,
2009; Lagacherie, 2008).

A partir de fuentes de informacion de covariables ambientales y la localizacion
geogréfica es posible predecir propiedades del suelo con una aceptable precision.

Por su parte, McBratney et al. (2003) identifico 7 factores de prediccion espacial de

suelos:
S: Propiedades del suelo en una misma ubicacion
C: Clima
O: Organismos
R: Relieve
P: Material Parental
A: Tiempo
N: Localizacion

Y formulo la siguiente ecuacion llamada SCORPAN:

Sa =ft.c,o,1,p,am Scl=fs.c,0,71,p,am



23

Donde Sa es el valor del atributo estimado y Scl es la clase de propiedad del suelo
estimada. De acuerdo con estos autores, con este enfoque se resumen las demandas de

datos digitales del suelo que se requieren para elaborar CDS.

Muchos avances de la revolucion digital y tecnoldgica no han sido aplicados para
elaborar CDS. Sin embargo, es destacable los avances parciales que han tenido algunas
tecnologias aplicadas a la prediccion de propiedades del suelo a partir de sensores
proximales y directos del suelo, iméagenes satelitales, modelos digitales de elevacion y
mapas de rendimiento (Adamchuk et al., 2004; Lesch, 2005; Mulder et al., 2011; Piikki
et al., 2013). Al mismo tiempo, han sido de gran utilidad las técnicas y procedimientos
de estadistica espacial que han sido desarrolladas y aplicadas a la prediccién de
propiedades del suelo en &reas con mucha, poca y ninguna informacion preexistente de
suelos (Mucherino et al., 2009; Patriche et al., 2013). En esta tesis, se propone generar
técnicas de CDS y evaluarlas para las condiciones de los suelos de algunas regiones de la

Argentina.

1.3. El cultivo de la soja en Argentina

En 1999, el consumo medio estimado de alimentos fue de 2789 Kcal/persona/dia,
mientras que para el 2030 y 2050 sera de 3040 y 3130 Kcal/persona/dia, respectivamente
(FAO, 2002; FAQ, 2011). Por lo tanto, para el 2050 la contribucion de los cereales a la
alimentacion en los paises en desarrollo habra caido de 56% a 46%, y el de carnes, lacteos
y aceites vegetales aumentaria de 20% a 29%. Para ese mismo afio la produccién anual
de carne tendra que ser de 470 millones de toneladas, frente a las 200 millones que se

produjeron en 2010.

El aumento del consumo de carne y de alimentos con mayor contenido energeético,
requerird de una mayor produccion de alimentos concentrados, lo cual llevaria a que se
tenga que incrementar en un 80% Yy 140% la produccion de maiz y soja, respectivamente.
Teniendo en cuenta estas proporciones, se requerird producir para el 2050, 515 millones
de toneladas de soja, sin contar con las que se requeriran para biocombustibles (Godfray
etal., 2010).
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Figura 1.1 Produccién y area sembrada de soja en Argentina, Campafias 1995/96 - 2013/2014.
(Fuente: Ministerio de Agricultura, Ganaderia y Pesca de la Nacion - SIIA)

En la actualidad, Argentina es el tercer exportador mundial de soja y el primer
exportador de pasta y aceite de soja (Figura 1). El vertiginoso proceso de consolidacion
de la Argentina como productor y exportador de soja y sus subproductos se le conoce con

el término ““sojizacion”.

Es ampliamente conocido que la sojizacion en la Argentina ha tenido un impacto
directo sobre las propiedades fisicas, quimicas y microbiologicas del suelo.
Generalmente, la soja es un cultivo que provee una limitada cantidad de residuos
impactando directamente sobre la relacion carbono - nitrégeno. (C:N) (Novelli et al.,
2011). Este impacto promueve la degradacién del suelo y lo expone a procesos erosivos
intensos durante periodos de lluvia. Ademas, estd comprobado que en rotaciones donde
la soja se siembra de manera intensiva, se afecta notoriamente el almacenamiento del

carbono organico del suelo y se reduce la macroagregacion (Studdert, 2000).
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A pesar de que existen numerosos estudios que han cuantificado el efecto degradativo
de la sojizacion intensiva sobre las propiedades del suelo, explicitamente, la mayoria no
han tenido en cuenta el efecto de la variabilidad espacial intrinseca del suelo (Bellaloui et
al., 2009; Leonardi, 2012). Los motivos de esto son: (i) la ausencia de métodos y técnicas
que de manera rapida, econémica y precisa, permitan determinarla y (ii) ausencia de
informacion auxiliar relacionada con los factores formadores del suelos planteados por
Jenny (1941), que permitan generar modelos cuantitativos de prediccion espacial de
propiedades del suelo. Especificamente, esta tesis aborda de manera directa el primer
motivo y de manera indirecta, evalla varias fuentes de informacion auxiliar relacionadas
con los factores formadores del suelo. Lograr integrar técnicas efectivas de generacion de
cartografia digital de suelos a escala de lote con fuentes de informacion gratuitas
disponibles, puntualmente, permitira ser mas especificos y precisos en las delimitaciones
para manejo sitio especifico y determinacion de zonas para cosecha diferenciada por

calidad en soja.

1.4. Justificacion

La presente tesis doctoral se justifica de acuerdo a los siguientes planteamientos:

e EXxisten pocos trabajos que propongan el uso y calibracidén de esquemas de muestreo
para determinar y caracterizar la variabilidad espacial de propiedades del suelo a escala
de lote, a partir de informacién auxiliar digital disponible de factores formadores del

suelo.

e Existen pocos trabajos que propongan la aplicacion de técnicas de cartografia digital de
suelos a escala de lote, que permitan delimitar zonas por tipo de suelo, a partir del uso
simultaneo de informacion digital y analoga de cartografia convencional de suelos y
covariables ambientales de factores formadores del suelo en condiciones de los sistemas

agroproductivos de la Argentina.

e En Argentina, es necesario evaluar la aplicacion de técnicas de cartografia digital de

suelos a escala de lote, en la determinacion de las relaciones de los patrones espaciales
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de propiedades del suelo y cultivo de soja. Esto se debe a que se demanda informacion
de suelos que permita la implementacion de practicas de manejo que mitiguen el

impacto del sistemas agroproductivo sobre los recursos naturales.

Existe escasa informacion que determine el uso potencial de técnicas de cartografia
digital de suelos en la delimitacion de zonas para la cosecha diferenciada del cultivo de
soja, con énfasis en las condiciones que caracterizan los sistemas agroproductivos de la

Argentina.

1.5. Hipdtesis

Las hipotesis planteadas son:

Hipotesis 1.

“La integracion de fuentes de informacion de covariables ambientales, esquemas de

muestreo basados en modelos y el algoritmo de regresion “Randon Forest”, permite

generar de manera répida, precisa y puntual, modelos eficientes de prediccion

de propiedades del suelo a escala de lote. ”

Hipotesis 2.

“La cartografia digital de suelos elaborada a partir de la cartografia convencional de
suelos disponible, fuentes de informacion de covariables ambientales y técnicas de

desagregacion espacial, permiten determinar de una manera rapida, precisa, puntual

y a escala de lote, patrones espaciales de propiedades del suelo, en condiciones

productivas de tres regiones agricolas de Argentina.”

Hipotesis 3.
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“La cartografia digital de suelos elaborada a partir de la cartografia convencional de
suelos disponible, fuentes de informacion de covariables ambientales y técnicas de

desagregacion espacial, permiten determinar de una manera rapida, precisa, puntual

y a escala de lote, las relaciones entre patrones espaciales de propiedades

del suelo y propiedades del rendimiento y calidad de soja, en condiciones

productivas de tres regiones agricolas de Argentina, generando una base técnica y
espacial para la delimitacion de zonas para el manejo sitio especifico del cultivo de la

soja y zonas para cosecha diferenciada por calidad de grano de soja.”

1.6. Objetivos

El objetivo general de esta tesis fue implementar y evaluar técnicas de cartografia digital
de suelos que ayuden a explicar y entender las relaciones entre patrones espaciales de
propiedades del suelo y propiedades de rendimiento y calidad de soja a escala de lote, en

tres regiones agricolas importantes de la Argentina.

Los objetivos especificos de la presente tesis doctoral fueron:

e Predecir de manera répida, precisa y puntual diferentes propiedades del suelo a
escala de lote, a partir de la integracion de fuentes de informacion de covariables
ambientales, esquemas de muestreo basados en modelos y el algoritmo de

regresion “Random Forest” (Capitulo 2).

e Validar para tres regiones agricolas de Argentina, una metodologia de
desagregacion de unidades cartograficas de suelo a escala de lote, a partir de la
integracién de MULTISPAT-PCA vy analisis de distancia euclidiana, teniendo
como fuente de informacion la cartografia convencional de suelos a escala
1:50.000 INTA y la informacion auxiliar de covariables ambientales relacionadas

con suelos. (Capitulo 3).
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e Caracterizar y analizar las relaciones entre patrones espaciales de propiedades del
suelo y del cultivo de soja a escala de lote, a partir de la implementacidn de técnicas

de cartografia digital de suelos (Capitulo 4).

e Determinar si las técnicas de cartografia digital de suelos permiten obtener una
base técnica y espacial solida para la delimitacion de zonas para el manejo sitio
especifico del cultivo de la soja y zonas para cosecha diferenciada por calidad de
grano de soja (Capitulo 4).

1.7. Estructura de la tesis

Esta tesis doctoral se concentr6 en evaluar la implementacion de técnicas de
cartografia digital de suelos a escala de lote y su aplicacién al estudio de la variabilidad
espacial de propiedades de rendimiento y calidad de soja. En los capitulos 2, 3y 4 se
presentaran los resultados de los experimentos realizados para cumplir los objetivos
generales. El capitulo 2 se concentrd en evaluar un modelo “Randon Forest” para la
prediccion de propiedades de suelo a escala de lote, a través de la integracion de
informacion auxiliar relacionada con covariables ambientales y factores formadores del
suelo; y esquemas de muestreo basados en modelos. El capitulo 3 se concentrd en
proponer y validar una técnica de cartografia digital de suelos para la desagregacion
espacial de unidades cartograficas de la cartografia convencional de INTA, a escala de
lote, a partir de informacion auxiliar relacionada con covariables ambientales y factores
formadores de suelo. La técnica de desagregacion propuesta busca plantear una manera
rapida, facil y precisa para delimitar zonas por tipo de suelo a escala de lote. El capitulo
4 se concentrdé en implementar técnicas de cartografia digital de suelos a escala de lote,
con el objetivo de caracterizar y analizar las relaciones entre patrones espaciales de
propiedades del suelo y propiedades de rendimiento y calidad del grano de soja. Por
ultimo, el capitulo 5 se concentro en plantear la discusion general de todos los resultados
de esta tesis y determinar las conclusiones y propuestas de investigacién para futuros

estudios.
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CAPITULO 2

Prediccion espacial de propiedades del suelo a escala de lote integrando esquemas

de muestreo de suelos basados en modelos y regresion “Random Forest”

1. Introduccion

La eficiencia de las practicas de manejo sitio especifico y de modelos hidrologicos
dependen de la informacién espacial disponible a escala de lote (escala >1:2.000) (Dobos
y Hengl, 2009; Peralta et al., 2015). Generalmente, la prediccion espacial de propiedades
del suelo a escala de lote es dificil (Amiotti et al., 2001; Kuang y Mouazen, 2012; Zhu y
Lin, 2011) debido a que los patrones espaciales del suelo dependen de una compleja
interaccion entre los factores formadores tales como topografia, material parental, clima,
organismos, localizacion, tiempo y précticas de manejo del suelo (Jenny, 1941;
McBratney et al., 2003). Ademas, medir la variabilidad espacial de suelos es laborioso y
consume mucho tiempo. Por lo tanto, es necesario generar modelos que permitan predecir

la distribucion espacial de las propiedades del suelo a escala de lote.

La Pampa argentina es una extensa llanura plana de alrededor de 50 millones de
hectareas y es considerada una de las regiones agricolas mas importantes del mundo
(Alvarez y Steinbach, 2009; Satorre y Slafer, 1999). En esta region, las bases de datos
espaciales de la cartografia convencional de suelos INTA, tales como GeoINTA, han sido
por décadas, la principal fuente de informacion de la variabilidad espacial de suelos
(INTA, 2013a). En GeoINTA, los suelos son representados como unidades cartograficas
con limites y contornos precisamente definidos. Como resultado de esto, los mapas de
suelos de la cartografia convencional INTA son mapas “cloropléticos” a escala 1:50.000
donde cada poligono representa supuestamente, areas de suelos similares. Esta
representacion de los suelos es de tipo discreta e imprecisa a escala de lote. Ademas, es
incompatible con otras fuentes de informacion auxiliar relacionadas con la variabilidad
espacial de propiedades del suelo tales como modelos digitales de elevacion, imagenes

satelitales y sensores del suelo (Carré et al., 2007). Esta incompatibilidad es una
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considerable limitante para aplicar manejo sitio especifico y para calibrar modelos

hidrolégicos.

Técnicas de cartografia digital de suelos (CDS) o digital soil mapping pueden reducir
los costos asociados con mejorar la informacion de la variabilidad espacial de propiedades
del suelo a escala de lote (Cressie y Kang, 2010), debido a que logran identificar las
relaciones espaciales entre propiedades del suelo e informacion auxiliar disponible
(McBratney et al., 2003). Generalmente, esta informacion auxiliar es obtenida a partir de
diversas fuentes tales como modelos digitales de elevacion, imagenes satelitales y
sensores del suelo. Debido a esto, numerosos estudios han demostrado que CDS es un
enfoque operativo cientificamente validado para predecir propiedades del suelo
(Boettinger, 2010; Hartemink et al., 2010; Kidd et al., 2015). En este estudio, nosotros
utilizamos técnicas de CDS para predecir la variabilidad espacial de la materia organica
(MO) y el contenido de arcilla (As) a escala de lote. Ha sido ampliamente documentado
que MO y As son propiedades del suelos que determinan varios procesos fisicos,
quimicos y microbioldgicos (Lal y Stewart, 2009; Piikki et al., 2013; Sumner, 1999).
Ademas, la determinacion de la variabilidad espacial de MO y As puede ser importante
para la implementacion de modelos hidroldgicos y para la implementacién de manejo

sitio-especifico de cultivos (Boettinger, 2010; Levi y Rasmussen, 2014).

El esquema de muestreo es un componente importante en el proceso de
implementacién de técnicas de CDS (Brungard y Boettinger, 2010; Hengl et al., 2004b)
debido a que se requiere asegurar una éptima localizacion y cantidad de muestras de
suelos teniendo en cuenta todas las fuentes de informacion espacial auxiliar disponibles.
Tradicionalmente, la distribucion espacial de un esquema de muestreo de suelos se
establecia de acuerdo a (i) las decisiones subjetivas del cartografo o (ii) al enfoque
estadistico del muestreo utilizado tales como muestreo aleatorio simple, modelos
aleatorio estratificado, muestreo sistematico o en grilla regular, modelos adaptado a
cluster o muestreo compuesto (Conklin Jr, 2004; U.S. Environmental Protection Agency,
2002). Estos enfoques introducen sesgo y no aportan a lograr un sistema de clasificacion

cuantitativo de suelos. Ademas, la mayoria no pueden ser utilizados en interpolacién
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espacial geoestadistica, no consideran la correlacion espacial y no tienen en cuenta la

posicion relativa de las muestras de suelo (Mulder et al., 2013).

En contraste, recientes estudios han demostrado que los esquemas de muestreo basados
en modelos (MBM) son eficientes debido a que tienen en cuenta la variabilidad espacial
de multiples fuentes de informacion auxiliar, consideran su correlacion espacial y la
posicion relativa de las muestras de suelo seleccionando la menor cantidad de estas (Rad
et al., 2014). Dos algoritmos para MBM que han sido ampliamente utilizados en CDS
son el hipercubo latino condicionado (HCLc) (Minasny y McBratney, 2006) y el fuzzy c-
medias (FCM) (Debaene et al., 2014; Miklos et al., 2010). Sin embargo, la aplicacion de
estos dos algoritmos para predecir propiedades del suelos a escala de lote ha sido escasa
(Ramirez-Lopez et al., 2014; Schmidt et al., 2014). Adicionalmente, no existe evidencia
de estudios de CDS a escala de lote en la condiciones de la Pampa Argentina y Entre

Rios.

Diversas fuentes de informacion auxiliar de acceso rapido y econémico relacionadas
con factores de formacion del suelo se encuentran ampliamente disponibles en la mayoria
de las principales areas agricolas del mundo, incluyendo la pampa Argentina (Hartemink
et al., 2010; Peralta et al., 2013). Esta disponibilidad de informacion auxiliar representa
una oportunidad para generar modelos eficientes para predecir propiedades del suelo a
escala de lote. Entre los tipos de modelos utilizados para predecir propiedades de suelos
en el contexto de CDS, se encuentra regresion Kriging (Levi y Rasmussen, 2014), arboles
de regresion y clasificacion (Kheir et al., 2010), regresion logistica multinomial (Kempen
et al., 2009) y modelos compuestos de inferencia de tipos de suelos tales como SoLIM
(Zhu et al., 1997). Recientes estudios de CDS se han focalizado en utilizar el algoritmo
“Random forest” (RF) como modelo de prediccion (Breiman, 2001). Este algoritmo es un
ensamble de arboles de regresion. Cada arbol de regresion es creado utilizando un
muestreo bootstrap y cada nodo es dividido de acuerdo a un subconjunto aleatorio de
predictores. Al final, los resultados de todos los arboles de regresion son ensamblados
para proveer una prediccion final (Verikas et al., 2011). RF ha sido eficiente en estudios
de CDS para aumentar la escala de la cartografia convencional de suelos (Rad et al., 2014)

y para predecir la distribucion espacial de los tipos de material parental a escala regional
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(Heung et al., 2014), el contenido de MO del suelo (Wiesmeier et al., 2011) y la textura

del suelo (Liel et al., 2012). RF es un eficiente algoritmo debido a que es robusto, tiene

poco sesgo, tiene alta eficiencia de prediccion y no es sensible al sobreajuste (Diaz-

Uriarte y De Andres, 2006). Ademas, RF tiene como complemento que identifica las

variables con mayor capacidad predictiva y hace una clasificacion de importancia de las

mismas (Genuer et al., 2010).

El objetivo de este estudio es evaluar un modelo RF para predecir MO y As a escala

de lote utilizando informacién digital auxiliar de suelos y esquemas de muestreo basados

en modelos. Este trabajo busca documentar un caso aplicado de técnicas de CDS a escala

de lote en condiciones de la pampa Argentina y discutir una metodologia practica para

mejorar la prediccion de propiedades del suelo combinando MBM vy regresiéon RF.

2. Materiales y métodos

2.1. Zona de estudio
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Figura 2.1 Localizacion del area de estudio en el sudeste de la Provincia de Buenos Aires
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El area de estudio es un lote agricola de 68 hectareas localizado en el sudeste de la
provincia de Buenos Aires, Argentina (37°55'16"S, 59°07'59"W, Datum WGS84) (Figura
2.1). Este lote fue seleccionado debido a que representa la variabilidad de elevacion,
posicion del paisaje, reflectancia de superficie, rotacion de cultivos y tipos de suelos
caracteristicos del sudeste de la provincia de Buenos Aires. La rotacién mas utilizada en
la zona incluye maiz, soja o girasol en verano y trigo o cebada en invierno (Sadras y
Calvifio, 2001). La media anual de precipitaciones es 913 mm con maxima precipitacion
(> 60%) durante el periodo de octubre a marzo. La temperatura media anual es 14 °C
(Pascale y Damario, 2004). Los suelos son Argiudoles tipicos y Paleudoles petrocélcicos
(Soil Survey Staff, USDA) y el régimen de humedad del suelo es udico (INTA, 2010a).

2.2. Variables predictoras

La tabla 2.1 muestra la descripcion y resolucién espacial de cada uno de los predictores
y su relacion con algunos los factores formadores del suelo propuestos por Jenny (1941).
En general, todos los predictores fueron obtenidos a partir de informacion digital auxiliar
tales como modelos digitales de elevacion, imagenes satelitales, sensores del suelo y

mapas de rendimiento.

Datos de elevacion fueron recolectados utilizando un GPS con correccion diferencial
(DGPS — Trimble® R3) en transectas separadas cada 20 m. A partir de estos, un modelo
digital de elevacion (MDE) fue generado mediante kriging ordinario. indices de
topografia tales como pendiente, factor de perdida de suelos (LS Factor), pendiente de
captacion (PC), indice topogréafico de humedad (ITH), indice de potencial de flujo (IPF)
e indice de rugosidad del terreno (IRT) fueron calculados a partir de MDE utilizando el
software SIG de Analisis Geo-cientifico Automatizado SAGA-GIS v2.1 (Olaya y Conrad,
2009; SAGA Development Team, 2012).
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Conductividad eléctrica aparente fue medida de 0-30 (CEaszo) y 0-90 cm (CEago) de
profundidad, utilizando el equipo de medicion mévil VERIS 3100° (VERIS
Technologies, Salina, KS, USA).

Cuatro imagenes satelitales Landsat 5 TM fueron obtenidas de la pagina web del
visualizador global del Departamento de Geologia de los EEUU USGS

(http://earthexplorer.usgs.qgov/) para varias fechas (Tabla 2.1). Las imagenes fueron

corregidas atmosféricamente y reproyectadas a sistemas de coordenadas planas UTM
utilizando ENVV/IDL v4.7 (ITT Visual Information Solutions, 2009). Finalmente, el
indice de vegetacion diferencial normalizado (NDVI) fue calculado para cada imagen
(Boettinger et al., 2008; Thompson et al., 2012).

Datos de mapas de rendimiento de cinco cosechas (dos de trigo y tres de soja) fueron
recolectados y almacenados mediante sistema de monitor de rendimiento vy
posteriormente leidos utilizando SMS v3.0™ (AgLeader Technology, Inc.). Los datos de
rendimiento fueron filtrados para eliminar los datos atipicos relacionados con
rendimientos menores a 0.1 y 0.5 t ha® y mayores a 7 y 10 ton ha™* para soja y trigo,

respectivamente.

2.3. Desarrollo del modelo de prediccion

El modelo de prediccion de MO y As fue desarrollado siguiendo un procedimiento que

comprendié cinco pasos:

2.3.1. Paso 1: Muestreo de suelos y analisis de laboratorio

El muestreo de suelos fue realizado en el 2011, basado en un esquema sistematico de
grilla con un tamafio de 50 x 100 m (126 muestras de suelo) (Figura 2.2). Este tamafio de
grilla ha sido comunmente utilizado por cartografos de suelos y agricultores en muestreos
intensivos para la evaluacion de la fertilidad del suelo a escala de lote. La profundidad de
muestreo fue de 0 - 20 cm. Todos los analisis de suelos fueron realizados en los

laboratorios de suelos de la Estacion Experimental Agropecuaria Balcarce, Argentina.


http://earthexplorer.usgs.gov/
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Las muestras de suelos fueron analizadas para determinar MO a través de dicromato
oxidacion (Walkley y Black, 1934) y para determinar el contenido de As a través del
método de la pipeta de Robinson (Gee y Bauder, 1986; Robinson, 1922).

Datos de
Entrenamiento

Grilla de Muestreo O HCLc

© Muestra de suelo A FCM

Figura 2.2 Distribucion espacial de esquema de muestreo en grilla de tamafio 50 x 100 m
(Derecha) y del esquema de muestreo generado por modelos con el conjunto de datos de
entrenamiento (Izquierda)

Las 126 muestras fueron divididas aleatoriamente en dos grupos: 86 muestras como
grupo de calibracion del modelo RF (datos de calibracion para ejecutar el paso 3) y 40
muestras de validacion del modelo RF (datos de validacion para ejecutar el paso 4). Los
datos de calibracion fueron a su vez divididos en dos subgrupos: 60 muestras de suelo
como datos de entrenamiento del modelo RF y 26 muestras de suelo como datos de prueba
del modelo RF (Figura 2.3). Los datos de validacion fueron adecuadamente distribuidos
por toda el area de estudio, para poder validar el modelo RF, para todas las circunstancias

del suelo.
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Division del Conjunto de Datos

Datos de
Datos de | Entrenamiento
Muestras | Calibracion 60
totales 86
126 Datos de prueba
26
Datos de
Validacion
40

Figura 2.3 Division del conjunto completo de datos en datos de calibracion y sus respectivas
subdivisiones (datos de entrenamiento y prueba) y datos de calibracion

2.3.2. Paso 2: Anélisis de la estructura espacial de los predictores

Variogramas experimentales fueron calculados y modelados para describir la
estructura espacial de cada uno de las variables predictoras medidas (elevacion, CEa y
rendimiento). Los Variogramas experimentales fueron calculados utilizando la siguiente

ecuacion (Diggle y Ribeiro, 2007):

N(h)
1

) = 33 ;[z(ua) — 2(Ug + )] @

donde ¥ (h) es el valor de semivarianza a un intervalo de distancia h, z(U,) es el valor
de la muestral a partir de todos los puntos de U, y N(h) es el nimero de pares de datos

dentro de una clase dada de distancia y direccion.

El variograma experimental muestra la reduccién en correlacion espacial entre dos
puntos cuando la distancia entre estos se incrementa (Peralta et al., 2013). Después de

verificar los supuestos geoestadisticos, el modelo de variograma experimental
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seleccionado y ajustado fue utilizado para interpolar elevacion, CEa y rendimiento del
cultivo a través de kriging ordinario. La interpolacion geoestadistica fue realizada
utilizando el paguete “geoR” en el software estadistico R v3.1.1 (R Development Core
Team, 2013). Finalmente, todos los archivos de salida se configuraron como raster (grilla
regular) de 10 x 10 m, debido a que este tamafio refleja la escala de variabilidad asociada
con escala de lote (Corwin y Lesch, 2005; Kitchen et al., 2003).

2.3.3. Paso 3: Esquemas de muestreo de suelos basados en modelos (MBM)

Los algoritmos HCLc (Minasny y McBratney, 2006) y FCM (De Gruijter et al., 2010)
fueron ejecutados para seleccionar las 60 muestras de los datos de entrenamiento. Esta
cantidad de muestras genera una apropiada densidad para el area de estudio (densidad de
0.88 muestras por hectarea). Varios estudios han demostrado que una densidad de
muestreo menor a una muestra por hectarea es capaz de capturar la mayoria de la
variacion de los predictores a escala de lote (Debaene et al., 2014; Schmidt et al., 2014;
Smith y Halvorson, 2011).

La ejecucion del algoritmo HCLc es una procedimiento aleatorio estratificado que
selecciona muestras basado en la distribucion de todos los predictores (Roudier et al.,
2012). HCLc intenta encontrar un conjunto de valores a partir de los predictores que
satisfaga un hipercubo latino, el cual busca que una muestra represente simultaneamente
a todos los predictores (Brungard y Boettinger, 2010). El hipercubo latino es construido
por muestreo aleatorio a partir de la distribucién acumulada de cada uno de los predictores
utilizando un enfoque de optimizacion compacta. Es decir, busca aquellas muestras
dentro del conjunto de muestras totales que mejor representen la distribucién de todos los
predictores. Adicionalmente, también se focaliza en preservar la correlacion entre los
predictores en el conjunto de muestras seleccionadas (Schmidt et al., 2014). HCLc en este
estudio fue ejecutado utilizando el paquete “clhs” en R v3.1.1 (R Development Core
Team, 2013).

La ejecucidn del algoritmo FCM se basa en el procedimiento de agrupamiento o clister

c-medias (De Gruijter et al., 2010). FCM elabora particiones de muestreo a partir de todo
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el conjunto de muestras y calcula la probabilidad de que cada muestra seleccionada
pertenezca a un grupo o cluster. Lo que se espera es que las muestras que son
seleccionadas para el mismo clister tengan caracteristicas similares y que las muestras de
diferentes cluster tengan caracteristicas diferentes. En la seleccion de muestras, las
ubicaciones son el equivalente a los centrdides de los cllster fuzzy c-medias logrados a
partir de la discretizacion de la distribucidn espacial de todos los predictores. EI nimero
de muestras que se requieren es igual al nimero de cluster que se generan, que para este
caso son 60 muestras para los datos de entrenamiento. FCM fue ejecutado utilizando el

paquete “e1071” en R v3.1.1 (R Development Core Team, 2013).

2.3.4. Paso 4: Calibracion del modelo

El modelo RF fue calibrado utilizando los datos de entrenamiento (60 muestras) y
prueba (26 muestras) (Breiman, 2001). RF utiliza numerosos &rboles de regresion
Ilamados dentro del algoritmo como niees. Un muestreo bootstrap diferente, el cual utiliza
aproximadamente el 70% de los datos disponibles, es realizado cada vez que se ejecuta
cada uno de los arboles de regresion. EI 30% de datos remanentes referidos como out-of-
bag (OOB) son utilizados para determinar el error de prediccion de cada arbol de
regresion (Cutler et al., 2007). Cada vez que se ejecuta un arbol de regresién un
subconjunto de predictores es seleccionado. A este subconjunto se le llama mtry. A su
vez, los predictores dentro del mtry que permitan la mejor particion binaria dentro de cada
arbol de regresion son seleccionados. Los nirees Y €l mtry 6ptimos para la ejecucién de RF

deben ser observados y seleccionados por el usuario.

En este estudio, el optimo mtry fue definido por iteracion de valores mtry a partir de 1
y hasta la cantidad total de predictores. Para cada mtry, los valores de Nirees Se fueron
incrementando de 200 a 2000 en intervalos de 200 Nirees. LOS valores Optimos de mtry y
Ntrees fueron seleccionados utilizando el valor de los errores OOB maés bajos (Heung et al.,
2014; Rad et al., 2014). Adicionalmente, RF también estima la importancia de los
predictores por permutacion de los valores de cada predictor en la muestra OOB y

reclasificando estas por permutacion del predictor. Predictores que en su ausencia,
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incrementen comparativamente el error OOB, son los mas importantes (Genuer et al.,
2010).

El modelo RF fue ejecutado 20 veces con los 18 predictores y MO y As como variables
de respuesta. La media de importancia de predictores fue calculada a partir de las 20
ejecuciones del algoritmo. Finalmente, los predictores fueron ordenados de acuerdo a la

medicion de su importancia.

2.3.5. Paso 5: Validacion del modelo

El modelo RF fue validado utilizando los datos de validacion (40 muestras). La
validacién con datos independientes es mejor que usar unicamente el error OOB (Rad et
al., 2014).

La precision de prediccion del modelo RF fue evaluada utilizando la raiz media del
cuadrado del error (RMSE) de la prediccion de las propiedades del suelo. RMSE es
definida como:

=S o - a0y @
RMSE = nZ{((Xi) 1))}

i=1

donde (X;) son los valores observados y (Y;) son los valores predichos. RMSE refleja
la precisién de la prediccion con valores de RMSE indicando el modelo que mejor ajusto.
El correspondiente coeficiente de determinacion (R?) también fue calculado (Willmott et
al., 1985).

Adicionalmente, las predicciones espaciales de cada modelo RF fueron analizadas para
cada una de las propiedades del suelo predicha y visualmente comparadas con

interpolacion geoestadistica a partir de conjunto de datos total (126 muestras de suelo).

3. Resultados y discusion
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3.1. Propiedades del suelo

(a) (b)
0.8 sd=0.67 0.10 sd=37
Media=4.35 Media = 33.0
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Contenido de Materia Organica (%) Contenido de Arcilla (%)

Figura 2.4 Gréficos de densidad de (a) contenido de Materia Organica (MO) y (b) contenido de Arcillas
(As) en el conjunto de datos completo

Las propiedades del suelo evaluadas muestran una amplia variacion (Figura 2.4).
Peralta et al. (2013) y Paggi et al. (2012) también encontraron similares variaciones de
propiedades del suelo a escala de lote, las cuales pueden llegar a ser explicadas por el
complejo patron de suelo que existe en la pampa argentina (Borrelli et al., 2008;
Peinemann et al., 2005). La distribucion espacial de los suelos de la pampa es el resultado
de un proceso que involucra varios periodos geoldgicos que determinaron la evolucion
del paisaje (Amiotti et al., 2001). Normalmente, a escala de lote los suelos de la pampa
tienen copresencia de polipedones de antigua y reciente formacién. Los polipedones de
antigua formacion son remanentes de pretéeritos ciclos de erosion, mientras que los
polipedones de reciente formacion son remanentes de procesos erosivos parciales y
totales de polipedones de antigua formacion, seguidos de pulsos sucesivos de

deposiciones edlicas (Blanco y Stoops, 2007).
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Tabla 2.2 Parametros geoestadisticos de modelos ajustados de semivariogramas experimentales para los
predictores medidos

Predictor Modelo Co® Co+C® a (m®
CEagg Bxponencial 3.49 31.12 10.40
CEazg Bxponencial 3.65 22.65 46.78
Rendimiento Trigo 2002 Bxponencial 0.08 0.77 28.60
Rendimiento Trigo 2003 Bxponencial 0.05 0.42 19.70
Rendimiento Soja 2004 Bxponencial 0.01 0.09 15.60
Rendimiento Soja 2005 Bxponencial 0.02 0.21 23.39
Rendimiento Soja 2008 Bxponencial 0.01 0.06 20.80
Elevacion Bxponencial 0.13 2.20 155.13

) Nugget varianza; @ Silla; ® Rango.

3.2. Anélisis de la estructura espacial de los predictores medidos

La Figura 2.5 muestra la distribucion espacial de cada predictor. Modelos teéricos
exponenciales de semivariogramas tuvieron el mejor ajuste para elevacion, CEa y mapas
de rendimiento (Tabla 2.2). Semivariogramas exponenciales son los mas adecuados
cuando los predictores tienen una distribucion desigual a cortas distancias (Oliver, 2010).
En general, los semivariogramas exponenciales indicaron una fuerte dependencia espacial

de todos los predictores (relacion nugget silla-1 < 0.25) (Cambardella et al., 1994).

La semivarianza (Co + C) fue alta para CEa y baja para mapas de rendimiento. CEazo
tuvo mayor rango (a) que CEago. Por otro lado, rendimiento del trigo en 2002 tuvo mayor
rango que el rendimiento de trigo en 2003, mientras que rendimiento de soja 2005 tuvo
menor rango que rendimiento de soja 2004 y 2008. Similares resultados de anélisis de
estructura espacial fueron reportados por Basso et al. (2007). Como se esperaba, el rango
(a) para elevacion fue alto. Normalmente, la elevacion es un predictor con una fuerte

estructura espacial (Hengl y Reuter, 2008).
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El andlisis de la estructura espacial de elevacion, CEa y mapas de rendimiento

confirma la presencia de un patron complejo de suelos en el area de estudio. Valores de
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CEa fueron bajos en las zonas con elevacion alta, mientras que los mapas de rendimiento
tuvieron una baja estabilidad temporal. Normalmente, los suelos de la pampa tienen una
variabilidad que responde a las ondulaciones de la paleosuperficie petrocalcica, la que se
refleja en la distribucion de las taxas (Pazos y Mestelan, 2002). La variabilidad espacial
de la profundidad efectiva podria afectar significativamente los patrones espaciales de
otras propiedades del suelo a escala de lote. Consecuentemente, variables importantes
para definir la productividad de los cultivos tales como humedad del suelo, generacion de
escorrentia, flujo de agua superficial y subsuperficial, capacidad de almacenamiento de
agua y evapotranspiracion podrian ser afectados, lo cual, a su vez afectaria la variabilidad
espacial del rendimiento del cultivo y la CEa. Por otro lado, Bedogni (1996) report6 un
complejo patrén de distribuciones de suelos a escala de lote, los que se caracterizan por
tener en las zonas altas, poca profundidad y bajo contenido de MO y As, mientras que en
las zonas bajas, ocurre lo contrario. En este estudio, variaciones de CEa en zonas altas y
bajas dentro del area de estudio corroboraron las relaciones entre elevacion y distribucion

espacial de propiedades del suelo, y se complementaron con la medicion de CEa.

3.3. Analisis exploratorio de los predictores

Excepto para IPF, la media y la mediana fueron similares para todos los predictores
(Tabla 2.3). Las diferencias notables de media y mediana en IPF son explicadas ya que

este indice topogréafico es de tipo acumulativo (Hengl y Reuter, 2008; Pike et al., 2006).

Las diferencias entre las medias de NDVI 2010 y NDVI 2005 fue 0.53 (Tabla 2.3).
Esta amplia variacion puede deberse a tres factores (i) a la interferencia del suelo sobre
la calculo de NDVI cuando la candpia de los cultivos no estaban totalmente cerradas;
Esto es principalmente acentuado en imagenes Landsat debido a la resolucion espacial de
30 m (Dang et al., 2011); (ii) al efecto temporal de las condiciones micrometeoroldgicas
sobre la vegetacion dentro del perimetro del area de estudio (Guo et al., 2012); v (iii) el
complejo patron de distribucion de suelos que existe dentro del area de estudio
(Boettinger et al., 2008).
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Tabla 2.4 Resumen de parametros de estadistica descriptiva de los predictores

Coeficientes

Predictores Unidades  Meida ps®  Mediana  Min® Max®
Asimetria®  Curtosis®
CEaz msS mt 22.56 2.66 22.88 15.81 28.04 -0.40 -0.68
CEagy ms mt 26.16 2.30 26.19 20.48 3218 -0.04 -0.39
NDVI 2005 PA 021 0.05 0.21 0.08 0.34 0.02 -0.45
NDVI 2007 PA 0.31 0.03 0.31 0.22 0.36 -0.58 -0.20
NDVI 2008 PA 0.42 0.05 0.42 0.31 0.55 -0.06 -0.70
NDVI 2010 PA 0.74 0.05 0.76 0.69 0.79 -0.75 0.66
Rendimiento Trigo 2002  Ton ha™ 3.49 0.50 343 171 5.15 0.24 0.36
Rendimiento Trigo 2003  Ton ha™ 491 0.64 5.03 2.66 6.37 -0.86 0.52
Rendimiento Soja 2004 Ton ha? 244 0.22 243 1.63 3.17 -0.16 0.06
Rendimiento Soja 2005 Ton ha? 2.38 0.19 2.40 1.64 3.25 -0.45 0.44
Rendimiento Soja 2008 Ton ha? 2.30 0.24 2.32 0.10 2.73 -1.87 9.03
Elevacion m 146.95 1.10 147.08 145.10 148.38 -0.27 -0.66
Pendiente % 0.01 0.01 0.01 0.00 0.04 0.73 -0.05
LS Factor PA 0.04 0.04 0.03 0.00 0.27 142 2.88
Pendiente de captacién % 0.01 0.00 0.01 0.00 0.03 0.80 1.02
ITH PA 8.11 0.35 8.11 7.03 10.01 0.48 1.85
IPF PA 10.38 14.81 5.93 0.04 159.46 325 16.41
IRT PA 0.16 0.08 0.14 0.02 0.50 0.71 0.48

@) pesviacion Estandar; ) Valor Minimo;  Valor Maximo;  Coeficiente de asimetria; ® Coeficiente de Curtosis. CEas,
and CEagg (Conductividad Eléctrica Aparente a 0-30 y 0-90 cm de profundidad, respectivamente); NDVI (indices de
Vegetacion Diferencial Normalizado a partir de las escenas Landsat 5 TM); Yield (Monitor de rendimiento); LS Factor
(Factor de perdida de suelo); ITH (indice Topografico de Humedad); IPF (indice de potencial de fljo) and IRT (indice de
rugosidad del terreno). PA (Predictor Adimensional).

La diferencia en la media de rendimiento de trigo entre 2002 y 2003 fue de 1.42 ton
hal. En contraste, las medias del rendimiento de soja 2004, 2005 y 2008 fueron similares.
Al igual que NDVI, estos resultados sugieren que la pequefia diferencia en la media de
los rendimientos respondieron principalmente a la combinacion espacio-temporal de
condiciones micrometeorologicas y el complejo patron de distribucion de suelos del area
de estudio (Anderson-Cook et al., 2002; Blackmore, 2000).

Las diferencias en elevacién y pendiente fueron 3.28 m y 0.04 radianes,
respectivamente (Tabla 3). En general, poca diferencia de elevacion y pendiente podrian
afectar la capacidad de los indices de topografia para predecir propiedades del suelo a
escala de lote (Florinsky, 2012).
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3.4. Comparacion de esquemas de muestreo de suelos

La figuras 2.6, 2.7 y 2.8 muestran las comparaciones de las curvas de distribucion de
frecuencia de todos los predictores en cada uno de los esquemas de muestreo de suelos
utilizados, acompariado de una gréfica de caja complementaria. El tamafio de muestras
usadas para cada esquema de muestreo representa el 47% (60 muestras) de todas las
muestras obtenidas a partir del muestreo sistematico en grilla de tamafio 50 x 100 m (126
muestras). En general, las curvas de distribucion muestran que HCLc logra obtener un
conjunto de muestras que representan cerradamente la distribucion de frecuencia de todos
los predictores, mientras que las curvas de distribucion de FCM muestran una aceptable

representacion.

La media, mediana y desviacion estdndar fueron similares entre las distribuciones de
las muestras seleccionas por HCLc y las distribuciones totales de los predictores. Excepto
para IPF, rendimiento de trigo 2003 y rendimiento de soja 2008 HCLc presentd la mejor
curva de ajuste en términos de asimetria y curtosis. En este trabajo se encontré que HCLc
fue eficiente para capturar la variabilidad de la mayoria de los predictores de propiedades
del suelo. Estos resultados coinciden con los presentados anteriormente por estudios
relacionados (Brungard y Boettinger, 2010; Kidd et al., 2015).
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La densidad de la curva, media, mediana y desviacion estandar de FCM fueron
similares con la distribucidn total de algunos predictores (Figura 2.6, 2.7 y 2.8). Excepto
para elevacion, NDVI 2005, NDVI 2007 y NDVI 2010, FCM presento una razonable
curva de ajuste en términos de asimetria y curtosis. Es posible que el complejo patron de
suelos haya afectado la eficiencia de FCM (Schmidt et al., 2014). En zonas con complejos
patrones de variabilidad espacial de suelos, las reas clister delimitadas por FCM pueden
tener una gran variabilidad de la distribucién de los predictores por unidad de area (Kidd
et al., 2015). Las areas de los cluster se localizaron en zonas con topografia, CEay NDVI
diferentes. En ese contexto, es posible que las subregiones clister delimitadas dentro del
area de estudio requieran mayor o menor densidad de muestreo. Estos resultados sugieren
que FCM no podria optimizar el muestreo teniendo en cuenta la distribucion espacial de
la totalidad de los predictores. Sin embargo, FCM podria ser muy util para mejorar el
muestreo proporcional en partes especificas de la superficie del terreno, en las cuales los
predictores tengan comportamientos homogéneos. Esto podria ser importantes para

optimizar el esquema de muestreo.

3.5. Importancia de los predictores y performance del modelo Randon Forest

Modelos RF para predecir MO y As fueron ejecutados con el parametro mtry por
defecto y 500 niees. La Figura 2.7 muestra los predictores mas importantes para MO
(Figura 2.7a) y As (Figura 2.7b) a partir de ejecutar el modelo RF con los datos de
entrenamiento y validacion, y 18 predictores. En general, CEaso, rendimiento de soja 2005

y NDVI 2005 fueron los predictores mas importantes de MO y As.

La importancia de la mayoria de los predictores de MO fueron similares tanto para
HCLc, como FCM (Figura 2.7a). Por otra parte, el nivel de importancia de CEaso,
rendimiento de soja 2005 y NDV1 2005 para predecir As fue mayor con HCLc (Figura
2.7b), lo cual podria incrementar la precision del modelo RF. Los tres predictores menos
importantes de MO fueron rendimiento de trigo 2003, LS Factor e IPF, mientras que los
tres predictores menos importantes para As fueron rendimiento de trigo 2003,

rendimiento de soja 2004 e IPF.
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En general, los principales factores que influencian el comportamiento espacial de la
medicién de la CEa son: (i) la conductividad eléctrica de la solucion del suelo, (ii) el
contenido volumétrico de las propiedades del suelo, (iii) la conductividad eléctrica de las
particulas del suelo, y (iv) el contenido volumétrico de agua en el suelo (Rhoades et al.,
1989a; Rhoades et al., 1976). Los primeros tres factores esta principalmente influenciados
por la salinidad del suelo (Adam et al., 2012; Corwin et al., 2006; Li et al., 2013; Rhoades,
1996), contenido de As (De Benedetto et al., 2012; Lesch, 2005; Piikki et al., 2013;
Triantafilis y Lesch, 2005) y la capacidad de intercambio cationico (Friedman, 2005),
mientras que la humedad volumétrica del suelo esta principalmente determinada por la
cantidad de poros con agua retenida entre particulas del suelo. Generalmente, suelos
arcillosos, los cuales tiene mayor densidad de poros continuos que almacenan agua,
tienden a conducir la electricidad mas facilmente que los suelos arenosos (Peralta et al.,
2013).

El patron espacio-temporal general de NDVI y de mapas de rendimiento no pudo ser
identificado. Numerosos estudios han determinado que NDVI podria ser un importante
predictor de la variabilidad espacial de las propiedades del suelo (Boettinger et al., 2008;
Guo et al., 2012; Hartemink et al., 2008; Takata et al., 2007). Sin embargo, nuestros
resultados sugieren que en areas con patrones espaciales complejos de suelos a escala de
lote, es necesario determinar el momento 6ptimo o lapso de tiempo para adquirir las
imagenes Landsat. Al respecto, Dang et al. (2011) reporté que durante la antesis de soja
y trigo es el momento mas conveniente para adquirir imagenes satelitales Landsat.
Futuros trabajos en la zona de estudio, los cuales tomen informacion de NDVI
proveniente de imagenes satelitales Landsat como predictores de propiedades del suelo a
escala de lote, deberan determinar el momento oportuno de adquisicion de la imagen

satelital Landsat.

Los mapas de rendimiento presentaron una alta variabilidad espacial y una baja
estabilidad temporal. Al respecto, Basso et al. (2007) determiné que antes de utilizar los
mapas de rendimiento para predecir propiedades del suelo, es conveniente determinar la
variabilidad espacial y la estabilidad temporal de al menos 5 mapas de rendimiento.

Similarmente, Blackmore et al. (2003) establecié que los mapas de rendimiento son Utiles,
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siempre y cuando se logre determinar puntualmente cual es la causa de su variacion
espacio temporal. En el sudeste de la provincia de Buenos Aires, diferencias en la
dindmica espacio temporal de los mapas de rendimiento puede llegar a ser un importante
indicador para determinar y cuantificar el efecto de las condiciones micrometeorologicas

sobre los patrones espaciales de suelos a escala de lote.

Nuestros resultados sugieren que los indices de topografia fueron los predictores
menos importantes. En contraste, numerosos estudios ha encontrado que los indices de
topografia son importantes predictores de las propiedades del suelo (Boettinger, 2010;
Florinsky, 2012; Hengl y Reuter, 2008; Pei et al., 2010). Estos resultados podrian deberse
principalmente a las pequefias variaciones en elevacion y pendiente dentro del area de
estudio (3 m y 0.028 radianes, respectivamente). Generalmente, la topografia tiene un
efecto fisico sobre la variabilidad espacial de las propiedades del suelo (Florinsky, 2012).
Al respecto, Pei et al. (2010) encontr6 que el ITH no siempre es valido para predecir las
propiedades del suelo, especialmente en areas con poco relieve donde el movimiento de
agua puede ser de tipo divergente. Wang et al. (2001b) encontr6 que el LS Factor no es
un eficiente predictor de propiedades del suelo en &reas con pocas diferencias de
pendiente. Similar a LS Factor, es posible que IPF e IRT puedan no ser eficientes
predictores en condiciones del area de estudio. IPF esta relacionado con la erosion,
mientras que IRT esta relacionado con la ondulacién del terreno. El efecto de la erosion
y ondulacion sobre la variabilidad espacial de las propiedades del suelo depende
puntualmente de las diferencias de elevacion y pendiente dentro del area de estudio
(Heung et al., 2014; Moore et al., 1991).

3.6. Prediccion de propiedades del suelo

La figura 2.8 muestra una gréafica de dispersion de puntos de MO observada versus
MO predicha a partir de HCLc (Figura 2.8a) y FCM (Figura 2.8b), y As observada versis
As predicha a partir de HCLc (Figura 2.8c) y FCM (Figura 2.8d), para los datos de

validacion.
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Figura 2.8 Gréfico de dispersion de puntos entre contenido de Materia Orgéanica (MO) predicha versus
MO observada utilizando (a) el esquema de muestreo de suelos Hipercubo Latino Condicionado (HCLc)
y (b) Fuzzy C-Medias; y contenido de Arcillas predicho versus observado utilizando (c) el esquema de
muestreo de suelos Hipercubo Latino Condicionado (HCLc) y (d) Fuzzy C-Medias

A pesar de la compleja variacion de suelos y de la inestabilidad espacio temporal de
NDVI1 y los mapas de rendimiento, los modelos RF fueron eficientes en la prediccion de
propiedades del suelo evaluadas. EI modelo RF con HCLc y FCM logro explicar el 65%
(R?=0.648) y el 57% (R?=0.571) de la variabilidad de MO, y alrededor del 71%
(R?=0.714) y 68% (R?>=0.686) de la variabilidad de arcilla, respectivamente.

Una de las fortalezas de estos resultados es que los modelos RF fueron validados sobre
un conjunto de datos independientes (datos de validacion). Estos modelos RF, los cuales

se generan a partir del uso de esquemas de muestreos de suelos basados en modelos e
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informacién auxiliar del suelo, contribuyen a la cuantificacion cientifica de las

propiedades del suelo a escala de lote.

Los valores de RMSE indican que los modelos RF con HCLc son ligeramente mejores
que los modelos RF con FCM para predecir las propiedades del suelo (Figura 2.10). Sin
embargo, modelos RF con ambos esquemas de muestreo podrian sobreestimar los
contenidos de MO y As en areas con bajos contenidos de estas propiedades del suelo. Al
respecto, es pertinente resaltar que los modelos RF nunca predijeron MO y As por debajo
de 3.4 y 29%, respectivamente. Tesfa et al. (2009) reportaron inconsistencias similares
en modelos RF para predecir profundidad del suelo a partir de indices de topografia y
cobertura vegetal. La sobre estimacion de los modelos RF puede deberse a la naturaleza
discreta de los predictores en los arboles de regresion que subyacen el enfoque de
prediccion de los modelos RF (Heung et al., 2014). La inhabilidad para predecir MO y
As en zonas con bajo contenido de estas propiedades podria ser un obstaculo para la
implementacién de los modelos RF en condiciones de los suelos del sudeste de la
provincia de Buenos Aires a escala de lote. Sin embargo, en general los modelos RF
proveen una significativa mejora en la prediccion de MO y As con respecto a las bases
de datos existentes tales como GeoINTA. Ademas, los modelos RF se desarrollaron
rapidamente a partir de informacion auxiliar, en contraste con los métodos

convencionales de cartografia de suelos.

3.7. Prediccion espacial

La Figura 2.9 muestra la prediccion espacial de MO y As usando los modelos RF con
HCLc (Figura 2.9a y 2.9c, respectivamente), con FCM (Figura 2.9b y 2.9e,
respectivamente) y la interpolacion geoestadistica a partir de todo el conjunto de muestras
(126 muestras) utilizando Kriging ordinario (Figuras 2.9c y 2.9f, respectivamente). En
general, los patrones espaciales entre modelos RF e interpolacion geoestadistica fueron
similares. Sin embargo, el andlisis visual muestra que los modelos RF con HCLc fueron
mas eficientes para predecir la variabilidad espacial de las propiedades del suelo que los
modelos RF con FCM. Resultados similares también fueron encontrados por Rad et al.

(2014), quienes determinaron que la combinacion de modelos RF e HCLc fueron
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eficientes para mapear los grupos taxonémicos del suelo. Asi mismo, Schmidt et al.
(2014) concluyeron que la combinacion optima entre modelos RF y HCLc puede ser
adoptada para predecir la variabilidad espacial de las propiedades del suelo a escala de

lote.

4. Conclusiones

En el presente estudio, modelos RF para predecir MO y As a escala de lote fueron
desarrollados a partir de dos esquemas de muestreos basados en modelos (HCLc y FCM)
y predictores obtenidos a partir de informacion auxiliar de suelo facilmente accesible.
Este estudio valida la utilidad de los esquemas de muestreo basados en modelos como
técnica de muestreo de suelos dentro del concepto de cartografia digital, en condiciones
del sudeste de la provincia de Buenos Aires, y soportando el supuesto que tanto HCLc
como FCM capturan eficiente y simultdneamente la distribucion de frecuencia de todos
los predictores. El andlisis de importancia de los predictores muestra que CEa, NDVIy
mapas de rendimiento son suficientes para predecir las propiedades del suelo evaluadas a

escala de lote.

En general, estos resultados sugieren que (i) el esquema de muestreo de suelos tiene
una gran influencia en la eficiencia de los modelos de prediccion de propiedades del
suelo; (ii) Unicamente 60 muestras de suelo se requieren para integrar los multiples
predictores de propiedades del suelo; (iii) un conjunto de datos independiente es la forma

mas adecuada para validad un modelo RF.

Los modelos RF proporcionaron un significativo mejoramiento de informacion con
respecto a GeoINTA. Esto es importante para la implementacion de manejo sitio-
especifico de cultivos y para elaborar modelos hidrologicos. Sin embargo, la
extrapolacion de estos resultados en otras areas dentro del sudeste de la provincia de
Buenos Aires requiere ser evaluada. Los indices de topografia podrian ser importantes
para predecir propiedades del suelo en otros sectores de esta region, donde las variaciones

de elevacion y pendientes sean mucho mayores a las que caracterizan al area de estudio



57

(@

(D4 uod 44 (1) A 2719H u0d 4y () ‘019]dw09 sorep ap ounluod [ap Jined e
olreulpo Buibiy (p) opuezijin sejj1oJe ap OpIUsIU0I ap [eIdedss ugIddIpald e ap ugioesedwo) "(NDH)
SeIpaIN-O Azzn4 uod 4y A (971DQH) opeuoIdIpuo) ouleT ognasadiH uod (4Y) 158104 uopuey ojspow
18 Uo9 soydipaid sorep (q) ‘018]dw o9 sorep ap oyunfuod |ap J1sed e oLreulpio BulbLy (8) opuezijnn
(OIN) eo1ueBIO eLIBYRI Bp OpPIUBIU0I |3p |e1oedss uoIddIpald ] ap sauoldeledwo) 6°Z eanbi4

de este trabajo. Ademas, estudios adicionales son requeridos para evaluar nuevos

predictores.
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CAPITULO 3

Desagregacion de unidades cartograficas de suelo a partir de analisis de

componentes principales espaciales y distancia euclidiana

1. Introduccioén

En la actualidad, se estima que mas de 51 millones de has de territorio argentino tienen
cartografia convencional de suelos a una escala 1:50.000 (Angelini, 2010) (Figura 3.1).
Esta cartografia fue elaborada dentro del Plan de Suelos de la Region Pampeana ejecutado
por el INTA entre las décadas de los 60 y principios de los 90 (Moscatelli y Pazos, 2000),
siguiendo los protocolos de delimitacion de areas fisiograficas y clasificacion de suelos
de la taxonomia americana (Soil Survey Staff, USDA). Desde entonces, esta cartografia
ha sido la principal fuente de informacion de la variabilidad espacial de suelos en la
pampa argentina (Del Valle, 2011).

Figura 3.1 Localizacion de la cartografia convencional de suelos INTA a escala 1:50,000 dentro del
territorio argentino.
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Desde el afio 2010, la mayoria de la cartografia convencional de suelos se encuentra
disponible en la plataforma “WebGis” GeoINTA (Ver: http://geointa.inta.gov.ar/visor/)
(INTA, 2013a). Espacialmente, esta cartografia esta compuesta por poligonos agrupados
en formato de Unidad Cartografica de Suelos (UCS), la cual es considerada la unidad
cartogréfica béasica. El agrupamiento y despliegue espacial de las UCS esté guiada por la
naturaleza y propiedades de los suelos en el area relevada, las cuales a su vez estan
determinadas por los factores formadores del suelo tales como topografia, organismos,
material parental y clima (Jenny, 1941; McBratney et al., 2003). La categoria mas baja
del sistema soil taxonomy es la serie de suelos. Esta describe los rangos limites de
propiedades del suelo dentro de una UCS. Normalmente estos rangos se extienden
espacialmente, mas alla de los limites definidos en una serie de suelo. Por lo tanto, una
UCS es el producto de una “agregacion de una o varias series de suelos, y por ende, la
informacion de suelos descrita en cada serie de suelos, es considerada una generalizacion

espacial (Nauman y Thompson, 2014).

La cartografia convencional de suelos en Argentina difiere en formatos y
procedimientos de elaboracion (Del Valle, 2011). Generalmente, la informacién de las
propiedades del suelo de cada serie esta tabulada y presentada de manera anexa al
despliegue espacial de las UCS. La composicién porcentual de cada serie dentro de la
UCS estéa descrita en las tablas adjuntas a las UCS. De acuerdo a la composicion de las
series, las UCS se pueden clasificar como consociaciones, complejos, asociaciones y
grupos indiferenciados (Casanellas, 2003). Por lo general, la descripcion porcentual de
cada serie no es espacialmente definida dentro de la UCS. Debido a esto, el poligono que
representa una UCS es simplemente un resumen “promedio” de todas las posibilidades
de tipos de suelos que se pueden encontrar dentro de un area determinada.
Consecuentemente, los usuarios que utilizan la cartografia convencional de suelos,
ignoran la incertidumbre relacionada con la distribucidn espacial de las series de suelos
componentes de una UCS, llevandolos a la generalizacion de suelos de acuerdo a la “serie
dominante” o condicion de suelos dominante, lo cual no les permite acceder con certeza

a la informacion de suelos que demandan.
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A pesar de sus limitaciones, la informacion de suelos contenida en la cartografia
convencional puede llegar a ser valiosa para mejorar y aumentar la resolucion espacial de
la informacion de suelos existente (Odgers et al., 2013; Subburayalu et al., 2014). Al
respecto, muchos estudios lo han logrado utilizando técnicas de CDS (Bui et al., 2009;
Bui y Moran, 2001; Kerry et al., 2012; Nauman y Thompson, 2014; Zhu et al., 2001; Zhu
et al, 1997). En  especial, el proyecto  GlobalSoilMap  (ver:

http://www.globalsoilmap.net/) es un esfuerzo mundial que busca promover

procedimientos estandarizados de mejoramiento y aumento de escala de la cartografia
convencional de suelos existente (Hartemink et al., 2010; Sanchez et al., 2009). Este
consorcio cientifico ha reconocido que las técnicas de CDS que utilizan la cartografia
convencional de suelos, son eficientes para generar nuevos mapas funcionales de suelos

a gran escala (Hartemink et al., 2008).

En el contexto argentino, el problema que surge es ;como utilizar la informacién
contenida en la cartografia convencional de suelos INTA de manera adecuada, en orden
de aumentar la escala y mejorar la informacion de suelos existente? Varias técnicas de
prediccion espacial han sido aplicadas en el contexto de DSM en otros paises (Grunwald,
2010; McBratney et al., 2003). Por el contrario, en Argentina son escasos los trabajos al
respecto (Angelini et al., 2015; Del Valle, 2011). Las técnicas que han logrado resultados
destacados (Kerry et al., 2012; Nauman y Thompson, 2014; Odgers et al., 2013), se han
caracterizado por restructurar la informacion de suelos existente, logrando desagregar
espacialmente las UCS politaxicas, de modo que se represente mejor la distribucion
espacial de las series de suelo que la componen. Por lo general, las técnicas que aplican
este tipo de reestructuracion espacial, se les conoce como técnicas de desagregacion
espacial de UCS (DgUCS) (McBratney, 1998). Una breve introduccion a estas técnicas,

se describe a continuacion.
1.1. Desagregacion espacial de unidades cartograficas de suelos
La DgUCS tiene como proposito generar informacion espacial del suelo en formato

digital, a gran escala y satisfaciendo las demandas de conocimiento agronémico, a partir

de la cartografia convencional de suelos existente, fuentes de informacion auxiliar y sobre
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todo, teniendo en cuenta los conceptos pedoldgicos relacionados con los factores
formadores del suelo planteados por Jenny (1941).

El objetivo principal de la DgUCS es lograr identificar espacialmente los tipos de
suelos que componen la UCS a una escala >1:2,000 (Odgers et al., 2013). Al respecto,
varios enfoques metodoldgicos han sido propuestos desde la década de los 90. Lagacherie
et al. (1995) propuso un esquema probabilistico y cuantitativo de extrapolacion de reglas
de patrones espaciales de distribucion de suelos para la DgUCS a partir de un area con
diversa disponibilidad de cartografia convencional de suelos. Por su parte, McBratney
(1998) propuso tres enfoques metodoldgicos para la DgUCS, utilizando funciones de
transferencia espacial, analisis de fractales e interpolacién picnofilactica. De Bruin et al.
(1999) utilizé un procedimiento escalonado (stepwise) de interpretacion de imagenes
aéreas junto con un método de aprendizaje inductivo para representar las relaciones

paisaje-suelos.

En la década del 2000, en sintonia con el auge de nuevos desarrollos tecnologicos y
estadisticos, otros tipos de propuestas para la DgUCS fueron planteadas. Bui y Moran
(2001) y Hansen et al. (2009) aplicaron arboles de decision para la desagregacion y
extrapolacion de UCS. Por su parte, MacMillan et al. (2007) aplicaron técnicas hibridas
de clasificacion basada en logica difusa y booleana para la DgUCS. Finalmente, a partir
del afio 2010 se intensificaron las propuestas de técnicas para lograr una eficiente DgUCS.
Entre estas técnicas se incluye aquellas que utilizan clasificacion supervisada (Nauman
et al., 2012), arboles de decision probabilistico (Subburayalu et al., 2014), regresién
logistica multinomial (Yang et al., 2011), kriging area a punto (Kerry et al., 2012), entre

otras.

Un gran namero de propuestas de DgUCS han sido planteadas en la presente década
(Boettinger, 2010; Minasny et al., 2012). Esto se debe a dos circunstancias: (i) nunca la
demanda de suelos a escala de lote fue tan alta como ahora (Cook et al., 2008; Del Valle,
2011) y (ii) nunca la oferta de tecnologias geomaticas, estadisticas, satelitales y sensores

del suelo fue tan alta como ahora (Allred et al., 2008; Thompson et al., 2012).
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La metodologia que pueda lograr una DgUCS eficiente, a partir de cualquier
cartografia convencional de suelos, en cualquier lugar, no existe (Minasny y McBratney,
2010; Odgers et al., 2013). En el contexto de Argentina, todavia son muy escasos los
trabajos que han evaluado técnicas de DgUCS (Angelini et al., 2015). Sin embargo, hay
que tener en cuenta que hasta el momento, la mayoria de las propuestas de DgUCS tienen
todavia un alto grado de empirismo, una dificultad metodoldgica para predecir
simultaneamente varias propiedades del suelo y por lo general, no logra generar
cartografia de suelos a escala de lote. Por lo tanto, es pertinente plantear propuestas que

subsanen estas limitaciones en condiciones de los suelos de Argentina.

Ademas de la cartografia convencional de suelos, en Argentina se dispone
ampliamente de fuentes de informacion auxiliar de suelos a escala de lote agricola, tales
como modelos digitales de elevacion, imagenes satélites, mapas de rendimiento y
sensores del suelo (Bongiovanni y Lowenberg-DeBoer, 2005). Debido a esto, existe una
Optima posibilidad de aplicar técnicas novedosas de DgUCS que permitan obtener mapas
funcionales de suelos a escala de lote, Utiles para la aplicacion de agricultura de precision,
modelos hidroldgicos y simulacion de crecimiento y desarrollo de cultivos. Es claro que
la eficiencia de la técnica de DgUCS radica no tanto en plantear un ejercicio predictivo,
sino en comprobar dicha eficiencia a campo y en diversas condiciones. Debido a esto, se
hipotetiza que una técnica de DgUCS que utilice simultineamente el andlisis de
componentes principales espaciales (MULTISPATI-PCA) combinado con un analisis de
distancia euclidea (ADE) puede generar la cartografia funcional de suelos a escala de lote

gue se demanda en los sistemas agroproductivos de Argentina.

El MULTISPATI-PCA es una extension del analisis de componentes principales, el
cual incorpora la dependencia espacial de las variables antes de que la componentes
principales sean calculadas (Coérdoba et al., 2013; Dray et al., 2008). La restriccion
espacial se impone a través del calculo del indice de autocorrelacion espacial de Moran
(Oliver, 2010). Este indice mide la dependencia espacial entre observaciones y la media
de las observaciones aledafias. El analisis multivariado de patrones espaciales a través de

ACPs proporciona una herramienta Util para aumentar la escala espacial de informacién
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existente (Arrouays et al., 2011). Sin embargo, su aplicacion en CDS y por ende en
DgUCS, ha sido escasa (Cai et al., 2015; Saby et al., 2009).

Por su parte, el ADE ha sido ampliamente utilizado en CDS (Behrens et al., 2010;
Hengl et al., 2004a; Minasny y McBratney, 2007). En general, ADE ha sido un algoritmo
eficiente para determinar la distribucion espacial de series de suelos. Sin embargo, son

escasos los trabajos de CDS que aplicaron ADE a escala de lote.

El objetivo fue validar una metodologia para la DegUCS a escala de lote a partir de
MULTISPAT-PCA y ADE, teniendo como fuente de informacion la cartografia
convencional de suelos a escala 1:50.000 y la informacién auxiliar de covariables
ambientales relacionadas con suelos. Esta metodologia se probd en tres zonas agricolas
de Argentina. Dentro del contexto de CDS, este trabajo se enfocd exclusivamente en la
DgUCS a escala de lote. EI propdsito intrinseco de este trabajo es documentar tres casos
donde se demuestre que la combinacién de MULTISPAT-PCA y ADE es una

metodologia precisa, econdémica y rapida para lograr la DgQUCS a escala de lote.
2. Materiales y métodos
2.1. Zonas de estudio

El estudio se llevé a cabo en tres zonas agricolas de argentina (Figura 3.2). Estas zonas
se encuentran entre las latitudes 32°17°S — 37°17°S y las longitudes 58°17°0 — 62°33"0.
Cada zona tiene condiciones de suelo particulares y las practicas de manejo de los cultivos
van acordes con la oferta ambiental especifica. Las tres zonas cuentan con cartografia
convencional de suelos a escalas 1:50.000. Sin embargo, estas difieren en formato de
presentacidn y procesos de elaboracion.

2.1.1. Zona 1: Sudeste de la provincia de Buenos Aires

Dos lotes agricolas fueron seleccionados en esta zona (Figura 3.2).
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El lote Aleluya tiene un area de 42 has y se encuentra ubicado en el partido de Balcarce
(Lat: -37.6080, Lon: -58.6340). De acuerdo con la cartografia convencional disponible,
los suelos pertenecen a las unidades cartograficas MP11, MP16 y MP24, principalmente.
Estos tienen una capacidad de uso Il e, Il_es, y 1l_es y un indice de productividad de
79.4 B, 70.4 B y 80.7_D, respectivamente. Adicionalmente, parte del area del lote
pertenece a la UCS CoA0C, la cual se esta conformada en su totalidad por la serie Arroyo

Coloquene.
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Figura 3.2 Localizacion de las tres zonas de estudio

La MP11 es una asociacion de las series Mar del Plata (60%) y Balcarce (40%), ambas

en fase fuertemente inclinada. La MP16 es una asociacion de las series Mar del Plata
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(50%), Azul (30%) y Cinco cerros (20%). La serie Mar del Plata es un Argiudol Tipicos
profundo, mientras que las series Balcarce, Azul y Cinco cerros, clasifican como
Paleudoles Petrocalcicos moderadamente profundos. La MP24 es una asociacion de las
series Mar del Plata (70%) y Tres Esquinas (30%). La serie Tres Esquinas es considerado
un Argiudol Vértico. La UCS CoAoC fue clasificada como un complejo indiferenciado
(Figura 3.3).

El lote La Beatriz tiene un area de 114 has y se encuentra ubicado en el partido de
Tandil, (Lat: -37.2070, Lon: -59.4190). Los suelos pertenecen a las unidades cartograficas
Tal9 y MP2, con una capacidad de uso Ill_es y Il_es, y un indice de productividad de
67 by 77.2_b, respectivamente. La Tal9 es una asociacion de las series Tandil (70%) y
Azul (30%) ambas en fase fuertemente inclinada. La MP2 es una consociacion de las
series Mar del Plata (80%) y Balcarce (20%). Las series Mar del Plata y Tandil son
Argiudoles Tipicos profundos, mientras que las series Balcarce y Azul son Paleudoles

Petrocalcicos moderadamente profundos (Figura 3.4).

El relieve general de ambos lotes se encuentra en un area de paisaje serrano en posicion
de loma y pendiente. Los subyacen sedimentos loéssicos franco limosos bien drenados,

no salinos, no alcalinos y en pendientes de 1 a 3% (INTA, 2010a).

2.1.2. Zona 2: Sur de la provincia de Cordoba

Dos lotes agricolas fueron seleccionados en esta zona (Figura 3.2).

El lote Mercapire tiene un area de 42 has y se encuentra a 2.5 km al oeste de la zona
urbana de Canals (Lat: -33.5223, Lon: -62.8955). Los suelos pertenecen a las unidades
cartograficas EAo2 y Cn. La primera es una asociacion de las series Los Aromos (60%),
Medanitos (30%) y Canals (10%). La segunda es una consociacién que estd compuesta

en su totalidad por la serie Canals (100%) (Figura 3.5).
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Figura 3.3 Distribucién espacial y descripcion pedoldgica de las unidades cartogréficas de la cartografia
convencional de suelos sobre el lote Aleluya — Buenos Aires

El lote San Esteban tiene un area de 44 has y se encuentra a 10.8 km al este de la zona

urbana de Canals (Lat: -33.5558, Lon: -62.7623). Los suelos pertenecen a la unidad
cartogréfica Cn (Figura 3.5).
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Figura 3.4 Distribucidn espacial y descripcion pedoldgica de las unidades cartogréficas de la cartografia
convencional de suelos sobre el lote La Beatriz — Buenos Aires

2.1.3. Zona 3: Centro de la provincia de Entre Rios

Dos lotes fueron seleccionados en esta zona (Figura 3.2).

Ambos lotes son contiguos y pertenecen al mismo campo (Lat: -32.5144, Lon: -
59.4717). El lote La Nueva Trinidad | (LNT_I) y La Nueva Trinidad Il (LNT_II) tienen

un area de 84 y 44 has, respectivamente. Los suelos pertenecen a las unidades

cartograficas Eo2 y Ep3. La primera es una asociacion de las series La Fermina (80%) y

Cuatro Bocas (20%), que se caracteriza por presentarse en paisajes con planicies

suavemente onduladas con manto de loess espeso. Mientras que la Ep3 es una asociacion
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de las series Cuatro Bocas (80%) y La Tablada (20%), que se vincula a peniplanicies
onduladas con manto de loess de poco espesor. Las series Cuatro Bocas y La Tablada
clasifican como Argiudoles vérticos, mientras que la serie La Fermina como Argiudol
tipico (INTA y Gob_Entre_Rios, 2012; Tasi, 2009) (Figura 3.6).
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Figura 3.5 Distribucidn espacial y descripcion pedolégica de las unidades cartograficas de la cartografia
convencional de suelos sobre los lotes Mercapire (arriba) y San Esteban (abajo) — Cérdoba

2.2. Fuentes de informacion auxiliar de covariables ambientales

Informacién auxiliar de covariables ambientales relacionadas con suelo, rendimiento
y vegetacion, fueron utilizadas en este estudio.
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Figura 3.6 Distribucion espacial y descripcion pedoldgica de las unidades cartogréaficas de la cartografia
convencional de suelos sobre los lotes La Nueva Trinidad | (izquierda) y La Nueva Trinidad Il (derecha)
— Entre Rios

La informacion auxiliar relacionada con suelo fue elevacion, conductividad eléctrica
aparente y profundidad de tosca. Esta ultima fue medida solamente en los lotes de la zona

1.

Los datos de elevacion fueron recolectados utilizando un GPS con correccién
diferencial (DGPS — Trimble® R3) en transectas separadas cada 20 m, en cada uno de los

lotes. La Conductividad eléctrica aparente fue medida de 0-30 (CEazo) y 0-90 cm (CEago)
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de profundidad, utilizando el equipo de medicion moévil VERIS 3100® (VERIS
Technologies, Salina, KS, USA). Finalmente, la profundidad a la tosca fue medida sobre
una grilla de muestreo de 30 x 30 m, distribuida por toda la superficie del lote. Cada
medicion consistio en la determinacion de la profundidad a la cual, la resistencia
mecéanica es mayor a la equivalente aplicada con 2.5 ton de presion vertical. Para esto se
adapta un barra de acero de 1.6 m de alto a un equipo hidraulico de exploracion del suelos
(Giddings Soil Sampling Equipment. Windsor, CO), el cual es trasladado a cada punto de

medicion.

La informacidn auxiliar relacionada con rendimiento fueron los datos de monitoreo de
rendimiento desde las cosechadoras. Para todos los lotes, se recolectaron, filtraron y
seleccionaron la mayor cantidad posible de datos provenientes de monitores de
rendimiento. Entre los lotes, estos datos tuvieron diferencia en época de recoleccion,
cultivos, calibracion, tipos y version de monitores, e inclusive marcas de cosechadoras.

Debido a esto fue necesario aplicar métodos robustos de filtrado.

La informacion auxiliar relacionada con vegetacion fue el indice de vegetacion de
diferencia normalizada (NDV1) a partir de imagenes Landsat 5 TM, Landsat 8 OLI-TIRS
y SPOT 5. Las imagenes Landsat fueron obtenidas de la pagina web del Departamento de
Geologia de los EEUU USGS (ver http://earthexplorer.usgs.gov/) para varias fechas. Por
su parte, las imagenes SPOT fueron obtenidas a través de la plataforma de catalogo de
imagenes de la CONAE (ver: http://catalogos.conae.gov.ar/SPOT/). Todas las imagenes
satelitales fueron corregidas atmosféricamente y reprojectadas a sistemas de coordenadas
planas UTM utilizando ENVI/IDL v4.7.

2.3. Analisis de la estructura espacial de las covariables ambientales
Ademas del indice de autocorrelacion espacial de Moran, complementariamente se

analizo la estructura espacial de las covariables medidas a traves del célculo de

semivariogramas teoricos (Oliver, 2010).
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Semiariogramas fueron calculados y modelados para describir la estructura espacial
de cada covariable ambiental medida. Estos fueron calculados utilizando la siguiente
ecuacion (Diggle y Ribeiro, 2007).

N(h)
. 1
) = T ;[zma) — 2(Ug + )2 @

donde ¥ (h) es el valor de semivarianza a un intervalo de distancia h, z(U,,) es el valor
de la muestral a partir de todos los puntos de U, y N (h) es el nimero de pares de datos

dentro de una clase dada de distancia y direccion.

El semivariograma muestra la reduccion en correlacion espacial entre dos puntos
cuando la distancia entre estos se incrementa (Peralta et al., 2013). Después de verificar
los supuestos geoestadisticos, el modelo de semivariograma teorico seleccionado y
ajustado, fue utilizado para interpolar elevacion, CEa y rendimiento a través de kriging
ordinario. La interpolacion geoestadistica fue realizada utilizando el paquete “geoR” en
el software estadistico R v3.1.1 (R Development Core Team, 2013). Finalmente, todos
los archivos de salida se configuraron como raster (grilla regular) de 10 x 10 m, debido a
que este tamafio refleja la escala de variabilidad asociada con escala de lote (Corwiny
Lesch, 2005; Kitchen et al., 2003).

2.4. Metodologia de desagregacion de unidades cartograficas de suelo (DgUCS)
La DgUCS se realiz6 en tres etapas.

2.4.1. Etapa I: Delimitacion de zonas por tipo de suelo utilizando clasificacion

multivariada de covariables ambientales

La delimitacion de zonas por tipo de suelo fue elaborada siguiendo la metodologia
propuesta por Cordoba et al. (2013). Este algoritmo utiliza un andlisis de componentes

principales espaciales (CPs) de las covariables ambientales obtenidos a través del analisis
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MULTISPATI-ACP, como entrada de un andlisis de cluster fuzzy c-medias (CFK)
(Goktepe et al., 2005).

Tomando una matriz X (n x p) de datos que tienen muchas mediciones (p) en cada
uno de los (n) puntos, el algoritmo MULTISPATI-ACP introduce una matriz de
ponderacion espacial W en el analisis de componentes principales (ACP) de X
estandarizada. La matriz W es una matriz de la suma de las filas previamente

estandarizadas. Si C = [C;;] es lamatriz de conectividad que indica las interacciones entre

los puntos i y j, entonces W = [C;;/ ¥7-4 Cyj].

De acuerdo a la extension del vector lag, una matriz lag X = WX puede ser definida.
Las dos tablas X y X tienen la misma cantidad de columnas (variables) y filas
(observaciones). MULTISPATI-ACP tiene como objetivo identificar las estructuras
multivariadas mediante el estudio de la relacion entre X y X utilizando andlisis de

coinercia (Dray et al., 2003).

La matriz lag X esta compuesta de las medias ponderadas de los valores de los puntos
vecinos a través de la matriz de conexion espacial. Es decir, que Unicamente los puntos
vecinos son tenidos en cuenta. El puntaje de filas de este analisis maximiza el producto
escalar entre la combinacion lineal de las variables originales y una combinacion lineal
de las variables “lageadas”. La ventaja de MULTISPATI-ACP sobre ACP es que el
resultado de muestras del MULTISPATI-ACP maximiza la autocorrelacion espacial entre
sitios, mientras que el ACP convencional maximiza la varianza total. Los resultados del
MULTISPATI-ACP son, por lo tanto, “suavizados” y muestran fuertes estructuras
espaciales en los primeros ejes, mientras que los resultados de ACP pueden ser robustos,
suavizados 0 mixtos, y pueden mostrar estructuras espaciales en cualquier eje, incluso en

los més lejanos (Arrouays et al., 2011).

MULTISPATI-ACP fue calculado utilizando los paquetes “ade4” (funcidon
“multispati” Chessel et al. (2004)) y “spdep” (Bivand et al., 2005) del software estadistico
R v3.1.1 (R Development Core Team, 2013). EI numero minimo de variables sintéticas
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que lograra explicar méas del 70% de la varianza fueron seleccionados y utilizados para el
andlisis CFK.

El analisis CFK se aplicé a partir de los componentes principales espaciales (CPs)
seleccionados. Existen tres tipos de matrices involucradas en el anélisis CFK. La primera
contiene los datos que se quieren clasificar. Particularmente, en este trabajo la matriz de
datos X implica n observaciones con a < p CPs cada uno. La segunda matriz es la de los
centroides V de los clister, que consta de centroides cluster k localizados en el atributo
espacial definido por los CPs seleccionados. Por Gltimo, la tercera matriz de pertenencia
difusa U, la cual consta de valores de pertenencia para cada clister en V en cada punto
muestreado en X, delimitada por la restriccion de que la suma de los valores de
pertenencia para cada observacion debe ser igual a 1. Una éptima particion difusa k es
definida como una minimizacion de la medida ponderada de la distancia al cuadrado entre

dos puntos y tipos de centrdides:

n k

Jm(U,v) = z (V)" (diy)” 2

donde m es el coeficiente ponderado difuso (1 < m < ©),y (dl-j)2 es la distancia al

cuadrado en el atributo espacial entre el punto j y el centrdide de cluster i.

Los indices de coeficiente de particion (fuzziness performance index-FP1), entropia de
clasificacion (normalized classification entropy-NCE) (Odeh et al., 1992), indice de Xie-
Beni (Pal y Bezdek, 1995; Xie y Beni, 1991), indice Fukuyama (Fukuyama y Sugeno,
1989; Rezaee et al., 1998) y exponente de proporcion (Windham, 1981) fueron utilizados
para determinar el nimero de zonas. Para usar complementariamente la informacion de
cada uno estos indices se realizé una combinacion de los mismos, obteniendo un Gnico
indice resumen. Este indice resumen se elaboré a partir de la distancia Euclidiana de los
valores de todos indices, previamente normalizados por su valor maximo a través de las

diferentes clasificaciones.
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Por altimo, diagramas de caja de cada covariable ambiental, en cada una de las zonas,
fueron analizados y descritos.

2.4.2. Etapa Il: Validacion de la delimitacion de zonas

El proceso de validacion de zonas se realizo a partir de los resultados del analisis de
laboratorio de las muestras de suelos tomadas por zona delimitada, en cada uno de los

lotes.

El nimero minimo de muestras de suelos por zona delimitada fue tres y el maximo
cinco, dependiendo de la representatividad espacial de cada zona. La ubicacién de los
puntos de muestreo de suelos por zona se hizo de manera que cubriera homogéneamente,
toda el &rea de cada una de las zonas delimitadas. Las profundidades de muestreo de
suelos fueron de 0-30 y 30-60 cm. Estas profundidades son las que habitualmente se
utilizan para analizar la variabilidad espacial de suelos cuando se hacen mediciones con
sensores proximales tales como el VERIS 3100® (VERIS Technologies, Salina, KS,
USA) (Corwin et al., 2006; Peralta et al., 2013).

Las muestras de suelos fueron colectadas en bolsas plasticas. Posteriormente fueron
llevadas al laboratorio de suelos de la EEA INTA Balcarce. A cada muestra se le
determiné materia organica del suelo (MO) por dicromato oxidacion (Walkley y Black,
1934), textura por el método de la pipeta de Robinson (Gee y Bauder, 1986; Robinson,
1922), capacidad de intercambio cationico (CIC) por el método de acetato de amonio
(NH4 COO-CHj3) (Chapman, 1965), pH en a suspension 1:25 suelo-agua y conductividad
eléctrica del extracto de saturacion (CEex:) utilizando el método electrométrico (Norman,
1965).

En orden de comparar las propiedades del suelo dentro de cada zona delimitada, un

modelo lineal mixto (MLM) y un ANOVA fueron ajustados para cada una de las
propiedades del suelo a partir de modelo basico:

Sij= H‘I’ Zl+ Sij
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donde s;; representa el valor observable de la propiedad del suelo en la zona [ del lote

J; u representa la media general de la propiedad del suelo; z; es el efecto de la zona
delimitadacon i = 1,....,z; y g; es el error aleatorio. Estos modelos fueron ajustados

con varianzas heterogéneas para las diferentes zonas delimitadas. La seleccion del modelo
se hizo de acuerdo al criterio de informacion de Akaike. Para este procedimiento se utilizo
el paquete “nlme” (Pinheiro et al., 2007) del software estadistico R v3.1.1 (R
Development Core Team, 2013).

2.4.3. Etapa 1ll: Relaciones espaciales entre propiedades del suelo analizadas vy

propiedades de las series de suelos

Estas relaciones fueron analizadas y descritas a través de un biplot de anélisis de
componentes principales (ACP), elaborado a partir de los resultados de una Matriz de
Distancia Euclidiana (MDE) entre propiedades del suelo analizadas y propiedades

reportadas en las series de suelos.

3. Resultados y discusion

3.1. Parametros de estadistica descriptiva

3.1.1. Zona 1: Sudeste de la provincia de Buenos Aires

La Tabla 3.1 muestra los parametros de estadistica descriptiva de las covariables

ambientales en los lotes de la zona 1.

Elevacion mostré una fuerte autocorrelacion espacial en ambos lotes (indice de Moran
>(.85). La diferencia de elevacion en La Beatriz fue de 26.24 m, mientras que en Aleluya
fue de 11.07 m. En general, ambos lotes estan representando los tipos de topografia a
escala de lote tipicos de la zona 1. Aleluya representa a los lotes de las partes bajas del
terreno, los cuales son medianamente planos y que forman parte de zonas de transicién

hidrologica (Bedogni, 1996). Por su parte, La Beatriz integra el area agricola de zonas
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serranas, con pronunciadas ondulaciones y cambios de altura. La localizacion con

respecto a las zonas serranas es el factor zonal principal que determina los patrones

espaciales de las propiedades del suelo (Blanco y Stoops, 2007; Buschiazzo, 1986).

Tabla 3.1 Parametros de estadistica descriptiva de las covariables ambientales para los lotes de la zona 1
(Buenos Aires)

Campo Variables Media Mediana DE* Min* Max* IM*
Aleluya Suelos
Buenos Aires Elevacion 16356 16331 261  157.71 168.78 0.85
Tosca 100.22 10643  14.87 60.30 116.00 0.55
CEago" 18.21 17.55 2.97 13.32 27.73 0.68
CEagy™” 26.55 2604 368 18.41 36.00 0.51
Rendimiento
Trigo 2008® 4.47 445 086 2.01 6.72 0.56
Soja 2007/2008® 2.31 231 035 1.29 3.38 0.55
Vegetacion
NDVI-19/11/2009%% 0.10 010 001 0.06 0.22 0.67
NDVI-22/01/20104% 0.70 072 0.05 0.56 0.77 0.57
NDVI-04/01/2015a®”  0.22 0.23 0.08 0.17 0.39 0.77
NDVI-29/01/2015b%?  0.26 0.26 0.6 0.18 0.56 0.76
Media Mediana DE* Min* Max* IM*
La Beatriz Suelos
Buenos Aires Elevacion 21357  213.72 598  200.67 226.91 0.86
Tosca 104.32 10470 13.14 53.53 143.50 0.21
CEaz™ 22.59 22.19 3.07 14.88 31.07 0.68
CEago” 25.86 2578 3.20 15.72 37.61 0.59
Rendimiento
Soja 2006/2007? 1.85 1.76 0.39 1.03 2.85 0.67
Vegetacion
NDVI-19/11/2009% 0.50 051 0.3 0.30 0.59 0.81
NDVI-23/12/2010%% 0.21 021  0.04 0.10 0.31 0.89

® CEagg y CEagp: Conductividad Eléctrica Aparente de 0-30cmy 0 - 90 cm, respectivamente.
@ Mapas de rendimiento
© NDVI = indice de Vegetacion de Diferencia Normalizada obtenido a partir de imagenes Landsat 5 T ©®, Landsat 8% y SPOT 5 ©©),
* DE : Desviacion Estandar; Min : Valor minimo; Max : Valor Maximo; IM : Indice de Moran.

La profundidad de tosca mostré una leve y moderada autocorrelacion espacial para La

Beatriz y Aleluya, respectivamente. Unicamente zonas con suelos con profundidad de

tosca mayor a los 120 cm se presentaron en La Beatriz. En general, en la mayoria de los

lotes agricolas del sudeste bonaerense los patrones espaciales de la profundidad de tosca

son complejos. Al respecto, Pazos y Mestelan (2002) determinaron que la tosca tiene gran

variabilidad en profundidad, estructura, grado de dureza y contenido de CaCO3 a escala

de lote. Esta variabilidad por lo general es intrinseca de cada lote y depende de las
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circunstancias geologicas que rodean el &rea de cada lote (Bedogni, 1996; Cabria y Culot,
1994).

La CEas y CEago presentaron moderada autocorrelacion espacial en ambos lotes
(indice de Moran <0.68). Estos resultados no coinciden con los resultados de otros
trabajos (Carroll y Oliver, 2005; Corwin y Plant, 2005; Friedman, 2005; Heiniger et al.,
2003). Una explicacion al respecto, es la compleja variabilidad espacial de la profundidad
y dureza de la tosca en ambos lotes. Al respecto, Bork et al. (1998), Boettinger et al.
(1997) y Domenech et al. (2012) determinaron que el patron espacial de la tosca
determina muchos pardmetros hidrolégicos del suelo, y por ende determina el patrén

espacial de la CEa.

Los mapas de rendimiento presentaron moderada autocorrelacién espacial en ambos
lotes. Esto se explica por la interaccion espacial entre tosca y rendimiento (Peralta et al.,
2015). Generalmente, la tosca determina el patrén espacio-temporal del contenido de agua
y nutrientes en el suelo (Sadras y Calvifio, 2001). Debido a esto, el patrén espacial del
rendimiento depende de la variabilidad de la profundidad a la tosca y de las condiciones
ambientales. Aunque no fue posible conseguir dos mapas de rendimiento de una misma
campafa y cultivo para ambos lotes, es pertinente destacar que en campafias con muy
buena disponibilidad hidrica, tales como 2007/2008, se obtuvo una media de rendimiento
de soja (~2.5 ton/ha), normal para la zona (Giménez et al., 2015). Por el contrario,
campafas con una limitada disponibilidad hidrica, tales como 2008, el trigo rindi6 muy
por debajo de la media para la zona. De acuerdo con esto, se establecié que en lotes con
tosca, el patron espacial del rendimiento depende de las condiciones ambientales
predecesoras. Este aspecto se destaco en los datos de rendimiento disponibles para ambos
lotes de la zona 1.

En Aleluya, NDVI presentd moderada y fuerte autocorrelacion espacial (indice de
Moran entre 0.57 — 0.77). Moderada autocorrelacion espacial estuvo relacionada con
NDVI obtenidos en epocas de sequia, para este lote. En el momento en que se toma la
imagen satelital que se utiliz6 para calcular el NDVI_19/11/2009 y NDVI1_22/01/2010,

la precipitacion acumulada en el mes inmediatamente anterior fue un 23% y 12% inferior
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al  promedio  historico,  respectivamente  (Fuente:  SIGA-INTA,  ver:
http://siga2.inta.gov.ar/). Por su parte, en el momento en que se toma la imagen satelital
que se utilizo para calcular el NDVI_04/01/2015, la precipitacion acumulada fue 15%
superior a la media histdrica, mientras para NDVI_29/01/2015 fue un 12% inferior al

promedio historico.

Por su parte, el NDVI en La Beatriz present6 fuerte autocorrelacion espacial (Iindice
de Moran >0.81). Sin embargo, NDVI_19/11/2009 tuvo una media mayor que en
Aleluya. Este resultado se debe a que proporcionalmente La Beatriz, tiene un area mayor
de suelos con una profundidad >80 cm, en comparacion con Aleluya. Es ampliamente
conocido que la tosca limita el almacenamiento de agua. Debido a esto, en este trabajo se
ratifica que el complejo patrén espacial de la profundidad a la tosca y el patrén temporal
de las condiciones ambientales, son los principales factores que determinan la
autocorrelacion espacial y valores medios del NDVI. Ademas, estos resultados confirman
la conveniencia de seleccionar varias fechas de imagenes, con el fin de entender la
relacién entre covariables tales como: oferta ambiental/tosca/vegetacion/rendimiento
(Boettinger et al., 2008).

La figura 3.7 muestra los coeficientes de correlacion entre covariables ambientales

para la zona 1.

En Aleluya, la profundidad a la tosca determind el patron espacial de las demas
covariables ambientales. Elevacion presentd correlacion negativa con tosca y rendimiento
de Trigo_2008. Por su parte, tosca presentd correlacion negativa con ambas CEa vy
positiva con rendimiento. Ambas CEa tuvieron leve correlacion negativa con
rendimiento. Valores altos de CEa en zonas someras puede deberse a dos causas: (i)
mayor disponibilidad de agua en lo horizontes méas cercanos a la superficie (Amiotti et
al., 2008; Domenech, 2013) y (ii) mayor contenido de arcillas a profundidades entre 0-40
cm (Buschiazzo, 1986). Por otro parte, NDVI no presento correlacion con tosca y
elevacion. Sin embargo, NDVI_22/01/2010 presenté correlacion con rendimiento de soja
2007/2008. Los resultados confirman que el patron espacial del NDVI y su relacion con

las demas covariables ambientales depende del patron temporal de oferta hidrica.
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Figura 3.7 Coeficientes de correlacion (r) de las covariables ambientales de los lotes de la zona 1
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En La Beatriz, se presenté moderada correlacion positiva y negativa de
NDVI1_19/11/2009 con tosca y CEaso, respectivamente. Las demds correlaciones entre
covariables ambientales no fueron significativas. Como se esperaba, en condiciones de
déficit hidrico, el patron espacial de NDVI esta determinado por el patrén espacial de la

profundidad de tosca.

Zona 2: Sur de la provincia de C6rdoba

La Tabla 3.2 muestra los parametros de estadistica descriptiva de las covariables

ambientales en los lotes de la zona 2.

Elevacion present6 una fuerte autocorrelacion espacial para ambos lotes (indice de
Moran >0.88). La mayor diferencia de elevacion en ambos lotes fue de 3.88 m. Ambos
lotes se encuentran en la zona llamada pampa loéssica plana cordobesa o planicies
arenosas (INTA, 2010b). En esta zona, los gradientes de pendiente son menores a 0.5%.
Principalmente, las diferencias de elevacion a escala de lote en esta zona, se deben a la

presencia de zonas suavemente deprimidas y vias de escurrimiento.

La CEaso y CEago presentaron una moderada autocorrelacion espacial en ambos lotes.
Este resultado se podria deber al complejo patron espacial de las intercalaciones entre
zonas deprimidas y vias de escurrimiento, a escala de lote (Peralta et al., 2013). En
general, las medias de CEa de la zona 2 fueron altas en comparacion con la CEa de la
zona 1. Especialmente, en el lote San Esteban la CEago presentd valores muy altos,
sintoma de la presencia de bajos salinos. Estos resultados podria deberse a que en la
pampa loéssica plana, la capa freatica fluctia entre dos a seis metros y por lo general,
afecta los suelos localizados en zonas deprimidas (INTA, 2010b). Debido a esta
condicion, Cordoba et al. (2013) y Peralta et al. (2013) lograron concluir que la CEa tiene
mucho potencial para determinar la variabilidad espacial de las propiedades del suelo en
condiciones de la zona 2. Ademas, ha sido una herramienta eficaz para la delimitacion de

zonas para manejo sitio especifico de cultivos.
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Tabla 3.2 Parametros de estadistica descriptiva de las covariables ambientales para los lotes de la zona 2

(Cérdoba)
Campo Variables Media Mediana  DE* Min* Max* IM*
Mercapire Suelos
Cérdoba Elevacion 138.15 13814 082  136.44 14032 0.94
CEag,® 50.38 4979 356 42.86 60.63  0.54
CEag” 45.60 4494  3.87 37.86 5550  0.55
Rendimiento
Maiz 2005/2006 2.58 210 165 0.82 934  0.89
Soja 2009/2010® 3.27 328 126 0.96 656  0.84
Soja 2011/2012? 3.23 3.29 1.27 1.02 6.24 081
Vegetacion
NDVI-16/02/2006° 0.36 034 007 0.23 0.60  0.83
NDVI-06/01/2014a®® 0.4 044  0.04 0.35 058  0.62
NDVI-25/01/20146%9  0.13 013  0.02 0.10 016 067
Media Mediana DE* Min* Max* IM*
San Esteban Suelos
Cérdoba Elevacion 136.22 136.33 0.64 13455 137.46  0.88
CEag,” 45.64 45.49 4.68 31.61 58.73  0.62
CEagy” 55.86 52,73 10.98 36.54 80.88  0.58
Rendimiento
Soja 2011/2012? 1.60 164 049 0.63 260 082
Vegetacion
NDVI-16/02/2006°% 0.58 0.59 0.05 0.44 066 079
NDVI-06/01/2014a®?  0.22 0.22 0.01 0.20 024 062
NDVI-25/01/20146%°  0.10 010  0.04 0.04 014 074

) CEag, y CEagy: Conductividad Eléctrica Aparente de 0 - 30 cm'y 0 - 90 cm, respectivamente.

@ Mapas de rendimiento

@ NDVI = indice de Vegetacion de Diferencia Normalizada obtenido a partir de imagenes Landsat 5 T ©®, Landsat 8% y SPOT 5 ©°),
* DE : Desviacion Estandar; Min : Valor minimo; Max : Valor Méximo; IM : Indice de M oran.

Rendimiento presentd fuerte correlacion espacial en ambos lotes (indice de Moran
>0.81). El rendimiento general de los cultivos en la zona esta determinado por la
precipitacion acumulada, la cual histéricamente no ha sido >850 mm. Debido a esto, los
rendimientos promedio de la zona suelen ser bajos, con respecto a otras zonas agricolas
de la pampa argentina. El efecto temporal de disponibilidad hidrica se reflejé en los
rendimientos de los cultivos. A diciembre 31 de 2005, la precipitacion acumulada de los
cuatro meses inmediatamente anteriores fue 25% inferior que la precipitacion acumulada
historica para ese mismo periodo (775 mm). Debido a esto, los rendimientos de maiz en
la campafa 2005/2006 se vieron severamente afectados. Por otro parte, en enero de 2012
la precipitacion acumulada fue de 89 mm, lo cual afecto notoriamente el rendimiento de
la soja en la campafia 2011/2012. Los resultados indican que los mapas de rendimiento

en la zona deben ser interpretados de acuerdo a la oferta hidrica, especialmente la que se
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concentra en la precipitacion acumulada, durante los meses de definicion del periodo

critico del cultivo.

NDVI present6 fuerte autocorrelacion espacial en ambos lotes. NDVI_01/2014 no
presentd diferencias de autocorrelacion espacial entre fuentes de iméagenes satelitales. Al
igual que el rendimiento, el efecto temporal de disponibilidad hidrica se reflejé la
variabilidad espacial y las medias de NDV1. Valores altos de medias de NDVI estuvieron
relacionados con épocas con alta precipitacion acumulada. NDVI_06/01/2014 y
NDVI_25/01/2014 presentaron valores contrastantes debido a la precipitacién acumulada
en el mes inmediatamente anterior. Para el primer NDVI, se presentd precipitacion
acumulada por encima de la media, mientras que para el segundo NDVI, estuvo por
debajo de la media. Estos resultados confirman el enorme efecto que tienen las variables

estocésticas en la variabilidad espacial de los cultivos en la zona.

La figura 3.8 muestra los coeficientes de correlacion entre covariables ambientales

para la zona 2.

En Mercapire, elevacion determind el patréon espacial de las deméas covariables
ambientales. Elevacion presenté moderada correlacion negativa con rendimiento, NDVI
y CEaso (r entre -0.42 - -0.74). Ademas, presentd correlacion negativa fuerte con CEag.
Excepto Maiz_2005/2006, CEaso presentd moderada correlacion positiva con mapas de
rendimiento y NDVI1_16/02/2006, mientras que CEago presentd moderada correlacion
positiva con todos los mapas de rendimiento y NDVI_06/01/2014, y fuerte correlacion
positivacon NDVI_16/02/2006. En general, los mapas de rendimiento tuvieron moderada
correlacion positiva entre si. Por su parte, la mayoria de los NDVI tuvo correlacion
positiva con mapas de rendimiento. Sin embargo, ninguna tuvo correlacion significativa
entre si. Estos resultados determinaron que las propiedades del suelo que determinan el
patrén espacial de la CEa, en su gran mayoria pueden estar determinando la generacion

de biomasa y rendimiento de los cultivos.
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En San Esteban, al igual que en Mercapire, la elevacion determiné el patron espacial
de las demés covariables ambientales. Sin embargo, las relaciones de correlacion no
fueron similares. Correlacion negativa fuerte entre elevacion y CEago al igual que en
Mercapire, mientras que correlacion positiva moderada se present6 entre elevacion —
mapas de rendimiento y elevacién — NDVI, al contrario que en Mercapire. Por su parte
CEago tuvo moderada correlacion negativa con rendimiento y NDVI, al contrario que en
Mercapire. A pesar de que existe relacion entre CEago y rendimiento en San Esteban, es
posible que las causas de estas relaciones sean diferentes a las de Mercapire. Al respecto,
es pertinente recordar que el valor maximo y la desviacion estandar de CEago fueron muy
altos en San Esteban, en comparacién con Mercapire. Es posible que en zonas con valores
altos de CEago, se estén delimitando &reas puntuales con alto contenido de sales. Las
cuales a su vez, afectan el rendimiento. Por su parte, las relaciones espéaciales entre
elevacion, rendimiento y NDVI en San Esteban, fueron en sentido contrario a las de
Mercapire. Ademéas de confirmar que existen zonas con presencia de sales, estas

relaciones confirman que se ubican en las zonas bajas de San Esteban.

Estos resultados confirman lo reportado por Simoén et al. (2013). Estos autores
determinaron que la CEa tiene un alto potencial para determinar la variabilidad espacial
de propiedades del suelo limitantes del rendimiento, en condiciones la zona 2. Asi mismo,
se confirmd que elevacion es una covariable ambiental apta para definir zonas a escala de
lote, de acuerdo a los tipos de suelos. Sin embargo, las relaciones espaciales entre
elevacion, propiedades del suelo y rendimiento deben ser determinadas con precision. La
generalizacion del uso de CEa y la elevacion en condiciones de la zona 2, puede conllevar
a malas interpretaciones y por ende a implementar practicas inadecuadas de manejo de

suelos y cultivos.

3.1.2. Zona 3: Centro de la provincia de Entre Rios

La Tabla 3.3 muestra los parametros de estadistica descriptiva de las covariables

ambientales en los lotes de la zona 3.
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Elevacion present6 una fuerte autocorrelacion espacial en ambos lotes (indice de

Moréan >0.86). La menor diferencia de elevacion para ambos lotes fue 32 m. Ambos lotes

se encuentran ubicados en zonas de planicies muy onduladas (INTA y Gob_Entre_Rios,

2012). Asi mismo, se caracterizaron por tener pendientes largas.

Tabla 3.3 Pardmetros de estadistica descriptiva de las covariables ambientales para los lotes de la zona 2

(Entre Rios)

Campo Variables Media Mediana DE* Min* Max* IM*
La Nueva Suelos
Trinidad | Elevacion 58.78 60.00  9.15 37.05 85.00  0.85
Entre Rios CEag,V 98.12 10532  35.27 10.53 17541  0.64
CEagy” 120.79 12201  23.09 60.83 200.76  0.48
Rendimiento
Trigo 2009® 3.93 394 058 2.54 517 065
Maiz 2011/2012? 436 4.41 0.52 3.03 567 063
Vegetacion
NDVI-10/01/2009% 0.42 043  0.04 0.30 052 074
NDVI-16/01/20115% 0.33 033  0.04 0.24 041 o081
NDVI-16/12/2014%" 0.20 020  0.03 0.14 030 074
Media Mediana DE* Min* Max* IM*
La Nueva Suelos
Trinidad 11 Elevacion 53.50 5300  7.28 41.26 7400  0.86
Entre Rios CEag,¥ 79.23 79.36  25.75 21.79 13851  0.63
CEagy” 130.51 131.69 2151 70.70 196.79  0.66
Rendimiento
Trigo 2009® 3.56 359 042 2.43 452 066
Maiz 2011/2012® 4.75 472 064 3.16 621 073
Vegetacion
NDVI-10/01/20094% 0.29 0.29 0.06 0.12 042 081
NDVI-16/12/2014" 0.21 0.21 0.03 0.17 030  0.78

) CEag, y CEago: Conductividad Eléctrica Aparente de 0 - 30 cmy 0 - 90 cm, respectivamente.

@ Mapas de rendimiento

©® NDVI = indice de Vegetacion de Diferencia Normalizada obtenido a partir de imagenes Landsat 5 T ©¥, Landsat 8 y SPOT 5 &9,

* DE : Desviacién Estandar; Min : Valor minimo; Max : Valor Maximo; IM : indice de Moran.

La CEaso y CEago presentaron moderada autocorrelacion espacial para ambos lotes

(indice de Moran entre 0.48 — 0.66). Este resultado se explica por la presencia

heterogénea de zonas salinas. Por lo general, altos contenidos de sales se encuentran en

zonas concavas del lote. Los valores de CEa fueron muy altos para ambos lotes, en

comparacion con aquellos de la zona 1 y 2. Estos valores se explican por dos motivos (i)

la presencia de horizontes del suelo con contenido de arcilla mayor al 40% vy (ii) la

presencia heterogénea de zonas salinas. Aunque no se tiene evidencia de trabajos previos
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que utilicen la CEa en condiciones de la zona 3, es claro que CEa permite detallar y

diferenciar espacialmente, zonas salinas a escala de lote.

Los mapas de rendimiento presentaron moderada autocorrelacion espacial (indice de
Moréan entre 0.63 — 0.66). Estos resultados se deben a (i) la presencia heterogénea de
zonas salinas en ambos lotes; y (ii) al anegamiento puntual y periodico de zonas concavas
dentro de los lotes, en época de precipitaciones intensas. En general, las medias de
rendimientos fueron bajas. Principalmente, estas se debieron al anegamiento de zonas
concavas y a la salinidad. Especificamente, en la campafia 2011/2012 la precipitacion
acumulada entre enero y febrero fue de 279 mm, de los cuales el 32% se debid a la intensa
precipitacion que se presentd en la zona, los dias 5 y 6 de febrero de 2012 (ver:
http://www.hidraulica.gob.ar/). Los suelos de la zona se caracterizan por ser
moderadamente bien drenados, con escurrimiento superficial medio y con permeabilidad
lenta (Tasi, 2009). Debido a esto, es normal que los rendimientos sean muy bajos en las

zonas concavas de los lotes agricolas, en época de precipitaciones intensas.

NDVI presenté moderada y fuerte autocorrelacion espacial (indice de Moran entre
0.52 —0.88). Al igual que en las otras zonas, el efecto de las precipitaciones acumuladas
y el patron espacial de zonas concavas determino el patron espacio-temporal del NDVI
en cada lote. Sin embargo, histéricamente en la zona de Nogoya4, las precipitaciones son
muy intensas en el verano. Debido a esto, normalmente se presentan anegamientos en
zonas bajas, que asociada a la baja tasa de infiltraciéon de los suelos, suelen afectar el
crecimiento vegetativo de los cultivos. En el momento que fue tomada la imagen para
calcular el NDVI_16/01/2009, la precipitaciéon acumulada en el mes inmediatamente
anterior, estuvo por debajo de la media histérica. Por el contrario, NDVI_16/01/2011 fue
precedida de precipitacion acumulada en el mes inmediatamente anterior cercana a la
media. Sin embargo, present6 dias en que cayeron hasta 58 mm. Esta situacién afectd
notoriamente la vegetacion y por ende, explica los valores medios inferiores con respecto
al NDVI1_10/01/20009.

La figura 3.9 muestra los coeficientes de correlacion entre covariables ambientales

para la zona 3.
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En La Nueva Trinidad | (LNT_I), elevacion determind la variabilidad espacial de las
demas covariables ambientales. Elevacion presentd moderada correlacion con CEaso.
Excepto NDVI_12/2013, CEazo presento baja correlacion con NDVI y Trigo_2009. Por
su parte, CEago presentd baja correlacion con Maiz_2011/2012 y NDVI_01/2009. En
general, zonas con valores altos de CEa estuvieron relacionadas con zonas de bajos
rendimientos y bajo NDVI. Como se mencioné anteriormente, la topografia determina la
localizacion heterogénea de areas con alta presencia de sales. Estas a su vez, afectaron la

medicion de CEa, la vegetacion y el rendimiento.

En La Nueva Trinidad Il (LNT _II), ocurrio algo similar a LNT_I. Sin embargo, la
mayoria del area de LNT_II son bajos. Por lo general, estas areas conllevan presencia
nociva de sales. Esto significa, que las areas bajas salinas afectan de manera mas puntual
a la vegetacion y el rendimiento en LNT_II, en comparacion con LNT_I. Como resultado

de esto, CEago presentd mayor correlacion negativa con NDVI.

3.2. Anélisis de la estructura espacial

La Tabla 3.4 muestra los parametros de los modelos tedricos de semivariograma que

mejor ajustaron para cada una de las variables, en cada uno de los lotes.

Como se esperaba, elevacion tuvo una fuerte dependencia espacial en todos los lotes
(Co (%) < 9). Generalmente, esta variable regionalizada es de tipo estacionaria débil o
no estacionaria (Hengl y Reuter, 2008; Olaya y Conrad, 2009; Schaetzl y Anderson,
2005). Es decir, que su varianza no es finita, y mucho menos a escala de lote (Giraldo
Henao, 2006).
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Figura 3.9 Coeficientes de correlacion (r) de las covariables ambientales de los lotes de la zona 3 (Entre

Rios). Los r mostrados fueron significativos a un nivel de probabilidad p <0.05
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Tabla 3.4 Parametros geoestadisticos de modelos ajustados de semivariogramas experimentales para los

predictores medidos

Dependencia

Predictor Modelo™ co® Co+C® a (m®¥W Co (@)® Espacial®
Aleluya - Buenos Aires
Elevacion Lineal 0.00 40.00 600.30 0.00 F
Tosca Circular 158.83 249.50 374.09 63.66 M
CEagy Exponencial 3.43 8.72 168.92 39.33 M
CEagg Exponencial 12.67 14.08 85.76 89.99 L
Trigo_2008 Exponencial 0.64 0.95 207.90 67.37 M
Soja 2007/2008 Circular 0.15 0.14 228.60 107.14 L
La Beatriz - Buenos Aires
Elevacion Lineal 0.00 205.06 816.80 0.00 F
Tosca Circular 440.10 176.00 202.09 250.06 L
CEayg Exponencial 2.42 10.43 41.58 23.20 F
CEagg Exponencial 9.56 10.09 51.98 94.75 L
Soja_2006/2007*  Gaussiano 0.09 0.21 311.08 42.86 M
Mercapire - Cérdoba
Elevacion Circular 0.00 0.84 239.08 0.00 F
CEag, Exponencial 5.39 2311 46.78 23.32 F
CEagg Exponencial 6.93 24.57 51.48 28.21 M
Maiz_2005/2006*  Gaussiano 0.00 3.78 89.74 0.00 F
Soja_2009/2010*  Gaussiano 0.00 1.84 58.21 0.00 F
Soja_2011/2012*  Circular 0.11 0.46 145.50 23.91 F
San Esteban - Cérdoba
Elevacion Lineal 0.00 0.85 441.70 0.00 F
CEagg Exponencial 6.13 31.67 77.96 19.36 F
CEagg Exponencial 14.74 164.40 98.75 8.97 F
Soja_2011/2012*  Circular 0.04 0.36 332.64 11.11 F
La Nueva Trinidad | - Entre Rios
Elevacion Lineal 0.00 120.30 1100.80 0.00 F
CEagg Exponencial 612.80 1084.00 145.50 56.53 M
CEay Exponencial 518.60 1178.20 127.30 44.02 M
Trigo_2009* Exponencial 0.13 0.42 155.93 30.95 M
Maiz_2011/2012*  Exponencial 0.14 0.28 51.98 50.00 M
La Nueva Trinidad Il - Entre Rios
Elevacion Exponencial 4.44 47.39 187.30 9.37 F
CEayg Exponencial 151.79 1123.20 88.36 1351 F
CEagg Circular 260.85 59.28 200.10 440.03 L
Trigo_2009* Exponencial 0.08 0.29 272.80 27.59 M
Maiz_2011/2012*  Exponencial 0.04 0.42 57.17 9.52 F

® Todos los modelos son isotropicos

@ Nugget
@ sillg;
@ Rango.

© Nugget (%): (Nugget / Silla) x 100

® F=Fyerte dependencia espacial (Nugget (%) <25); M = Moderada dependencia espacial (Nugget (%) entre 25y 75); L = Leve dependencia

espacial (Nugget (%) >75) (Cambardella, et al., 1994).

*. Mapas de rendimiento
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Para tosca, semivariogramas teoricos circulares fueron los que mejor ajustaron. Este
modelo tedrico hace parte de los semivariogramas transitivos o acotados (Kerry y Oliver,
2003; Oliver, 2010). Es decir, que no alcanzan realmente a formar la silla (Co + C). Este
resultado indica que es posible que la tosca sea una variable que en alguna direccion no
presenta estacionariedad. Teniendo en cuenta que la elevacion tiene correlacion espacial
con la tosca, es posible que esta también presente patrones espaciales correspondientes.
En general, la dependencia espacial fue leve y moderada, confirmando los resultados

encontrados con el indice de Moran (Cambardella et al., 1994).

Excepto para CEago del lote LNT_II, los semivariogramas tedricos exponenciales
fueron los que mejor ajustaron para CEa. Este tipo de semivariograma es el mas adecuado
cuando los predictores tienen una distribucion desigual a cortas distancias (Oliver, 2010).
CEa es una variable muy susceptible a cambios a corta distancia. Por lo general, un efecto
combinado de propiedades del suelo es lo que determina la CEa. Debido a esto, la CEa
tiende a variar por diversos efectos que se presentan a distancias cortas. La dependencia
espacial de la CEa no presentdé un patron general estable y vari6 de acuerdo a las

circunstancias particulares de cada lote.

Para rendimiento en los lotes de Entre Rios, semivariogramas tedricos exponenciales
fueron lo que mejor ajustaron. Para los mapas de rendimiento de las demas zonas, no se
presentd un patron general de semivariogramas teéricos. Excepto para Soja_2007/2008
del lote Aleluya— Buenos Aires, todos los mapas de rendimiento presentaron dependencia
espacial moderada y fuerte. Estos resultados confirman lo encontrado por Guedes Filho
et al. (2010), quienes determinaron que el efecto de las variaciones temporales de
condiciones ambientales, los tipos de cultivos y las fechas de siembra determinan el efecto
del patron espacial de propiedades del suelos sobre el rendimiento. Para futuros trabajos,
seria interesante analizar el efecto de los patrones espacio-temporales sobre la estructura

espacial del rendimiento, utilizando semivariogramas.

En general, los resultados de este analisis de la estructura espacial confirmaron que los
semivariogramas son herramientas mas efectivas para detallar la estructura espacial de

las covariables ambientales, en comparacion con los indices de Moran. Sin embargo, el
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indice de Moran es un dato puntual que permite ser incluido en modelos de regresion o
andlisis de datos multivariados. Una desventaja de los semivariogramas es que su analisis
requiere de conocimientos previos o a priori de supuestos tedricos. Futuros trabajos deben
incluir otros tipos de andlisis de la estructura espacial que permitan detallar la
estacionariedad, momentos de variables regionalizadas y anisotropia, tales como
correlogramas y covariogramas (Giraldo Henao, 2006).

3.3. Aplicacién de la metodologia de DgUCS

3.3.1. Anélisis MULTISTPATI-ACP de covariables ambientales

La tabla 3.5 muestra los resultados de la clasificacién multivariada de covariables
ambientales utilizando andlisis de componentes principales (ACP) y MULTISPATI-
ACP.

El indice de autocorrelacién espacial o indice de Moran de las primeras tres variables
sintéticas generadas con MULTISPATI-ACP para todos los lotes, en todas las zonas,

fueron estadisticamente significativas.

En general, los componentes principales espaciales (CPs) obtenidos con
MULTISPATI-ACP tuvieron menor varianza y mayor indice de Moran que los

componentes principales (CP) obtenidos con el analisis convencional (ACP).

Las tablas 3.6, 3.7 y 3.8 muestran lo autovectores o peso (mayor contribucion) de las
covariables ambientales para la construccion de los CPs, para las zonas 1, 2 y 3,
respectivamente. En general, los autovectores con mayor peso fueron mayores en las CPs,
en comparacion con los CP. Con escasas excepciones, las variables con mayor peso no
cambiaron entre CPs y CP. Cambios en el peso o en la contribucion de una covariable
entre CP y CPs son explicados por las diferencias en los indices de Moran de las variables
sintéticas (Cordoba et al., 2013; Dray y Jombart, 2011; Dray et al., 2008).



Tabla 3.5 Estadistica descriptiva de las tres primeras componentes principales generadas a partir de
analisis de componentes principales (ACP) y MULTISPATI-ACP para las tres zonas

Campo Variables Varianza Porcentaje Porcentaje IM®
acumulado
Aleluya ACP®@
Buenos Aires CcPL 295 2951 2951 0.83*
cP2 195 1951 49.02 0.65%
CP3 178 17.86 66.88 0.70*
MULTISPATI-ACP®
CPs1 251 3753 3753 0.86*
CPs2 145 2167 59.20 0.78*
CPs3 114 17.04 76.24 0.63*
La Beatriz ACP®
Buenos Aires CcPL 244 34.87 34.87 0.73*
cP2 145 20.82 56.69 0.85%
CP3 1.07 1538 7107 0.85*
MULTISPATI-ACP®
CPs1 2.36 34.76 34.76 0.78*
CPs2 141 24.12 58.88 091*
CPs3 1.08 16.84 75.72 0.83*
Mercapire ACP®
Cérdoba CcP1 515 57.21 57.27 0.82%
cP2 115 9.89 67.16 0.54*
cP3 0.89 8.36 75.52 052%
MULTISPATI-ACP®
CPs1 5.14 68.82 68.82 0.82%
CPs2 1.08 1092 79.74 0.62*
CPs3 0.87 8.87 88.61 0.62*
San Esteban ACP@
Cérdoba cP1 3 53.04 53.04 0.89*
CcP2 110 15.82 68.86 0.41*
CP3 0.83 1190 80.76 0.49*
MULTISPATI-ACP®
CPsl 3.70 68.33 68.33 0.90%
CPs2 1.03 9.96 78.29 0.47*
CPs3 0.77 8.98 87.27 0.56*
LaNueva Trinidad I~ ACP®
Entre Rios CcP1 2.78 30.91 3091 0.76*
cP2 213 23.69 54.60 0.88*
CcP3 123 1376 68.36 0.79*
MULTISPATI-ACP®
CPs1 2559 33.99 33.99 0.87*
CPs2 229 26.29 60.28 0.76*
CPs3 122 14.94 75.22 0.81*
La Nueva Trinidad Il ACP®
Entre Rios CP1 2.89 36.21 36.21 0.81*
cP2 167 2101 57.22 0.68*
cP3 112 14.03 71.25 0.59*
MULTISPATI-ACP®
CPs1 2.85 44.44 44.44 0.84*
CPs2 163 21.96 66.40 0.72%
CPs3 1.04 1175 78.15 0.60%

@ 1M = indice de Moran

@ ACP = Andlisis de Componentes Principales
& MULTISPATI-ACP = Analisis de Componentes Principales Espaciales
* Nivel de significancia P < 0.05
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Para los lotes de la zona 1, tosca y CEa fueron la covariables ambientales con mayor
peso en la CPsl. En el lote Aleluya, NDVI presentd mayor peso en los CPs2 y CPs3,

mientras en La Beatriz presentd mayor peso elevacion y rendimiento (Tabla 3.6).

Para los lotes de la zona 2, elevacion, CEa y mapas de rendimiento, en ese orden,
presentaron mayor peso en las CPsl. Por su parte, mapas de rendimiento presentaron

mayor peso en la CPs2 y CPs3 (Tabla 3.7).

En La Nueva Trinidad | de la zona 3, elevacion presentd6 mayor peso en la CPs1,
NDVI_12/2013 en la CPs2 y Trigo_2009 en la CPs3. Por su parte, en La Nueva Trinidad
I, mapas de rendimiento seguidos por NDVI_12/2014 presentaron mayor peso en la
CPs1, CEa90 en la CPs2 y elevacion seguida por Trigo 2009 en la CPs3 (Tabla 3.8).

Los resultados confirman lo reportado por Cordoba et al. (2013) y Balzarini et al.
(2011), quienes determinaron que los CPs obtenidos a través de MULTISPATI-ACP
presentan mayor autocorrelacion espacial con respecto a los CP obtenidos con ACP.
Puntualmente, MULTISPATI-ACP permitio identificar las covariables ambientales que
mas aportan a la variacion espacial global y que tienen mayor autocorrelacion espacial.
Ademas, MULTISPATI-ACP se enfocd en la varianza multidimensional que tiene
estructura espacial. Por el contrario, ACP puede ser ineficaz para detectar la estructura

espacial, si esta estructura no esta asociada con la varianza (Dray et al., 2008).

3.3.2. Etapa I: Delimitacion de zonas a partir de los CPs

La figura 3.10 muestra la variacion del indice resumen sobre el nimero potencial de
zonas determinados a partir del analisis CFK de los CPs. El numero de zonas para cada
lote se determind a partir del indice resumen. Indices resumen bajos indican mayor
diferencia entre los cluster y menor diferencia entre datos dentro de cada cluster. De
acuerdo con esto, el nimero de zonas que presento el menor indice resumen fue elegido
para cada lote (Lark y Stafford, 1997). En definitiva, para los lotes de la zona 1 y para
Mercapire de la zona 2, se determinaron 3 zonas, mientras que para los demas lotes, se

determinaron 2 zonas.
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3.0 -
2.5 -
—o— Aleluya
" —O— La Beatriz

S 20 —v— Mercapire

= —~—  San Esteban

i —— [a Nueva Trinidad I
15 1 =0~ LaNueva Trinidad II
1.0
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Numero de Zonas

*_ [ndice resumen a partir de la distancia euclidea de los siguientes indices:

indice de coeficiente de particion (fuzziness performance index-FPI),
indice de entropia de clasificacion (normalized classification entropy-NCE)
indice de Xie-Beni

indice Fukuyama

indice exponente de proporcion

Figura 3.10 indice resumen utilizado para evaluar el nimero 6ptimo de zonas por tipo de suelos en las
seis lotes de las tres zonas

La figura 3.11 muestra los gréaficos de caja de cada covariable ambiental en cada zona,
para los lotes de Buenos Aires 0 zona 1.

En general, tosca y CEa fueron las covariables que mas aportaron en la construccion
de zonas delimitadas en ambos lotes de Buenos Aires. Sin embargo, las relaciones entre
estas covariables y las zonas delimitadas no fueron homogéneas. En Aleluya, tosca
profunda y valores bajos de CEa definieron las zonas delimitadas 1 y 3. Por el contrario,
la zona 2 fue definida por tosca somera y valores altos de CEa. En La Beatriz, tosca
profunda y valores bajos de CEa definieron Unicamente la zona delimitada 1, mientras
que tosca somera y valores medios de CEa definieron la zona delimitada 3. En ambos
lotes, NDVI y mapas de rendimiento se definieron en cada zona delimitada de acuerdo a

la circunstancia ambiental predecesora que los influyd. Teniendo en cuenta el peso que
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tuvieron CEa y tosca en la construccion del CPs1 y que a su vez, este fue el que mayor
varianza explicé de todos los CPs, estos resultados eran esperables. Los mismos coinciden
con lo reportado por Peralta et al. (2015) y Peralta et al. (2013), quienes determinaron
que CEa y tosca en un analisis multivariado, son las covariables ambientales que definen
la delimitaciéon de zonas para manejo sitio especifico en condiciones del sudeste de la

provincia de Buenos Aires.
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Figura 3.11 Variabilidad de las covariables ambientales en cada zona delimitada en los lotes de la zona 1
(Buenos Aires)
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La figura 3.12 muestra los gréficos de caja de cada covariable ambiental en cada zona,

para los lotes del sur de Cordoba o zona 2.

En Mercapire, todas las variables tuvieron un comportamiento particular en cada zona
delimitada. La zona delimitada 2 estuvo determinada por zonas bajas, CEa alta,
rendimientos altos y NDVI altos. La zona delimitada 3 fue lo contrario a la zona
delimitada 2. Por su parte, la zona delimitada 1 estuvo determinada por valores medios
de todas las covariables. Teniendo en cuenta el peso que tuvieron CEa, elevacion y mapas
de rendimiento en los CPs, estos resultados eran esperables. Por su parte, en San Esteban,
la zona delimitada 1 estuvo determinada por zonas bajas, CEaso alta, CEago baja,
rendimiento bajo y NDVI bajo. La zona delimitada 2 fue lo contrario de la zona
delimitada 1. El contraste entre CEaso y CEago Se explica por la presencia de sales a una
profundidad mayor a 30 cm, en zonas bajas. Algunos trabajos han utilizado CEa para la
delimitacién de zonas para manejo sitio especifico en condiciones de la zona (Simon et
al., 2012; Simén et al., 2013). Sin embargo, estos trabajos no han incluido ningun tipo de
analisis multivariado que incluya simultadneamente elevacidn, mapas de rendimiento y
NDVI. En ese aspecto, los resultados reportados en esta tesis son novedosos y pueden ser
importantes para la delimitacion de zonas de manejo sitio-especifico o para aplicar otro

tipo de técnicas de cartografia digital de suelos a escala de lote.

La figura 3.13 muestra los gréficos de caja de cada covariable ambiental en cada zona,

para los lotes de la zona 3.

En LNT_I, la zona delimitada 1 estuvo determinada por zonas bajas, CEa baja,
rendimiento alto y NDVI alto. La zona delimitada 2 fue lo contrario de la zona delimitada
1. Por su parte en LNT _II, la zona delimitada 1 estuvo determinada por zonas altas, CEazo
alta, rendimiento alto y NDVI alto. En general, elevacidn y CEaszo determinaron de manera
contradictoria las zonas delimitadas 1y 2 en LNT_I y LNT_Il. En ambos lotes, el patrén
espacial de la presencia de sales, alterd, especialmente, el patron espacial de la CEago. Al
respecto, Moral et al. (2010) establecio que en un analisis multivariado que tenga como
objetivo la delimitacion de zonas, la CEa es la covariable que define las propiedades del

suelo limitantes del rendimiento. Sin embargo, los resultados de este trabajo, demuestran
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que el efecto del patron espacial del alto contenido de sales, es decir, de una propiedad
del suelo muy influyente de la CEa, no permite determinar con claridad las relaciones
espaciales entre CEa y las demas covariables ambientales. Por el contrario, elevacion,
rendimiento y NDVI demostraron aportar mas a la delimitacion de zonas mediante la
metodologia CPs_CFK, en comparacion con la CEa. De este modo, se concluye que en
presencia de alto contenido de sales, es posible que la CEa pueda perder su potencial de
delimitacion de zonas por tipo de suelos. Sin embargo, delimitar zonas con altos
contenidos de sales, puede llegar a ser til para la aplicacion de agricultura de precision,

mas no para generar y desagregar unidades cartogréaficas de suelo.
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Elevacién CEa30 CEag0 Maiz 2006/2007 Soja 2009/2010
140 o ) o ] — &
O ; 75 5
139 55 50 . =
- £ . € : 2 60 F
£ - E £ £ 3 £
138 E 50 E 45 g S 3 P
S - 20- , .
13; ] 1
Za | 45 a0 15 1
12 3 12 3 12 3 1 2 3 12 3
Zonas
Soja 2011/2012 NDVI_16/02/2006 NDVI_06/01/2014 NDVI_25/01/2014
& 060 0.16
0.55
5 0.52 0.15
5, - . 0501 .
£ 4] S 044 = =
£ 2 - 5 g o
£ 3 £ 0361 Z 0% .
= - 013
0.40
# 4 028
: 0.12
11 0.35 e
12 3 R 1 2 3 12 3
Zonas
.
San Esteban - Cérdoba
Elevacion CEa30 CEaS0 Soja 2011/2012
137.5 1 L
ol 2.5
136.8 54 I -
- .20
£ 48 = 707 T
£ 1361 % % £
E I e E o o %5
135.4 &= '
6] 1.0
1347 401
1 2 1 2 1 2 1 2
Zonas
NDVI_16/02/2006 NDVI_06/01/2014 NDVI_25/01/2014
0.65 0.24 0.12
060 0.23 0.10
s =3 S ;
g 0% 8 o2 2 o008
050 0.21 0.06
045
0.20 0.04
1 2 1 2 1 2

Zonas

Figura 3.12 Variabilidad de las covariables ambientales en cada zona delimitada en los lotes de la zona 2
(Cérdoba)
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La Nueva Trinidad I - Entre Rios
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Figura 3.13 Variabilidad de las covariables ambientales en cada zona delimitada en los lotes de la zona 3
(Entre Rios)

3.3.3. Etapa Il: Validacion de la delimitacion de zonas

La figura 3.14 muestra la localizacion de las zonas delimitadas por lote y puntos de

muestreo de suelos por zona delimitada.

La figura 3.15 muestra la respuesta de cada propiedad del suelo analizada en funcion

de las zonas delimitadas en cada lote de la zona 1.
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Figura 3.14 Distribucion espacial de las muestras de suelos en cada zona delimitada de todos los lotes en
las tres zonas
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En Aleluya, valores altos de arcilla, CE del extracto, CIC y pH entre 0 —30 cmy 30 —
60 cm de profundidad estuvieron asociados con tosca somera y CEa alta (zona delimitada
2). De la misma manera, valores altos de materia organica 0 — 30 cm estuvieron asociados
con tosca somera y CEa alta. Sin embargo, valores altos de materia organica entre 30 —
60 cm estuvieron asociados a zonas bajas (zona delimitada 1). Excepto MO, los valores
de las propiedades del suelo en la zona delimitada 3, tuvieron una asociacion similar a los

valores de las propiedades del suelo en la zona delimitada 1.

En La Beatriz, el patron de valores de propiedades del suelo por zona delimitada
presenté una tendencia similar a Aleluya. Excepto pH, valores bajos de todas las
propiedades del suelo entre 0 — 30 cm de profundidad, estuvieron asociados a tosca
profunda y CEa baja (zona delimitada 1). Excepto MO, valores bajos de todas las
propiedades entre 30 — 60 cm de profundidad, estuvieron asociados a zonas bajas con
tosca medianamente profunda y CEa alta (zona delimitada 2). VValores bajos de MO entre
30 — 60 cm estuvieron asociados a tosca profunda (zona delimitada 1). Valores altos de

pH en ambas profundidades estuvieron asociados con tosca somera (zona delimitada 3).

El efecto que tiene la profundidad de tosca sobre el patron espacial de las propiedades
del suelo en condiciones del sudeste de la provincia de Buenos Aires ha sido poco
estudiado. Cabria y Culot (1994) determinaron que la presencia de tosca, 0 un manto
calcareo cementado, tiene influencia sobre las propiedades del suelo que manifiestan el
grado de desarrollo del horizonte B. Tosca somera a poca profundidad generalmente
conlleva a horizontes B méas delgados, mas ricos en arcilla y con mayor proporcién de
mortmorillonita. Por su parte, Pazos (1984) determiné que la presencia de tosca
inmediatamente por debajo del horizonte B2t provoca la formacion de mayor cantidad de
argilanes y de mayor espesor que en suelos similares pero sin capas limitantes. Estos
efectos de la tosca sobre el contenido de arcilla, especialmente en el horizonte B,
posiblemente determinaron cambios en sentidos similares en otras variables del suelo
tales como capacidad de almacenamiento de agua, MO, CIC y pH (Doolittle et al., 1994;
Heil y Schmidhalter, 2012; Piikki et al., 2013).
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Figura 3.15 Medias de propiedades del suelo en cada zona delimitada en los lotes de la zona 1 (Buenos
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En condiciones de la zona 1, la metodologia CPs_CFK logr6 diferenciar
eficientemente zonas de acuerdo a las propiedades del suelo analizadas. Contenido de
arcilla, CEext, CIC y pH fueron las propiedades del suelo determinantes en la delimitacion
de zonas. El patrén espacial de estas propiedades depende del patron espacial de la
profundidad de tosca. Es importante que en futuros trabajos se incluya estudiar el efecto
de la variabilidad espacial vertical y horizontal de la profundidad de tosca, sobre el patrén

espacial de propiedades del suelo.

La figura 3.16 muestra la respuesta de cada propiedad del suelo analizada en funcién
de las zonas delimitadas en cada lote de la zona 2.

En Mercapire, valores bajos de arcilla, CIC y MO entre 0 — 30 cm de profundidad,
estuvieron asociados con zonas medias de elevacion, CEa, rendimiento y NDVI (zona
delimitada 1). Excepto pH, valores altos de todas las propiedades del suelo entre 0 — 30
cm y 30 — 60 cm de profundidad, estuvieron asociados con zonas bajas, CEa alta,
rendimiento alto y NDVI alto (zona delimitada 2). Valores altos de pH entre 30 — 60 cm
de profundidad, estuvieron asociados con zonas altas, CEa baja, rendimiento bajo y NDVI
bajo (zona delimitada 3).

En San Esteban, valores bajos de MO entre 0 — 30 cm de profundidad y valores altos
de MO entre 30 — 60 cm, estuvieron asociados a zonas bajas, rendimiento bajo y NDVI
bajo (zona delimitada 1). Excepto MO, valores bajos de todas las propiedades del suelo
entre 0 — 30 cm y 30 — 60 cm de profundidad, estuvieron asociados con zonas altas, CEaszo

alta, CEago baja, rendimiento alto y NDVI alto (zona delimitada 2).

El patron de variabilidad espacial de propiedades del suelo a escala de lote en
condiciones del sur de la provincia de Cordoba ha sido poco estudiado. Los resultados de
esta tesis ratifican lo reportado por Peralta et al. (2013) y Simén et al. (2013). Estos
autores determinaron que zonas bajas estuvieron relacionadas con zonas con CEago altas,
lo cual coincidio plenamente con los resultados de esta tesis. Asi mismo, encontraron que
valores altos de MO vy valores altos de pH y CIC estuvieron relacionados con zonas con

CEago baja y alta, respectivamente, lo cual también coincidié plenamente con los
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resultados de esta tesis. En relacion con valores de propiedades del suelo y elevacion, los
resultados también ratifican lo reportado por Peralta et al. (2013). Por su parte, Simon et
al. (2013) encontraron que valores altos de arcilla, MO, pH y CE del extracto estuvieron

asociados a zonas de CEag alta.
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En condiciones de la zona 2, la metodologia CPs_CFK logré diferenciar
eficientemente zonas de acuerdo a los patrones de las propiedades del suelo analizadas.
Ademas, se ratificd que el contenido de arcilla, CE extracto y CIC fueron las propiedades
del suelo determinantes en la delimitacion de zonas. Es ampliamente conocido que el
patron espacial de estas propiedades estd determinado por el patron espacial de la
elevacion, lo cual es consistente con los CPs. Por lo tanto, la CEa correspondio
espacialmente a estos patrones (Corwin et al., 2003; Friedman, 2005; Sudduth et al.,
2005). MO y pH presentaron patrones contradictorios. Ambas propiedades son
susceptibles a cambios en sus patrones espaciales debido a factores temporales y al tipo
de manejo de suelos y cultivos (Bogaert y D'Or, 2002; Kravchenko y Bullock, 1999).

La figura 3.17 muestra la respuesta de cada propiedad del suelo analizada en funcion

de las zonas delimitadas en cada lote de la zona 3.

En LNT _I, valores bajos de contenido de arcilla'y pH entre 0 — 30 cm de profundidad
estuvieron asociados con zonas bajas, CEa baja, rendimientos altos y NDVI altos (zona
delimitada 1). Por su parte, valores altos de CEex, CIC y pH entre 30 — 60 cm de
profundidad, estuvieron asociados con zonas altas, CEa alta, rendimientos bajos y NDVI
bajos (zona delimitada 2). Valores altos de materia organica entre 0 — 30 cm y 30 — 60
cm de profundidad, tuvieron tendencia a presentarse en zonas bajas, CEa baja,
rendimientos altos y NDVI altos (zona delimitada 1). CEext entre 0 — 30 cm de
profundidad no present6 diferencia significativa entre zonas delimitadas.

En LNT_II, valores altos de contenido de arcilla, CIC y MO entre 0 — 30 cm y 30 — 60
cm de profundidad, estuvieron asociados con zonas altas, CEaso alta, rendimientos altos
y NDVI altos (zona delimitada 1). Por su parte, valores altos de CEex: entre 0 — 30 cm y
30 — 60 cm estuvieron asociados a zonas bajas, CEago alta, rendimientos bajos y NDVI
bajos. Valores altos de pH entre 0 — 30 cm de profundidad, estuvieron asociados a zonas

bajas, CEazo baja, rendimientos bajos y NDVI bajos (zona delimitada 2).

El patron de variabilidad espacial de las propiedades del suelo a escala de lote en

condiciones de la zona 3, indican la presencia de suelos salinos en la zona delimitada 2.
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Este tipo de suelos se caracteriza por tener CEext mayor a 4 dS/m, pH menor a 8.5,
porcentaje de sodio intercambiable (PSI) mayor al 15% vy la relacién de adsorcion de
sodio (RAS) mayor a 13 (Abrol et al., 1988; Rhoades et al., 1989b). Es ampliamente
conocido que la concentracion alta de sales afecta el crecimiento de las plantas. Debido a
esto, en la zona delimitada 2 de ambos lotes 0 zonas con suelos salinos, se presentaron de
manera temporalmente constante rendimientos y NDVI bajos. Esta situacion tiene un
efecto importante en el proceso de elaboracion de cartografia digital de suelos.
Actualmente, el efecto antropico sobre el patrén espacial de suelos, determinan que se
planteen nuevas formas de generar cartografia digital de suelos, en las cuales la dindmica
espacio-temporal y tridimensional de las propiedades del suelo, deben ser incluidas
(Castrignano et al., 2002; Veronesi et al., 2012).

Al igual que en la zona 1 y 2, la metodologia CPs_CFK logré diferenciar
eficientemente zonas de acuerdo a los patrones espaciales de las propiedades de suelos
analizadas en la zona 3. CE del extracto y sus relaciones espaciales con pH y capacidad
de intercambio cationico fueron las propiedades determinantes en la delimitacion de

Zonas.

3.3.4. Etapa Ill Relaciones entre propiedades del suelo: zonas delimitadas vs. unidades

cartogréficas de suelo

Excepto en la zona 3, no se encontraron reportados valores de la CEex: en la cartografia
convencional de suelos disponible. Debido a esto, CEex no fue tenida en cuenta en la
MDE y por ende, en el ACP. En la zona 3, a pesar de que se contaba con el dato de CEeyt,
se decidio no tenerlo en cuenta debido a que la correspondencia actual del valor de CEext
reportado, posiblemente esta desactualizado.

La figura 3.18 muestra el biplot de anélisis de componentes principales (ACP),
elaborado a partir de los resultados de una Matriz de Distancia Euclidiana (MDE) entre
propiedades del suelo analizadas y las propiedades de suelos de las series, en cada uno de

los lotes de la zona 1.
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En Aleluya, la zona delimitada 2 (33% de area total) podria estar en correspondencia
espacial y edéfica con la serie Balcarce, mientras que la zona delimitada 3 (46% del area
total) con la serie MdP. Las proporciones de area entre zonas delimitadas tipo serie de
suelos Balcarce y serie MdP, corresponden con la descrita en la cartografia de suelos. Por
su parte, la zona delimitada 1 (21% del &rea total) podria corresponder espacialmente a la
unidad cartografica de suelos CoAoC. Esta unidad esta conformada en su totalidad por la
serie Arroyo Coloquene, la cual fue clasificada como un complejo indiferenciado de
suelos (INTA, 2010a). Sin embargo, la zona delimitada 1 tiende a tener una
correspondencia edafica con la zona delimitada 3. De acuerdo con esto, se podria asumir
que en la zona delimitada 1, predominan Argiudoles tipicos. Es posible que esta zona sea

una transicion de la serie MdP o la serie Tres esquinas.

En La Beatriz, la zona delimitada 1 (45% del area total) presentd correspondencia
espacial y edéafica con la serie MdP, mientras que la zona delimitada 3 (27% del area total)
con la serie Balcarce. Las proporciones de area entre zonas delimitadas tipo serie de
suelos Balcarce y serie MdP, corresponden con la descrita en la cartografia de suelos. Por
su parte, La zona delimitada 2 (28% del area total) presentd correspondencia espacial y

edafica con una transicion entre las series MdP y Balcarce.

Los resultados para ambos lotes de la zona 1, ratifican lo planteado por Cabria y Culot
(1994). Estos autores determinaron las caracteristicas edaficas que diferencian las series
Balcarce y MdP en condiciones del sudeste bonaerense. De acuerdo con ellos, la serie
Balcarce tiene mayor CIC y una profundidad menor del techo del horizonte B, con
respecto a la serie MdP. Ambas caracteristicas, ratifican la relacion entre las zonas

delimitadas en ambos lotes y las series MdP y Balcarce.

La figura 3.19 muestra el biplot de anélisis de componentes principales (ACP),
elaborado a partir de los resultados de una Matriz de Distancia Euclidiana (MDE) entre
propiedades del suelo analizadas y las propiedades de suelos de las series, en cada uno de
los lotes de la zona 2.



112

Mercapire - Cordoba

4.00
MO_P
X
2.00 % 4 MO_S @ Sserie Canals
v Serie El Aromo
L CIC_ S 3 Muestra
0 X —O—Propiedades
2 0.0 A cic_p
a % As_P
3) X - v
¥ pH_P
2.00 « As_PH.S
-4.004, ' ' ' .
-3.50 -0.88 1.75 4.38 7.00
CP 1 (50.1%)
San Esteban - Cérdoba
4.00
v
2.00 PH_P
— Serie Canals
S <
> VW Serie El Albién
& 0.00 e s }K Muestra
o~ cic p =—O==Propiedades
3 pHS
X
-2.00
-4.00
-2.50 -0.88 0.75 2.38 4.00

CP 1 (61.4%)
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En Mercapire, todas las zonas delimitadas tienen correspondencia espacial y edafica
con la serie Canals. Sin embargo, las variaciones de las propiedades edéaficas encontradas
entre zonas delimitadas, plantea que estas son potenciales a ser incluidas en la elaboracién
de cartografia digital de suelos a escala de lote. Ademas, dichas variaciones de suelo

tienen efecto sobre el rendimiento de los cultivos y sobre el NDVI.

En San Esteban, la zona delimitada 1 presentd correspondencia espacial con la serie
Canals, mientras que la zona delimitada 2 con la serie EI Aromo.

La figura 3.20 muestra el biplot de anélisis de componentes principales (ACP),
elaborado a partir de los resultados de una Matriz de Distancia Euclidiana (MDE) entre
propiedades del suelo analizadas y las propiedades de suelos de las series de suelos, en

cada uno de los lotes de la zona 3.

En LNT_I'y LNT_II, las zonas delimitadas no presentaron correspondencia espacial y
edafica con las series de suelos de la cartografia disponible. Principalmente, estos
resultados se deben a dos factores (i) al considerable efecto que tuvo la presencia de altos
contenidos de sales sobre las covariables ambientales CEa, rendimiento y NDVI, y (ii) la
diferencia de valores del contenido de arcilla entre las muestras analizadas para cada zona,
y las reportadas para las series de suelos. Sin embargo, es pertinente remarcar que las
condiciones actuales de manejo de suelos y los patrones temporales de precipitacion, en
gran medida, son los responsables de la degradacion de los suelos en ambos lotes. A pesar
del efecto de las sales, propiedades del suelo estables en el tiempo tales como arcilla, no

presentaron relacion alguna con la informacion de las series de suelos.

Para los lotes de la zona 1 y 2, la metodologia de DgUCS propuesta fue eficiente para
determinar el patron espacial de los tipos de suelos y su relacion con las series de suelos
descritas en la cartografia convencional. A través de la aplicacion de cada una de las
etapas de la metodologia de DgUCS se plantea un prospecto efectivo para mejorar la
informacién de suelos a escala de lote, a partir del relevamiento de covariables
ambientales en formato digital y la informacion disponible en la cartografia convencional

de suelos INTA, en condiciones del sudeste de la provincia de Buenos Aires y el sur de
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cordoba. Para las zonas 1 y 2, los resultados también confirman que la seleccion de
covariables ambientales relacionados con la formacion y definicion de patrones espacio-
temporales de propiedades del suelo, fue acertada. En contraste, en la zona 3 la
metodologia fue eficiente para determinar el patron espacial de los tipos de suelos. Sin
embargo, la relacion de los resultados obtenidos con la informacion de las series de suelo
no pudo ser definida. A pesar de esto, la metodologia DgUCS probd ser un prospecto
metodologico efectivo para la actualizacion y aumento de escala de la cartografia

convencional disponible.

Las variaciones de propiedades del suelo en el tiempo como consecuencia del efecto
antropico o por procesos de degradacion, puede tener un efecto importante en la
aplicacion de la metodologia de DgUCS. Varias de las covariables propuestas son
susceptibles a cambios en las propiedades de suelos. Para futuros trabajos se recomienda
complementar las covariables del suelo con otras fuentes de informacion relacionada con
los factores formadores del suelo, tales como indices de topografia, datos de georradar y
otros tipos de indices de vegetacion que incluya la banda del infrarrojo medio. Asi mismo,
se recomienda utilizar técnicas de morfometria digital de suelos para determinar las
variaciones espaciales verticales de los suelos. Por ultimo, la comparacion de la
metodologia de DgUCS propuesta con otras metodologias, seria importante para
determinar si existen algoritmos de cllster mas eficientes para las condiciones de suelos

de la pampa argentina (Nauman et al., 2012; Odgers et al., 2013).

4. Conclusiones

La sostenibilidad de los servicios sistémicos del suelo en Argentina depende de la
informacion disponible de suelo a grandes escalas. Debido a esto, se propuso Yy discutid
unatécnica que permita generar informacion espacial de tipos de suelos de manera rapida,
precisa y econdmica, a partir de la cartografia existente y de la medicion de covariables

ambientales.
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Especificamente, en este capitulo se presentd un algoritmo de desagregacion de
unidades cartogréaficas de suelo a escala de lote agricola a partir de andlisis de

componentes principales y analisis de distancia euclidiana (DgUCS).

En general, la metodologia propuesta demostro ser eficiente para determinar el patrén
espacial de tipos de suelos a escala de lote. Sin embargo, las relaciones espaciales entre
tipos de suelos a escala de lote y series de suelos descritas en las cartas de suelos fueron
consistentes para el sudeste bonaerense y sur de Cordoba, pero no para el centro de Entre
Rios. En el sudeste bonaerense, se encontrd que el patrén espacial de suelos a escala de
lote depende de los patrones espaciales de tosca y elevacion, principalmente. Por su parte,
en el sur de Cordoba, se encontré que el patron espacial de suelos a escala de lote depende
de los patrones espaciales de elevacion. Asi mismo, para esta zona se ratificd que la CEa
es una variable potencial para determinar tipos de suelos a escala de lote en condiciones
de suelos del sur y sudeste de Cordoba. Por ultimo, en el centro de Entre Rios, el patron
temporal de precipitaciones intensas, junto con manejos inadecuados del suelo, hicieron
que las variables estudiadas se encontraran seriamente afectadas. Esta situacion altero la
medicién de varias covariables ambientales. Asi mismo, se encontré que la cartografia
disponible y espacialmente correspondiente con los lotes del centro de Entre Rios, no

tenia informacion edafica similar a la determinada por este estudio.

En general, el NDVI tuvo alta dependencia espacial de los patrones climaticos
predominantes. Debido a esto, se sugiere utilizar el patron espacial del NDV1 de acuerdo
a una escala temporal caracterizada, en la cual los patrones de precipitacion y su
intensidad, sean tenidos en cuenta. En este trabajo se ratificé el potencial que tiene la CEa
para determinar los tipos de suelos a escala de lote. Esta variable fue Gtil para delimitar
detalladamente, areas afectadas con altos contenidos de sales. Asi mismo, las relaciones
entre los patrones espaciales de CEa y tosca, permiten determinar que CEa tiene un alto
potencial para identificar los patrones espaciales de tosca a escala de lote. Con la
metodologia propuesta, se demostro el potencial que tienen los mapas de rendimiento

para delimitar tipos de suelos y DgUCS.
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La extrapolacion de estos resultados en otros lotes dentro y fuera de las zonas
estudiadas, requiere ser evaluado. Asi mismo, otras fuentes de informacién de covariables
ambientales deben ser incorporadas y evaluadas al proceso de DgUCS, utilizando la
metodologia propuesta. Estudios adicionales son requeridos para (i) comparar otros tipos
de algoritmos de agrupamiento espacial de suelos; (ii) determinar la importancia de las
covariables ambientales en la prediccion y delimitacion de tipos de suelos; (iii) validar
las areas desagregadas con modelos de simulacién de crecimiento y desarrollo de

cultivos; y (iv) evaluar la metodologia propuesta a otras escalas espaciales.
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CAPITULO 4

Relacion entre patrones espaciales de propiedades del suelo y cultivo de soja, a
escala de lote

1. Introduccion

En la campafia 2014/2015, se estima que la produccién argentina de soja fue de 60.1
millones de toneladas, producidas en 20.2 millones de has (Bolsa de Comercio de
Rosario, 2015; SIIA, 2015). Esto equivale al 19.2% de la produccion mundial de soja
(USDA, 2015). Es ampliamente conocido que la soja es una importante fuente para
satisfacer la demanda mundial de proteinas y aceite vegetal. Debido a esto, es importante
entender los factores que limitan el rendimiento y la calidad de soja. Numerosos trabajos
han determinado que los principales factores limitantes del rendimiento y la calidad de
soja son (i) la oferta ambiental y (ii) el potencial genético de las semillas (Andrade y
Sadras, 2002; Satorre et al., 2003). Sin embargo, limitados trabajos han contribuido a
entender el efecto de los patrones espaciales del suelo sobre el patron espacial del

rendimiento y la calidad de soja, a escala de lote.

El efecto de los patrones espaciales de algunos factores formadores del suelo sobre el
rendimiento y calidad de soja, han sido previamente estudiados (Kravchenko et al., 2005;
Martin et al., 2007; Mondo et al., 2012). Al respecto, Kravchenko y Bullock (2002b)
determinaron que el patron espacial de la topografia puede ser utilizada como un
indicador del patron espacial del contenido de aceite y proteina. Estos autores encontraron
altos contenidos de proteina en zonas altas, con alta pendiente y con zonas convexas
durante periodos con suficiente o excesiva precipitacion, mientras bajos contenidos de
proteina fueron observados en las mismas condiciones topogréaficas durante periodos con
déficit hidrico. Por su parte, Leonardi (2012) y Sadras y Calvifio (2001) determinaron que
la profundidad efectiva delimitada por la presencia de horizontes petrocélcicos pudo
explicar el patron espacial del rendimiento de soja a escala de lote en condiciones del
sudeste de la provincia de Buenos Aires. Asi mismo, Martin et al. (2005) determinaron

que propiedades del suelo relacionadas con la retencién de agua en el perfil tales como
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contenido de arcilla, materia organica, pH y conductividad eléctrica del extracto
estuvieron espacial y consistentemente asociadas con propiedades del rendimiento y
calidad de la soja. La mayoria de estos trabajos coinciden en establecer que pueden existir
patrones espaciales comunes entre propiedades del suelo y propiedades del cultivo de
soja. Por lo tanto, en este capitulo se plantea que estas estructuras espaciales pueden ser
analizadas mediante técnicas cuantitativas que involucren de manera simultanea analisis
estadistico, geoestadistico y determinacion de la importancia de predictores para modelos

de prediccion de propiedades de suelo o cultivos.

En la actualidad son ampliamente conocidas las interrelaciones que existen entre las
propiedades de rendimiento y calidad de soja. Por ejemplo, la concentracion de proteina
a menudo estd inversamente relacionada con concentracion de aceite y rendimiento
(Burton, 1985; Clarke y Wiseman, 2000; Helms y Orf, 1998; Hu y Wiatrak, 2012). Por
lo general, rendimiento y calidad de soja estan limitadas por factores tales como
temperatura, radiacion y propiedades fisicas y quimicas de suelos (Anthony et al., 2012;
Hu y Wiatrak, 2012; Kravchenko y Bullock, 2002a). Al respecto, la pampa Argentina, se
caracteriza por tener patrones espaciales complejos de propiedades fisicas y quimicas del
suelo, a escala de lote (Amiotti et al., 2001; Blanco y Stoops, 2007; Castro Franco et al.,
2015; Pazos y Mestelan, 2002). Debido a esto, es pertinente entender cudl es el rol de los
patrones espaciales de propiedades del suelo en los patrones espaciales de propiedades

del cultivo de soja, a escala de lote.

Técnicas de cartografia digital de suelos (CDS) generadas a partir de la disponibilidad
de informacidn relacionada con topografia, profundidad de tosca, indices de vegetacion,
sensores del suelo y mapas de rendimiento, han sido eficientes para determinar los
patrones de variabilidad espacial de propiedades del suelo a escala de lote, en condiciones
de la pampa argentina (Castro Franco et al., 2015; Domenech, 2013; Peralta et al., 2013;
Peralta et al., 2015; Simon et al., 2012). Sin embargo, en estas mismas condiciones, no
se tiene evidencia de trabajos que implementen CDS para estudiar el efecto del patron
espacial del suelo sobre las propiedades de rendimiento y calidad de soja. Las técnicas de
CDS se caracterizan por tener en cuenta varias fuentes de informacién digital cuantitativa,

que definen la distribucion de propiedades del suelo tan importantes como textura,
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materia organica, entre otras (McBratney et al., 2003; Schmidt et al., 2014). Por lo tanto,
CDS puede jugar un rol importante para determinar las relaciones espaciales entre
propiedades del suelo y propiedades de rendimiento y la calidad de la soja. Una ventaja a
destacar de CDS es que permite obtener informacion de propiedades del suelo de manera
rapida, precisa y a bajo costo (Cook et al., 2008). Ademas, toda la informacion proviene
de informacion cuantitativa relacionada con los factores de formacion del suelo
planteados por Jenny (1941). Como ya se menciond, es posible que la mayoria de estos
factores formadores del suelo y su patron espacial determinen sustancialmente la
variabilidad espacial de las propiedades del rendimiento y la calidad de los cultivos
(Kravchenko y Bullock, 2000; Kravchenko y Bullock, 2002b; Kravchenko et al., 2005;
Martin et al., 2005). Por lo tanto, es pertinente determinar la relacion propiedades del

suelo y propiedades del cultivo de soja, mediante técnicas de CDS.

En el capitulo tres de esta tesis, se detectd que los rendimientos de los cultivos,
obtenidos a partir de mapas de rendimiento, tienen moderada y fuerte dependencia
espacial. Asi mismo, se detectd que los patrones espaciales del suelo afectan los patrones
espaciales del rendimiento. De acuerdo con esto, en este capitulo se plantean dos
hipétesis (i) el patron espacial de propiedades de rendimiento y calidad de soja a escala
de lote, estan determinados por el patrén espacial de las propiedades del suelo; y (ii) la
delimitacién de zonas por tipo de suelos, permiten generar una base técnica y espacial
para delimitar zonas para manejo sitio especifico y zonas de cosecha diferenciada por
calidad (Martin et al., 2007).

El objetivo de este capitulo fue caracterizar y analizar las relaciones entre patrones
espaciales de propiedades del suelo y cultivo de soja a escala de lote, a partir de la
implementacion de técnicas de CDS. Este capitulo busca documentar 6 casos de estudio
en 3 regiones agricolas en condiciones de la pampa argentina, discutiendo (i) la
pertinencia y oportunidad de utilizar técnicas de CDS en estudio que determinen las
relaciones entre patrones espaciales de propiedades del suelo y cultivo de soja a escala de
lote, (ii) los tipos de relaciones y dependencias espaciales entre propiedades del suelo y
cultivo de soja y (iii) la pertinencia y oportunidad de plantear zonas para manejo sitio

especifico y zonas para cosecha diferenciada por calidad.
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2. Materiales y Métodos

2.1. Zonas de estudio

Las zonas y lotes de estudio fueron los mismos que se utilizaron en el capitulo tres de
esta tesis. Estos ya se encuentran debidamente descritos y caracterizados. Por lo tanto,

para efectos practicos, recomendamos dirigirse a la seccion 2.1 del Capitulo Tres.

2.2. Medicidn de las propiedades del cultivo de soja

La figura 4.1 muestra los puntos de muestreo de variables de cultivo de soja en cada
uno de los lotes. Como se observa, estos fueron exactamente los mismos donde se
tomaron las muestras de suelo, utilizadas para hacer la validacion de zonas por tipo de

suelo en el capitulo 3.

Las variables de cultivo que se midieron estuvieron divididas de acuerdo a variables
de rendimiento del cultivo y variables de calidad de grano. Las primeras fueron granos
por metro cuadrado (granos/m?), peso de mil granos, intercepcion de radiacion e indice
de vegetacion de diferencia normalizada (NDVI). Por su parte, las segundas variables

fueron contenido de aceite y proteina en grano de soja.

Las mediciones de radiacidn fotosintéticamente activa incidente (RFAin) se realizaron
con un sensor lineal cuantico (Ceptometro BAR-RAD DUAL USB, Cadadevices®,
Bs.As. Argentina) colocado diagonalmente entre los surcos del dosel. La radiacion
incidente interceptada (RFAint) se midié durante la etapa fenoldgica R4 con el mismo
sensor, debajo del dosel, en cada uno de los lotes (Gallo y Daughtry, 1986). En total se
tomaron 15 mediciones de RFAix localizadas al azar dentro de un radio de 10 m alrededor
de cada punto de muestreo. Estas se promediaron, obteniendo la medicion general para
cada punto. Todas las mediciones se tomaron entre las 11:30 y 13:30, con dia despejado
(Andrade y Sadras, 2002; Satorre et al., 2003). El porcentaje de RFAin (RI) se calculd

como:
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RI = [(RFA;. — RFA;n;) /RFAinc] x 100 )

La_Beatriz

Aleluya A
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[
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La Nueva Trinidad 1 éﬂ_f‘ - La Nueva Trinidad 11

Figura 4.1 Distribucidn espacial de las muestras de cultivo de soja en cada zona delimitada de cada uno
de los lotes en las tres zonas de estudio
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Las mediciones del NDVI se realizaron con el sensor dptico activo GreenSeeker®
(NTech Industries, Inc., CA, USA). Las mediciones se realizaron a un metro de altura de
la canOpia y sobre una transecta de 2 m lineales, durante la etapa fenoldgica R4, en cada
uno de los lotes (Grove y Navarro, 2013a). GreenSeeker® tiene iluminacion propia en las
bandas del rojo (656 nm) e infrarrojo cercano (774 nm). GreenSeeker® calcula el NDVI

como:

(FNIR - FRojo) 2
(FNIR + FRojo)

NDVI =

donde Fyir Y Frojo, SON las fracciones de las bandas infrarrojo cercano y rojo,
respectivamente, reflejadas por el area sensada. GreenSeeker® tiene una alta tasa de
mediciones (aproximadamente 1000 mediciones por segundo) y los resultados que se
obtienen son el resultado de la media de NDVI del total de mediciones realizadas. Se
estima que a una velocidad de medicion de 0.5 m s, GreenSeeker® puede obtener hasta

10 mediciones promedio por segundo (Ali et al., 2015).

Los muestreos de grano se localizaron dentro de un radio de 10 m alrededor del punto
de muestreo. Este muestreo se realizd cuando el cultivo se encontraba en madurez
fisioldgica, en cada uno de los lotes. A partir de todos los puntos de muestreo, se recolectd
una muestra general equivalente a 500 g, la cual fue embalada y etiquetada. Los anélisis
de contenido de aceite y proteina fueron realizados en el laboratorio de Calidad Industrial
de Cereales y Oleaginosas de la EEA INTA Marcos Juarez, utilizando un equipo de
tecnologia infrarroja NIR (Infratec 1241), de acuerdo a la norma AACC 39-21 (Cuniberti
etal., 2013).

2.3. Metodologia para determinar las relaciones espaciales entre patrones espaciales de

propiedades del suelo y cultivo de soja

Esta metodologia se implementd en tres etapas:
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2.3.1. Etapa I: Validacion de la delimitacion de zonas para propiedades de cultivo de

soja.

Las zonas por tipo de suelo dentro de cada lote, delimitadas en los procesos de
desagregacion espacial de unidades cartogréficas de suelo, descritos en el capitulo tres,
fueron utilizadas para determinar las relaciones entre zona delimitada por tipo de suelo y

propiedades del cultivo de soja.

El proceso de validacién de zonas para propiedades del cultivo de soja, se realizé a
partir de los resultados de los analisis de las variables de rendimiento y calidad de grano

de soja, en cada uno de los lotes.

En orden de comparar las propiedades de rendimiento y calidad de cultivo de soja,
dentro de cada zona delimitada, un modelo lineal mixto (MLM) y un ANOVA fueron

ajustados para cada una de las propiedades de cultivo de soja, a partir del modelo bésico:
Sij = p.+ Zl+ Sij

donde s;; representa el valor observable de la propiedad del cultivo de soja en la zona

[ del lote j; u representa la media general de la propiedad del suelo; z; es el efecto de la
zona delimitadacon i = 1,....,2;y g;; es el error aleatorio. Estos modelos fueron
ajustados con varianzas heterogeneas para las diferentes zonas delimitadas. La seleccion
del modelo se hizo de acuerdo al criterio de informacién de Akaike. Para este

procedimiento se utilizo el paquete “nlme” (Pinheiro et al., 2007) del software estadistico
R v3.1.1 (R Development Core Team, 2013).

2.3.2. Etapa II: Determinacion de la importancia de propiedades del suelo sobre los

patrones espaciales de propiedades del cultivo de soja

El algoritmo Random Forest (RF) fue utilizado para determinar la importancia de las

propiedades del suelo sobre los patrones espaciales de las propiedades de rendimiento y
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calidad del cultivo de soja (Breiman, 2001). La descripcion del funcionamiento y
principios matematicos de RF fueron debidamente descritos en la seccion 2.3 del capitulo

2 de esta tesis.

Durante el ensamble de &rboles de clasificacion, RF crea una estimacion interna de la
importancia de las variables mediante el método de estimacion con los conjuntos “Out of
Bag” (OOB) (Burgos, 2009). Los OOB son utilizados para obtener una estimacion no
sesgada del error de clasificacion mientras los arboles se agregan al “bosque”. Al mismo
tiempo, los OOB son utilizados para obtener una estimacion de la importancia de las
variables. Primero se estima el error de clasificacion del ensamble sobre los OOB. Luego,
se toma una variable predictora m y se permutan sus valores dentro del conjunto de datos
de entrenamiento, decorrelacionando esa variable de lo aprendido en el modelo. Se itera
la estimacion del error OOB. Si la variable no es importante para el ensamble, el error
OOB no debe cambiar mucho al desordenarla. Por el contrario, un gran cambio en el error
OOB implica una gran importancia de la variable. Este proceso se itera y se ordenan las
variables de acuerdo al cambio relativo en la estimacion del error OOB que produce cada
una (Archer y Kimes, 2008; Gromping, 2009). Numerosos estudios han determinado que
RF es un algoritmo eficaz para determinar las importancia de variables predictores de
propiedades del suelo (Brungard et al., 2015; Castro Franco et al., 2015; Genuer et al.,
2010; LieB et al., 2012; Rad et al., 2014).

La importancia de cada propiedad del suelo sobre cada propiedad del cultivo de soja

fue graficada para cada lote.

2.3.3. Etapa Ill: Relaciones espaciales entre zonas delimitadas por tipo de suelo y

propiedades de cultivo

En orden de comparar las propiedades de rendimiento y calidad de soja por zona
delimitada, entre lotes, todos los datos de variables de rendimiento y cultivo de soja
fueron normalizados por los valores maximos por lote. Posteriormente, un modelo lineal
mixto (MLM) y un ANOVA fueron ajustados para cada una de las propiedades de cultivo

de soja, a partir del modelo basico:
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Cijk. = B+ Ti + Zj) + €ijk

donde Cjjy, representa el valor observable de la propiedad del cultivo de soja en la zona
i del lote j; u representa la media general de la propiedad del cultivo; z; es el efecto de la
zona delimitada con i = 1,...., z, anidada dentro del lote j; y €;;; es el error aleatorio.
Estos modelos fueron ajustados con varianzas heterogeneas para las diferentes zonas
delimitadas. La seleccion del modelo se hizo de acuerdo al criterio de informacion de
Akaike. Las diferencias entre medias de propiedades del cultivo fueron comparadas
utilizando el test de diferencias minimas significativas. Para este procedimiento se utilizé
el paquete “nlme” (Pinheiro et al.,, 2007) del software estadistico R v3.1.1 (R
Development Core Team, 2013).

3. Resultados y discusién
3.1. Epoca de muestreo

El muestreo de las propiedades de rendimiento y calidad del cultivo de soja se
realizaron en la campafia 2010/2011, en todos los lotes. Esta camparia fue la tercera con
mayor déficit de precipitacion en los ultimos 20 afios (INTA, 2013b). La figura 4.2
muestra las diferencias entre precipitacion acumulada mensual de noviembre de 2010
hasta marzo de 2011, y el promedio de precipitacion acumulada mensual para los mismos
meses entre 1990 — 2009. Como se observa, la camparfia 2010/2011 se caracteriz6 por un
fuerte déficit hidrico, especialmente en la etapa de llenado de grano (febrero-marzo). Ha
sido ampliamente documentado que el déficit hidrico en las etapas de llenado de grano
de la soja (R4 — R5.5), afectan variables de rendimiento tales como nimero de granos y,
de acuerdo a la duracion del déficit hidrico, el peso de grano (Andrade y Sadras, 2002;
Andriani, 2002; Dornbos et al., 1989; Satorre et al., 2003). Asi mismo, afecta variables
de calidad tales como concentracion de aceite (Bellaloui et al., 2015). Con excepcion del
lote San Esteban, no se encontraron granos de soja verde en los muestreos. Estos granos
son un indicador de dafio fisiologico y de poder germinativo en la soja (Del Valle Gallo,
2008).
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Figura 4.2 Diferencia de precipitacion acumulada mensual entre nov — dic de 2010 y ene — mar de 2011
(campafia 2010/2011) e hist6rica 1990-2009 para los mismos meses.

3.2. Parametros de estadistica descriptiva de las propiedades de cultivo

Las tablas 4.1, 4.2 y 4.3 muestran los resultados de parametros de estadistica

descriptiva de variables de rendimiento y calidad de soja, en cada uno de los lotes.

En la zona 1, los rendimientos medios de soja fueron 3425 y 2402 kg ha?, para los
lotes Aleluya y Mercapire, respectivamente. Por su parte, en la zona 2, los rendimientos
medios fueron 1223 y 1191 kg ha?, para los lotes Mercapire y San Esteban,
respectivamente. Por ultimo, en la zona 3 los rendimientos medios fueron 1946 y 2100
kg hal, para los lotes LNT Iy LNT _II, respectivamente. En general, estos rendimientos
medios fueron bajos en relacion con los histéricos para cada zona (Andrade y Sadras,
2002; Baigorri, 2004; Sadras y Calvifio, 2001). Esto se explica por el déficit hidrico
presentado durante la campafia 2010/2011.
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Tabla 4.1 Pardmetros de estadistica descriptiva de varaibles de rendimiento y calidad de soja para los
lotes de la zona 1 (Buenos Aires)

Campo Variables Media DE* Min* Max*
Aleluya Rendimiento
Buenos Aires Granos/m’ 261600  377.25  2155.00 3174.00
Peso de 1000 granos (g) 130.12 7.83 1222.20 143.33
Int. de Radiacion (%) 95.74 3.72 87.85 99.63
NDVI® 0.89 0.02 0.86 0.93
Calidad
Aceite® (%) 22.06 0.99 20.90 23.80
Proteina® (%) 40.20 0.44 39.40 40.73
Media DE* Min* Max*
La Beatriz Rendimiento
Buenos Aires Granos/m’ 1981.00  279.78  1367.00 2425.00
Peso de 1000 granos (g) 121.18 9.69 90.83 132.67
Int. de Radiacion (%) 95.13 3.08 88.56 98.89
NDVIY 0.89 0.02 0.86 0.92
Calidad
Aceite® (%) 23.60 1.32 19.33 24.63
Proteina®® (%) 38.26 1.66 36.13 42.13

® NDW = indice de Vegetacion de Diferencia Normalizada obtenido con equipo Green Seeker

@ Porcentaje de aceite y proteina en semillla de soja determinado en Laboratorio

* DE: Desviacion Estandar; Min : Valor minimo; Max : Valor Mé&ximo.

Tabla 4.2 Parametros de estadistica descriptiva de varaibles de rendimiento y calidad de soja para los

lotes de la zona 2 (Cérdoba)

Campo Variables Media DE* Min* Max*
Mercapire Rendimiento
Coérdoba Granos/m’ 925.00 315.73 381.00 1496.00
Peso de 1000 granos (g) 132.31 6.53 120.26 143.35
Int. de Radiacion (%) 61.29 12.76 39.23 84.77
NDVIY 0.65 0.07 0.55 0.74
Calidad
Aceite® (%) 22.69 1.43 20.43 25.60
Proteina® (%) 41.65 0.76 40.25 4357
Media DE* Min* Max*
San Esteban Rendimiento
Coérdoba Granos/m’ 910.00 117.66 743.00 1112.00
Peso de 1000 granos (g) 130.89 6.02 123.41 140.55
Int. de Radiacion (%) 52.18 8.75 42.42 67.66
NDVI® 0.64 0.07 0.56 0.76
Calidad
Aceite® (%) 23.43 0.79 22.20 24.90
Proteina® (%) 40.90 0.69 39.50 41.70

@ NDWI = indice de Vegetacion de Diferencia Normalizada obtenido con equipo Green Seeker

@ Porcentaje de aceite y proteina en semillla de soja determinado en Laboratorio

* DE : Desviacién Estandar; Min : Valor minimo; Max : Valor Maximo.
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Tabla 4.3 Parametros de estadistica descriptiva de varaibles de rendimiento y calidad de soja para los lotes
de la zona 3 (Entre Rios)

Campo Variables Media DE* Min* Max*
La Nueva Rendimiento
Trinidad | Granos/m’ 1098.00 205.10 839.00 1702.00
Entre Rios Peso de 1000 granos (g)  177.32 15.59 130.48 196.74
Int. de Radiacion (%) 90.70 6.26 80.02 98.47
NDVI® 0.79 0.04 0.70 0.85
Calidad
Aceite® (%) 24.18 0.98 22.97 26.30
Proteina® (%) 38.51 1.97 33.90 40.80
Media DE* Min* Max*
La Nueva Rendimiento
Trinidad 11 Granos/m’ 1313.00 412.34 590.00 2040.00
Entre Rios Peso de 1000 granos (g)  165.02 7.28 156.60 179.25
Int. de Radiacion (%) 90.34 6.84 79.42 99.50
NDVI® 0.75 0.10 0.54 0.85
Calidad
Aceite® (%) 25.93 0.69 24.10 26.70
Proteina®® (%) 35.04 1.64 33.80 39.90

@ NDWI = indice de Vegetacién de Diferencia Normalizada obtenido con equipo Green Seeker
@ Porcentaje de aceite y proteina en semillla de soja determinado en Laboratorio
* DE : Desviacion Estandar; Min : Valor minimo; Max : Valor Maximo.

El déficit hidrico presentado durante la campafia 2010/2011 fue mas intenso en la zona
2 (Figura 4.2). A diferencia de las otras zonas, la zona 2 presentdé un déficit de
precipitaciones muy fuerte en enero de 2011. Teniendo en cuenta que para todas las zonas,
el déficit hidrico se venia acentuando desde noviembre de 2010, el hecho de tener un
fuerte déficit en enero, época determinante del rendimiento en soja (Andrade y Sadras,
2002), generd que los rendimientos en la zona 2 fueron muy bajos, con respecto a los

rendimientos de las campafias predecesoras.

Como se esperaba, la sequia en la campafia 2010/2011 tuvo un efecto considerable en
la definicion de granos m. En general, el efecto de la sequia sobre los componentes del
rendimiento de soja varia de acuerdo al estado fenologico y cantidad de tiempo en que el
cultivo esta sometido a estrés (Borrés et al., 2004; Oya et al., 2004). Al respecto, Andrade
(1995) y Andrade y Ferreiro (1996) determinaron que una modificacién de capacidad de
fuente durante la etapa de llenado de grano de soja tiene un impacto importante en granos

m2y por ende, en el rendimiento. Por su parte, Andriani y Bodrero (1995) determinaron
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que deficiencias hidricas en etapas fenoldgicas R4 y R5.5 en soja, afectan principalmente
el nimero de granos y en estados fenoldgicos posteriores afecta el peso de los granos. A
pesar de que el efecto de la sequia sobre granos m= fue generalizado, las desviaciones
estandar en todos los lotes fueron altas para esta variable de rendimiento. Este resultado
indica que las variaciones intra-lote en granos m, posiblemente estén relacionadas a
patrones espaciales ambientales o edaficos dentro de cada lote, que las determinan
(Anthony et al., 2012).

La sequia en la campafia 2010/2011 no tuvo un efecto generalizado en la definicion
del peso de 1000 granos (P1000). Ademas de las condiciones ambientales, el P1000 puede
variar entre lotes de acuerdo al tipo de semilla, grupo de madurez y fecha de siembra (Hu
y Wiatrak, 2012). Como se mencion0 anteriormente, el efecto de la sequia sobre el P1000
se d& cuando los periodos de estrés hidrico son muy prolongados (Andriani y Bodrero,
1995; Andriani, 2002). En general, un periodo de estrés hidrico prolongado no se presentd
en ninguna de las zonas. Un estrés hidrico prolongado durante las etapas reproductivas
afecta la duracién y tasa del llenado de grano (Hu y Wiatrak, 2012), lo cual esta
directamente correlacionado con acumulacion de materia seca en grano (De Souza et al.,
1997; Desclaux y Roumet, 1996). En la zona 3, se encontraron los valores mas altos de
P1000, mientras que en la zona 1 y 2 se encontraron valores similares. Sin embargo, las
desviaciones estandar para P1000 fueron mayores para la zona 3. Las diferencias en
P1000, posiblemente se deben al uso de semillas de GM VI ciclo corto (DM 6.2i STS)
(ver: http://www.donmario.com), con promedio potencial de P1000 de 175 -185 g en los
lotes de la zona 3 (Anthony et al., 2012; De Souza et al., 1997). Mientras que en los lotes
de lazona 1y 2 se utilizaron semilla de GM IV ciclo corto y GM 1V ciclo largo (CQ4.9-

AGD), respectivamente, los cuales tienen un potencial de P1000 entre 156-178 g.

La figura 4.3 muestra las diferencias visuales de RI alrededor de la etapa fenologica
R2-R4, en cada uno de los lotes. En general, RI tuvo correlacion y correspondencia con
los resultados de granos m. Los menores valores de RI se presentaron en los lotes de la

zona 2, pero especialmente fueron bajos en el lote San Esteban.
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Figura 4.32 Diferencias visuales de radiacion interceptada alrededor de la etapa feonoldgica de soja R2-R4, en cada
uno de los lotes.
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Estos resultados se explican por el déficit hidrico presentado en la campafia 2010/2011
sumado al efecto de baja retencion de humedad por parte de los suelos con alto contenido
de arenas, predominantes en la zona 2. Es ampliamente conocido que en estrés hidrico, la
turgencia de los tejidos vegetales de la soja disminuyen, afectando la tasa de expansién
foliar. Por ende, este efecto a su vez, genera otro efecto combinado de reduccion de indice
de &rea foliar, intercepcidn de radiacion, biomasa total, altura de plata y niUmero de vainas
(Andrade, 1995; Hu y Wiatrak, 2012).

GreenSeeker® permitio obtener NDVI del cultivo de soja en cada punto de muestreo
de manera precisa, féacil, econémica y rapida. En general, NDVI tuvo correlaciéon y
correspondencia con los resultados de granos m2 e RI. Como se esperaba, los NDVI més
bajos se presentaron en los lotes de la zona 2, seguido por los lotes de la zona 3y 1,
respectivamente. NDVI en el cultivo de soja esta asociado cerradamente con capacidad
fotosintética y absorcién de energia por parte de las candpia del cultivo (Mulla, 2013;
Zhitao et al., 2014). Al respecto, Grove y Navarro (2013b) reportaron que NDVI en el
cultivo de soja esta relacionado con rendimiento en grano y con contenido de nitrégeno
y fosforo foliar. Ademas, los resultados de NDVI corroboran lo planteado por Ma et al.
(2001), quienes determinaron que la medicion no destructiva de la reflectancia de la
canopia del cultivo de soja entre los estados fenolégicos R4 — R5, discrimina
adecuadamente los rendimientos potenciales y proporciona una indicador holistico de la
generacion del rendimiento, aprovechando las cerradas asociaciones entre rendimiento en
grano y NDVI. Las desviaciones estandar de los NDVI en cada lote, posiblemente estan
sugiriendo que factores ambientales o edaficos dentro del lote, pueden estar afectando los

patrones espaciales del NDVI.

La concentracion de proteina fue moderadamente variable, mientras que la
concentracion de aceite fue levemente variable, entre lotes. Un limitado nimero de
estudios ha reportado los efectos de los factores ambientales y/o edaficos dentro de un
lote, que determinan cerradamente los cambios en los contenidos de proteina (Bellaloui
et al., 2009; Kravchenko y Bullock, 2002b). Al respecto, Anthony et al. (2012)
determinaron relaciones consistentes entre patrones espaciales de contenido de proteina,

mineralizacion de nitrégeno y potasio en el suelo. De acuerdo con estos autores, el
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contenido de proteina en grano responde positivamente a la fertilizacion nitrogenada. Sin
embargo, esta relacion no fue consistente temporalmente. Por su parte, el potasio del suelo
tuvo una significativa correlacion negativa con contenido de proteina y positiva con
contenido de aceite. Aunque es ampliamente conocido que los factores ambientales y
genéticos son los principales factores que determinan las relaciones proteina/aceite en
soja, las desviaciones estandar, valores minimos y maximos reportados en este capitulo,
sugieren gue en los lotes de las tres zonas podrian existir factores intrinsecos ambientales
y/o edéaficos que afectan los patrones espaciales de los contenidos de aceite y proteina en

soja.

3.3. Etapa I: Validacion de zonas por tipo de suelo para propiedades del cultivo de soja

Las figuras 4.4 y 4.5 muestran la respuesta de cada propiedad del cultivo analizada en

funcion de las zonas delimitadas en cada lote de la zona 1.
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Figura 4.4 Medias de propiedades de cultivo en cada zona delimitada en el lote Aleluya — Buenos Aires..
Barrras verticales indican error estandar de la media para cada una de las zonas delimitadas

En Aleluya, valores bajos de granos m, Rl y contenido de aceite estuvieron asociados
a zonas con tosca somera, CEa alta, mayor contenido de arcilla y MO, mayor CE del
extracto y pH (zona delimitada 2). Valores altos de P1000 y NDVI estuvieron asociados

a zonas de elevacion media con profundidad mayor a 100 cm (zona delimitada 1).
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Contenido de proteina presentd respuesta inversa a contenido de aceite en todas las zonas
delimitadas. En general, las zonas delimitan las propiedades del rendimiento y calidad de
granos de soja de manera acertada y consistente con las propiedades del suelo
relacionadas en cada zona. Los resultados de este capitulo sugieren que al igual que los
patrones espaciales de propiedades del suelo, los patrones espaciales de cultivo estan
relacionados con la profundidad de la tosca. Limitada cantidad de trabajos han
determinado el efecto de la profundidad de la tosca sobre las propiedades de rendimiento
y calidad de la soja. Al respecto, Sadras y Calvifio (2001) determinaron que la tosca afecta
los componentes de rendimiento de la soja a escala de lote, debido a que limita la
capacidad de almacenamiento de agua en el suelo. Por su parte, Leonardi (2012)
determind una merma en granos m=en zonas con tosca somera, coincidiendo con los
resultados de este trabajo. En general, los patrones de tosca somera en condiciones de
déficit hidrico potenciaron mayores contenidos de proteina, corroborando que las zonas
dentro del lote méas propensas a estrés hidrico, son las que menor contenido de aceite
presentan (Andrade y Sadras, 2002; Andriani, 2002; Cuniberti et al., 2013). Corroborar
este principio, es importante para plantear zonas de cosecha diferenciada, utilizando la

metodologia de delimitacion de zonas por tipo de suelos, propuesta en el capitulo 3.

La Beatriz - Buenos Aires
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Figura 4.5 Medias de propiedades de cultivo en cada zona delimitada en el lote La Beatriz — Buenos
Aires.. Barrras verticales indican error estandar de la media para cada una de las zonas delimitadas
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En La Beatriz, excepto contenido de proteina, valores bajos de todas las variables de
rendimiento y calidad de soja, estuvieron asociados a zonas altas con tosca somera, mayor
contenido de arcilla, CE extracto, CIC, MO y pH (zona delimitada 3). Los valores méas
bajos de contenido de proteina estuvieron asociados a zonas bajas con profundidades del
suelo >120 cm (zona delimitada 1). Al igual que en Aleluya, en La Beatriz contenido de
proteina presento respuesta inversa a contenido de aceite en todas las zonas delimitadas.
En general, el patron espacial de las propiedades del rendimiento y calidad de granos de
soja estuvo delimitado de manera acertada y consistente con las propiedades del suelo en
cada zona. A partir de esto, se reitera que la metodologia para delimitar zonas por tipo de
suelos, puede ser potencialmente aplicable como delimitacion de zonas para cosecha

diferenciada.

Las figuras 4.6 y 4.7 muestran la respuesta de cada propiedad del cultivo analizada en

funcion de las zonas delimitadas en cada lote de la zona 2.

Mercapire - Cérdoba
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Figura 4.6 Medias de propiedades de cultivo en cada zona delimitada en el lote Mercapire — Cérdoba..
Barrras verticales indican error estandar de la media para cada una de las zonas delimitadas

En Mercapire, excepto contenido de proteina, valores altos de todas las variables de
rendimiento y calidad estuvieron asociadas a zonas bajas con suelos con mayores

contenidos de arcilla, CE del extracto, CIC y MO (zona delimitada 2). Por su parte,
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valores altos de contenido de proteina estuvieron asociados a zonas altas (zonas
delimitadas 1 y 3). Estos resultados corroboran lo planteado por Kravchenko y Bullock
(2002b), quienes determinaron que la topografia del lote tiene un efecto importante en la
calidad de grano en soja y que puede ser utilizada como un indicador del patrén espacial
del contenido de aceite y proteina en soja. Sin embargo, estos autores plantearon que altos
contenidos de proteina estaban asociados a zonas de mayor altura, solamente en
condiciones de buena disponibilidad hidrica, y que por el contrario, esta asociacion
cambiaba en épocas de deficit hidrico. Los resultados presentados en este trabajo
contradicen las asociaciones de patrones espaciales entre topografia y propiedades de
calidad del grano presentados por Kravchenko y Bullock (2002b). Teniendo en cuenta la
severa sequia de la campafia 2010/2011, las asociaciones encontradas ratificaron que en
zonas mas altas, los contenidos de proteinas son mayores en condiciones de déficit
hidrico. Esto se puede explicar debido a las condiciones generales de textura y contenido
de MO de los suelos de la zona 2. En las zonas altas predominan mayores contenidos de
arenas. Es ampliamente conocido que la capacidad de retencion de agua es menor en
suelos con mayores contenidos de arenas. Por lo que la tendencia del cultivo de soja es a
que el estrés sea méas severo en zonas altas, en épocas de sequia y por lo tanto, los
contenidos de proteina son mayores. Una vez mas, la metodologia de delimitacion de
zonas por tipo de suelos planteada en el capitulo tres, ratifica que es posible utilizarla para

plantear zonas de cosecha diferenciada por tipo de calidad de grano en soja.

En San Esteban, excepto proteina, valores altos de todas las propiedades de cultivos
estuvieron asociados con zonas con menor CE del extracto y mayor contenido de MO
(zona delimitada 2). Por su parte, valores altos de contenido de proteina estuvieron
asociados a zonas con CE del extracto >1 dS m* (zonas delimitada 1). Claramente, todas
las variables de rendimiento y calidad de soja fueron afectadas por la presencia de zonas
salinas dentro del lote. Es ampliamente conocido que la presencia de zonas salinas dentro
del lote genera dos tipos de estrés en los cultivos, (i) aumenta la presion osmotica en la
solucion del suelo, lo cual limita el consumo de agua de los cultivos, y (ii) aumenta la
acumulacion de Na* y CI" en la planta (Abrol et al., 1988; Casanellas, 2003; Metternicht
y Zinck, 2003; Rhoades, 1993). Generalmente, el estrés por salinidad afecta la RI, la

conduccion estomatal y la eficiencia en el uso de la radiacion (fotosintesis) (Salisbury y



137

Ross, 1992). Debido a esto, los sintomas de estrés salino se expresan fenotipicamente
como hojas clordticas y necréticas. Por su parte, Wang et al. (2001a) plantearon que la
salinidad reduce la RI y su eficiencia en cultivos de soja. Estos autores observaron un
menor tamafio de area foliar y presencia de zonas necroticas en las hojas, los cuales son
causante de una reduccion de indice de area foliar. Claramente, estos resultados
demuestran que la delimitacion de zonas salinas (CE del extracto >1 dS m™) dentro del
lote, puede ser un fuerte indicador de los patrones espaciales de rendimiento y calidad en
soja.
San Esteban - Cérdoba
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Figura 4.7 Medias de propiedades de cultivo en cada zona delimitada en el lote San Esteban — Cérdoba..
Barrras verticales indican error estandar de la media para cada una de las zonas delimitadas

Las figuras 4.8 y 4.9 muestran la respuesta de cada propiedad del cultivo analizada en

funcién de las zonas delimitadas en cada lote de la zona 3.

En LNT_I vy II, las variables de rendimiento de soja fueron afectadas por la presencia
de zonas salinas dentro del lote. Excepto contenido de proteina y P1000 en LNT I,
valores bajos de todas las variables de rendimiento y calidad de soja estuvieron asociados
con zonas con CE del extracto >3 dS m™ (zona delimitada 2 en LNT_1 y I1). Diferencias
sustanciales de P1000 se presentaron entre zonas delimitadas en LNT _I, mientras que en
LNT_II, no se presentaron. Contenidos de proteina levemente alto estuvo asociado a

zonas con alto contenido de sales. Al igual que San Esteban, estos resultados indican que
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la delimitacion de zonas salinas dentro del lote, puede ser un fuerte indicador de los
patrones espaciales de rendimiento de soja, mas no de los patrones espaciales de calidad
de soja. Asi mismo, ante presencia de zonas salinas (CE del extracto >1.5 dS m™), la
topografia no fue un indicador veraz de los patrones espaciales de rendimiento y calidad
en soja. En estos casos, los sensores de CEa pueden ser una herramienta eficaz para la
delimitacién de zonas para manejo sitio especifico, mas no para delimitacién de zonas de
cosecha diferenciada (Rhoades et al., 1976; Rhoades, 1993).
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Figura 4.8 Medias de propiedades de cultivo en cada zona delimitada en el lote LNT_I — Entre
Rios.Barrras verticales indican error estandar de la media para cada una de las zonas delimitadas

3.4. Etapa Il: Importancia de propiedades del suelo en los patrones espaciales de

propiedades del cultivo de soja.

Las relaciones espaciales puntuales ente propiedades del suelo y propiedades de

rendimiento y calidad de soja son analizadas en esta etapa,

Las figuras 4.10 y 4.11 muestran la importancia de propiedades del suelo, para cada
una de las propiedades de rendimiento y calidad de soja en los lotes de la zona 1,
determinado a partir de la funcion de importancia de variables del algoritmo RF. A través

de esta funcion se logro explicar el 67 y 54% de la varianza de las propiedades del cultivo,
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para Aleluya y La Beatriz, respectivamente. Variables con valores negativos de

Importancia significa que tienen una escasa o nula importancia (Genuer et al., 2010).

La Nueva Trinidad Il - Entre Rios
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Figura 4.9 Medias de propiedades de cultivo en cada zona delimitada en el lote LNT_Il — Entre Rios.
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En Aleluya, contenido de arcilla superficial (As 0-30 cm) fue la variable mas
importante para granos m?, Rl, NDVI y contenido de proteina. Arcilla profunda (As 30-
60 cm) y pH en las dos profundidades, fueron las propiedades del suelos mas importantes
para P1000, mientras que CIC somero (CIC 0-30 cm) fue importante para contenido de
aceite. Estos resultados son consistentes con lo reportado anteriormente en la validacion
de zonas por tipo de suelos para propiedades del cultivo de soja (Seccion 3.3 - Etapa I).
Valores altos de arcilla estuvieron relacionados con valores bajos de granos m? e Rl y
valores bajos de contenido de proteina. En las zonas delimitadas con altos contenido de
arcilla se relacionaban con contenidos mayores de MO y tosca somera. Debido a esto,
MO superficial (MO 0-30 cm) fue la tercera variable en importancia para granos m2y
NDVI. De manera similar, Martin et al. (2005) determinaron que mayor cantidad MO y
contenidos de arcilla explican la variacion de los componentes del rendimiento en soja.
Por su parte, Schepers et al. (2004) determind que factores edaficos relacionados con
disponibilidad hidrica estan relacionados con los patrones espaciales de propiedades de
rendimiento del cultivo de soja. Los resultados de relaciones entre propiedades del suelo

y contenido de proteina coinciden parcialmente con lo planteado por Anthony et al.
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(2012). Estos autores determinaron que pH superficial estuvo correlacionado con la tasa
proteina/aceite en granos de soja. Los resultados para Aleluya muestran que pH superficial
fue importante para contenido de aceite, pero no para contenido de proteina. Este
resultado era inesperado ya que en general, la sintesis de proteinas suele ser
particularmente sensible a los cambios en pH. Ademas, en zonas delimitadas con valores
diferentes de pH estuvieron relacionadas con cambios en los contenidos de proteina. Estos
resultados sugieren que es posible que variables temporales relacionados con la oferta
ambiental, determinan las interacciones entre propiedades del suelo y cultivo de soja. Por
lo tanto, en condiciones del sudeste bonaerense en épocas de déficit hidrico, los
contenidos de proteina pueden ser mas sensibles a la disponibilidad de agua que al pH del

suelo.

En La Beatriz, la mayoria de las propiedades del suelo no tuvieron importancia
considerable para granos m. Por su parte, CE del extracto superficial (0 — 30 cm) fue las
mas importante para granos m-2, NDVI y contenido de proteina, mientras que CE del
extracto profunda (30 — 60 cm) fue la propiedad del suelo méas importante para P1000 y
contenido de aceite. MO superficial (0 — 30 cm) fue la propiedad del suelo méas importante
para RI. Contenido de arcilla en el suelo también fue importante para contenido de aceite,
P1000 e RI. Estos resultados no son consistentes con los reportados para Aleluya. Los
resultados se pueden explicar a qué CE del extracto, MO y pH presentaron variaciones
importantes entre zonas delimitadas. Los patrones espaciales de estas propiedades del
suelo podrian estar asociadas a los patrones espaciales de la profundidad de tosca y
elevacion (Bedogni, 1996; Cabria y Culot, 1994). A pesar de la importancia de la CE del
extracto en la mayoria de las propiedades de rendimiento y calidad de la soja, no se
excluye el efecto de la humedad del suelo. La importancia de contenido de arcilla en
contenido de aceite y proteina sugiere que la disponibilidad hidrica podria ser un factor
determinante de la calidad de grano en soja. Esto es importante, si se tiene en cuenta que
los patrones espaciales de arcilla estan cerradamente relacionados con profundidad de
tosca. Zonas con suelos profundos facilitan la infiltracion, incrementan la capacidad de
almacenamiento de agua, facilitando la disponibilidad de nutrientes y aumentando la
eficiencia en el uso del agua. Esto a su vez, tiene un impacto determinante en los

componentes de rendimiento y calidad de la soja (Bellaloui et al., 2009).
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Importancia de prepiedades del suelo - Aleluya
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Figura 4.10 Importancia de las propiedades del suelo para cada una de las propiedades del cultivo de soja
en el lote Aleluya — Buenos Aires, a partir de las clasificaciones realizadas con el algoritmo Random
Forest (RF)
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Figura 4.11 Importancia de las propiedades del suelo para cada una de las propiedades del cultivo de soja
en el lote La Beatriz — Buenos Aires, a partir de las clasificaciones realizadas con el algoritmo Random

Forest (RF)
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Los resultados reportados para la zona 1 corroboraron que la topografia no es un
indicador veraz de las relaciones espaciales entre propiedades del suelo y cultivo en soja
(Martin et al., 2007). Estas relaciones estan fuertemente influenciadas por el patron
espacial de la tosca, que a su vez determina los patrones de disponibilidad de agua en el
suelo. Informacidn obtenida a partir de sensores del suelo (CEa), mapas de rendimiento
e iméagenes satelitales, pueden complementar eficientemente la caracterizacion de los
patrones espaciales de tosca y por ende, ayudar a entender las relaciones espaciales entre

propiedades del suelo y el cultivo.

Las figuras 4.12 y 4.13 muestran la importancia de propiedades del suelo, para cada
una de las propiedades de rendimiento y calidad de soja en los lotes de la zona 2,
determinado a partir de la funcién de importancia de variables del algoritmo RF. A través
de esta funcion se logré explicar el 49 y 29% de la varianza de las propiedades del cultivo,
para Mercapire y San Esteban, respectivamente.

En Mercapire, excepto para NDVI, MO y contenido de arcilla en ambas profundidades
fueron més importantes para todas las variables de rendimiento y calidad de soja. CE del
extracto fue la variable de suelo més importante para NDVI. pH tuvo muy poca
importancia para todas las propiedades de rendimiento y calidad de soja. Esto se puede
explicar por la sequia predominante durante el momento del muestreo de grano. En
general, las propiedades del suelo relacionadas con contenido de humedad, fueron las més
importantes para propiedades de cultivo. En condiciones de la zona 2, MO y contenido
de arcilla estan relacionadas cerradamente con disponibilidad de agua. Zonas delimitadas
con mayor contenido de arcilla se localizaron en zonas bajas, corroborando que para
Mercapire, la topografia puede ser un indicador eficaz de las relaciones espaciales entre
propiedades del suelo y propiedades del cultivo de soja (Kravchenko y Bullock, 2002b).
Asi mismo, la importancia de CE del extracto en Rl y NDVI, corrobora que el patrén
espacial de la CEa también puede ser un indicador eficaz de las relaciones espaciales entre

propiedades del suelo y propiedades del cultivo de soja.
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Importancia de propiedades del suelo - Mercapire
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Figura 4.12 Importancia de las propiedades del suelo para cada una de las propiedades del cultivo de soja
en el lote Mercapire — C6rdoba, a partir de las clasificaciones realizadas con el algoritmo Random Forest
(RF)
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Importancia de propiedades del suelo - San Esteban
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Figura 4.13 Importancia de las propiedades del suelo para cada una de las propiedades del cultivo de soja
en el lote San Esteban — Cdrdoba, a partir de las clasificaciones realizadas con el algoritmo Random
Forest (RF)
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En San Esteban, excepto P100, contenido de arcilla, CE del extracto y CIC fueron las
variables més importantes para todas las variables de rendimiento y calidad de soja. pH
también fue importante para granos m, Rl, NDVI y P1000. Este resultado coincide con
lo planteado por (Anthony et al., 2012). Como se menciono anteriormente, estos autores
determinaron que pH determina la disponibilidad de nutrientes y por ende puede ser
importante en la determinacion de la variabilidad de contenido de aceite y proteina. Estos
resultados sugieren que debido a la sequia predominante durante la época de recoleccion
de muestras de granos, es posible que el efecto combinado de déficit hidrico y contenido
de sales en zonas delimitadas, haya determinado los patrones espaciales de la mayoria de
las variables de rendimiento y calidad de soja. Para San Esteban, la topografia fue un
indicador eficaz de las relaciones espaciales entre propiedades del suelo y propiedades
del cultivo de soja. Por su parte, los resultados corroboran que el patron espacial de la
CEa puede ser un indicador eficaz de las relaciones espaciales entre propiedades del suelo
y cultivo de soja. A pesar que la funcion de importancia de variable de RF logr6 explicar
un porcentaje bajo de la varianza de las propiedades de cultivo, estos resultados indican
que esta funcidn es eficaz para determinar las propiedades del suelo mas relevantes, de

acuerdo a cada variable de rendimiento y calidad de soja.

Los resultados reportados para la zona 2 corroboraron que la topografia es un indicador
veraz de las relaciones espaciales entre propiedades del suelo y de cultivo de soja, siempre
y cuando no existan areas dentro del lote con altos contenidos de sales. En lotes con
presencia de este tipo de zonas salinas, las relaciones espaciales entre propiedades del
suelo y cultivo de soja pueden ser determinados mediante la medicion de la CEa. Asi
mismo, la CEa demostro ser un excelente complemento de la topografia para entender las

relaciones espaciales entre propiedades del suelo y cultivo, en ausencia de zonas salinas.

Las figuras 4.14 y 4.15 muestran la importancia de propiedades del suelo, para cada
una de las propiedades de rendimiento y calidad de soja en los lotes de la zona 23
determinado a partir de la funcion de importancia de variables del algoritmo RF. A través
de esta funcion se logro explicar el 56 y 54% de la varianza de las propiedades del cultivo,

para Mercapire y San Esteban, respectivamente.
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Figura 4.14 Importancia de las propiedades del suelo para cada una de las propiedades del cultivo de soja
en el lote LNT_I — Entre Rios, a partir de las clasificaciones realizadas con el algoritmo Random Forest
(RF)
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Figura 4.15 Importancia de las propiedades del suelo para cada una de las propiedades del cultivo de soja
en el lote LNT_II — Entre Rios, a partir de las clasificaciones realizadas con el algoritmo Random Forest
(RF)
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En LNT_I, excepto para las propiedades de calidad de soja, CE del extracto fue la
variable del suelo mas importante para todas las propiedades de cultivo de soja. Por su
parte, MO superficial (0 — 30 cm) fue la variable mas importante para las propiedades de
calidad del cultivo. Estos resultados se esperaban, ya que las diferencias de valores de
cada propiedad de calidad fueron leves entre zonas delimitadas. La presencia de zonas
con altos contenidos de sales determind el patron espacial de las propiedades de
rendimiento, pero no el patron espacial de las propiedades de calidad. MO esta
relacionado con la disponibilidad de nitrégeno, lo cual a su vez es importante para la
sintesis de proteinas (Anthony et al., 2012). Para LNT _I, estos resultados sugieren que la
topografia no es un indicador veraz de las relaciones espaciales entre propiedades del
suelo y cultivo de soja. Ademas, estos resultados ratifican que la CEa solamente, puede
Ilegar a ser un indicador eficaz de las relaciones entre propiedades del suelo y propiedades
del rendimiento del cultivo de soja. Las relaciones entre patrones de propiedades de suelo
y propiedades de calidad del cultivo no fueron claramente establecidas. Por lo tanto, una
vez mas se ratifica que las zonas delimitadas por tipo de suelo mediante la metodologia
propuesta en el capitulo 3, pueden ser mas funcionales a manejo sitio especifico que a

cosecha diferenciada por calidad de soja.

En LNT_II, excepto P1000 y propiedades de calidad, CE del extracto superficial (0 —
30 cm) o profunda (30 — 60 cm) fueron las variables del suelo mas importantes para todas
las propiedades de cultivo. pH y MO superficial (0 — 30 cm) fueron las propiedades del
suelo méas importantes para contenido de proteina, mientras que CIC profundo (30 — 60
cm) vy pH superficial (0 — 30 cm) lo fueron para contenido de aceite. Por su parte,
contenido de arcilla profunda (30 — 60 cm) fue la propiedad del suelo mas importante
para P1000. Al igual que en LNT _I, estos resultados indican que la presencia de zonas
con altos contenidos de sales determind el patron espacial de las propiedades de
rendimiento, pero no el patron espacial de las propiedades de calidad. Los resultados de
importancia de propiedades del suelo para calidad no fueron consistentes con los
reportados para LNT_I, pero si fueron consistentes con los reportados por Anthony et al.
(2012). En general, las relaciones entre propiedades del suelo y propiedades de calidad
del cultivo no fueron claramente establecidas. En LNT _I1 se ratifica que la topografia no

es un indicador veraz de las relaciones espaciales entre propiedades del suelo y cultivo de
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soja. Asi mismo, se establece que la CEa solamente es un indicador eficaz de propiedades
del rendimiento, mas no de calidad de soja. Por lo tanto, se establece que las zonas
delimitadas podrian ser méas funcionales a manejo sitio especifico que a cosecha

diferenciada por calidad de soja.

Los resultados reportados para la zona 3 determinaron que la topografia no es un
indicador veraz de las relaciones espaciales entre propiedades del suelo y cultivo de soja.
Ambos lotes tienen zonas con suelos que tienen altos contenidos de sales. Sin embargo,
los patrones espaciales de las propiedades del suelo estan relacionadas Unicamente con
propiedades de rendimiento de soja. Los patrones espaciales de propiedades de suelo no
presentaron relaciones espaciales similares con propiedades de rendimiento y con
propiedades de calidad de soja, Por lo tanto, la CEa puede ser una herramienta eficaz para
delimitar zonas para manejo sitio especifico, mas no para delimitar areas para cosecha

diferenciada.

3.5. Etapa Ill: Relaciones espaciales entre zonas por tipo de suelo y propiedades del

cultivo

3.5.1. Granos por metro cuadrado (granos m2)

La figura 4.16 muestra las diferencias entre medias de granos m comparadas entre
todos los lotes, a través del test de diferencias minimas significativas.

En general, los resultados corroboran la importancia del efecto ambiental sobre la
definicion de granos m2 en soja (Andrade y Sadras, 2002; Andriani, 2002). Asimismo,
se corroboran diferencias significativas de granos m entre zonas, dentro de cada lote.
Los maximos valores de granos m se presentaron en la zona 1. Este resultado se explica
por la adecuada disponibilidad hidrica que tuvieron los cultivos durante enero de 2011 en
dicha zona. Los valores de granos m fueron similares en los lotes de la zona 2 y 3. Esto
se debe a diferentes causas. En la zona 2, el efecto de la sequia fue drastico sobre granos
m2. Por su parte, en la zona 3, el efecto de presencia de sales y situaciones puntuales de

inundaciones, determinaron los valores bajos de granos m=. Estos resultados de granos
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m en tres regiones agricolas de Argentina, plantean la viabilidad de implementar

técnicas de CDS para la delimitacion de zonas para manejo sitio especifico de cultivos.

Granos por metro cuadrado
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Figura 4.16 Comparacién de medias de nimero de granos por metro cuadrado entre lotes, de acuerdo a
las zonas delimitadas por tipo de suelo. Letras diferentes indican diferencias estadisticamente
significativas (p < 0.05). Barras verticales indican error estdndar de la media para cada zona delimitada

por tipo de suelo

En la zona 1, Aleluya present6 los méximos valores de granos m. Dentro de este lote,

en la zona delimitada 2 se presentaron los valores minimos de granos m?2. Como se

esperaba, existe diferencia significativa (p < 0.05) entre las zonas delimitadas 2 y las

demas. La profundidad efectiva determind los patrones espaciales de las propiedades del

suelo y la capacidad efectiva de almacenamiento de agua. De este modo, la zona

delimitada 2 presento los suelos méas someros. Debido a esto, estos suelos limitaron la

capacidad de definicion de granos m. Las zonas delimitadas 1 y 3 presentaron suelos

profundos, que le permitieron almacenar mayor cantidad de agua que la zona delimitada

2. Por ende, en estas zonas, se definieron la mayor cantidad de granos m-2. Por otro lado,

en La Beatriz, el patron de diferencias significativas entre zonas, corroboré el efecto de

la presencia de suelos somero en la definicion de granos m=. En este lote, la zona
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delimitada 3 estuvo relacionada con suelos someros. En general para la zona 1, la
topografia no fue un indicador veraz de la variabilidad de granos m2. CEa presentd
patrones espaciales relacionados con granos m2, indicando que es un potencial indicador
veraz del patron espacial de granos m. Mapas de rendimiento tuvo una correspondencia
espacial con el patron espacial de granos m. Este resultado difiere de lo planteado por
Leonardi (2012), quien no encontro relacion entre mapas de rendimiento de soja y granos
m en zonas delimitadas por profundidad de tosca y topografia en lotes del sudeste
bonaerense. NDVI no presentd un comportamiento estable temporalmente y en general,
la dependencia de la resolucion espacial limita su potencial como indicador veraz del
patron espacial granos m. De acuerdo con estos resultados, para los lotes de la zona 1,
el patron espacial de granos m tiene una alta dependencia del patron espacial de
profundidad del suelo. Informacién complementaria a partir de la medicion de CEa,
mapas de rendimiento y en menor medida NDVI a partir de imagenes satelitales ayudo a
caracterizar el patron espacial de tosca y por ende, el patron espacial de granos m2.

En la zona 2, Mercapire present6 los menores valores de granos m2. Dentro de este
lote, en la zona delimitada 2 se presentaron los mayores valores de granos m. Existen
diferencia significativa (p < 0.05) entre la zona delimitada 2 y las demés. La topografia
determina los patrones espaciales de contenido de arcilla y MO. Como se demostro, estas
dos propiedades son las mas importantes para determinar granos m. La zona delimitada
2 estuvo relacionada con suelos con mayor contenido de arcilla y MO, los cuales en
condiciones de sequia, permitieron mayores valores de granos m. Por su parte, en San
Esteban el patrén de diferencias significativas entre zonas, corroboré el efecto de la
presencia de suelos salinos en la definicion de granos m™. En este lote, la zona delimitada
1 estuvo relacionada con suelos salinos. En general, para la zona 2 la topografia fue un
indicador veraz de la variabilidad de granos m2. CEa30 tuvo patrones espaciales inversos
a CEa90 en San Esteban, pero no en Mercapire. Por lo tanto, se determind que
unicamente CEa puede ser un indicador veraz en la medida de acuerdo a las proporciones
espaciales de presencia de suelos salinos y no salinos dentro de un lote. Mapas de
rendimiento y NDVI1 fueron consistentes con los patrones espaciales de granos m=2. De
acuerdo con estos resultados, para los lotes de la zona 1, el patrén espacial de la

topografia, complementado con mapas de rendimiento, NDVI y CEa, en presencia de
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suelos salinos, ayudoé a caracterizar el patron espacial del contenido de arcillay MOy por
ende, el patron espacial de granos m™.

En la zona 3, en ambos lotes, valores altos de granos m estuvieron relacionados a las
zonas delimitadas 2. Estas zonas a su vez, estuvieron relacionadas con presencia de suelos
salinos. En general, para los lotes de la zona 3 la topografia no fue un indicador veraz del
patron espacial de granos m?. CEa presentd patrones espaciales relacionados a los
patrones espaciales de granos m. Asi mismo, mapas de rendimiento y NDVI obtenido a
partir de imagenes satelitales tuvieron una correspondencia espacial con el patron espacial
de granos m. De acuerdo con estos resultados, para los lotes de la zona 3, el patron
espacial de la CEa, complementado con mapas de rendimiento y NDVI, ayud6 a
caracterizar los patrones espaciales de suelos salinos y por ende, el patron espacial de

granos m=,

3.5.2. Peso de mil granos (P1000)

La figura 4.17 muestra las diferencias entre medias de P1000 comparadas entre todos
los lotes, a través del test de diferencias minimas significativas.

En general, los resultados corroboran que P1000 no es una variable que depende de la
oferta ambiental (Baigorri, 2004; Cober y D Voldeng, 2000; Hu y Wiatrak, 2012).
Excepto en LNT _I, se corrobor6 que existen escasas diferencias de P1000 entre zonas
delimitadas, dentro de todos los lotes. Valores altos de P1000 en los lotes de la zona 3, se
explican por el tipo de semilla que se utilizo, la cual se caracterizo por tener alto potencial
de P1000. Las diferencias significativas entre las zonas delimitadas en LNT _I, se explican
por la excesiva cantidad de sales que se encuentran en los suelos de la zona delimitada 2.
Sin embargo, no se encontraron trabajos que hayan estudiado especificamente, el efecto
de suelos salinos en P1000 en soja. La duracién del estrés en soja, especialmente en la
etapa vegetativa del cultivo, es la que determina el patron de variabilidad espacial de
P1000 (Dornbos et al., 1989). De acuerdo con esto, es posible que el efecto simultaneo
de la presencia de sales y la sequia, determinaran las diferencias de P1000 entre las zonas
delimitadas en LNT _I.
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Figura 4.17 Comparacién de medias de peso de mil granos (P1000) entre lotes, de acuerdo a las zonas
delimitadas por tipo de suelo. Letras diferentes indican diferencias estadisticamente significativas (p <
0.05). Barras verticales indican error estandar de la media para cada zona delimitada por tipo de suelo

3.5.3. Radiacion interceptada (RI)

La figura 4.18 muestra las diferencias entre medias de Rl comparadas entre todos los

lotes, a través del test de diferencias minimas significativas.

En general, RI presentd una correspondencia espacial y de magnitud similar a granos
m2, en todas las zonas. En este trabajo se asume que las causas de las variaciones de RI
estan cerradamente relacionadas con las causas que determinaron las variaciones de
granos m. Ha sido ampliamente documentado que la RI determina la generacion de
biomasa total (Andrade, 1995; Andrade y Ferreiro, 1996) y por ende condiciona la
relacion fuente/destino. Una disminucion en los valores de RI reduce el rendimiento del
cultivo en la medida que el cultivo sea afectado en la etapa mas critica de definicion de
rendimiento, que es a partir de la etapa fenologica R4 (Andrade y Sadras, 2002; Satorre

et al., 2003). Asi mismo, granos m es el componente de rendimiento que mas se afecta
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durante un estrés en el periodo critico en el cultivo de soja (Andrade y Ferreiro, 1996).
Los resultados de RI corroboran lo planteado para granos m.

Intercepcion de Radiacion
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Figura 4.18 Comparacién de medias de radiacion interceptada (RI) entre lotes, de acuerdo a las zonas
delimitadas por tipo de suelo. Letras diferentes indican diferencias estadisticamente significativas (p <
0.05). Barras verticales indican error estandar de la media para cada zona delimitada por tipo de suelo

3.5.4. NDVI — GreenSeeker

La figura 4.19 muestra las diferencias entre medias de NDVI comparadas entre todos

los lotes, a través del test de diferencias minimas significativas.

En general, NDVI present6 una correspondencia espacial similar a granos m? y RI.
Sin embargo, en las magnitudes se presentaron diferencias puntuales. Especificamente,
en los lotes de la zona 1, las medias de NDVI no presentaron diferencias significativas (p
< 0.05) entre zonas delimitadas. Aunque espacialmente tuvieron una tendencia similar a
RI. Estos resultados sugieren que la efectividad de la medicion de NDVI utilizando el
equipo GreenSeeker® depende de la severidad del estrés del cultivo de soja. Como se

observa, en lotes sometidos a estrés hidrico y salino severos, el NDVI tuvo una
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correspondencia espacial con RI 'y granos m. Estos resultados se pueden explicar debido
a la plasticidad vegetal del cultivo de soja. La gran produccion de ramas secundarias y
terciarias y su despliegue de area foliar, hace que la soja tenga una susceptibilidad
moderada a cambios en el indice de area foliar y por ende a las lecturas puntuales de
NDVI (Dornbos et al., 1989; Fehr et al., 1971; Zhitao et al., 2014). De acuerdo con esto,
es posible que el uso del equipo GreenSeeker® tenga una aplicacion préctica para el

cultivo de soja, de acuerdo al tipo y severidad de estrés al que esta sometido.
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Figura 4.19 Comparacion de medias de NDVI medido a través de GreenSekker® entre lotes, de acuerdo a
las zonas delimitadas por tipo de suelo. Letras diferentes indican diferencias estadisticamente
significativas (p < 0.05). Barras verticales indican error estandar de la media para cada zona delimitada
por tipo de suelo

3.5.5. Contenido de Aceite

La figura 4.20 muestra las diferencias entre medias de contenido de aceite comparadas

entre todos los lotes, a través del test de diferencias minimas significativas.

En general, contenido de aceite presentd una correspondencia espacial similar a granos

m, Rl y NDVI. En este trabajo se asume que las causas de las variaciones de granos m-
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2, Rl y NDVI podrian estar cerradamente relacionadas con las causas que determinaron
las variaciones de contenido de aceite. Las magnitudes de las diferencias de medias de
contenido de aceite presentaron diferencias puntuales con respecto a granos m2y RI.
Especificamente en los lotes de la zona 3, las medias de contenido de aceite no
presentaron diferencia significativa (p < 0.05) entre zonas delimitadas. Sin embargo,
LNT_II tuvo medias de contenido de aceite significativamente mayores (p < 0.05) que
LNT_I. Estos resultados sugieren que el efecto por estrés salino afecta mas a las
propiedades del rendimiento que a propiedades de calidad de soja. Ademas se ratifica lo
planteado en la determinacion de la importancia de propiedades del suelo en las
propiedades de rendimiento y calidad de soja. CE del extracto fue una variable levemente
importante para contenido de aceite. Propiedades tales como MO y pH fueron mas
importantes. Aunque existieron claras diferencias de MO superficial entre zonas
delimitadas para los lotes de la zona 3, para pH estas diferencias no fueron claras. De
acuerdo con esto, los resultados para los lotes de la zona 3, ratifican que la metodologia
de delimitacion de zonas por tipo de suelo propuesta en el capitulo tres de esta tesis, es
mas til para delimitar zonas para manejo sitio especifico de cultivos y no para delimitar
zonas de cosecha diferenciada por calidad. Por el contrario, en los lotes de las zonas 1y
2, la metodologia propuesta puede llegar a ser Gtil para delimitar ambas, zonas para

manejo sitio especifico y zonas para cosecha diferenciada por calidad.
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Figura 4.20 Comparacion de medias de contenido de aceite en grano de soja entre lotes, de acuerdo a las
zonas delimitadas por tipo de suelo. Letras diferentes indican diferencias estadisticamente significativas
(p < 0.05). Barras verticales indican error estandar de la media para cada zona delimitada por tipo de
suelo

3.5.6. Contenido de Proteina

La figura 4.21 muestra las diferencias entre medias de contenido de proteina
comparadas entre todos los lotes, a través del test de diferencias minimas significativas.

En general, contenido de proteina presenté una contraria correspondencia espacial a
contenido de aceite. En este trabajo se asume que las causas de variaciones de contenido
de aceite estan cerradamente relacionadas con las causas de variaciones de contenido de
proteina. Al igual que contenido de aceite, contenido de proteina presento diferencias
puntuales con respecto a su relacion inversa con granos m=2 y RI. Especificamente en los
lotes de la zona 3, las medias de contenido de proteina no presentaron diferencia
significativa (p < 0.05) entre zonas delimitadas. Los resultados para los lotes de la zona
1y 2 sugieren que los efectos de las propiedades del suelo que estuvieron relacionados
con contenido de aceite, también estuvieron relacionados con contenido de proteina. Es
ampliamente conocido que (i) el contenido de aceite tiene una relacion cerradamente

inversa con contenido de proteina en soja; y (ii) el contenido de proteina aumenta cuando
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el cultivo de soja ha sufrido algun tipo de estrés abidtico, sobre todo en la etapa de llenado
de grano. De acuerdo con esto, para las zonas 1 y 2 Unicamente, la metodologia de
delimitacion de zonas por tipo de suelos puede llegar a ser util para delimitar zonas para
manejo sitio especifico y zonas de cosecha diferenciada por calidad. La situacion de los
componentes de calidad de grano en la zona 3, deja una brecha de conocimiento que debe
ser especificamente estudiada. El efecto del estrés salino sobre los componentes de

calidad de grano de soja, no pudieron ser claramente determinados en este trabajo.
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Figura 4.21 Comparacién de medias de contenido de proteina en grano de soja entre lotes, de acuerdo a
las zonas delimitadas por tipo de suelo. Letras diferentes indican diferencias estadisticamente
significativas (p < 0.05). Barras verticales indican error estandar de la media para cada zona delimitada
por tipo de suelo

4. Conclusiones

Caracterizar y analizar las relaciones espaciales entre propiedades del suelo y
propiedades de rendimiento y calidad de soja a escala de lote es importante para delimitar
zonas para manejo sitio especifico y para zonas de cosecha diferenciada de calidad de

grano. Debido a esto se propuso y discutio una técnica de CDS que permita generar
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informacion espacial veraz de las relaciones entre patrones especiales de propiedades del
suelo de rendimiento y calidad de soja.

Especificamente, en este capitulo se evalud la pertinencia de utilizar las zonas
delimitadas por tipo de suelo en cada lote, elaboradas a partir de la implementacién del
algoritmo de DgUCS propuesto en el capitulo 3. Estas zonas se utilizaron como un marco
de conocimiento de los patrones espaciales de propiedades del suelo, que permitiera
plantear delimitaciones eficientes de zonas para manejo sitio especifico y para cosecha

diferenciada por calidad.

En general, la metodologia de DgUCS demostro ser eficiente para delimitar zonas para
manejo sitio especifico para todos los lotes. Las relaciones entre patrones espaciales de
propiedades del suelo y propiedades de rendimiento de soja pudieron ser caracterizadas
y entendidas a través de la delimitacién de zonas por tipo de suelo. Sin embargo, no
ocurrio lo mismo con los patrones de propiedades de calidad de grano. Especialmente en
los lotes del centro de Entre Rios, el efecto de estrés salino e hidrico no permitié
determinar con claridad sus efectos sobre componentes de calidad de grano. Debido a
esto, no se demostré que la metodologia de DgUCS pudiera ser eficaz, para la
delimitacién de zonas para cosecha diferenciada por calidad. Estos resultados invitan a
seguir estudiando metodologias alternativas de delimitacion de zonas por tipo de suelo,
que aclaran y permitan caracterizar las relaciones espaciales entre patrones espaciales de
estrés salino y patrones espaciales de calidad de grano de soja.

Asi mismo se encontré que la topografia no demostrd ser un indicador veraz de las
relaciones de patrones espaciales de propiedades de suelo y cultivo, para todos los lotes,
tal y como lo planteaban trabajos preliminares. En los lotes del sudeste bonaerense, las
relaciones entre elevacion y propiedades del cultivo de soja no fueron claros. Sin
embargo, las relaciones entre profundidad de tosca y propiedades del cultivo tuvieron una
similar y coherente correspondencia y magnitud espacial. En los lotes del sur de Cérdoba,
la topografia, complementada con CEa, mapas de rendimiento y NDVI demostraron ser
un indicador eficaz de las relaciones entre patrones espaciales de propiedades de suelo y

cultivo, incluso ante presencia de zonas salinas. Por ultimo, en los lotes del centro de
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Entre Rios, la CEa, complementada en algunos casos por mapas de rendimiento y NDVI
demostrd ser un indicador veraz de las relaciones entre patrones espaciales de propiedades

del suelo y rendimiento de soja, Unicamente.

La metodologia para determinar la importancia de propiedades del suelo sobre las
propiedades de cultivo permitio determinar con puntualidad, las propiedades del suelo
que limitaron las propiedades de rendimiento y calidad del cultivo. Por ejemplo, gracias
a esta metodologia, se pudo determinar que propiedades del suelo fueron importantes para
las propiedades de calidad de grano en los lotes de la zona 3. En las deméas zonas, la
metodologia para determinar la importancia de propiedades del suelo, permiti6 aclarar las
relaciones de los patrones espaciales entre topografia CEa, propiedades del suelo y de

cultivo.

De acuerdo con esto, la hipotesis (i) el patrén espacial de propiedades de rendimiento
y calidad de soja a escala de lote, estan distribuidos de acuerdo al patron espacial de las
propiedades del suelo, fue no aceptada. Por su parte, la hipétesis (ii) la delimitacién de
zonas por tipo de suelos, permiten generar una base técnica y espacial para delimitar zonas
para manejo sitio especifico y zonas de cosecha diferenciada por calidad, fue aceptada

parcialmente.

La extrapolacion de estos resultados en otros lotes dentro y fuera de las zonas
estudiadas, requiere ser evaluado. Como se observo, las relaciones entre propiedades del
suelo y cultivo son complejas. En la actualidad, son muchos los factores de degradacién
del suelo y de efecto del cambio climatico, los que determinan los patrones espaciales de
propiedades del cultivo. En este capitulo se determino que otras fuentes de informacion
auxiliar relacionadas con factores formadores del suelo y que involucren factores
temporales de oferta ambiental, son necesarios para delimitar zonas para cosecha
diferenciada por calidad. Estudios adicionales son requeridos para (i) comparar otros tipos
de algoritmos de delimitacion de zonas, que tengan en cuenta de manera simultanea tipos
de suelos y propiedades de cultivo. (ii) comparar otros tipos de algoritmos para la

determinacion de importancia de propiedades del suelo en la definicion de los patrones
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espaciales de propiedades del cultivo. (iii) determinar el efecto del patrén espacial de los
suelos salinos sobre los componentes de calidad de soja.
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CAPITULO 5

Discusién General

Las técnicas de cartografia digital de suelos (CDS) tienen un gran potencial para
mejorar la consistencia, precision, detalle y velocidad con la cual se produce la
informacion espacial de propiedades del suelo a escala de lote (Hempel et al., 2008). Para
esto, estas técnicas utilizan (i) técnicas estadisticas, mineria de datos y/o aprendizaje
automatico; y (ii) informacidn obtenida a partir de la cartografia convencional de suelos
disponible y fuentes de informacion auxiliar de covariables ambientales o factores
formadores del suelo. CDS puede mejorar notablemente la aplicacion de la agricultura de
precision y el uso de modelos de simulacién hidrolégicos (Dobos y Hengl, 2009;
McBratney et al., 2005). Por ende, puede generar simultdneamente procesos que mitiguen
el impacto ambiental dentro del sistema agroproductivo y el mejoramiento del
rendimiento econémico. Sin embargo, limitada cantidad de trabajos han estudiado la
aplicacion de técnicas de CDS en condiciones de la pampa argentina (Angelini et al.,
2015). La bibliografia disponible de técnicas de CDS para generar informacion de suelos
a escala de lote no es abundante (Schmidt et al., 2014; Smith y Halvorson, 2011).
Ademas, no existe un consenso general de una técnica de CDS que sea Util para todas las
condiciones de suelo. En ese contexto, los experimentos realizados en esta tesis doctoral
fueron novedosos en tanto permitieron, mediante la propuesta de uso de esquemas de
muestreo basado en modelo, técnicas de desagregacion espacial de unidades cartograficas
de suelo y evaluacion de las relaciones entre patrones espaciales de suelos y cultivo de
soja, explorar el potencial de las técnicas de CDS en condiciones de tres de las zonas

agroproductivas mas importantes de la Argentina.

La integracién de esquemas de muestreo de suelos basados en modelo (EBM) y
Random Forest, a partir de informacion auxiliar de factores formadores del suelo fue
validada como técnica de generacion de informacion de suelos a escala de lote. El uso de
EBM permitié capturar de manera eficiente la distribucion de los predictores
determinados a partir de la informacidn auxiliar disponible. A partir de esa captura, fue

posible aumentar la capacidad predictiva de la regresion Random Forest. Estos resultados



164

son novedosos, ya que hasta hace unos afios, no se contaba ampliamente ni con los
algoritmos, ni los programas y ni mucho menos con las computadoras para hacerlo.
Tradicionalmente la seleccidn de sitios de muestreo se basaba en la experiencia de los
productores o peddlogos y/o algoritmos que no tenian en cuenta la dependencia espacial,
ni mucho menos la informacion multivariada. En el capitulo 2 se demostré que los EBM
requieren menor cantidad de muestras que los esquemas tradicionales, para poder capturar
de manera eficiente toda la variabilidad de las propiedades del suelo a escala de lote.
Ademas, los EBM demostraron que pueden aprovechar toda la informacién auxiliar
relacionada con factores formadores del suelo, que hoy en dia es abundante para todos
los lotes agricolas de la pampa Argentina. Por otra parte, en el capitulo 2 se corrobor6
gue Random Forest es un algoritmo de regresion que permite generar modelos predictivos
mas eficientes y que simultdneamente, permiten entender y desglosar la importancia
predictiva que tienen la informacion auxiliar disponible, relacionada con factores
formadores del suelo. Random Forest proporciond un significativo mejoramiento de
informacidn de patrones espaciales de propiedades del suelo con respecto a lo que existe
en la actualidad. Lo que es pertinente destacar es que el proceso de prediccion de
propiedades del suelo se realiz6 de manera réapida, facil, precisa y a bajo costo. Esto es
importante si se quiere implementar en aplicaciones de agricultura de precision, o
especificamente en manejo sitio especifico. Aunque es claro que los resultados obtenidos
deben ser validados en otras condiciones dentro y fuera de las condiciones del sudeste
bonaerense, lo demostrado en el capitulo 2 permite corroborar el potencial que tienen las
técnicas de CDS para mejorar la informacién de suelo a escala de lote.

A pesar de los resultados obtenidos en el capitulo 2, es pertinente aclarar que en la
aplicacion de tecnicas de CDS para obtener informacion de los patrones espaciales de
propiedades del suelo, queda mucho por evaluar, corroborar y explorar. En ese contexto,
es conveniente que futuros estudios implementen y comparen otros tipos de algoritmos
de EMB y de regresion, en condiciones similares a las tenidas en cuenta en este estudio o
en otras zonas agroproductivas de la Argentina. Otros algoritmos de regresion,
comunmente utilizados en aprendizaje automatico o “machine learning”, tales como
maquinas vectoriales de soporto, arboles de regresion y clasificacion, o redes neuronales

han sido eficientes para predecir los patrones espaciales de propiedades del suelo,
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principalmente a escala regional (Ahmad et al., 2010; Brungard et al., 2015). Aunque
Random Forest es eficiente en aplicaciones de CDS (Grimm et al., 2008; Heung et al.,
2014; Liel et al., 2012; Rad et al., 2014), es cierto que estas determinaciones se han
realizado en condiciones de suelos particulares de otras zonas agricolas del mundo y con
informacion auxiliar que en muchos casos, fue mucho mas limitada que la que se dispone
actualmente en la Argentina. El disefio de futuros experimentos que incluyan la
integracion de varios algoritmos de EBM y regresion, ayudara a corroborar los resultados
obtenidos o a replantear nuevos tipos de integraciones especificas de algoritmos mas
eficientes para la prediccion de propiedades del suelo a escala de lote. Serd importante
realizar experimentos en lotes con diversas condiciones y con complejos patrones
espaciales de suelos, de manera que se determine la robustez de las predicciones. Ademas
que permitan determinar el potencial predictivo de cada fuente de informacion auxiliar.
Por ejemplo, en el sudeste bonaerense va a ser importante probar y evaluar la eficiencia
productiva de diversas combinaciones de algoritmos para plantear la prediccion del
patrén espacial de la tosca a escala de lote. Como se observo, la profundidad de la tosca
determina los patrones espaciales de la mayoria de las propiedades del suelo, del

rendimiento y la calidad de los cultivos.

En futuros trabajos también se deben evaluar nuevas fuentes de informacién de
factores formadores del suelo o de covariables ambientales. Al respecto, queda mucho
por explorar (Minasny y McBratney, 2010). Sensores del suelo tales como indice de
penetracion de cono, georradares, LIDAR, NIR, imégenes de radar, entre otros, han
demostrado tener un potencial importante en técnicas de CDS (Adamchuk et al., 2004;
Allred et al., 2008; Doolittle et al., 2006; Rossel et al., 2010). Nuevas fuentes de imagenes
satelitales y aerotransportadas, hasta hace un tiempo muy limitadas de conseguir o
inexistentes, emergen actualmente como una nueva fuente de informacion de factores
formadores del suelo. En la actualidad, gracias a la gestion de CONAE e INTA, es posible
acceder a imagenes de alta resolucion SPOT 7 (ver catdlogo de imagenes:
http://www.conae.gov.ar). Asimismo, recientemente fue lanzado el satélite Sentinel 2, por
parte de la Agencia Espacial Europea (ESA), el cual promete complementar y mejorar la
informacién relacionada con diversos componentes ambientales. Esta informacion

promete ser revolucionaria para la agricultura debido a que la distribucion espectral de
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las bandas estd pensada para estudiar especificamente la vegetacion. Por otro lado, los
aviones no tripulados (UAV) o drones también prometen revolucionar la manera en que
se adquiere informacion espectral. La autonomia temporal y la altisima resolucion
espacial son demandas que hasta el momento la informacién satelital no ha podido cubrir.
El panorama tecnoldgico venidero nos invita a replantear la manera en que estamos
generando informacion de suelo y sin duda, nos esté abriendo una puerta a un mundo de

conocimientos edafoldgicos, que apenas intuimos.

Los resultados obtenidos en el Capitulo 2 determinaron que la integracion entre EBM
y Random Forest, permite generar de manera eficiente, rapida, precisa y a bajo costo,

informacién de los patrones espaciales de propiedades del suelo, a escala de lote. En ese

contexto, en esta tesis se acepta el planteamiento de hipétesis 1, la cual

enunciaba que “la integracion de fuentes de informacién de covariables ambientales,
esquemas de muestreo basados en modelos y el algoritmo de regresion “Randon Forest”,
permite generar de manera rapida, precisa y puntual, modelos eficientes de prediccion
de propiedades del suelo a escala de lote”. Estos resultados complementan trabajos
previos de CDS realizados en otras regiones agricolas del mundo. Por ejemplo, Rad et al.
(2014) determind que la combinacion de hipercubo latino condicionado y Random Forest,
permitio mejorar y aumentar la informacién de suelos loessicos localizados en el norte de
Iran. Por su parte, Schmidt et al. (2014) determinaron que la combinacién de hipercubo
latino condicionado y Random Forest es dptima para obtener informacion de suelos a
escala de lote. Estos autores concluyeron que las complejidades de los patrones espaciales
de propiedades del suelo, pueden ser descritas y resueltas mediante la integracion de
hipercubo latino condicionado y Random Forest. Por su parte, puntualmente este trabajo
ratificd que la integracion de estos algoritmos, es eficiente para predecir contenido de
arcillay MO a escala de lote, a partir de la disponibilidad de informacion de CEa, NDVI,

topografia y mapas de rendimiento.

Un hallazgo muy importante en el Capitulo 3 fue que la metodologia propuesta de
desagregacion de unidades cartograficas de suelo (DgUCS), fue eficiente para la
delimitacién de zonas por tipo de suelos. Sin embargo, no permitié determinar la

correspondencia espacial entre la informacion proveniente de la cartografia convencional
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y la obtenida mediante CDS, para todas las zonas estudiadas. Especificamente, esto se
presentd para los lotes del centro de Entre Rios. En esta zona, se generd un vacio en la
validacion de la metodologia de DgUCSK. Este vacio pueden deberse a dos motivos (i)
imprecision de la informacion tabulada para la cartografia convencional de suelos; y/o
(ii) efecto de la degradacion del suelo por sales sobre las mediciones que se realizaron
para obtener la informacidn auxiliar de covariables ambientales (CEa, NDVI y mapas de
rendimiento) que se utilizo en el método de DgUCS. Al respecto, se sugiere que futuros
trabajos evalten la misma metodologia de DgUCS en otros lotes del centro entrerriano.
Preferiblemente, en lotes que no presenten problemas de degradacion de suelos por sales.
Estos futuros trabajos deberan ratificar o no los resultados encontrados en el Capitulo 3.
Por su parte, en el sudeste bonaerense y sur de Cdrdoba, es pertinente ejecutar nuevos
trabajos que ratifiquen los resultados encontrados. Por ejemplo, en el sudeste bonaerense
el patrén espacial de la tosca a escala de lote suele ser muy complejo y particular. A pesar
de que la metodologia de DgUCS tuvo en cuenta prioritariamente, el patron espacial de
la tosca, es valido corroborar si efectivamente esta técnica tiene la robustez necesaria para
delimitar zonas por tipo de suelos, en condiciones de otros tipos de patrones espaciales

de tosca.

Asi los resultados obtenidos en el Capitulo 3 permiten aceptar parcialmente la

hipotesis 2, 1a cual enunciaba que “La cartografia digital de suelos elaborada a partir
de la cartografia convencional de suelos disponible, fuentes de informacion de
covariables ambientales y técnicas de desagregacion espacial, permiten determinar de
una manera rapida, precisa, puntual y a escala de lote, patrones espaciales de
propiedades del suelo, en condiciones productivas de tres regiones agricolas de
Argentina”. Si bien no se pudo realizar la DgUCS, la delimitacion de zonas por tipo de
suelos, si demostré ser valida para cada uno de los lotes. Ademas, se demostré que
permite, no solo determinar los patrones espaciales de propiedades del suelo, sino también
los patrones de afectacion de los suelos por factores abioticos (suelos salinos). En la
mayoria de los trabajos que proponen metodologias de DgUCS, estos buscan aprovechar
la informacién convencional de suelos, lo més eficientemente posible. Por lo general,
dichos trabajos partieron del principio que toda la cartografia convencional disponible fue

elaborada bajos estandares metodoldgicos similares (Kerry et al., 2012; Nauman et al.,
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2012; Subburayalu et al., 2014). Sin embargo, en Argentina existe heterogeneidad en las
metodologias, escalas y procesos de elaboracidon de la mayor parte de la cartografia de
suelos disponible (Del Valle, 2011). En ese contexto era infructuoso plantear una
metodologia de DgUCS que permitiera simplemente aumentar la escala de toda la
cartografia convencional de suelos disponible. Por el contrario, en esta tesis se considerd
que el aumento de la escala de la informacion de suelos disponible se debe hacer desde la
escala de cada lote en particular y no pretendiendo abarcar todos los lotes en cada region.
Es posible que para estudios ambientales o hidrolégicos, metodologias de DgUCS que
involucre espacialmente todos los lotes agricolas de una region agroproductiva puedan
ser convenientes y suficientes. Sin embargo, para lotes agricolas la demanda de
informacidn de suelos es puntual y espacialmente precisa, tal y como se presentaron en

los resultados obtenidos con la metodologia propuesta.

En Argentina, el efecto de la sojizacion en la sostenibilidad de sistema agroproductivo
a escala de lote ha sido ampliamente estudiado y discutido. Especificamente, el cultivo
de la soja genera un impacto ambiental significativo en el suelo, debido a que tiene un
bajo aporte de residuos y una alta capacidad extractiva de nutrientes (Echeverria y Garcia,
2005). Puntualmente, en la medida que se desconozca como son las relaciones entre
patrones espaciales de propiedades del suelo y propiedades de rendimiento y calidad de
soja, es posible que el impacto de la sojizacion no pueda mitigarse en los planes de manejo

de suelos implementados por los técnicos y productores.

En el Capitulo 4 se propuso una metodologia de CDS que permitiera explorar y
analizar las relaciones entre patrones de suelo y cultivo de soja. Teniendo en cuenta los
resultados obtenidos en el Capitulo 3, en relacion con la delimitacion de zonas por tipo
de suelo, se considerd que era pertinente validar si estas zonas delimitadas dentro de cada
lote, podrian ser Utiles para crear una base técnica y espacial para implementar zonas para
manejo sitio especifico y/o zonas para cosecha diferenciada por calidad. Para lograr esto,
se midieron propiedades de rendimiento y calidad de soja, en los mismos puntos donde
se realizo el muestreo de suelos. La idea fue explorar y analizar en cada zona delimitada,

como eran las relaciones entre patrones espaciales de propiedades de suelo y cultivo.
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A partir de los resultados obtenidos en el Capitulo 4 fue posible explicar y analizar la
dinamica de las relaciones entre patrones espaciales de propiedades del suelo y de
rendimiento de soja en todos de los lotes experimentales. Sin embargo, o mismo no
ocurrio con la dinamica espacial entre propiedades de suelo y propiedades de calidad de
soja. En zonas con propiedades de suelo limitantes de rendimiento, variables de
rendimiento tales como granos por metros cuadrado, radiacion interceptada y NDVI
fueron afectadas de manera homogeénea y con correspondencia espacial de acuerdo a las
limitaciones del suelo, en la mayoria de los lotes experimentales. Por su parte, el
contenido de aceite y proteina no presentd correspondencia espacial con zonas
delimitadas en los lotes del centro de Entre Rios. En estos lotes, MO y pH fueron las
variables mas importantes para contenido de proteina. Es ampliamente conocido que MO
y pH tienen mucha relacion con disponibilidad de nitrégeno y que a su vez, este nutriente
es determinante en la produccion de proteinas. Sin embargo, el efecto de la presencia
abundante de sales sobre el contenido de proteina en los lotes entrerrianos, no quedo claro.
Por el contrario, en el lote San Esteban el efecto de la presencia de sales en el suelo, si
fue importante sobre contenido de proteina. Esta incongruencia en las relaciones de los

patrones espaciales de suelos salinos y contenido de proteina debera ser objeto de estudio

de futuros trabajos. Estos resultados permiten aceptar parcialmente la hipotesis

3, la cual enunciaba que “La cartografia digital de suelos elaborada a partir de la
cartografia convencional de suelos disponible, fuentes de informacion de covariables
ambientales y técnicas de desagregacion espacial, permiten determinar de una manera
répida, precisa, puntual y a escala de lote, las relaciones entre patrones espaciales de
propiedades del suelo y propiedades del rendimiento y calidad de soja, en condiciones
productivas de tres regiones agricolas de Argentina, generando una base técnica y
espacial para la delimitacion de zonas para el manejo sitio especifico del cultivo de la
soja y zonas para cosecha diferenciada por calidad de grano de soja”. Si bien existian
trabajos previos que estudiaron los efectos de la topografia y los patrones espaciales del
suelo sobre los patrones de calidad de la soja, los resultados de esta tesis sugieren que
gueda mucho por explorar (Anthony et al., 2012; Kravchenko y Bullock, 2002b; Martin
et al., 2005). La presencia de tosca, los complejos patrones espaciales de suelos a escala
de lote, los patrones espaciales de suelos salinos y las practicas de manejo de suelos, son

algunas particularidades importantes que, como se demostrd, pueden llegar a tener un
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efecto importante en las propiedades del cultivo de soja. Estas particularidades en su
conjunto, no se encuentran en las zonas donde se han realizado trabajos previos. Ademas,
no se encontrd evidencia de trabajos que utilizaran técnicas de CDS para entender las
relaciones espaciales entre patrones espaciales de suelos y calidad del cultivo de soja.
Estos antecedentes y los resultados encontrados, sugieren que las técnicas de CDS pueden
ayudar a resolver las brechas de conocimientos que existen para entender las relaciones

entre patrones espaciales de propiedades del suelo y calidad del cultivo de soja.

Por Gltimo, los resultados del Capitulo 4 definieron que las técnicas de CDS tienen
todo el potencial para ser utilizadas en procesos de delimitacion de zonas para manejo
sitio especifico. Sin embargo, futuros estudios son necesarios para ajustar similares

técnicas de CDS para delimitar zonas para cosecha diferenciada por calidad del cultivo.

En conclusidn, esta tesis realizd aportes importantes relacionados con:

e La aplicacion de técnicas de CDS al estudio de los patrones espaciales de
propiedades del suelo a escala de lote en condiciones de los suelos de regiones

agroproductivas importantes de la Argentina.

e Demostrdé que los esquemas de muestreo de suelos basados en modelos son
eficientes para reconocer las distribuciones de todas los predictores de propiedades
del suelo y que mejoran el rendimiento predictivos de los algoritmos de regresion

para propiedades del suelo.

o Ratificd que el algoritmo Random Forest es eficiente para agrupar gran cantidad

de predictores y adecuado para predecir propiedades del suelo a escala de lote.

e Ratifico que el algoritmo Random Forest es eficiente para determinar la
importancia de propiedades del suelo sobre las propiedades de rendimiento y
calidad del cultivo de soja.
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e Generd conocimientos acerca del uso de técnicas de CDS en el estudio de las
relaciones espaciales entre propiedades del suelo y cultivo de la soja, en
condiciones de tres zonas agricolas de Argentina.

e Demostré que la combinacién de los algoritmos MULTISPATI-ACP y andlisis de
distancia euclidea permite delimitar eficientemente zonas por tipo de suelos a

escala de lote.

e Generd conocimientos para aprovechar la informacién contenida en la cartografia

convencional de suelos, para aumentar la informacion de suelos a escala de lote.

e Esel estudio mas completo con respecto a la aplicacion de técnicas de CDS para
delimitar zonas para manejo sitio especifico y para cosecha por calidad de grano
de soja, en condiciones de suelos de la Argentina.

e Encontré diferencias en los efectos de la topografia sobre las propiedades del

cultivo de soja, con respecto a trabajos preliminares.

e Demostré que la informacién auxiliar disponible de manera gratuita y facil de
obtener, tiene mucho potencial para ser utilizada en trabajos cuyo objeto de estudio
sea la generacién de conocimientos acerca de las relaciones entre patrones

espaciales de propiedades del suelo y cultivo.

e Determin6é de manera puntual el potencial de la informacion auxiliar de
propiedades del suelo tales como CEa, imagenes satelitales y mapas de
rendimientos, para predecir los patrones espaciales de propiedades del suelo y

cultivo de soja.

Por su parte, los resultados obtenidos invitan a replantear las técnicas, metodologias y uso
de la informacion disponible, para generar informacion de suelos a escala de lote.
Ademas, sugieren involucrar una dinamica de trabajos que permitan evaluar la aplicacion
de tecnologias emergentes en los procesos de generacion de conocimientos de patrones
espaciales de suelos, y su relacion con propiedades del cultivo. Inclusive, deben

explorarse otras técnicas de CDS que puedan incorporarse a aplicaciones importantes
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tales como modelos de simulacién de crecimiento y desarrollo de cultivos, de modo que
facilite la modelacion de las relaciones entre propiedades del suelo y cultivo de soja. Por
ultimo, lo méas importante, los resultados obtenidos en esta tesis doctoral generaron una
gran cantidad de interrogantes que fueron debidamente acompafiados de propuestas para

futuros estudios, que daran lugar a futuras lineas de investigacion.
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