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Resumen

El analisis de variabilidad espacial del suelo debe ser una premisa para el manejo por sitios
especificos de una agricultura de precision en el agrosistema dedicado a cafia de azucar.
El presente trabajo recopila los datos correspondientes al muestreo de suelo efectuado en
el afio 2015, entre las coordenadas 22° 25' 42" N a 22° 29' 39" N y 80° 57' 22" O a 80° 52'
43" O de un suelo Ferralsol, en Matanzas, Cuba. Este muestreo de suelo se ajusto6 a areas
menores o iguales a cinco hectareas, para un total de 671 muestras colectadas en 4086,23
hectareas. Cada muestra fue georreferenciada y se le determiné sus valores de potasio
asimilable, obtenido por el método de Oniani (H2SO4 0.1 N). Los resultados arrojados por
las muestras de suelo, fueron el insumo necesario para el analisis geoestadistico y el ajuste
de modelos para una prediccién espacial en el &rea evaluada. La geoestadistica se dividio
en cuatro etapas, analisis exploratorio, estructural, prediccion espacial y validacion cruzada.
Al semivariograma experimental se le ajusté un modelo exponencial, mediante el cual se
obtuvo un rango de 413,2 m para el elemento evaluado. Se definieron sitios especificos
asociados a categorias del elemento estudiado, que no coinciden con las estructuras para
el manejo de fertilizantes en el agrosistema analizado, que evidencia la necesidad de
estudiar el suelo y de manejos por sitios especificos dentro de los campos de cafa de
azUcar, para una agricultura de precision.
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Abstract
The analysis of spatial variability of the soil must be a premise for site-specific management

in precision agriculture in the sugarcane agrosystem. This work compiles the data
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corresponding to the soil sampling carried out in 2015, among the coordinates 22° 25' 42"
N to 22° 29' 39" N and 80° 57' 22" W to 80° 52' 43" W of Ferralsol soil, in Matanzas, Cuba.
This soil sampling was adjusted to areas less than or equal to five hectares, for a total of
671 samples collected in 4086.23 hectares. Each sample was georeferenced and its
assimilable potassium values were determined, obtained by the Oniani method (H2SO4 0.1
N). The results obtained from the soil samples were the necessary input for the geostatistical
analysis and the adjustment of models for a spatial prediction in the evaluated area.
Geostatistics it was divided into four stages, exploratory, structural analysis, spatial
prediction and cross-validation. An exponential model was fitted to the experimental
semivariogram, through which a range of 413.2 m was obtained for the element evaluated.
The site-specific associated with categories of the element studied were defined, which do
not coincide with the structures for the management of fertilizers in the sugarcane
agrosystem, which shows the need to study the soil and management by site-specific within
the sugar cane fields, for precision agriculture.
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Introduccion

La agroindustria azucarera puede ser monitoreada desde diversos indicadores biofisicos
(Gonzéalez-Corzo, 2015) correspondientes a las etapas agricola e industrial. En la practica,
la mineralizacion de la materia organica, los ciclos de nutrientes, el secuestro de carbono,
o el control de la erosién son procesos claves que existen como soporte en los ecosistemas
agricolas y naturales (Grunewald y Bastian, 2015) y se encuentran estrechamente
vinculados a la provisidn de servicios ecosistémicos (Ferraro et al., 2010). Por ello, las
salidas agricolas como rendimientos de cultivo a diferentes escalas espacio-temporales, las
determinaciones de pH, los nutrientes asimilables o la materia organica del suelo, son
indicadores biofisicos para las evaluaciones de los servicios ecosistémicos (Gonzalez-
Esquivel et al., 2015). Los indicadores proporcionan una manera practica de evaluar las
propiedades de un sistema (Pomara y Lee, 2021); pues tiene que ver con diversos procesos
y funciones de los ecosistemas y agrosistemas. El potasio por ejemplo, contribuye con la
activacion enzimatica y tiene un papel decisivo en la absorcion de agua y conservacion de
la planta. Sin embargo, excesos de este nutriente captado por el cultivo, en la etapa
industrial se puede relacionar con la presencia de cloruros y cenizas, lo que afecta la

cristalizacion y recuperacion de azucar (Figura 1) en la industria (De Leén et al., 2015).
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Figura 1. Efecto de los niveles de potasio asimilable en la agroindustria.
Elaborado a partir: De Le6n et al. (2015)

Segun Martinez et al. (1987), unos compuestos inorganicos pueden ser favorables y otros
perjudiciales en el proceso industrial y sus distribuciones cuantitativas en el jugo de la caia
de azulcar son variables por diversos factores, entre ellos la fertilizacion. La presencia de
sitios especificos a escala sub-campo pueden ocasionar excesos y déficit en la fertilizacion
(Garcia y Orozco, 2021; Garcia y Cabrera, 2023). Es por ello, que la cuantificacién de un
indicador biofisico es una medida de su estado, una cantidad a partir de observaciones,
monitoreo y cuestionarios, que cubren un area de estudio de manera representativa, con
valores en unidades fisicas para los procesos y servicios ecosistémicos (Vihervaara et al.,
2017). Sin embargo, es necesaria la aplicacion de técnicas de procesamiento de datos para
comprender diversas dinamicas espacio-temporales. Un aspecto importante en la
interpretacion, analisis de datos, son las elaboraciones de mapas y la identificaciéon de
variabilidad espacial. En la literatura cientifica se reportan estudios donde se ha analizado
el comportamiento espacial de propiedades del suelo (Beguin et al., 2017; Rosemary et al.,
2017; Wu et al., 2019). Diferentes modelos de prediccién permiten esto; por ejemplo:
interpolacion por el inverso del cuadrado de la distancia (IQD), interpolaciéon por
ponderacion del inverso de la distancia (IDW) o interpolacion geoestadistica por kriging; por
ello, el mapa resultante dependera del método de interpolacion definido y de los parametros
adoptados (Charlotte et al., 2014). En sintesis, se puede afirmar que, mediante el uso de la
dependencia espacial que tienen los datos de muestras colectadas, en la geoestadistica se
emplea un algoritmo para predecir una variable investigada en lugares no muestreados
(Fernandez y Ribes, 2014). Los pasos basicos de la geoestadistica como técnica son:
analisis exploratorio de los datos, andlisis estructural, prediccion espacial y validacion

cruzada (Garcia y Orozco, 2021). Su herramienta basica es el semivariograma y se emplea



para cuantificar la correlacidn entre observaciones espacialmente distribuidas y para
deducir los estimadores de las variables aleatorias en puntos no muestreados (Oliver y
Webster, 2015); el semivariograma permite determinar la escala y magnitud espacio-
temporal de la variabilidad que es mostrada en los mapas (Goovaerts, 2018). Mediante
este, se construye la relacion entre el vector de distancia y la semivarianza de valores
experimentales y se ajusta un modelo tedrico que permite determinar los pardmetros que
seran utilizados en la prediccion espacial (Cai et al., 2019; Kumar y Sinha, 2018). Los
modelos utilizados por diferentes autores han sido el exponencial, esférico y gaussiano
(Guan et al., 2017; Vasu et al., 2017; Wang et al., 2017). Los parametros que se obtienen
de un modelo ajustado sirven de base para la interpolacién espacial mediante el método de
kriging, el cual ha probado su utilidad, por su capacidad para proveer el mejor estimador no
sesgado (Fernandez y Ribes, 2014).

El método de kriging aplicado al andlisis espacial de propiedades del suelo; se observa en
los trabajos cientificos de Bogunovic et al. (2014) y Guan et al. (2017), donde se expone la
variabilidad espacial de elementos, como el fésforo y potasio del suelo.

Debido a los elevados costos de los muestreos en campos y analisis de laboratorio, se
dificultad incorporar el rigor geoestadistico con la viabilidad econémica-operacional, para la
caracterizacién de procesos relacionados con la fertilidad del suelo a escala comercial
(Resende y Coelho, 2014). Diferentes autores se refieren a estas complejidades, donde se
necesitan, al menos, 30 pares de datos para representar un punto confiable en el
semivariograma; asi como, un nimero de puntos en el espacio que no deberia ser inferior
a 50 (Gallardo, 2006; Oliver y Webster, 2015). Sin embargo, para analizar la existencia de
anisotropia deben haber mas de 500 puntos muestreados (Fernandez y Ribes, 2014). El
presente trabajo tiene la finalidad de analizar la variabilidad espacial del potasio asimilable
del suelo para la delimitacion de sitios especificos a escala sub-campo en areas bajo el

cultivo de la caia de azucar.

Materiales y Métodos

La produccién de cafia de azlcar se basa en una estructura de unidades, las cuales se
subdividen en bloques y éstos, a su vez, en campos (unidad minima de manejo) (Figura 2)
para el manejo de recursos, la gestion humana y se interrelacionan con estructuras,
procesos y funciones ecosistémicas, para un espacio-tiempo determinado (Garcia y
Hernandez, 2015).



Ubicacion General

Figura 2. Mapa del agrosistema de cafia de azlicar objeto de estudio.

En el sistema agroindustrial azucarero objeto de estudio, evidencié un incremento de la
produccién a partir del afio 2009. Este incremento estuvo en concordancia con el desarrollo
de un proyecto para el uso de tecnologia moderna y de agricultura de precision, lo que
favorecié con nuevos equipamientos y permitié, junto a un grupo de resultados cientificos,
aumentos notables en el rendimiento agricola de 47 t haen el afio 2008 a 70 t ha* en 2017
(Garcia et al., 2019). Sin embargo, aln persiste desconocimiento sobre las variabilidades
espaciales del potasio asimilable a escala sub-campo y las formas de prediccién espacial
para su inclusién dentro de los procesos de toma de decisiones en pos de una agricultura
de precision. El presente trabajo utilizé informaciones de registros histéricos del Instituto de
Investigaciones de la Cafa de Azucar de Jovellanos, en el cual se almacenan varias
campafas de muestreo y georreferenciacion de suelo, que sirvieron de base para la

aplicacion de las técnicas geoestadisticas desarrolladas.

Descripcién de latoma de muestra

La toma de muestras de suelo realizada en el afio 2015 se localizé entre las coordenadas
220 26' 24" N a 22° 33' 36" N y 80° 49' 12" W a 81° 3' 36" W sobre un suelo Ferralsol del
municipio Calimete (Matanzas, Cuba). Cada muestra se form6 en cada campo a partir de
30 sub-muestras tomadas a una profundidad entre 0 a 20 cm y en forma diagonal; posterior
a la cosecha. En las areas establecidas de una o mas cosechas (93,3 % del area), las 30

sub-muestras se tomaron de forma alterna en las hileras de cultivo y entre estas (Figura 3).



——. LIS DO JIVIBION INra-CAaMPO
-« = « Diagonal para ¢l muestreo de suelo

@ Punio de gecrreferenciacdn en el campo
de cafa de azocar

a)
Figura 3. Esquema representativo: (a) muestreo de suelo, (b) divisién para la

confeccion de la muestra compuesta

El muestreo se ajustd para areas menores o iguales a 5 ha. En el caso en que las
dimensiones de los campos excedian las 5 ha, se incrementd el nUmero de muestras
tomadas, mediante divisiones del area, hasta obtener las extensiones especificadas y
aplicar el muestreo descrito. Las divisiones fueron lineas trazadas para delimitar zonas de
muestreos en los campos, mediante estacas guias, que no corresponden a limites
permanentes. También se realizd6 la georreferenciacion del centro de cada zona de
muestreos, para un total de 671 muestras de suelo colectadas en 4086,23 ha del
agrosistema de cafia de azlcar. Este sistema esta basado en lo establecido por el SERFE
para este cultivo; con la peculiaridad de no extender la representatividad de la muestra de
suelo més all4 de las cinco hectareas (Garcia y Orozco, 2021).

Los analisis quimicos se realizaron en el Laboratorio de Suelo, Agua y Tejido Vegetal del
Instituto de Investigaciones de la Cafia de Azucar, en Matanzas. Las determinaciones del
laboratorio permitieron identificar el estado del potasio asimilable (mg 100 g*), extraido con
H2S04(a) 0,1 N, un método conocido como “Oniani”. La utilidad de los resultados numéricos
de los analisis de suelo depende de tenerlos relacionados con la cantidad de nutrientes que
se necesita aplicar, para obtener rendimientos Optimos (Pérez et al., 2015). El
establecimiento de categorias separa los suelos de alta probabilidad de respuesta a la
fertilizacién, de aquellos con poca probabilidad (Sanchez, 1981). En este caso se utilizan
las categorias establecidas en el Servicio de Recomendaciones de Fertilizantes y
Enmiendas(SERFE) (Tabla 1).

Tabla 1. Categorias de potasio asimilable en el suelo para areas de cafia de azlicar

Categorias K20 (mg 100g™)
Muy Alto =257




Alto 15,5 < X <25,7

Medio 10,9 <X <155

Bajo 7,9<X<10,9
Muy Bajo <79

Andlisis geoestadistico

Los elementos basicos para la prediccion espacial transcurren por los andlisis exploratorios,
donde se busca que los datos se ajusten a una distribucién normal. Un andlisis estructural
que determina la maxima distancia a la que dos muestras estan correlacionadas; la
prediccion mediante el modelo de kriging ordinario y la validacion cruzada, donde se
selecciona el modelo de menor error (Garcia y Orozco, 2021). Una primera herramienta
para estudiar la correlacién entre las determinaciones realizadas es el diagrama de
dispersién (h). En este diagrama, la correlacién se visualiza de acuerdo con el nivel de
agrupamiento (o dispersién) de la nube de puntos; un mayor agrupamiento implica una
mayor correlacién.

En diversos estudios geoestadisticos se realiza el analisis de la correlacion espacial entre
datos puntuales (Bhunia et al., 2018; Piotrowska-Dtugosz et al., 2019; Wang et al., 2017).
La correlacién es expresada en términos de semivarianza (Kumar y Sinha, 2018). A través
de un andlisis exploratorio y posterior construccion del semivariograma experimental; se
ajusta un modelo tedrico, que sera utilizado en la interpolacion de la variable. Ademas, se
evalla la predicciéon obtenida mediante la validaciéon cruzada.

El semivariograma es la herramienta principal de la geoestadistica para la descripcién de
la variacion espacial de un fendmeno. La ecuacién usual para construir el semivariograma

es por el método de Matheron (1) (Oliver y Webster, 2015).

m(h)

7(h) = ";;:(II)Z:{:'(") (X I1)}7. (D)

i=1

Donde z(x;) y z(x; + h) son los valores observados del indicador estudiado (z) en los sitios
(x) y (xi + h), m(h) es el numero de pares a una distancia h. Al cambiar el valor h se obtiene

un set de valores de semivarianza.



Para la aplicacién de técnicas geoestadisticas se utilizd el lenguaje de programacion de R

con el software version 3.6.0 (Core Team, 2019); asi como diversas librerias (Tabla 2).

Tabla 2. Librerias de R

No Libreria Referencia
1 sp Bivand et al. (2013)
2 gstat Gréler et al. (2016)
3 rgdal Bivand, et al. (2018)
4 | maptools Bivand y Lewin-Koh (2017)
5 rgeos Bivand y Rundel (2018)
6 lattice Sarkar (2008)
7 ggplot2 Wickham (2016)
8 nortest Gross y Ligges (2015)
9 car Fox y Weisberg (2011)

Diversos modelos son utilizados en la geoestadistica para ajustarse a los datos del
semivariograma empirico. La libreria gstat de R (Graler et al., 2016) dispone de varias
opciones para emplear, acorde al comportamiento del semivariograma experimental.

El ajuste a los modelos tedricos permiti6 extraer diferentes paradmetros, posteriormente
empleados para la interpolacion geostadistica (kriging) y que definen el grado y escala de
variacién espacial. Estos parametros fueron el rango (Ao), el nugget (Co), el sill (Co+C), y la
proporcion de la varianza explicada por el espacio [Co/(Co+C)] (Kumar y Sinha, 2018). Si
[Col(Cot+C)] < 0,25 la variable presenta una fuerte dependencia espacial; entre 0,25y 0,75
la dependencia espacial es moderada, y mayor o igual a 0,75 la dependencia espacial es
débil (Mamat et al., 2014).

Los modelos tedricos se ajustaron bajo el criterio de minimizar la suma del cuadrado de los

errores, segun la ecuacion (2):

Sy wi(v(h) —4(h))? )

Lag=1 \ iy
Donde y (h) es el valor segun el modelo paramétrico y w; es el peso para ponderar,

empleado para el ajuste (Tabla 3) (Bivand et al., 2008).



Tabla 3 Diferentes pesos para el ajuste de modelos tedricos de semivariograma

Identificacién Peso (w)) Observaciones

1 N; Estimacién: minimos cuadrados ponderados
2 LS).
2 SUGY) -
N;: Nimero de pares a la distancia h;
7 N./h;? .
it y: Semivariograma
6 1 Estimacién: minimos cuadrados ordinarios (OLS).

Los modelos mas comunmente utilizados son: esférico, exponencial, gaussiano y lineal
(Gallardo, 2006). Los modelos mencionados son isotrépicos, lo que significa que la
variabilidad espacial no depende de la direccion; sin embargo, si al modificar la direccion
se obtienen cambios importantes en el rango o en la meseta del semivariograma, se esta
en presencia de anisotropia. En la practica usualmente se estudian las cuatro direcciones
(0°, 45°, 90° y 1359), a las cuales se les estiman los semivariogramas (Gallardo, 2006) y se
construye el mapa variogréfico. Si los rangos y las mesetas son aproximadamente iguales
0 no se observa tendencia en el mapa variografico, no son necesarios los modelos

anisotrépicos.

Validacién cruzada

La validacién de los modelos es una forma de comprobar el efecto de todas las decisiones
tomadas en los métodos de estimacion de la variable en el espacio. En otras palabras, la
validacién cruzada permitié evaluar la eficiencia y error del mapa de prediccion, para los
indicadores evaluados y seleccionar el modelo que produce la mejor predicciéon (Bhunia et
al., 2018). Los parametros utilizados para esta evaluacion, en concordancia con Guan et al.
(2017) son: la raiz de la media de los errores al cuadrado (RMSE), el cuadrado medio del
error de prediccion (MSE), el cuadrado medio de las desviaciones (MSDR) y el Coeficiente
de Correlacion de Pearson entre las observaciones y la prediccion.

La técnica de interpolacion espacial empleada fue: kriging ordinario (KO). Esta seleccién se
baso6 en el tipo de dato, objetivo perseguido con el analisis, complejidad de la técnica y sus
usos en diversos trabajos publicados en literaturas cientificas (Castro et al., 2017; Garcia 'y
Orozco, 2021).



Resultados y Discusion
Para los datos espaciales, se encontrd una dispersion respecto a la media con coeficiente
de variacion, de 62,37% (Tabla 4).

Tabla 4 Descripcion estadistica de los indicadores del suelo

Potasio asimilable
Tamario de la muestra (N) 671
Media (X) 10,62
Mediana (M) 9,23
Desviacién estandar (DS) 6,63
Coeficiente de variacion (CV) 62,37

La disponibilidad de nutrientes, proceso de soporte del cultivo en la etapa de campo, es
abierto e incidido por mdltiples factores de origen natural y antropico. En otras palabras, el
alto coeficiente de variacion son reflejo de la variabilidad del suelo; coeficientes de
variaciones similares son encontrados en Fu et al. (2010). Segun Piotrowska-Dtugosz et al.
(2019), aungue los suelos presenten el mismo origen, estos difieren en sus propiedades
fisicas y quimicas. El paisaje y los manejos pueden generar cantidades desiguales de
nutrientes en el suelo, incluso dentro de los campos de un mismo cultivo (Logsdon y Cole,
2018). Por ello, las evaluaciones operacionales se deben efectuar a escala compatible con
el ambito de accion de los actores involucrados y de las posibles decisiones a tomar
(Paruelo et al., 2010).

Analisis de la variabilidad espacial del potasio en el suelo

Al realizar la prueba de Lilliefors (Tabla 5), se comprueba que los datos originales no se
ajustan a una distribucion normal. Por ellos se realizé una transformacion logaritmica de los
mismos, para lograr cumplir con este requisito. Resultado similar fue encontrado por

Bogunovic et al. (2014) y Vasu et al. (2017) para diferentes propiedades del suelo.
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Tabla 5. Parametros y prueba de normalidad de Lilliefors

_ Coeficientes Test _
Variable Sig.
Asimetria Curtosis  Lilliefors
Potasio asimilable (mg 100g™) 2,83 15,53 0,10 2,2 E1®
Valores transformados
-0,80 -0,36 0,03 0,1
[|Oglo (Kzo + 0,5)]

significancia p-value < 0,05

En la figura 4, se observan los histogramas de frecuencia de la variable original, con un

comportamiento asimétrico que corresponde a la falta de ajuste a una distribucién normal.
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Figura 4. Histogramas de frecuencia: (a) valores originales, (b) valores

transformados

Los histogramas de frecuencia de la variable transformada evidencian una mejora en el

ajuste. La mejora 0 no en el ajuste a una distribucion normal, también se observa en los

graficos cuartil-cuartil, tanto para las variables originales como para las variables

transformadas (Figura 5).
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Otro aspecto basico, que debe ser analizado es la relacién entre pares de valores a

diferentes distancias. Mediante métodos clasicos y geoestadisticos se pueden entender las

asociaciones espaciales de nutrientes del suelo en la agricultura y desarrollar practicas de

manejos por sitios especificos (Bhunia et al., 2018). La exploracién para diferentes

distancias entre pares de valores, permite analizar las de maxima correlacion, provee los

elementos para el ajuste del semivariograma y propone valores para los sitios no

muestreados en los campos (Tola et al., 2017). En esta investigacién, se obtiene que la

correlacion mas alta entre pares de valores, fue de 40 a 80 m (Figura 6).
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Seguido a esto se realiza el analisis estructural con la construccion de los semivariograma.
Los diferentes modelos evaluados para el potasio asimilable del suelo se observan en la
Tabla 6, mientras que el modelo seleccionado se observa en la Figura 7.

Tabla 6. Modelos de semivariograma evaluados para potasio asimilable.

Modelo tedrico? Método SCE RMSE MSPE R MSDR
Exponencial** WLS 7 1,59e-07 0,153 0,023 0,71* 1,12
Exponencial OoLS 3,75e-05 0,155 0,024 0,70* 1,15
Exponencial WLS 1 1,48e-02 0,154 0,024 0,71* 1,14
Exponencial WLS 2 1,56e+01 0,157 0,024 0,71* 1,17
Esférico WLS 7 1,57e-07 0,169 0,028 0,68* 1,38
Esférico oLS 4,12e-05 0,167 0,028 0,69* 1,34
Esférico WLS 1 1,74e-02 0,173 0,030 0,65* 1,46
Esférico WLS 2 1,20e+01 0,167 0,028 0,69* 1,35
Gaussiano oLS 3,93e-05 0,170 0,030 0,68* 1,34
Lineal WLS 7 1,51e-07 0,180 0,030 0,65* 1,54
Lineal oLS 4,12e-05 0,180 0,030 0,64* 1,50
Lineal WLS 2 1,29e+01 0,180 0,030 0,64* 1,50

** Modelo seleccionado,
* Correlacion (Pearson) significativa p-value < 0,05
! Para el caso del modelo lineal el ajuste por pesos ponderado (WLS 1, 2, 7) no

encontraron convergencia y no aparece en la tabla.

Es importante destacar que la comparacion entre modelos a partir de la suma del cuadrado
de los errores (SCE), se realiza para los mismos métodos de ajuste de curva.

Se selecciona el modelo exponencial que presenta los menores errores determinados y
mayor coeficiente de correlacién tras la validacién cruzada. Para este caso, ajustado por
pesos ponderados, pero por el método (WLS 7). La selecciéon del modelo exponencial para
valores de potasio del suelo coincide con Bhunia et al. (2018), Bogunovic et al. (2014) Fu
et al. (2010) y Guan et al. (2017). Los valores de correlacion entre la variable observada y
los valores predichos por el modelo no son elevados, este aspecto es encontrado en Guan
et al. (2017) y se corresponden con los muestreos de suelo no probabilisticos (Veronesi et
al., 2014).
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El rango, asi como los parametros sill, nugget, de los diferentes semivariogramas dan mayor
0 menor ajuste a las predicciones espaciales mediante kriging ordinario. El semivariograma
provee una herramienta cuantitativa simple y potente para la valoracién espacial de
variabilidades (Paterson et al., 2018). El rango obtenido para el potasio asimilable del suelo
fue de 413,2 m (Figura 7). En Fu et al. (2010), el valor para este parametro fue de 300 m,
en Bogunovic et al. (2014) se encontrd uno de 1153,6 m; en Bhunia et al. (2018) se hallé
un rango de 1210 m; mientras que Vasu et al. (2017) 1291 m para este elemento. La
naturaleza de los datos, es decir, la forma en que son colectados, el area que estas
representan, el tipo de cultivo y los tipos de suelo pueden incidir en disimiles patrones
espaciales y diferentes distancias a la cual los pares de muestras de suelo estan
correlacionadas (Gallardo, 2006; Fu et al., 2010; Bogunovic et al., 2014).

0,025

0,020

P Modelo Ajustado: Exponencial
0,015 I~ *  Ajuste: Pesos ponderado (7)
Nugget: 0015
0,010 Parcial SII: 0,010
Sill: 0.025
Rango: 4132 m
[CAC+C)E: 0,60

Semivarianza

0.005

0 200 400 600 800
Distancia {m}

Figura 7. Semivariograma ajustado para potasio asimilable en el suelo

Un dltimo aspecto, antes del uso del modelo de semivariograma en el modelo de
interpolacion espacial de kriging ordinario, es evidenciar la existencia de anisotropia. Como
se observa en la figura 8, no se aprecian tendencias hacia ninguna direccién, en ambos
nutrientes evaluados; por lo que se utilizan en la interpolacion, los modelos previamente

obtenidos.
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Figura 8. Mapa variogréafico de potasio asimilable del suelo en las condiciones

evaluadas

Prediccion espacial del potasio asimilable en el suelo

En el caso del potasio asimilable del suelo (Figura 9), se obtuvo un 30 % del area en
categoria de muy bajo, 44 % en bajo, 24 % en medio y 2 % en alto. Segln las categorias
empleadas en el Servicio de Recomendacion de Fertilizantes y Enmiendas (Pérez et al.,
2015; SERFE, 2014). También se observan necesidades variables, incluso dentro de los
campos de cafia de azUcar. Esto evidencia la necesidad de dosis variables dentro de estos,
para lograr una mayor adaptacion a las caracteristicas del suelo. Su identificacion permite
asociar mejores manejos de fertilizacion, que son necesarios para la cafia de azlcar, pues
con la cosecha de este cultivo parte de los nutrientes son extraidos mas alla de las fronteras
de los campos (entre 1,5 a 2,0 kg de K:O, por toneladas de cafia de azlcar cosechada) y
sélo la fraccién de los residuos de cosecha queda en el campo (De Ledn et al., 2015). Por
ello, se considera entre los principales factores, las formas asimilables de estos nutrientes

en el suelo.
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Figura 9. Mapa de la prediccion espacial de potasio asimilable

Las predicciones evidencian la existencia de campos con presencia de sitios especificos
gue requieren dosis variables, mientras otros presentan una sola categoria del elemento
evaluado; sin embargo, los valores nugget encontrados en el semivariograma (Figura 7)
encima del origen de coordenada, revelan la posible existencia de variabilidades por debajo
de la escala muestreada (Gallardo, 2006). Es decir, los resultados encontrados evidencian
la necesidad continuar los estudios y disminuir la escalas de muestreo del suelo.

El andlisis espacial contribuye a lograr manejos adaptados a las caracteristicas variables
del agrosistema y a superar los limites de diversos estudios existentes sobre los servicios
ecosistémicos del suelo, que se enfocan solo en los propios servicios y obvian las complejas
interrelaciones de procesos subyacentes. De ahi, la importancia de valorar los servicios
ecosistémicos provenientes del suelo, entre otros aspectos, en la investigacién en campo y
el desarrollo de modelos espaciales explicitos (Su et al., 2018).

Las interpolaciones aportan valiosas informaciones sobre las reservas de nutrientes del
suelo, pero presentan la limitante de requerir un alto nimero de muestras para desarrollar
el analisis geoestadistico (Oliver y Webster, 2015); por lo que es un desafio modelar las
propiedades del suelo. Ademas, los valores para cada sitio especifico son resultado de la
compleja interaccion entre factores ambientales y manejos antrépicos (Paterson et al.,
2018). Sin embargo, la identificacion de sitios especificos dentro del campo de cafia de
azucar, es un elemento basico para los manejos adaptados a las caracteristicas variables

del suelo y permite una mayor precisién de las recomendaciones de fertilizantes. Los
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criterios para dosis Optimas en cafia de azucar se establecen en el SERFE (Pérez et al.,
2015). Sin embargo, la aplicacién de dosis 6ptimas a cada sitio especifico es el sendero de
la agricultura de precision, que permite hacerle frente a riesgos econdmicos y ambientales
(Kitchen y Clay, 2019), pero es una tecnologia poco extendida en el territorio cubano. La
cuestion con la fertilizacion para los sitios especificos no esta solo en el costo econémico;
sino en la comprension y necesidad de manejos adaptados eficientemente, para la
sostenibilidad de la agroindustria azucarera y sus servicios ecosistémicos.

Conclusiones

1 El andlisis de la variabilidad espacial del potasio asimilable del suelo, permiti6 la
delimitacién de sitios especificos a escala sub-campo en areas bajo el cultivo de la
cafia de azUcar.

2 Se ajustdé un modelo tedrico exponencial al semivariograma experimental, que
presentd los menores errores y el mayor coeficiente de correlacion, con un rango de
413,2 m.

3 Elvalor de nugget encontrado, sugiere la presencia de variabilidades espaciales por
debajo de la escala muestreada.

4 Se observaron diferencias entre la variabilidad espacial del potasio asimilable del
suelo y las estructuras de los campos de cafia de azlcar analizados. Un conflicto
gue debe ser solucionado, para evitar excesos o déficit en las aplicaciones de
fertilizantes.

5 Lavariabilidad espacial del potasio asimilable del suelo requiere de una agricultura
de precision, para el manejo de la fertilizacion por sitios especificos en el area

evaluada.

Recomendaciones
Continuar los estudios geoestadisticos, sobre la base de menores escalas de muestreos.
Ademas, es necesario la incorporacion de estudios con diferentes elementos del suelo para

una agricultura de precision, en pos de la sostenibilidad del agrosistema azucarero.
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