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RESUMEN

En investigaciones agricolas son frecuentes los ensayos mul-
tiambientales (EMA) para la comparacion de rendimientos de
varios genotipos en multiples ambientes. Para caracterizar los
ambientes es comun registrar covariables meteorologicas y/o de
manejo con potencialidad de explicar relaciones entre rendimien-
tos y ambientes. La contribucion relativa de las distintas co-
variables suele analizarse via técnicas estadisticas univariadas,
principalmente prueba t y andlisis de regresion. No obstante, los
arboles de clasificacion y de regresion, algoritmos CART, consti-
tuyen una aproximacion multivariada alternativa para identificar
variables ambientales de mds impacto en los rendimientos. Los
CART presentan menos restricciones para su implementacion que

las técnicas de andlisis basadas en los modelos lineales cldsi-
cos. En el presente trabajo se evalia el desemperio de algorit-
mos CART comparado con los procedimientos clasicos de andali-
sis en una base de datos de rendimientos de soja proveniente
de un EMA inserto en la region sojera argentina a través de
los ambientes. Los resultados muestran que los algoritmos CART
constituyen, debido a su bajo error de prediccion, una técnica
robusta para predecir la variabilidad en los rendimientos como
respuesta a variaciones ambientales. El estudio resalta la nece-
sidad de contemplar la multicolinealidad al trabajar con covari-
ables ambientales y modelos clasicos.

a variacion de los rendi-

mientos entre ambientes

de una misma zona de
cultivo suele ser considerable. Por ello,
en investigaciones agricolas son frecuen-
tes los ensayos multiambientales (EMA)
con el fin de comparar rendimientos a
través de multiples ambientes. Los EMA
son particularmente Utiles para explorar
estabilidad de rendimientos a través de
ambientes y adaptacion especifica de un
cultivo a ambientes particulares, es decir
interaccion cultivoxambiente (Balzarini
et al., 2005). Los diferentes ambientes
pueden surgir a partir de la combinacion
de distintos sitios de ensayo y afios, asi

como de la implementacién de distintas
practicas de manejo (fecha de siembra,
barbechos, practicas de labranza). Para
caracterizar los ambientes es comun re-
gistrar variables meteoroldgicas y/o de
manejo, que si bien no son las variables
de interés principal, permiten explicar
relaciones entre el rendimiento y los am-
bientes. Numerosos estudios han indaga-
do la importancia relativa de covariables
ambientales en la explicacion de la va-
riabilidad de los rendimientos de un cul-
tivo en diferentes ambientes (Tittonell et
al., 2008; Zheng et al., 2009).

La contribucion relativa
de las distintas covariables ambientales

en la explicacion de los rendimientos
suele realizarse con técnicas univaria-
das, tales como la prueba t, para com-
parar rendimientos medios en distintos
ambientes generados por la combina-
cion de variables regresoras. Asi es po-
sible identificar para qué regresora se
detectan las mayores diferencias en ren-
dimiento medio. También es comun el
uso de regresion lineal para ajustar fun-
ciones, en las que las covariables am-
bientales entran como variables regreso-
ras o explicativas, y es posible identifi-
car su contribucion en la explicacion de
variaciones del rendimiento. En ambos
casos, es necesario que se cumpla una
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serie de supuestos para validar las
pruebas estadisticas realizadas para
identificar las relaciones rendimiento-
ambiente, como linealidad entre las re-
laciones, normalidad, homogeneidad de
varianzas, independencia entre las co-
variables o ausencia de multicolineali-
dad (Searle, 1971). Las correlaciones
entre variables ambientales y la falta de
linealidad de las relaciones entre éstas
y el rendimiento, demandan nuevas
aproximaciones estadisticas para la
identificacion de variables potencial-
mente predictoras de la variabilidad del
rendimiento en los ambientes.

Los arboles de clasifi-
cacion y de regresion, conocidos como
algoritmos CART (del inglés classifica-
tion and regression trees; Breiman et
al., 1984) constituyen una aproxima-
cion multivariada no paramétrica que
permite identificar y dimensionar las
variables ambientales de mayor impac-
to en los rendimientos, sin las restric-
ciones que imponen las técnicas de
analisis basadas en los modelos linea-
les clasicos (Lobell et al., 2005). Los
modelos CART particionan los datos
en forma recursiva de modo tal de
conformar subconjuntos cada vez mas
homogéneos en base a criterios de par-
ticion de las variables explicativas.
Cada arbol se obtiene a partir de la
clasificacion de un nodo parental o
raiz que contiene la totalidad de los
datos, mediante un algoritmo de parti-
cion especificado en funcioén de un cri-
terio de particion referido al tamafo
del nodo formado o a la variabilidad
contenida en los datos del nodo
(De’Ath, 2002). Luego se separan dos
subconjuntos disjuntos cuya unién
comprende el nodo parental (Zhang,
1998; De’Ath y Fabricius, 2000). Si es-
tos nodos se ven afectados por una
nueva particion, se los llama nodos in-
ternos; si por el contrario, los datos
del nodo tienen suficiente homogenei-
dad o bien el tamafio del mismo es su-
ficiente, éste nodo no vuelve a parti-
cionarse??? y recibe el nombre de
nodo terminal. Dado que los EMA son
costosos, es necesario maximizar la in-
formacion. La eficiencia en el uso de
los recursos destinados a esta tarea
puede incrementarse a partir del uso
de métodos CART (De’Ath, 2002), que
permite representar los datos de rendi-
miento por una serie de nodos hijos
(conjuntos disjuntos) desde el nodo pa-
rental (Zhang, 1998).

En el presente trabajo
se aborda el andlisis univariado y mul-
tivariado de una base de datos prove-
niente de un ensayo multiambiental,
componente de la Red de Ensayos
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TABLA I
VALORES MEDIOS, MINIMOS, MAXIMOS Y COEFICIENTES
DE VARIACION DEL RENDIMIENTO DE SOJA, VARIABLES AMBIENTALES
Y DE MANEJO DE UN ENSAYO CONDUCIDO EN SIETE AMBIENTES
DE LA REGION SOJERA ARGENTINA

Variable Abrev. Media  Min Max Ccv
Rendimiento (kg-ha') Rto  2896,8 4872 63243 40,7
Temperatura promedio entre R5-R7 (°C) T 57 224 17,8 26,4 8,5
Precipitaciones acumuladas entre R5-R7 (mm)  PP57 199,2 91,8 360,5 34,9
Radiacion acumuladas entre R5-R7 (MJ-m?) Rad57 842,4 3543 1543,6 27,5
Grupo de madurez (III, IV, V, VI, VII) GM 4.8 3,0 7,0 21,5
Fecha de siembra (dias julianos) FS 43127 4259,0 4355,0 0,6

Comparativos de Soja de INTA (Insti-
tuto Nacional de Tecnologia Agrope-
cuaria), Argentina. El objetivo es iden-
tificar las variables meteoroldgicas y
de manejo que contribuyen a explicar
la variacion de los rendimientos. Se
evalua el desempeilo de algoritmos
CART respecto a procedimientos clasi-
cos de analisis.

Materiales y Métodos
Datos

Se us6 una base de da-
tos con 105 valores de rendimientos
observados en variedades de soja [Gly-
cine max (L.) Merr.] pertenecientes a
grupos de madurez III a VII cultivadas
en distintas localidades de la region
sojera argentina. Los EMA fueron co-
ordinados por el grupo mejoramiento
genético de soja del INTA Marcos Jua-
rez (Proyecto PNCER 2341-INTA). A
partir de las fechas de siembras y ba-
ses de datos meteorologicos del INTA
se construyeron variables ambientales
para explicar la variabilidad de los
rendimientos en los distintos ambien-
tes. Se consideraron los rendimientos
en un total de 105 tratamientos, am-
bientes surgidos a partir de la combi-
nacion de 15 variedades en 7 localida-
des y variables meteorologicas durante
el periodo de llenado de granos (RS5-
R7): temperatura media (T57), precipi-
taciones acumuladas (PP57) y radia-
cion acumulada (Rad57), cuyos valores
medios, extremos y variacion se pre-
sentan en la Tabla I.

Procedimientos de analisis

Métodos clésicos. Para
identificar las variables mas importantes
en la explicacion de las diferencias se
realizd una prueba t comparando valores
promedios de cada una de las variables
ambientales entre los dos grupos defini-
dos por la mediana del rendimiento: A)
rendimientos altos, por encima de la me-

diana y B) rendimientos bajos, menores
o iguales a la mediana.

Luego se analizo la va-
riable rendimiento sin categorizar, me-
diante el siguiente modelo de regresion
lineal multiple (RLM):

VizBo+BiXiiBaXait B3Xsi+BaXaisBsXsis€i

donde y;: rendimiento (kg-ha') para la i-
ésima observacion; B, ordenada al ori-
gen de la funcion lineal de ajuste; x:
T57, temperatura promedio (°C) en el
periodo fenolégico R5-R7; x,: R57, ra-
diacion solar acumulada (MJ'm?) en el
periodo fenologico R5-R7; x,;: PP57, pre-
cipitacion acumulada (mm) en el periodo
fenolégico RS5-R7; x,: FS, fecha de
siembra (dias julianos); x,: GM, grupo
de madurez (III, TV, V, VI, VII) del cul-
tivar de soja observado, que se utilizo
como variable cuantitativa ya que la cla-
sificacion puede considerarse como ordi-
nal con niveles aproximadamente equi-
distantes; B, B,, Bs, B, y Bs: coeficientes
de regresion asociados a Xi,..., Xs, res-
pectivamente; y & término de error
aleatorio, &~1idN(0,6?).

Para visualizar la aso-
ciacion entre la respuesta y cada una de
las regresoras ambientales luego de des-
contar la asociacion entre la respuesta y
el resto de las regresoras, se realizd un
analisis de residuos parciales con diagra-
mas de dispersion (Draper y Smith,
1998). Con base en la informaciéon pro-
vista por los coeficientes del modelo y
por los residuos parciales, se ajustaron
nuevos modelos de regresion lineal mul-
tiple adicionando o eliminando términos.
Cuando se visualizaron relaciones no-li-
neales fue necesario incluir polinomios
de segundo grado.

Algoritmos CART. Un
arbol de regresion o de clasificacion
consiste en un conjunto de reglas deter-
minadas por un procedimiento de ajuste
mediante particiones binarias recursi-
vas, donde un conjunto de datos es su-
cesivamente particionado???. Esta técni-
ca estéd relacionada con los conglomera-
dos divisivos, en los que inicialmente
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todos los objetos
son considerados
como pertenecientes
al mismo grupo. En

TABLA 1I

VALORES MEDIOS DE VARIABLES METEOROLOGICAS
Y DE MANEJO SEGUN CATEGORIA DE RENDIMIENTO
DE SOJA DEFINIDA POR SU MEDIANA (> o <3122kgha™)

man et al., 1984). En este tra-
bajo se considerd la variable
rendimiento segun su naturale-
za continua como variable res-

cada instancia de
separacion el algo-

puesta, y se empleo el algorit-

ritmo analiza todas
las variables regre-

Categorias de rendimiento T57 PP57  Rad5S7 FS GM . >
mo correspondiente a un arbol
A (>3122kgha) 22 a 204a 900 a 4306 a S5a de regresion para obtener los
B (S3122kgha") 22 a 194 a 784 b 4320 b 5a umbrales de las variables ex-

soras y selecciona,
para realizar la par-
ticién binaria de los
datos, aquella que
permite conformar
dos subgrupos o
nodos mas homogé-
neos dentro y mdas heterogéneos entre
ellos. Los nodos formados se separaran
nuevamente si cumplen una de las si-

(1L, 1V, V, VI, VII)

35004 a

1750

T57: temperatura promedio en el periodo R5-R7 (°C); PP57: precipitaciones acu-
muladas en el periodo R5-R7 (mm); Rad57: radiaciones acumuladas en el perio-
do R5-R7 (MJ'-m?); FS: fecha de siembra (dias julianos); GM: grupo de madurez

Letras distintas indican que existen diferencias estadisticamente significativas se-
gln prueba t bilateral para muestras independientes (p<0,05).

servaciones segun umbrales de las re-
gresoras y evalua a cada una de ellas
en funcion de una medida de heteroge-
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guientes condiciones: si hay suficiente
heterogeneidad para producir una parti-
cion de observaciones y/o el tamafio del
nodo es superior al minimo establecido
para continuar el algoritmo. El proceso
se detiene cuando alguna de estas con-
diciones no se cumple (Balzarini et al.,
2008).

Los arboles de clasificacion son
usados para predecir variables catego-
rizadas, como en este ejemplo. Se apli-
co el algoritmo de particion correspon-
diente a un arbol de clasificacion (Bre-
iman et al., 1984) sobre las dos cate-
gorias de rendimiento previamente
definidas. El algoritmo particiona ob-
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Radiacion acumulada R5-R7 (MJoule/m?)

neidad (en término de deviance) dentro
de cada grupo de la particion.

Los éarboles de regre-
sién permiten predecir variables res-
puestas continuas. El algoritmo que
los genera particiona??? las observa-
ciones segin umbrales de las varia-
bles regresoras, considerando la suma
de cuadrados de la respuesta como
medida de heterogeneidad dentro de
cada particion. Como en el arbol de
clasificacion, la medida de heteroge-
neidad entre las observaciones que
quedan dentro de un nodo debe ser
menor que la calculada entre las ob-
servaciones de distintos nodos (Brei-

plicativas del rendimiento y la
dispersion del mismo dentro
de cada nodo del arbol.

Criterios de evaluacion de los
resultados del algoritmo CART

Se realizaron pruebas t a los fi-
nes de analizar las significancias esta-
disticas de las diferencias en rendi-
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Figura 1. Diagramas de dispersion de
residuos parciales de rendimiento de
soja (kg-ha') respecto a variables me-
teorologicas y de manejo correspon-
dientes a un modelo de regresion multi-
ple de efectos lineales.

miento entre los grupos formados
(a=0,05). Se confeccionaron tablas de
contingencia cruzando la variable res-
puesta categorizada (A y B) con cada
una de las variables ambientales toma-
das como criterios de particion para
poner de manifiesto la fuerza de la
asociacion o  relacion  detectada
(Yaklich y Vinyard, 2004). Finalmente
se puso a prueba la clasificacion obte-
nida con el arbol de clasificacion me-
diante una validacion cruzada (Zhao et
al., 2009). Esta validacion consistié en
aplicar la clasificacion en 100 muestras
aleatorias tomadas de un conjunto de
datos de 184 observaciones que incluy6
la base de entrenamiento (n=105) con
la que se construy6 el arbol, y otros
79 datos provenientes del mismo ensa-
yo multiambiental que se dejaron espe-
cificamente para la evaluacion del al-
goritmo. Todos los andlisis estadisticos
fueron realizados con el software esta-
distico InfoStat (Di Rienzo et al.,
2009).
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TABLA 111
COEFICIENTES PARA VARIABLES
CLIMATICAS Y DE MANEJO
EXPLICATIVAS DEL RENDIMIENTO
DE SOJA EN UN MODELO DE
REGRESION MULTIPLE DE EFECTOS

LINEALES
Variable Coeficiente p-valor
estimado
T57 -116,4 0,2107
PP57 1,5 0,4649
Rad57 0,1 0,9491
FS -15,2 0,0389
GM -169,4 0,3674

T57: temperatura promedio en el periodo RS-
R7 (°C); PP57: precipitaciones acumuladas en
el periodo R5-R7 (mm); Rad57: radiaciones
acumuladas en el periodo R5-R7 (MJ-m),
FS: fecha de siembra (dias julianos); GM:
grupo de madurez (IIL, IV, V, VI, VII).

Resultados y Discusion
Prueba t

Mediante la prueba t
se compararon las medias de las va-
riables meteoroldgicas y de manejo
para los dos grupos definidos segln
la mediana del rendimiento (Tabla II).
Las variables Rad57 y FS diferencian
ambos grupos de rendimiento, mien-
tras que el resto de las variables re-
gresoras no detectan diferencia algu-
na, y por lo tanto no se identifican
como explicativas del rendimiento.

Andlisis de regresion lineal multiple

Los estimadores de
las tasas de cambio
del rendimiento (co-

eficientes de regre-
sion) debido a cada
regresora sugieren
que el efecto de la
variable FS es signifi-

. .S B(P=1)
cativamente distinto PP57(<=124; n=19)
de cero. Esto guarda
consistencia con la

dispersion de los resi-
duos parciales de ren-
dimiento respecto a
FS, en los que se ob-
serva un patron lineal
(Figura 1la). El resto
de las variables, en su
forma lineal, no gene-
ra una tasa de cambio
estadisticamente sig-
nificativa. Los grafi-
cos de residuos par-
ciales muestran patro-
nes que sugieren la
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A(P=0,8)
Rad57(<=1363; n=68)

TABLA IV
COEFICIENTES DE REGRESION
PARA VARIABLES
METEOROLOGICAS Y DE MANEJO
EXPLICATIVAS DEL RENDIMIENTO
DE SOJA EN UN MODELO DE
REGRESION MULTIPLE QUE
INCLUYE UN TERMINO
CUADRATICO PARA GRUPO DE

MADUREZ
Variable Coeficiente p-valor
estimado
T57 -297,4 0,0001
PP57 -0,2 0,8905
Rad57 -1,7 0,0066
FS -24,8 <0,0001
GM 5831,5 <0,0001
GM? -575,4 <0,0001

T57: temperatura promedio en el periodo
R5-R7 (°C); PP57: precipitaciones acumula-
das en el periodo R5-R7 (mm); Rad57: ra-
diaciones acumuladas en el periodo R5-R7
(MJ'-m?); FS: fecha de siembra (dias julia-
nos); GM: grupo de madurez (111, 1V, V, VI,
VII); GM% término cuadrético para la cova-
riable grupo de madurez.

falta de efecto sobre el rendimiento
de la PP57, T57 y Rad57 (Figura 1).
No obstante, todas estas variables
han sido reportadas como factores de
impacto sobre los rendimientos (Ba-
cigaluppo et al., 2006). El anélisis de
los residuos parciales de la variable
GM sugiere la inclusion de un térmi-
no cuadratico (Figura 1b). Los resi-
duos parciales respecto a T57 ponen
de manifiesto un grupo de outliers
que resultan influyentes, generando
posible heterogeneidad de varianzas
(Figura 1c). Los residuos respecto a
PP57 parecieran indicar que en am-

n=105

A(P=0,6)
PP57(>124; n=86)

A(P=0,7)
GM(<=5; n=72)

B(P=1)

Figura 2. Arbol de clasificacion con variable respuesta rendimiento cate-
gorizado segin su valor de mediana (3122kg-ha'). Se indica en cada
nodo, explicita y graficamente (graficos de sectores) la probabilidad de te-
ner rendimientos altos o bajos respecto a 3122kg-ha’. En cada nodo se
indica la variable meteoroldgica o de manejo que el algoritmo tomo6 como
criterio de particion, el valor umbral a partir del cual se separaron los
nodos, y la cantidad de ambientes (n) del nodo formado.

O

B(P=1)
GM(>5; n=14)

Rad57(>1363; n=4)

TABLA V
COEFICIENTES PARA VARIABLES
CLIMATICAS Y DE MANEJO
EXPLICATIVAS DEL RENDIMIENTO
DE SOJA EN UN MODELO DE
REGRESION MULTIPLE QUE
INCLUYE UN TERMINO
CUADRATICO PARA GRUPO DE
MADUREZ Y EXCLUYE EL EFECTO
DE FECHA DE SIEMBRA

Variable Coeficiente p-valor
estimado

T57 -122,0 0,0695

PP57 -0,3 0,8458

Rad57 0,3 0,5554

GM 4850,3 <0,0001

GM2 517.6 <0,0001

T57: temperatura promedio en el periodo
R5-R7 (°C); PP57: precipitaciones acumula-
das en el periodo R5-R7 (mm); Rad57: ra-
diaciones acumuladas en el periodo R5-R7
(MJ-m?); FS: fecha de siembra (dias julia-
nos); GM: grupo de madurez (III, IV, V, VI,
VII); GM?: término cuadratico para la cova-
riable grupo de madurez.

bientes con bajas precipitaciones en
el periodo R5-R7 (<180mm), el culti-
vo responde positivamente al incre-
mento de precipitaciones, pero en
ambientes mas humedos la precipita-
cion parece no afectar al rendimiento
(Figura 1d). La dispersion de los re-
siduos parciales de rendimiento res-
pecto a Rad57 no sugiere la existen-
cia de relacion (Figura le).

Al incluir en el mode-
lo un término cuadratico para la va-
riable GM, ademas de la FS, también
resultaron estadisticamente significa-
tivas las variables T57, Rad57, y el
término lineal y cuadratico de
GM (Tabla 1V). La incorpora-
cion de este término cuadratico
cambiod el ajuste de manera con-
siderable. En la Tabla V se
muestran los estimadores de los
coeficientes de un nuevo mode-
lo que excluye a FS y conserva
el término cuadratico de GM.
Se observa un efecto estadisti-
camente significativo de las va-
riables GM y T57. La exclusiéon
de la variable FS afecta las con-
clusiones sobre los efectos de
T57 y Rad57 respecto al modelo
anterior. Esta alta sensibilidad
de los coeficientes de los mode-
los lineales es comun cuando
existe multicolinealidad entre
las variables explicativas. La
multicolinealidad presente entre
regresoras es esperable ya que
las temperaturas y las radiacio-
nes se correlacionan y dependen
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de la FS y el GM usado

(Bacigaluppo et al.,
2006).
CART

En la evaluacion

del desempefio de los al-
goritmos CART se evi-
dencian algunas diferen-
cias con respecto a RLM
en la deteccién de varia-
bles que explican variabi-
lidad en los rendimien-
tos. Las particiones bina-
rias de los rendimientos,
realizadas mediante un
arbol de clasificacion
(Figura 2) y un arbol de
regresion (Figura 3) se-
gun las variables meteo-
rolégicas y de manejo,
identifican la  variable
PP57 como criterio que
permite separar grupos
de rendimientos altos y
bajos. Cabe destacar que
si bien el algoritmo par-
ticiona los datos
segun los crite-
rios de tamaifo
del nodo o hete-
rogeneidad den-
tro del nodo, las

PP57(<=124; n=14)

GM(<=5; n=86)

n=105

PP57(>124; n=72)

PP57(<=204; n=40)

TABLA VI

RENDIMIENTOS PROMEDIO CLASIFICADOS POR VARIABLES METEOROLQGICAS
Y DE MANEJO EN LOS TRES PRIMEROS NIVELES DE PARTICION DEL ARBOL

DE CLASIFICACION

PP57(>204; n=32)

Figura 3. Arbol de regresion con variable respuesta rendimiento en escala
continua. Se muestra el histograma de frecuencias de rendimientos en cada
nodo y la mediana del rendimiento (linea de referencia sobre abscisas). En
cada nodo se indica la variable meteoroloégica o de manejo que el algoritmo
tomd como criterio de particion, el valor umbral a partir del cual se separa-
ron los nodos, y la cantidad de ambientes (n) del nodo formado.

dieron por debajo del va-
lor de la mediana. Para
la regiéon sojera argenti-
na, que incluye los am-

bientes observados, los
grupos intermedios son
los mas recomendados.

Del nodo de 72 ambien-
tes se desprenden dos
nodos segun la variable
Rad57. A partir de un
valor de Rad57
<1363MJ-m?2 se obtiene
un alto rendimiento en el
80% de los casos. Asi,
este arbol de clasifica-
cion logra detectar en los
primeros niveles de par-
ticion variables importan-
tes en la explicaciéon de
los rendimientos (Baciga-
luppo et al., 2006). El
arbol de regresion (Figu-
ra 3) detecta como pri-
mer criterio de particién
a la variable GM. Los 86
ambientes a los que les
corresponde un valor de
GM<S,  tie-
nen rendi-
mientos
tanto altos
como bajos;
mientras

GM(<=5; n=19)

particiones obte- Nimero de ambientes que los 19
mqgs dpueden T Nivel de n Criterio de  Clasificacién Media® n A (>3122kgha’) B(<3122kg-ha’) Total amblg‘ﬁi;
anidadas, OUME-  ,apcion particion  segun umbral con

rosas y cada vez - - rinden
de menor tamafo 1° 105  PP57 {PP57>124} 3150a 86 53 33 86  siempre por
(Zhang, 1998). {PP57<124} 1751b 19 0 19 19 debajo de
Es por ello im- Total 53 52 105 3122kg-ha’l.
portante “podar” 2° 86 GM {GM>V} 1285b 14 0 14 14 Dentro de
las ramificacio- {GM<V} 3512a 72 53 19 72 los 86 am-
nes inferiores del Total 53 33 86 bientes con
arbol b GM<S 1
o 1 oroblemats 30 86 Rad57  {Rad57>1363) 2831b 4 0 4 4 T

pro {Rad57<1363} 3552a 68 53 15 68 gor
ca estudiada, ya detectd que
Total 53 19 72

que solo se desea se  pueden
predecir la rela- PP57: precipitaciones acumuladas en el periodo R5-R7 (mm); Rad57: radiaciones acumuladas en el perio- distinguir
ciéon entre las do R5-R7 (MJ-m?); GM: grupo de madurez (IIL, IV, V, VI, VII). dos nodos
principales varia- Letras distintas indican que existen diferencias estadisticamente significativas (p<0,05). consideran-
bles y el rendi- do la PP57,
miento del conjunto de datos, pero no miento por debajo de la mediana con también con un valor umbral de

se espera predecir cada dato. Es por
ello que se consideran las primeras
instancias de particion para poder ex-
tender el comportamiento de las va-
riables en otro conjunto de datos.

El arbol de clasificacion (Figu-
ra 2) sugiere que la variabilidad de
los datos se debe en primer lugar a la
PP57. Esta variable presenta como
umbral el valor de 124mm, a partir
del cual se separan dos nodos. Los 19
ambientes cuyo valor de PP57 es me-
nor que el umbral, tienen un rendi-
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una probabilidad de 1. A su vez, para
los 86 ambientes observados con valo-
res de PP57 superiores a 124mm, aun
existe variabilidad de rendimiento que
debe ser explicada; consecuentemente,
el algoritmo contintia con la particion
de este nodo. En esta instancia de
particion la variable que mejor explica
esa variabilidad remanente es GM.
Los 72 ambientes con GM<S5 tienen
un rendimiento superior a la mediana
con una probabilidad de 0,70 mientras
que los restantes 14, con GM>5 rin-

124mm. Se encontraron entonces 14
observaciones que rindieron por deba-
jo de la mediana para valores de PP57
<124mm y en el nodo complementario
aun se observa variabilidad en el ren-
dimiento. El algoritmo detecta dentro
de este ultimo subgrupo rendimientos
diferenciados a partir de un umbral
del mismo criterio de particiéon que en
la instancia anterior (PP57), con un
umbral de 204mm, pero en ambos
nodos sigue habiendo variabilidad de
rendimientos después del tercer nivel
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TABLA VII

RENDIMIENTOS PROMEDIO CLASIFICADOS POR VARIABLES METEORQLOGICAS Y
DE MANEJO EN LOS TRES PRIMEROS NIVELES DE PARTICION DEL ARBOL DE

riables con el rendimiento. El
arbol de clasificacion resultd
mas apropiado que el arbol de

REGRESION regresion para el objetivo de

Numero de ambientes identificar variables. El arbol

‘ de regresion produjo excesivas

Nin‘:l.(’ie n Criterio Clagiﬁcaci(’)n Mediai n A (>3122kg-ha') B (£3122kg-ha') Total particiones de los datos, for-

particion segun umbral o ~ mando nodos dentro de nodos
1° 105 GM {GM>V} 1251b 19 0 19 19 de la misma variable.

{GM<V} 3260a 86 53 33 86 Los analisis es-

Total 53 52 105  tadisticos basados en arboles

20 8  PP57 (PP>124}  3512b 72 53 19 72 de clasificacion y/o regresion

{PP<124} 1963a 14 0 14 14 constituyen una alternativa a

Total 53 33 g6 los modelos lineales clasicos

. de regresion ya que captan

3° 72 PP5Ti {PP>204} 3216b 32 20 12 32 comportamientos no aditivos y

{PP<204} 374940 Total zg 1; 47“2) sus resultados no se ven afec-

tados por interacciones entre

PP57: precipitaciones acumuladas en el periodo R5-R7 (mm); GM: grupo de madurez (III, 1V, V, VI,

VII).i Letras distintas indican que existen diferencias estadisticamente significativas (p<0,05).

de particion. Cada nodo con-
formado se acompaifia de un
histograma de los datos que
lo integran (Figura 3). Las

TABLA VIII

PORCENTAJE DE CLASIFICACION DE 100 MUESTRAS
ALEATORIAS OBTENIDOS POR VALIDACION CRUZADA

DEL ARBOL DE CLASIFICACION

variables regresoras (multicoli-
nealidad).
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zonas de produccion de soja
pueden ser caracterizadas
usando las clasificaciones ob-
tenidas de los nodos forma-

Clasificacion de datos de validacion

teorologicos y la coordina-

dos en los tres primeros ni-
veles de particion de los ar-
boles de clasificaciéon y de

Clasificacién d dimient C - | ; cion del PNCER 2341; a
s:;hnci%%?ali;gzﬁgﬁggs orrecta neorrecta Fran.cisco Fuen.tes y Beatriz
Masiero, coordinador y ana-
Alto 100,0 0,0 lista de ensayos multiambien-
Bajo 81,2 18,8 tales de soja en INTA (REC-

Total 88,0 12,0

SO); a la Universidad Nacio-

regresion (Tablas VI y VII).

Cada dato del
conjunto de validacion fue
clasificado seguin el arbol obtenido,
concluyendo sobre su pertenencia al
grupo de rendimientos altos o bajos.
Se compararon los resultados a los
que condujo la clasificacion, usando
el arbol hasta el tercer nivel de parti-
cién, con los datos observados de ren-
dimiento (mayores o menores a
3122kg-ha’!). La validacion se repitid
100 veces a partir de muestras de 75
casos tomados bajo un muestreo sin
reposicion del conjunto total de casos.
Se observé un alto porcentaje de coin-
cidencia entre la clasificaciéon sugeri-
da por el algoritmo CART vy la clasifi-
cacion de los rendimientos segun el
umbral de 3122kg-ha! (mediana del
conjunto de datos de entrenamiento).
El 100% de los casos con rendimiento
alto fueron clasificados de este modo
(clasificacién correcta) y el 80% de
los casos con bajos rendimientos se
clasificaron como bajos (clasificacion
correcta; Tabla VIII).

Conclusiones
Las pruebas t univa-

riadas resultaron ineficientes para de-
tectar las covariables ambientales que

JINERLDJENDIA DEC 2010, VOL. 35 N° 12

i Promedio de 100 simulaciones.

afectan la variabilidad de los rendi-
mientos. Variables importantes como
la precipitacion y el GM no se detec-
taron como significativas debido a la
alta varianza dentro de los grupos de
rendimiento.

La  multicolinealidad
de las variables ambientales afectd la
sensibilidad de la técnica de RLM
para identificar variables influyentes
en la variabilidad de los rendimientos.
La RLM no identifico a la precipita-
cién como una variable de importan-
cia porque ésta evidenciaba, en el do-
minio de los valores observados, un
comportamiento no-lineal.

Los resultados obteni-
dos con los algoritmos CART no fue-
ron afectados por la multicolinealidad
de las covariables ambientales ni por
la falta de linealidad en la relacién
con las precipitaciones. Ambos algo-
ritmos, tanto el arbol de clasificacion
como el arbol de regresion, identifica-
ron a la precipitaciéon y al grupo de
madurez como importante. Los proce-
dimientos aplicados a posteriori para
el analisis de nodos de los arboles,
permitieron asignar valores de signifi-
cancia a las asociaciones de estas va-

nal de Coérdoba por brindar
su espacio para la investiga-
cion; y al Consejo Nacional
de Ciencia y Tecnologia de Argentina
por subsidiar desarrollos biométricos
orientados al analisis de ensayos mul-
tiambientales.
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IDENTIFYING YIELD AND ENVIRONMENT RELATIONSHIPS USING CLASSIFICATION AND REGRESSION

TREES (CART)
Soleana Rosales Heredia, Cecilia Bruno and Monica Balzarini

SUMMARY

Multi-environmental trials (MET) are common in agricultural
research. Meteorological and management covariates which poten-
tially explain yield-environment relationships are recorded to char-
acterize environments. The relative contribution of different co-
variates is usually done through univariate statistical techniques,
particularly regression analysis and t test. However, classification
and regression tree algorithms (CART) represent an alternative
multivariate approach to identify environmental variables with the
greatest impact on yield. The CART model has fewer restrictions

to its implementation than classical techniques based on linear
models. In this study, the relative performance of CART and tra-
ditional linear model-based procedures is evaluated. A database
containing soybean yields across a wide environmental range,
from a MET conducted in the Argentinean soybean crop region,
is used. CART algorithms are a robust technique for identifying
environmental covariates predicting yield variability. The study
highlights the need to take into account multicolineallity when en-
vironmental covariates are used in linear models.

IDENTIFICACAO DE RELACOES ENTRE RENDIMENTOS E VARIAVEIS AMBIENTAIS VIA ARVORES DE

CLASSIFICACAO E REGRESSAO (CART)
Soleana Rosales Heredia, Cecilia Bruno e Monica Balzarini

RESUMO

Em investigagoes agricolas sdo frequentes os ensaios multi-
ambientais (EMA) para a comparagdo de rendimentos de vdarios
genotipos em multiples ambientes. Para caracterizar os ambien-
tes é comum registrar covaridveis meteorologicas e/ou de mane-
jo com potencialidade de explicar relagoes entre rendimentos e
ambientes. A contribui¢cdo relativa das distintas covariaveis cos-
tuma ser analisada por técnicas estatisticas univariadas, aprinci-
palmente prova t e andlise de regressdo. No entanto, as darvores
de classificagdo e de regressdo, algoritmos CART, constituem
uma aproximag¢do multivariada alternativa para identificar
variaveis ambientais de mais impacto nos rendimentos. Os CART
apresentam menos restri¢cbes para sua implementagdo que as

técnicas de analises baseadas nos modelos lineares cldssicos. No
presente trabalho se avalia o desempenho de algoritmos CART
comparado com os procedimentos cldssicos de andlises em uma
base de dados de rendimentos de soja proveniente de um EMA
incerto na regido de soja argentina através dos ambientes. Os
resultados mostram que os algoritmos CART constituem, devido
a seu baixo erro de predi¢do, uma técnica robusta para predizer
a variabilidade nos rendimentos como resposta a variagbes am-
bientais. O estudo ressalta a necessidade de contemplar a mul-
ticolinearidade ao trabalhar com covariaveis ambientais e mod-
elos classicos.
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