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Resumen. La informacion sobre la distribucion de la materia organica (MO) a
escala fina es clave no solo para el manejo de la fertilidad del suelo sino también
para estimar la reserva de carbono organico del suelo. En este trabajo se
comparan dos métodos para mapear la variabilidad de MO a escala de campo: el
algoritmo de aprendizaje automatico quantile regression forest (QRF) y la
regresion bayesiana, estimada por INLA. Ambos métodos se aplican para estimar
la relacion entre MO y variables de sitio, de facil obtencion, que es usada para
predecir MO en sitios no muestreados. Se emplearon 279 puntos
georreferenciados de MO muestreados en tres periodos (2005, 2008 y 2011) en
una superficie de 2.240 ha bajo agricultura. Para el ajuste de los modelos de
regresion se utilizaron variables topograficas e indices de vegetacion como
variables explicativas. Los resultados sugieren que la regresion bayesiana para
datos con correlacion espacio-temporal supera a QRF en términos de error de
prediccion y mapeo de la variabilidad al menos para el tipo de condiciones
topograficas y de suelos del estudio. La posibilidad de mapear la evolucion del
contenido de MO del suelo a esta escala representa un avance para el monitoreo
de la sustentabilidad. Los mapas de variabilidad espacial de la MO a escala de
campo pueden ser usados para monitorear el efecto de diferentes practicas de
manejo de suelos o como alertas de medidas de manejo que incrementen la
entrada de carbono al sistema.
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1 Introduccion

La materia organica del suelo (MO) juega un papel importante en los sistemas
agricolas. Esta estrechamente asociado con la fertilidad del suelo a través de su control
sobre las propiedades fisicoquimicas y bioldgicas del suelo [1]. Ademas, es uno de los
principales indicadores de la calidad y productividad del suelo [2]. Los suelos
representan una importante reserva de carbono. El aumento de la MO puede mitigar el
cambio climatico mediante el almacenamiento de carbono en suelo [3]. Para usar los
suelos de manera eficiente y mantener su productividad es esencial lograr estimaciones
precisas del contenido de MO y de su variacion espacio-temporal. El mapeo digital del
suelo (MDS) ha sido propuesto como una alternativa a los estudios de mapeo clasicos
del suelo. E1 MDS permite el mapeo cuantitativo de propiedades del suelo [4]. Se han
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llevado a cabo numerosos estudios orientados al MDS con el objetivo de predecir la
distribucion espacial de MO en los que se ha utilizado una gama amplia de modelos
predictivos basados en datos del suelo y el ambiente [5]. Los modelos de prediccion
espacial embebidos en MDS son generados desde técnicas de regresion lineal por
minimos cuadrados [6], modelos lineales mixtos con estimaciéon maximo verosimil [7]
e incluso con métodos de inferencia Bayesiana [8]. A esta diversidad de marcos teoricos
conceptuales de la estimacion debe agregarse el uso de algoritmos de aprendizaje
automatico invocados principalmente en contextos de abundante volumen de datos
donde las estimaciones de covarianzas espaciales se vuelven imprécticas.

En el marco tedrico que soporta la inferencia Bayesiana es necesario estimar la
variabilidad en los parametros del modelo usado para el mapeo en presencia de
covarianzas espaciales y temporales [9]. La distribucion a estimar no tiene una forma
cerrada y se recurre a métodos numéricos para aproximarla. Recientemente se han
desarrollado enfoques que permiten la estimacion atin en contexto de grandes matrices
de covarianza como es el método INLA (del inglés “Integrated Nested Laplace
Approximation”) [10] usado para caracterizar la distribucion espacial de MO [8, 11].
La incertidumbre en la prediccion se describe explicitamente por la densidad posterior
que se estad estimando [9]. El enfoque bayesiano produce intervalos de credibilidad que
indican explicitamente la probabilidad de que los parametros se encuentren dentro de
un rango especifico. Dado que cuando se aplica el MDS la prediccion de la variable de
interés no es el Unico ouptut a generar, sino que también es requisito fundamental
generar un mapa con la incertidumbre de prediccion [5], contar con una distribucion de
valores predichos para cada sitio, como la que provee la inferencia Bayesiana, es util.

Entre los algoritmos de aprendizaje automatico, aquellos basados en arbol de
regresion como random forest (RF) ya han sido usados para mapear distribucion
espacial de carbono organico [12]. Sin embargo, en estos algoritmos la cuantificacion
de la incertidumbre es mas novedosa [13] y no se desprende directamente del RF
clasico. Meinshausen (2006) [14] propuso una modificacion del algoritmo RF que
permite la estimacion de los intervalos de prediccion de la variable modelada. El
procedimiento es denominado quantile regression forest (QRF) y considera la
propagacion de la variable de respuesta para construir los intervalos de prediccion. En
este trabajo se comparan el algoritmo QRF y la regresion bayesiana en su capacidad
predictiva de datos espacio-temporales de MO a escala de campo.

Materiales y Métodos

1.1 Datos experimentales

Se analizaron datos del departamento Rio Seco de la provincia Cérdoba, Argentina. El
area de relevamiento pertenece a la region semiarida y se caracteriza por una topografia
de sierra ondulada y una precipitacion anual de 700 mm con veranos calurosos. Se
analiz¢ la tendencia temporal en un periodo de 12 afios (con mediciones cada tres afios:
2005, 2008 y 2011) de MO (%). Los datos experimentales fueron recolectados en 12
lotes de 160 a 220 has cada uno, abarcando una superficie total de 2.240 ha bajo
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agricultura continua con rotaciones de cultivos anuales (Soja, Maiz y Trigo). Se
obtuvieron entre 242 y 279 muestras de suelo en cada afio; relevando los mismos sitios
de muestreo (Fig. 1). Para ello las muestras fueron georreferenciadas con un DGPS.

452000000 454000.000 456000.000
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I

Fig. 1. Distribucion espacial de los sitios de muestreo.

Los factores ambientales incluidos como variables predictivas en los modelos fueron:
variables topograficas derivadas de un modelo digital de elevacion (MDE) y atributos
relacionados con la dindmica temporal del indice de vegetacion normalizado (NDVI).
El MDE proviene de la mision ALOS-PALSAR con una resolucién de 12.5 m. El
calculo de las variables topograficas se llevo a cabo en SAGA GIS [15], y corresponde
a 18 indices topograficos. Para el NDVI en cada afio de muestreo se calcul6 la media y
el desvio estandar temporal de todas las imagenes recolectadas durante tres afios previos
a la toma de la muestra (17, 32 y 24 imagenes para 2005, 2008 y 2011,
respectivamente). Las imagenes provinieron de la mision LandSat-5 con una resolucion
de 30 m. También se calculd el NDVI promedio y desviacion estandar temporal usando
imagenes Sentinel 2 con una resolucion de 10 m para la ventana temporal 2015 a 2020
(130 imagenes). Todas las variables fueron reescaladas para generar una grilla de
prediccion de forma regular, de dimension 12.5 mx12.5 m. Previo al ajuste de los
modelos se realizo la seleccion de las variables que serian usadas como predictoras
mediante algoritmo Boruta que implementa un enfoque de seleccion envolvente basado
en el algoritmo RF[16]

1.2 Algoritmos de prediccién comparados

El algoritmo RF se basa en la combinacion de los resultados de multiples arboles de
decision donde cada arbol depende de los valores de un vector aleatorio independiente
y con la misma distribucion para cada uno de ellos [17]. En el caso de arboles de
regresion la prediccion se obtiene promediando las predicciones de todos los arboles.
RF calcula y almacena la observacion promedio para cada nodo de cada arbol. En el
algoritmo QRF, en cada nodo de cada arbol se almacenan todas las observaciones, no
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solo su promedio, informacion con la que se puede evaluar la distribucion condicional.
Para el ajuste del modelo QRF se incluy6é como covariable el afio de la toma de muestra
como una alternativa para contemplar la variacion temporal [12]. En el entrenamiento
de QRF se valuaron via validacion cruzada el nimero de variables a considerar para
dividir en cada nodo (mtry) usando para ello una cuadricula de valores (2 a 20) mientras
que el nimero minimo de nodos terminales y el nimero de arboles se fijéo en 5 y 500,
respectivamente. Adicionalmente al modelo QRF se utilizd una alternativa que
incorpora la informacioén espacial en la prediccion (QRF_KO). Esta aproximacion es
similar a kriging regresion [18]. Para ello, los residuos obtenidos a partir de QRF fueron
modelados usando semivariogramas con modelo exponencial, gaussiano y esférico. El
modelo de mejor ajuste fue posteriormente utilizado para predecir valores asociados al
patrén espacial en la grilla de prediccion y sumar a éstos los valores predichos por QRF.
En ambas aproximaciones (QRF y QRF_KO) se incluy6 en la grilla de prediccion el
afio 2011 para poder realizar la prediccion del contenido de MO para dicho afio.

El algoritmo de inferencia bayesiana ajustado utiliza el método INLA para estimar
las distribuciones posteriores marginales del valor predicho para cada sitio. Para estimar
el modelo, es necesario obtener una representacion de la estructura de dependencia
desde una estructura de vecindario para datos continuos (malla). La malla se obtuvo
mediante triangulacion de Delaunay la cual fue generada usando una longitud maxima
de borde de triangulo de 80 m y una distancia minima entre puntos de 20 m. Estos
valores se determinaron de manera que los tridngulos fueran lo mas regulares posible
en tamafio y forma [19]. Luego se establecio un modelo para datos geoestadisticos
espacio-temporales [20] donde y;, representa el contenido de MO (%) medida en el
sitiosi (i = 1,...,n)yelafiot = 1,...,T, suponiendo la siguiente distribucion para
las observaciones:

yie~normal(n;, c?),

siendo ¢ la varianza del error de medicién definido por un proceso de ruido blanco
gaussiano, no correlacionado en el tiempo y espacio, y

M
nye = by z BmXmi + @it
m=1

donde b, es el intercepto y By, ..., By, son los efectos fijos relacionados con las
covariables topograficas y derivadas de indices de vegetacion x,..., xy. El término
w;; se refiere al proceso espacio-temporal latente que cambia con el tiempo con una
funcion autorregresiva de primer orden con coeficiente a e innovaciones espacialmente
correlacionadas:

Wi = AWie—1) + $irs

cont =2,..,T]a| <1y wy~normal (0,6%/ (1 — a?). Ademas, &; es un
campo gaussiano de media cero, que se supone temporalmente independiente y
caracterizado por la siguiente funcion de covarianza espacio-temporal:

0 if t#+u

Cov(&ie ju) = {Cov(fi,fj) if t=u
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parai # j,con C ov(fi, 13 j) denotando la covarianza espacial de Matern (Cressie, 1993).

1.3 Criterios de comparacion de las predicciones

Se realiz6 una validacion cruzada del tipo k-fold (con k=10) para estimar el error de
prediccion (diferencia entre el valor observado y predicho por el modelo) y se
calcularon cinco medidas de desempefio, el error absoluto medio (MAE), raiz del error
cuadratico medio (RMSE), coeficiente de determinacion (R?), cantidad de varianza
explicada (AVE) [21] y el coeficiente de correlacion de concordancia de Lin (CCC)
[22]. MAE y RMSE indican la magnitud del error de prediccion promedio. El1 CCC
cuantifica el nivel de concordancia entre los valores observados y predichos mientras
que AVE brinda informacion sobre la proporcion de la variacion en los datos explicada
por el modelo. Ademas, se realiz6 una comparacion grafica utilizando el diagrama de
Taylor [23], que permiten la visualizacion del desempeiio de los modelos utilizando
coeficientes de correlacion, RMSE y desviaciones estandar (SD) [24]. También se
realizo un diagrama de cuantiles condicionales el cual representan una forma 1til para
evaluar como las predicciones del modelo concuerdan con las observaciones, a través
de la distribucion completa de valores observados. Este diagrama divide los datos en
“bins” o contenedores espaciados uniformemente. Para cada “bin” de valor predicho,
se identifican los valores observados correspondientes y se calcula la mediana, el
percentil 25/75 y el percentil 10/90. Los datos se grafican para mostrar como éstos
valores varian en todos los “bins”.

3 Resultados y Discusion

La comparacion de los valores promedios del contenido de MO, entre los diferentes
afios de estudio (Tabla 1), indicé un incremento en 2008 y posterior caida hacia el 2011.
La variacion de la MO fue mayor en 2005 (18%) mientras que para 2008 y 2011 fue
similar (14%).

Tabla 1. Media, coeficiente de variacion (CV), valores minimos (Min.) y maximos (Max.) del
contenido de materia organica del suelo (%).

Afo n Media  CV (%) Min. Max.
2005 279  2.88 18 1.47 4.69
2008 279 298 14 2.00 4.40
2011 241 2.61 14 1.73 3.89

El desempefio QRF con y sin restriccion espacial fue similar (Tabla 2). Si, se
observaron diferencias respecto a la regresion bayesiana (INLA) principalmente en el
R? y CCC. No existe una sola mejor medida para validar los modelos predictivos, por
ello es necesario usar una combinacion de las medidas de desempefio cuando se tienen
como objetivo la comparacion de modelos de prediccion [25]. Dependiendo de la
situacion, algunas medidas de desempefio pueden ser mas apropiadas que otras [26].
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Tabla 2. Medidas del desempefio de modelos de prediccion del contenido de materia orgénica
en suelo (%).

Modelo  MAE RMSE R*> CCC AVE
QRF 24.74 032 023 037 022
QRF KO  24.66 032 022 038 022
INLA 24.74 031 030 051 024

Error absoluto medio (MAE), raiz cuadrada del error cuadratico medio raiz (RMSE), coeficiente de determinacion (R2). cantidad de

varianza explicada (AVE) y coeficiente de correlacion de concordancia de Lin (CCC).

La visualizacion del desempeio de los modelos usando el diagrama de Taylor sugiere
una mejor performance del modelo Bayesiano estimado con INLA (Fig. 2). La
variabilidad es representada por la desviacion estandar de los valores observados y
predichos. El grafico muestra que la variabilidad observada (dada por la desviacion
estandar) es de aproximadamente 0.35 (%) y estd marcada como "Observada" en el eje
de las abscisas. La magnitud de la variabilidad se mide como la distancia radial desde
el origen del grafico. Sobre esta base, todos los modelos tienen menor variabilidad en
los valores predichos que la variabilidad observada, aunque INLA presenta una
variabilidad mas parecida a la medida. El coeficiente de correlacion también muestra
valores mas altos para INLA.
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Fig. 2. Comparacion del desempefio de modelos predictivos del contenido de MO
del suelo utilizando el diagrama de Taylor.

En la Fig. 3 se presenta el diagrama de cuantiles condicionales. La linea celeste
muestra los resultados para un modelo perfecto. En este caso, las observaciones cubren
un rango de 1.7 a 3.9%. La linea roja muestra los valores medios de las predicciones y
observaciones correspondientes. Para el caso de ilustracion, la regresion bayesiana con
INLA muestra una mayor cobertura de los valores observado siendo el minimo y
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maximo de 2 y 3.4%, respectivamente, mientras que para QRF_KO la cobertura fue
menor, estos valores fueron de 2.4 a 3.2%. Sin embargo, en INLA las predicciones
tienden a ser algo mas bajas que las observaciones para la mayoria de los valores de
MO (la linea media esta debajo de la linea azul). Finalmente, el histograma muestra la
distribucion de los valores observados (gris) y predichos (celeste). En el modelo
bayesiano se observa una mayor concordancia entre ambas distribuciones.

Tabla 3. Media, desvio estandar y cuantiles de los parametros estimados del modelo bayesiano.
Varianza del error experimental (02), varianza estructura espacialmente (¢2), distancia
donde la correlacion es cercana a 0.1 (p) y coeficiente de correlacion temporal (a).

Cuantiles
0.025 0.50 0.975

Parametro Media DE

o? 0.09 0.01 0.07 0.09 0.12
o2, 0.08 0.01 0.05 0.08 0.11
p 546 210 258 504 1071
a 0.75 0.09 0.54 0.77 0.90
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Fig. 3. Comparacion del desempefio de modelos predictivos del contenido de MO del suelo
utilizando un diagrama de cuantiles condicionales.

Los mapas de la prediccion espacial obtenida con INLA y QRF_KO se muestran en
la Fig. 4. Puede observarse que para QRF_KO los valores de MO presentan una
tendencia decreciente desde el noroeste (>3.1%) hacia el este (<2.5%). El rango de
variacion fue similar en el mapa de INLA aunque la tendencia no fue tan marcada
mostrando un comportamiento que depende mas de su localizacién intralote. Este
comportamiento puede atribuirse al impacto de las variables explicativas usadas. En el
caso de QRF_KO el coeficiente de correlacién de Pearson entre los valores predichos
y las principales variables topograficas presenta valores significativos que varian entre
0.53 y 0.76 mientras que para INLA estos fueron de 0.37 a 0.53. Estas variables
topograficas presentan una marcada estructura de variacion espacial la cual se reflejada
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en la prediccion de QRF _KO. En el caso de INLA el desvio estandar del NDVI previo
a la toma de la muestra fue la de mayor correlacion entre las variables usadas y también
respecto a QRF_KO (0.60 vs. 0.44). A diferencia de las variables topograficas, los
NDVI no presentaron una tendencia acentuada en su patron de variacion espacial, mas
bien se observé mayor estructura de variabilidad intralote.

La similitud en el patrén general de valoracion obtenido con QRF_KO e INLA puede
explicar en parte los resultados de la Tablal. La escasa diferencia a nivel de MAE o
RMSE entre ambas aproximaciones se debe a que ambos modelos muestran un patron
de variacion de la MO acorde a los datos. Cuando se calculan los errores de prediccion,
que luego son promediados paras tener una medida de error global, no se reflejan las
diferencias locales. Si se observd una mayor explicacion de la variabilidad total en el
contenido de MO (R?) por parte de la regresioén bayesiana y una mayor concordancia
entre los valores observados y predichos. Los graficos de Taylor (Fig. 2) y de cuantiles
condicionales (Fig. 3) confirman el mejor desempefio de la regresion bayesiana para
datos con correlacion espacio-temporal. Los mapas de incertidumbre de prediccion
(Fig. 5) medida como desviacion estandar, muestran un comportamiento diferencial
que refleja en mayor medida diferencias en la confiabilidad de la prediccion de cada
celda de la grilla de prediccion. Para la regresion bayesiana el mapa muestra menor
incertidumbre en sitios cercanos a los puntos de muestreo, comportamiento que
comunmente se observa cuando se obtienen la incertidumbre con métodos
geoestadisticos (varianza kriging). Los valores de desvié estandar estuvieron, en la
mayor parte de los valore predichos, por debajo de 0.25%. Para QRF_KO el desvio
estandar de la prediccion sigue la tendencia marcada por los valores predichos. Este
comportamiento ha sido observado en el mapeo digital a escala de lote [27] y es
comunmente observado en productos obtenidos desde MDS. Los valores estuvieron en
su mayoria por encima de 0.35%. Estas diferencias pueden deberse al hecho que en el
caso de modelo bayesiano explicitamente contempla la estructura de correlacion
espacio-temporal. El alto valor del coeficiente de correlacion temporal AR (1) (Tabla
3) de INLA confirma la dependencia temporal del contendido de MO en suelo. En
QRF_KO la dimension temporal es contemplada en forma indirecta incorporando una
covariable del afio de muestreo. Si bien en este trabajo la prediccion se gener6 para una
fecha determinada la misma puede realizarse para cualquiera de las fechas analizadas
(2005, 2008, 2011). Esto permite mapear la evolucion del contenido de MO del suelo
en el tiempo, herramienta clave para monitorear la sustentabilidad de los sistemas
productivos

En cuanto a la dimension espacial en QRF_KO la cual es contemplada incluyendo
la interpolacion kriging de los residuos en la prediccion, no mostré diferencias respecto
a QRF en la validacion de los modelos. Esto también se observada en el modelo INLA
donde la varianza del error experimental fue de mayor magnitud respecto a la
estructurada espacialmente (0.09% vs. 0.08%) (Tabla 3). Este impacto menor de la
correlacion espacial puede deberse al hecho que las covariables usadas, principalmente
las topograficas, describen la ubicacion espacial y explican la autocorrelacion espacial.
Diferentes estudios proponen un marco genérico para el modelado predictivo de
variables espaciales y espacio-temporales que utilizan como variables explicativas
distancias buffer desde los puntos de observacion, incorporando asi los efectos de
proximidad geografica en el proceso de prediccion [12, 28, 29]. La MO se caracterizan
por presentar autocorrelacion espacial que puede tener cierta redundancia con la

49JAIIO - CAI - ISSN: 2525-0949 - P4agina 183



CAl, Congreso Argentino de Agroinformatica

informacion contenida en las covariables topograficas disponibles. Si la informacion
espacial contenida en los puntos de muestreo se superpone fuertemente con la contenida
en las covariables ambientales, incluir ambos tipos de informacion en un mismo modelo
puede conducir a una complejidad innecesaria en el modelo [30].

Para el mapeo de MO se genero una grilla de prediccion mediante un reescalado de
cada co-variable. Esto es necesario ya que los algoritmos de aprendizaje automatico
como QRF requieren que la grilla de prediccion no tenga datos faltantes. Esto marca
una diferencia respecto a INLA, el cual tiene la ventaja de poder realizar la prediccion
espacial aun en escenarios de datos faltantes en grilla. Esta caracteristica mas la
posibilidad de derivar mapas de incertidumbre en forma directa y abordar en forma
explicita la estructura de correlacion espacio-temporal hacen de la regresion bayesiana
una estrategia efectiva para la estimacion y prediccion espacio-temporal.

M <25
W2s
26-
275
28
29-
M3o0-
-3

Fig. 4. Mapas de prediccion del contenido de MO del suelo obtenidos a partir del ajuste de un
modelo de regresion espacio-temporal bayesiano (izquierda) y del algoritmo quantile regression
forest con restriccion espacial (derecha).

Fig. 5. Mapas de la incertidumbre de prediccion (desvio estandar) del contenido de MO del suelo
(%) obtenidos a partir del ajuste de un modelo de regresion espacio-temporal bayesiano
(izquierda) y del algoritmo quantile regression forest con restriccion espacial (derecha).
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4 Conclusiones

En este articulo hemos comparado el uso de un modelo bayesiano de regresion
espacio-temporal vs. un enfoque basado en algoritmo de aprendizaje automatico para
la prediccion espacial de MO del suelo a escala de campo. Los resultados mostraron
que la regresion bayesiana estimada por INLA tuvo un mejor desempefio respecto a
QREF en sus versiones con y sin restriccion espacial para predecir MO en sitios donde
no fue medida. El enfoque de la regresion bayesiana mostré una menor incertidumbre
en las predicciones. El modelo de regresion para datos correlacionados estimado por
INLA muestra gran potencial en la estimacion de modelos espacio temporales que,
aplicado al mapeo digital de MO del suelo representa un sustancial avance para el
monitoreo de la sustentabilidad y de los efectos de las practicas de manejo aplicadas a
escala de campo.
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