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RESUMEN

El objetivo de este trabajo fue desarrollar una herramienta (rutina) para
automatizar la elaboracion de mapas de variabilidad espacial utilizando el software
estadistico libre “R” con tres modulos interconectados. Se comparo tiempo de
procesamiento y error de prediccion de 102 mapas generados por la rutina y por el
software ArcGis ®. Para esto se utilizaron datos georreferenciados de 808 muestras de
suelo sembrado con cafia de azlcar distribuidos en seis cuadriculas sistematicas de
60x60 m. de la Hacienda San Jeronimo (320 ha), ubicada en EI Cerrito
(Colombia).Los resultados indican que el tiempo de procesamiento de los mapas es
significativamente menor utilizando la herramienta disefiada (5.40 min.) comparada
con el software ArcGis (58.79 min.). Ademas, no hubo una diferencia significativa del
error de prediccion entre las dos aplicaciones para cada variable. En conclusién esta
herramienta disminuye el tiempo de procesamiento de grandes volimenes de datos
georreferenciados y mantiene el error de prediccion de los mapas de variabilidad
espacial.
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ABSTRACT

This study aimed to design a geostatistical tool that automates the preparation of spatial variability
maps for soils, using freely available R software with three interconnected modules to develop a mapping
routine. The runtimes and errors of prediction of 102 maps prepared using the developed routine were
compared with the same maps prepared using ArcGis software. Georeferenced data sets of 808 soil samples
were used. Samples were collected in sugarcanefields, distributed in six 60 x 60 m systematic grids, at the
320-ha San Jerénimo Sugarcane Plantation, located in the rural area of Cerrito, department of Valle del
Cauca, Colombia. Results show mapping runtime was significantly lower with the geostatistical tool
developed (5.40 min) as compared with ArcGis software (58.79 min). In addition, no significant differences
were observed in error of prediction between tools. In conclusion, the geostatistical tool developed decreases
runtime of large amounts of georeferenced data, while maintaining the error of prediction of spatial
variability maps.

Rec.: 02.03.2015
Acep.: 06.05.2015

36



Suelos Ecuatoriales 45(1): 36-40

INTRODUCCION

Los mapas de variabilidad espacial de suelos
son representaciones graficas de los cambios en el
terreno de propiedades cuantitativas del suelo.
Estos son usados por agricultores para tomar
decisiones agrondmicas en labores de agricultura
de precision (Sevier & Suk, 2003; Oliver, 2010).
En cafia de azGcar se usan principalmente para
generar el plan de fertilizacién en tasa variada
(Mosquera, 2012), que consiste en generar un
mapa con diferentes dosis de fertilizante dentro
del campo de acuerdo a la variabilidad de las
propiedades del suelo y la productividad del
cultivo.

Para elaborarlos se utiliza un software con
capacidad de analisis geoestadistico como ArcGis,
Surfer, SAGA, Matlab, SAS o R (Goovaerts,
2010).En cada software se debe seleccionar paso a
paso los parametros del analisis exploratorio de
datos, del semivariograma experimental, el modelo
de semivariograma teérico de mejor ajuste, el
método de interpolacion adecuado y los
parametros de evaluacion para la validacion
cruzada (Hengl, 2004; Robinson &. Metternicht,
2006). Se deben seleccionar al menos diez
parametros para elaborar un mapa de variabilidad
espacial. Esto es una tarea compleja para usuarios
poco experimentados.

Hay softwares comerciales disefiados para
procesar grandes  volimenes de  datos
georreferenciados por lotes (batch processing)
como SST Software (SST Software, 2015), pero su
alto costo de adquisicién, requerimiento de area
minima a trabajar (2000 ha), acceso y uso
compartido de los datos, asi como la necesidad de
conexion a internet para procesar los datos en la
nube, entre otros, limitan su uso a pequefias
agroindustrias y agricultores. Hay herramientas
automaéticas para generar mapas de variabilidad
espacial en Web como INTAMAP (Inter
operability and Automated Mapping) (Pebesma et
al, 2009) pero no procesa por lotes. En resumen,
no hay herramientas de uso directo con una
relacion costo/beneficio favorable para generar
mapas de variabilidad espacial a partir de datos
georreferenciados.

El objetivo de este trabajo fue desarrollar una
herramienta para automatizar la elaboracién de
mapas de variabilidad espacial. Esto representa la
primera aproximacion a solucionar el problema de
procesar  grandes  volumenes de  datos
georreferenciados de variables ambientales
generados en ingenios y por cultivadores del
sector agroindustrial de la cafia de azlcar de
Colombia.

MATERIALES Y METODOS
Recoleccion de datos.

El muestreo de suelo se realizd entre agosto y
diciembre de 2012 en la hacienda San Jerénimo (320
ha), ubicada en El Cerrito (Colombia) sobre 76°20'45"
W y 3°37'40" N. Para recolectar las 808 muestras se
trazd una cuadricula sistemdtica (Britton, 2014) no
continua de 60 x 60 m. Las muestras de suelo se
extrajeron ajustando la metodologia propuesta por
Ferguson & Hergert (2009). Cada muestra se compuso
de cinco submuestras tomadas en el punto central y a
10 m. de éste en los cuatro puntos cardinales, a una
profundidad de 0.30 m. Dada la no continuidad
espacial de la cuadricula sistematica en el area de
estudio ésta se dividi6 en seis sectores cada uno con
mas de cien puntos de muestreo(Figura 1).

Para cada muestra de suelo se determind pH,
conductividad eléctrica (Cea), materia organica (MO),
fésforo (P), calcio (Ca), magnesio (Mg), Potasio (K),
Sodio (Na), capacidad de intercambio cationico (CIC),
Boro (B), Hierro (Fe), manganeso (Mn), cobre (Cu),
zinc (Zn) y porcentajes de arena (A), limo (L) y arcilla
(Ar) utilizando protocolos de laboratorio para analisis
de suelos cultivadoscon cafia de azucar (Cenicafia,
2009).
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Figura 1. Localizacion de puntos de muestreo por sectores en la
Hacienda San Jerénimo.

Herramienta geoestadistica.

La herramienta se disefid basada en el marco
metodoldgico propuesto por Hengl (2009) que establece,
a través de un &rbol de decision, que cualquier variable
ambiental distribuida espacialmente a mapear cuyo
modelo fisico se desconozca y no se correlacione con
otras covariables ambientales puede ser mapeada de dos
formas: con un interpolador mecénico como Spline o
Inverse Distance Weighting (IDW) si no presenta
autocorrelacion espacial o con Kriging Ordinario si la
presenta. A partir de esto se escribi6 una rutina
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computacional con tres mddulos en lenguaje R utilizando
el software R v. 3.1.0 (R Core Team, 2014).

El primer modulo (andlisis exploratorio de datos)
identifica y descarta los valores atipicos de cada variable,
tendencias espaciales y puntos duplicados, entre otros.
Calcula también el nimero de observaciones totales y de
datos faltantes, ademas de estadisticos descriptivos como
el promedio, desviacion estandar, coeficiente de
variacion, varianza, minimo, primer cuartil, mediana,
segundo cuartil, maximo, coeficiente de asimetria, tipo
de transformacion y curtésis.

El segundo (analisis semivariogréfico) calcula el
semivariograma experimental de cada variable y lo ajusta
a diez modelos tedricos: Esférico, Exponencial,
Gaussiano,  Circular, Matern, Lineal, Nugget,
Pentaesférico, Periédico y Logaritmico. Luego
selecciona automaticamente el de mejor ajuste basado en
el menor valor numérico de Akaike Information Criterion
(AIC), un criterio que mide el ajuste relativo de un
modelo estadistico a un conjunto de datos (McBratney y
Webster, 1986).

El tercero (interpolacion y validacion cruzada) define
la cuadricula de interpolacion a partir de un origen de
coordenadas, tamafio y nimero de celdas. Luego
interpola con IDW si el modelo escogido es “Nugget” o
con Kriging Ordinario si es diferente. Finalmente calcula
la validacion cruzada a través de los parametros raiz del
error cuadratico medio (RMSE), el error medio (ME), la
raiz del error cuadrético medio normalizado (RMSEr) y
coeficiente de determinacién entre los valores medidos y
estimados (r?) (Hengl, 2009).

Evaluacion de la herramienta.

Para evaluar el tiempo de procesamiento de 102
mapas (17 propiedades del suelo x 6 sectores) se

'

establecid un disefio experimental completamente al azar
con dos tratamientos (herramienta R y extension
Geostatistical Analyst de ArcGis v. 10.2.), cada uno
con tres repeticiones. Un usuario con experiencia en el
manejo de software SIG ejecutdé cada modulo de la
herramienta tres veces. Posteriormente el mismo ejecutd
tres veces la extension de ArcGis 102 veces. Las pruebas
se realizaron en horas de la mafiana.

La herramienta geoestadistica generd una base de
datos de los errores de prediccion por sector y por
variable. En ArcGis se almacen6 el shapefile de la
validacion cruzada de cada mapa. Para analizar los
pardmetros de la validacion cruzada (RMSE, ME,
RMSEr y r?) se estableci6 un disefio experimental
completamente al azar con los mismos tratamientos de la
anterior evaluacion pero tomando cada sector como una
repeticion. Todos los mapas se generaron a un tamafio de
pixel de 20x20 m. en formato raster (ASCII). Los datos
de entrada para cada herramienta fue la base de datos de
suelos georreferenciada (shapefile de puntos para ArcGis
y un archivo de texto delimitado por comas (.csv) para R)
y el dato de salida es un mapa en formato raster con sus
parametros de validacion cruzada.

RESULTADOS Y DISCUSION

Cada software produjo 102 mapas de variabilidad
espacial interpolados con Kriging Ordinario debido a que
los semivariogramas experimentales  presentaron
autocorrelacion espacial. La herramienta geoestadistica
tiende a “suavizar” mas la superficie interpolada con
respecto al Geostatistical Analyst deArcGis. En el mapa
de pH elaborado con ambas herramientas (Figura 2) se
observan similitudes en la variabilidad espacial de la
zona norte y oeste de los mapas (sectores 1 a 4) y
diferencias en la zona sur (sectores 5 y 6).

Figura 2.Mapa elaborado con la herramienta geoestadistica (Mapa A) y con ArcGis (Mapa B).

38



Suelos Ecuatoriales 45(1): 36-40

El tiempo de procesamiento de los mapas es
significativamente menor utilizando la herramienta
disefiada (promedio 5.40 min.) comparada con el
software ArcGis (promedio 58.79 min.) (Tabla 1). La
prueba de Tukey (95% de probabilidad) para
comparacién de maltiples medias entre tratamientos
indica que hay una diferencia altamente significativa
tanto en el tiempo de procesamiento total de los 102
mapas como en el tiempo de procesamiento por mapa
en ambos tratamientos (p adj.=0.000 en ambas
pruebas).

Se observa que para la mayoria de las variables,
ArcGis genera los mapas con menor error (RMSE),
mayor correlacién (r2) y mayor grado de explicacion
de la variabilidad a través de la interpolacion (RMSEr)
con respecto a la herramienta geoestadistica, sin
embargo la prueba de Tukey para comparacion de
maultiples medias entre tratamientos indica que no hay
diferencias significativas entre ambos tratamientos
(softwares) para los errores evaluados (Tabla 2).

Tabla 1. Tiempos de elaboracion de los mapas utilizando las dos herramientas

Herramienta geoestadistica - R

Geostatistical Analyst - ArcGis

Tiempo (min.)
Rep. 1 Rep. 2 Rep. 3 Rep. 1 Rep. 2 Rep. 3
Procesamiento total 5.38 5.40 5.42 63.48 58.77 5412
;rg;zsd?;“g‘rt?napa 004 005 0.05 062 058 053
Tabla 2. Errores de prediccion promedio de los mapas utilizando las dos herramientas
) Tratamiento 1 (R) Tratamiento 2 (ArcGis) Prueba de Tukey (p adj.)

Variable RMSE' | ME | RMSEr 2 |RMSE | ME |RMSEr | r2 RMSE ME RMSEr r2
Arcilla (%) 3.32 0.00 61.34 | 0.62 3.23| 0.00 59.33 | 0.64 0.73** 0.89** 0.70** | 0.69*
Arena (%) 6.14 0.02 59.33 | 0.64 5.91| 0.03 5719 | 0.67 0.67** 0.93** 0.62** | 0.58*
B (ppm) 0.13 0.00 90.81 0.34 0.13| 0.00 90.42 | 0.18 0.97** 0.56** 0.90** | 0.26*
Ca (cmol/Kg) 319 | -0.01 | 7534 | 043 3.09| 0.01 73.08 | 0.46 0.87** 0.42** 0.48** | 0.51*
Cea (dS/m) 0.22 0.00 | 14512 | 0.30 0.11| 0.00 86.83 | 0.24 0.35** 0.39** 0.31** | 0.72*
CIC(cmol/Kg) 580 | -0.01 | 7614 | 0.41 559 | 0.00 7420 | 0.44 0.89** 0.82** 0.73* | 0.76*
Cu (ppm) 0.92 0.00 79.15 | 0.36 0.93| -0.01 79.58 | 0.36 0.87** 0.29** 0.95** | 0.96*
Fe (ppm) 89 | -0.02 | 7690 | 0.41 8.67 | -0.08 7412 045 0.67** 0.30** 0.34** | 0.39*
K(cmol/Kg) 0.28 0.00 81.10 | 0.34 0.27 | 0.00 79.71| 035 0.92** 0.68** 0.84* | 0.90*
Limo (%) 500 | -0.03 | 6887 | 0.52 5.08 | -0.03 68.23 | 0.52 0.88** 0.80** 0.93** 1.00%
Mg(cmol/Kg) 122 | 001 | 6784 | 0.53 1.18 | -0.01 66.00 | 0.55 0.84** 0.69** 0.76** | 0.79*
Mn (ppm) 3.24 0.00 91.19 | 0.33 3.23| -0.01 90.81| 0.18 1.00* 0.48** 0.94** | 0.34*
Mo(%) 0.40 0.00 80.99 | 0.34 0.39| 0.00 80.62 | 0.35 0.98** 0.49** 0.88** | 0.90*
Na (cmol/Kg) 0.13 0.00 89.94 | 0.69 0.12| 0.00 8149 0.31 0.72** 0.77** 0.44** | 0.08*
P (ppm) 4156 | -019 | 76.16 | 040 | 41.40| -0.48 75.70 | 0.41 0.98** 0.35** 0.95** | 0.96*
pH 0.25 0.00 7267 | 046 0.24 | 0.00 69.87 | 0.50 0.77** 0.28** 0.68** | 0.67*
Zn (ppm) 0.51 0.00 80.55 | 0.33 0.51| 0.00 79.36 | 0.35 0.86** 0.88** 0.89** | 0.90*

** No hay diferencias significativas entre tratamientos

'RMSE y ME estan expresados en unidades de la variable, mientras RMSEr esta expresado en porcentaje.
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Adicional al tiempo de procesamiento, otras
caracteristicas diferencian las dos herramientas. Por
gjemplo, la herramienta geoestadistica selecciona
automaticamente el modelo tedrico de semivariograma de
mejor ajuste entre diez modelos. Geostatistical Analyst
solamente optimiza el modelo seleccionado por el usuario.
La herramienta geoestadistica procesa datos por lote, es
decir para generar n*p mapas (n variables por p sectores),
la herramienta se debe ejecutar una vez mientras que se
debe ejecutar n*p wveces la extension Geostatistical
Analyst. Una desventaja de la herramienta geoestadistica
con respecto a Geostatistical Analyst es que esta no tiene
una interface grafica como la de ArcGis.

CONCLUSIONES

¢ La herramienta geoestadistica disefiada disminuye el
tiempo de procesamiento de grandes volimenes de
datos georreferenciados y mantiene el error de
prediccion de los mapas de variabilidad espacial
comparada con la Geostatistical Analyst de ArcGis.

e La herramienta  geoestadistica  selecciona
automaticamente el  modelo  tedrico de
semivariograma de mejor ajuste, procesa datos por
lote, una ventaja con respecto a otras herramientas
geoestadisticas. Una desventaja de la herramienta
geoestadistica es que no tiene una interface
gréfica.

e Esta herramienta permite adicionar otras
caracteristicas (como anisotropia, correlacion con
otras covariables ambientales) para disminuir el
error de prediccion. Ademas se puede utilizar para
interpolar otras variables como la productividad
del cultivo de cafa de azlcar.
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