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RESUMEN

La utilizacion de nuevas tecnologias
asociadas a la agricultura de precision permite
capturar informacion de multiples variables
en gran cantidad de sitios georreferenciados
dentro de lotes en produccién. Las co-
variaciones espaciales de las propiedades
del suelo y el rendimiento del cultivo
pueden evaluarse a través del analisis de
componentes principales clasico (PCA). No
obstante, como otros métodos multivariados
descriptivos, el PCA no ha sido desarrollado
explicitamente para datos espaciales.
Nuevas versiones de analisis multivariado
permiten contemplar la autocorrelacion
espacial entre datos de sitios vecinos. En este
trabajo se aplican y comparan los resultados
de dos técnicas multivariadas, el PCA y
MULTISPATI-PCA. Este ultimo incorpora la
informacion espacial a través del calculo del
indice de Moran entre los datos de un sitio y el
dato promedio de sus vecinos. Los resultados
mostraron que utilizando MULTISPATI-PCA
se detectaron correlaciones entre variables
que no fueron detectadas con el PCA. Los
mapas de variabilidad espacial construidos
a partir de la primera componente de

ABSTRACT

New precision agriculture technologies allow
collecting information from several variables at
many georeferenced locations within crop fields.
The spatial covariation of soil properties and crop
yield data can be evaluated by principal component
analysis (PCA). Nevertheless, PCA has not been
explicitly developed for spatial data as other
multivariate descriptive methods. Other multivariate
techniques that include spatial autocorrelation
among data of neighborhood sites have been
recently developed. In this paper, we apply and
compare two multivariate analyses, PCA and
spatially constrained multivariate analysis methods
(MULTISPATI-PCA). The latter incorporates
the spatial information into multivariate analysis
calculating Moran’s index between the data at one
location and the mean values of its neighbors. The
results showed that MULTISPATI-PCA detected
relations in the data that were not detected with
PCA. The mapping of spatial variability from the
first principal component was similar between PCA
and MULTISPATI-PCA, but maps from the second
component were different due to the variance
correction by spatial autocorrelation. MULTISPATI-
PCAmethod represents a crucial tool to map spatial
variability within a field, and to identify homogeneous
zones in a multivariate sense.
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INTRODUCCION

En las ultimas décadas se ha impulsado el desarrollo y la utilizacion de
nuevas tecnologias para agricultura de precision, que permiten capturar datos
espaciales, i. e. aquellos asociados a una localizacion en el espacio. Los monitores
de rendimiento acoplados a los equipos de cosecha y sensores de diferentes
tipos, permiten recabar datos espaciales georreferenciados (establecidos sobre
localizaciones de la superficie terrestre) produciendo cientos y miles de datos en
areas relativamente pequefias y en un corto periodo (23).

Los sensores conectados a sistemas de posicionamiento global (GPS) estan
siendo utilizados, de manera mas frecuente, para inferir distribucién espacial de
propiedades de los suelos y de los rendimientos, asi como para delimitar zonas
dentro del lote que luego pueden ser manejadas bajo agricultura sitio-especifica (7).

Esta practica agricola implica la delimitacién de subregiones dentro de los
lotes, caracterizadas por expresar una combinacion relativamente homogénea de
factores de rendimiento, tales como textura del suelo, elevacion, estado hidrico y
nivel de nutrientes del suelo. La disponibilidad de datos para una gran cantidad de
sitios dentro de un mismo lote, no sélo para variables de cultivo sino también para
otras, como son las topograficas (elevacion, profundidad de tosca) y las de suelo
(conductividad eléctrica aparente), genera la necesidad de contar con técnicas de
analisis de naturaleza multivariada. Tales técnicas deben ademas ser capaces de
contemplar la caracteristica espacial de los datos.

El analisis de las co-variaciones o correlaciones entre variables es un aspecto
clave a tener en cuenta para comprender las interacciones que subyacen a los
rendimientos. No obstante, es importante remarcar que la estructura de co-variaciéon
reflejada por un analisis multivariado clasico puede verse afectada por los patrones
espaciales subyacentes en los datos.

La co-variacion espacial de propiedades del sitio y el rendimiento de los cultivos
ha sido estudiada a través de modelos geoestadisticos clasicos, que se basan en el
concepto de autocorrelacion para indicar la presencia de correlaciones o similitudes
entre observaciones pertenecientes a sitios cercanos en el espacio, pero estos analisis
se realizan variable por variable.
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Otros estadisticos de autocorrelacion espacial, como el indice de Moran (20) y el
de Geary (16), también han sido usados para medir y analizar el grado de dependencia
entre observaciones de una misma variable ubicadas en diferentes posiciones de un
contexto geografico. Estos analisis que se abordan variable a variable (univariados)
dificultan la interpretacion de la variabilidad conjunta, es decir, aquella causada por
las relaciones entre variabilidad del rendimiento y de otras variables (6).

Una técnica multivariada comunmente utilizada para el analisis de varias variables
simultaneamente es el analisis de componentes principales (PCA) (2). Esta técnica
permite identificar las variables que explican la mayor parte de la variabilidad total
contenida en los datos, explorar las correlaciones entre variables y reducir la dimensién
del analisis al combinar todas las variables en nuevos indices (variables sintéticas);
cada una de estas nuevas variables constituye una componente principal (CP).

Los resultados del PCA se pueden visualizar en un grafico denominado Biplot (14),
el cual permite representar, en un plano éptimo para el estudio de variabilidad, las
diferencias entre los sitios del lote y las variables que mejor explican las principales
variaciones. La incorporacion de la informacion geografica puede realizarse a
posteriori del PCA mediante la asignacion de los valores de las componentes a cada
uno de los sitios georreferenciados o ajustando semivariogramas (24) y usando otras
herramientas de la geoestadistica clasica (Kriging) para lograr mapas de variabilidad
espacial por interpolacion.

También se puede detectar la presencia de autocorrelacion espacial de las CPs
utilizando estadisticos de autocorrelacion univariados como el indice de Moran o
el de Geary op. cit. Dray et al. (10), proponen un método de analisis multivariado
que incorpora la informacién espacial previo al analisis multivariado, el método es
conocido como MULTISPATI-PCA. Este se basa en el PCA pero incorpora la restriccion
dada por los datos espaciales mediante el calculo del indice de Moran para medir la
dependencia o correlacién espacial entre las observaciones en un sitio y el promedio
de las observaciones en el vecindario de ese sitio. Para delimitar los vecindarios
utiliza una matriz de pesos espaciales determinando cuales y cuantas observaciones
cercanas a cada sitio conforman el vecindario.

Este analisis permite estudiar las relaciones entre las variables medidas (analisis
co-variabilidad) y, al mismo tiempo, la estructura espacial (autocorrelacion). La
técnica ha resultado provechosa en estudios de ecologia y suelos realizados a
escala macrogeografica (1,11).

Objetivo
e llustrar la aplicacion del MULTISPATI-PCA con datos espaciales multivariados

derivados del uso de maquinarias precisas en la pequeiia escala (lote), comparando
los resultados con los obtenidos via un PCA clasico.
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MATERIALES Y METODOS

Datos

Se trabaj6 con datos provenientes de un lote en produccion (65,4 ha) ubicado al
sudeste bonaerense de la Republica Argentina, disponiendo de informacién de 672 sitios
dentro del lote. Se compilaron valores georreferenciados de conductividad eléctrica
aparente (CE) [mS m™] en dos profundidades 0-30 cm (CE30) y 0-90 cm (CE90),
Elevacién [m], profundidad de tosca (Tosca) [cm] y rendimiento de soja (RTO) [kg ha™'].

Los valores de CE provienen de un sensor (Veris 3100, Division of Geoprobe
Systems, Salina, KS) que utiliza el principio de la induccién electromagnética. El sensor
Veris 3100 recorri6 el lote en una serie de transectas paralelas espaciadas a intervalos de
15-20 m, debido a que una separacion de mas de 20 m genera errores de medicion (13).
El instrumento fue calibrado, segun las instrucciones del fabricante, antes de la
recoleccion de los datos. Los datos de CE fueron simultaneamente georreferenciados
con un DGPS (Trimble R3, Trimble Navegation Limited, USA) con una exactitud de
medicion sub métrica y configurado para tomar la posicion del satélite cada un segundo.
Los datos de elevacion del terreno también se midieron con un DGPS y se procesaron
para obtener una precision vertical de aproximadamente 3-5 cm. Las mediciones de
profundidad de tosca se realizaron utilizando un penetrémetro hidraulico (Gidding)
acoplado a un DGPS en una grilla regular de 30 m. Para cuantificar el rendimiento en
grano del cultivo se utilizé un monitor de rendimiento acoplado a un equipo de cosecha
conectados a un DGPS.

Los datos fueron sometidos a procedimientos de depuracion para eliminar
valores con alto error de medicion. En esta instancia se incluyeron los datos que
se encontraban entre la media + 4 desvios estandares. Debido a las diferentes
resoluciones espaciales de las variables medidas, se promediaron los datos de CE30,
CE90, Elevacion y RTO, que se encontraban dentro de un radio de 14 m desde cada
sitio donde se habia registrado la variable Tosca. Se asignaron las medias de estas
variables a cada uno de los sitios de medicidn de Tosca. Este procedimiento se realizé
utilizando los softwares Idrisi Taiga (12) e InfoStat (9). La base de datos resultante
estuvo conformada por n = 672 sitios (filas) y p = 5 variables (columnas).

Procedimientos de analisis

MULTISPATI-PCA

La base de datos provenientes de maquinarias precisas fue analizada utilizando
MULTISPATI-PCA (10). Este método permite tener en cuenta la autocorrelacion espacial
de valores de la variable de interés en diferentes sitios de muestreo a través del analisis de
vecinos de los sitios de muestreo.

Para ello, introduce una matriz de ponderacion W_,_en el PCA de la matriz
de datos originales (nxp). Esta matriz es una representaciéon matematica de la
distribucién geografica de los sitios bajo estudio (3). Los pesos espaciales reflejan
la ausencia (w”. = 0)y la presencia o intensidad (w, > 0) de las relaciones espaciales

entre los sitios dentro del area de estudio. La matriz de ponderacién espacial puede
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ser representada en forma grafica (como graficos de vecindarios), donde los nodos
corresponden a los sitios del lote y los bordes a pesos espaciales no nulos. La
especificaciéon mas simple de un vecindario es una matriz de conectividad C, en
la que c,= 1 si las unidades espaciales i y j son vecinos y c,= 0 en caso contrario.

Existen diferentes opciones o alternativas metodoldgicas para definir los vecindarios
que dependen de los diferentes tipos de muestreo presente en los datos (grilla regular,
irregular o transectas) (4). Para muestreos irregulares los métodos se basan en el grafico de
Gabiriel (15), la triangulacién de Delaunay (18), los vecinos mas cercanos (8) y la distancia
Euclidea entre otros. En este trabajo la red de vecindarios fue definida en funcién de la
distancia Euclidea entre puntos vecinos contiguos.

Analisis de Componentes Principales

Encuentra los pesos o ponderaciones para cada variable con el fin de construir
combinaciones lineales de variables capaces de maximizar la varianza entre los
sitios de muestreo. Las combinaciones lineales obtenidas (CPs) son ortogonales
(independientes) y en conjunto explican toda la variabilidad de los datos originales.
La primera componente (CP1) explica la mayor parte de la variaciéon total en el
conjunto de datos y la segunda (CP2), la mayor parte de la variabilidad remanente o
no explicada por la CP1.

Criterios de comparacion

Los resultados obtenidos por PCA y MULTISPATI-PCA sobre los datos de agricultura
de precision, se compararon segun distintos criterios; entre ellos la varianza explicada por
las CPs. Para el PCA la varianza de cada CP es igual al autovalor asociado, mientras que
para MULTISPATI-PCA, los autovalores asociados alas CPs son equivalentes ala varianza
espacial (no varianza total) o varianza espacialmente estructurada. También se analiz6 la
presencia de autocorrelacion en las CPs con el indice de Moran. Se compard la pérdida
de la inercia (varianza espacial vs. varianza total) y el aumento de la informacién espacial
(indice de Moran del MULTISPATI-PCA vs. indice de Moran del PCA).

La representacion grafica de las dos primeras CPs del MULTISPATI-PCAYy el PCA
se utilizd para observar la estructura de co-variacion entre las variables (CE30, CE90,
Elevacion, RTO y Tosca). Para obtener mapas de variabilidad espacial multivariada, se
uso prediccion Kriging universal (24) sobre semivariogramas de la CP1 del PCAy la CP1
del MULTISPATI-PCA. Una medida cuantitativa de la similitud entre los valores de las
dos primeras CPs de cada analisis se obtuvo mediante Procrustes Generalizado (17).

Para realizar los analisis estadisticos se utilizé el software libre R (www.r-project.org)
mediante una interfase que lo conecta con el software InfoStat (9). La libreria ade4 (5) fue
empleada para el PCA, Procrustes y MULTISPATI-PCA,; para este ultimo también se usé
la libreria spdep (4).

Finalmente para el analisis geoestadistico se utilizaron las librerias gstat (21) y
geoR (22). Las sentencias correspondientes se pueden obtener solicitando su envio via
e-mail al primer autor.
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RESULTADOS

En las tablas 1 y 2 se presentan las varianzas y los coeficientes de
autocorrelacién de cada una de las CPs generadas a partir de MULTISPATI-PCA
y PCA, respectivamente. Como se establece en la literatura, MULTISPATI-PCA
maximiza el producto entre la varianza espacial y la autocorrelacion (10) mientras que
PCA maximiza la varianza total (2). Los resultados muestran que con MULTISPATI-
PCA se explica una menor proporcién de la varianza acumulada en los dos primeros
ejes o CPs, en esta aplicacion, respecto de PCA (1,406 vs. 1,503 para el eje 1y
0,945 vs. 1,065 para el eje 2).

No obstante, los valores del indice de Moran calculados para las dos primeras CPs
sugieren que la estimacién de autocorrelacion aumenté cuando se usé MULTISPATI-
PCA respecto de la contenida en las CPs del PCA (0,227 vs. 0,194 para el eje 1,
0,214 vs. 0,112 para el eje 2). Este resultado permitiria una visualizacién mejor de la
variabilidad espacial. Por el contrario, a nivel de las CPs 3 y 5 este comportamiento
fue inverso. Luego, se puede decir que no siempre la varianza disminuye a causa
de la estimacién de autocorrelacion y que la maximizacion de la variabilidad espacial
depende de las caracteristicas de la autocorrelacidn presente.

Tabla 1. Autovalores, varianza espacial e indices de Moran de las componentes
principales generados a partir de MULTISPATI-PCA (Dray et al., 10) sobre
cinco variables de suelo y rendimiento.

Table 1. Eigenvalues, spatial variance and Moran's indexes of principal components
generated from MULTISPATI-PCA (Dray et al., 10) on five soil variables and yield.

. . Proporcion Proporcion indice de
Autovalores Varianza espacial . .

(varianza espacial) | acumulada Moran
0,319 1,406 0,281 0,281 0,227
0,202 0,945 0,189 0,47 0,214
0,120 1,057 0,211 0,681 0,114
0,078 0,958 0,191 0,872 0,082
0,053 0,634 0,127 1,000 0,083

Tabla 2. Autovalores (varianza) e indices de Moran de las componentes principales
generadas a partir del PCA sobre cinco variables de suelo y el rendimiento.

Table 2. Eigenvalues (variance) and Moran's indexes of principal components
generated from PCA on five soil variables and yield.

Autoyalores Proporcién Proporcion indice de
(varianza) acumulada Moran
1,503 0,301 0,301 0,194
1,065 0,213 0,514 0,112
0,979 0,196 0,709 0,196
0,968 0,194 0,903 0,085
0,485 0,097 1,000 0,180
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Enlafigura 1 se muestra la representacion grafica de las dos primeras componentes
del PCA (izquierda) y también de las dos primeras componentes del MULTISPATI-PCA
(derecha) asi como los autovalores asociados a cada uno de esos ejes (grafico de barras).
Las barras de color negro corresponden a la cantidad de ejes seleccionados que fueron
utilizados para la representacion grafica e interpretacion de la variabilidad subyacente,
en este caso las dos primeras CPs. Las barras negras junto con las blancas indican la
cantidad de ejes que se obtuvieron en el analisis. La altura de cada barra representa
la proporcion de la variabilidad total reflejada por cada CP. Asi, para MULTISPATI-PCA
analizar las dos primeras CPs aporta suficiente informacién para el analisis, ya que las
siguientes CP no representan una contribucion importante (barras blancas).

_—cego—__ W’\\
RTO
v
%_\\ — CE30 {/ = \\ e \\
» | = |
\ [Toscal \\Elevacién| / \ /
Eigenvalues Eigenvalues
/ /
/ /

El grafico de barras de la esquina inferior izquierda representa los autovalores, las dos barras de color negro
corresponden a los dos ejes que se utilizan para la representacion grafica y su altura determina la proporcion
de la variabilidad que explica cada componente.

The eigenvalues bar chart is drawn in the lower left corner, with the two black bars corresponding to the two
axes used to draw the graphical representation and its height determines the proportion of the variability that
explains each component.

Figura 1. Representacion grafica de los dos primeros ejes del PCA (izquierda) y
MULTISPATI-PCA (derecha) que muestra la correlacion entre las variables
y entre éstas y las componentes principales.

Figure 1. Graphical representation of the two first axes of PCA (left) and MULTISPATI-PCA
(right) and their eigenvalues. The correlation between variables and between
these and the principal components is shown.

Mientras que para el PCA la seleccién del numero de CP a tener en cuenta para la
interpretacion de la variabilidad es menos trivial ya que, la tercera y cuarta CP explican la
misma proporcion de variabilidad que la segunda CP; sin embargo en este trabajo, para
fines practicos, se interpretan solo dos dimensiones. La variacién en el eje 1, para ambos
métodos, fue fuertemente impulsada por el RTO (variable de mayor proyeccién sobre el
eje de las abscisas). No obstante, se visualizaron diferencias entre ambos analisis a nivel
de la estructura de co-variacion entre las dos mediciones de CE.
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La CE90 se correlaciont con la CE30 cuando se realizé el analisis multivariado con
restriccion espacial (MULTISPATI-PCA) como sugiere la presencia de un angulo pequefio
entre los vectores de estas variables (figura 1 derecha, pag. 33).

Mientras que esta correlacion, que es agronémicamente esperable ya que se trata
de CE medida en el mismo sitio a dos profundidades, no fue rescatada por el PCA segun
muestra el angulo casi recto entre los dos vectores de la variable (figura 1 izquierda, pag. 33).

Las relaciones entre Tosca y RTO y Tosca y Elevacion no cambiaron de manera
importante como para impactar las conclusiones como si sucedié con las correlaciones
entre CE30 y CE90.

El reposicionamiento de CE90 sobre el primer eje de MULTISPATI-PCA para indicar la
presencia de correlacion negativa entre RTO y CE, produjo un cambio de ponderacién de las
variables sobre la CP2 (eje de ordenadas) haciendo que ésta quede mas correlacionada con
la Elevacion, permitiendo asi analizar la variabilidad del rendimiento desde otra dimension
distinta a la de la CE.

La profundidad de Tosca estuvo en ambos analisis correlacionada positivamente con
el RTO, sefialando que aquellos lugares con mayor profundidad de Tosca o con menos
impedimentos fisicos, fueron los de mayor rendimiento.

Las figuras 2 y 3 (pag. 35) muestran los mapas logrados mediante la asignacion
a cada uno de los sitios georreferenciados de los valores de la CP1y CP2 del PCA
y MULTISPATI-PCA, respectivamente.

Para facilitar la visualizacién comparativa de ambos mapas se multiplicaron por -1 los
valores de la CP1 del MULTISPATI-PCA, logrando asi que valores mayores de la variable
sintética correspondiesen a mayores valores de CE30 y menor RTO como sucede en la
CP1 del PCA.

Los mapas de variabilidad espacial multivariada logrados con la CP1 de ambos
métodos resultaron similares. Este resultado se justifica en el hecho de que en ambos
analisis la CP1 se encuentra altamente correlacionada positivamente con CE30 y
negativamente con RTO.

En estos mapas debe observarse que los sitios con valores mayores de la CP1
(cuadrados negros) corresponden a sectores del lote donde se obtuvo menor RTO
en cualquiera de los dos mapas logrados (figura 2 derecha e izquierda, pag. 35).

Por otra parte, en los mapas construidos a partir de la CP2 del PCA (figura 3
izquierda, pag. 35) se representa principalmente la variacion de la CE90 mientras
que en el mapa logrado con la CP2 del MULTISPATI-PCA la variabilidad es debida
principalmente a la Elevacién (figura 3 derecha, pag. 35); los cuadrados negros
representan aqui valores de mayor Elevacion que los cuadrados blancos segun pone
de manifiesto la estructura de correlacion de las variables (figura 1, pag. 33).
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Figura 2. Mapas de variabilidad espacial multivariada logrados con la CP1 del PCA
(izquierda) y CP1 del MULTISPATI-PCA (derecha).

Figure 2. Maps of multivariate spatial variability from the CP1 of PCA (left) and
MULTISPATI-PCA (right).
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Figura 3. Mapas de variabilidad espacial multivariada logrados con la CP2 del PCA
(izquierda) y CP2 del MULTISPATI-PCA (derecha).

Figure 3. Maps of multivariate spatial variability from the CP2 of PCA (left) and
MULTISPATI-PCA (right).

En las figuras 4 y 5 (pag. 36) pueden observarse los mapas de variabilidad
multivariada obtenidos como resultado del ajuste de semivariograma paramétrico
y posterior interpolacion por Kriging universal para las CP1 y CP2 del PCA 'y
MULTISPATI-PCA, respectivamente. Este analisis permite realizar predicciones de
la variable en los sitios no muestreados considerando la estructura de correlacion
espacial a través de los semivariogramas teoricos ajustados. Los patrones espaciales
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son similares a los observados en las figuras 2 y 3 (pag. 35), pero se mejora la
representacion de la variabilidad espacial para la identificacion de zonas homogéneas
intralote, aspecto clave para la implementacion del manejo sitio-especifico.
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Figura 4. Mapas obtenidos por interpolacion (Kriging) de la CP1 del PCA (izquierda)
y CP1 del MULTISPATI-PCA (derecha).

Figure 4. Maps obtained by interpolation (Kriging) from the CP1 of PCA (left) and
MULTISPATI-PCA (right).
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Figura 5. Mapas obtenidos por interpolacion (Kriging) de la CP2 del PCA (izquierda)
y CP2 del MULTISPATI-PCA (derecha).

Figure 5. Maps obtained by interpolation (Kriging) from the CP2 of PCA (left) and
MULTISPATI-PCA (right).

Los resultados del analisis de Procrustes Generalizados aplicados sobre las
configuraciones de sitios obtenidas a partir de las dos primeras CPs probaron
una concordancia significativa (p < 0,01) y alta (correspondencia 0,69) entre los
ordenamientos de los sitios via las dos primeras CPs de los distintos analisis
multivariados ilustrados (un valor de coeficiente de 1 indica una correspondencia
perfecta entre las dos configuraciones).
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DISCUSION

La agricultura de precision esta demandando nuevas técnicas de analisis, entre
las que se encuentran combinaciones de analisis geoestadisticos y multivariados
para capturar la naturaleza de la observacion espacial multivariada (1, 6, 11, 19, 24).

En este trabajo se aplicaron dos métodos para analizar datos espaciales
multivariados (PCA y MULTISPATI-PCA) en una base de datos derivada del uso
de maquinarias de agricultura de precisiéon, como son monitores de rendimientos
acoplados a cosechadoras de granos y sensores de CE, medicion de profundidad
de tosca y elevacion. Estas variables de suelo impactan altamente en los
rendimientos de cultivos de granos (7), como la soja en la regién pampeana
argentina y por lo tanto podrian, junto con el rendimiento constituir indicadores
sensibles a las diferencias en terreno para favorecer la delimitacion de zonas
homogéneas y el posterior manejo de precision de la produccion.

Utilizando MULTISPATI-PCA fue posible realizar un PCA que incorpore las
coordenadas espaciales de los sitios monitoreados para considerar la posible
presencia de autocorrelacion espacial y ajustar las estimaciones de varianza
del proceso monitoreado.

Con estos ajustes espaciales se detectdé la co-variacion entre CE30 y
CE90 la cual no fue identificada por PCA. Desde un punto de vista agronémico
se supone que es mas probable que ambas variables (CE30 y CE90) estén
correlacionadas a que no lo estén. Se trata de dos mediciones de una misma
variable a dos profundidades diferentes pero en un mismo sitio. Otros autores han
mostrado que estas variables pueden estar correlacionadas (7, 19). Aun cuando
el nivel de concordancia entre las dos primeras CPs de ambos métodos puede
ser significativo y alto, como se ha reportado en otras aplicaciones del PCA con
restriccion espacial respecto del PCA clasico (1, 11), es de esperar divergencia
entre los ordenamientos de los puntos o sitios de muestreos.

Los resultados observados en la presente aplicacion sostienen la idea de
que los mapas de variabilidad espacial logrados por estas técnicas pueden
ser diferentes en mayor o menor medida debido a que en MULTISPATI-PCA la
varianza es corregida por la autocorrelacion espacial. La incorporacion de las
coordenadas espaciales a priori del analisis hizo que la selecciéon del numero
de CPs para la interpretacion de la variabilidad fuese mas clara que en PCA
clasico, resultado también publicado por otros autores que trabajaron en escalas
espaciales mayores o regionales y no a nivel intralote (11).

El método MULTISPATI-PCA constituye una herramienta estadistica
promisoria para la delimitacion de zonas homogéneas en sentido multivariado,
que podria ser utilizado en el mapeo de la variabilidad conjunta de variables de
suelo y rendimiento capturadas dentro de lotes monitoreados con maquinarias
precisas, tal como se ha realizado con otras técnicas multivariadas en bases de
datos de agricultura de precision (6, 19).
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CONCLUSIONES

Los resultados mostraron que la incorporacion de las coordenadas espaciales de

los datos en el PCA permitié estimar la autocorrelacion espacial en sentido multivariado
y detectar relaciones subyacentes en el ensamblaje de variables originales, que si
bien eran esperables agronémicamente, no fueron detectadas por el PCA cuando se
ignoré la caracteristica de datos espaciales de los vectores de variables asociados a
los distintos sitios monitoreados por maquinarias precisas.
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