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Resumen

Nuevas tecnologias de agricultura de precision permiten recolectar informacién de multiples variables en
gran cantidad de sitios georreferenciados dentro de lotes en produccion. El estudio de la variabilidad
espacial de las propiedades del suelo y su relacién con la variabilidad del rendimiento de los cultivos, es un
paso crucial para la agricultura de precision. La variabilidad espacial de cada variable estudiada es
visualizada a través de mapas obtenidos por interpolacion geoestadistica para cada variable. En este trabajo
se ilustra la elaboracion de mapas de variabilidad espacial multivariada, es decir teniendo en cuenta las
multiples variables registradas sobre cada sitio simultaneamente. Estos se construyen a partir de variables
sintéticas resultantes de la combinacion de las variables originales. Las variables sintéticas maximizan la
representacion de la variabilidad total de los datos, tanto de suelo como de rendimiento. Se evalud el
consenso entre mapas de variabilidad espacial multivariados basados en los algoritmos del analisis de
componentes principales, correlaciones candnicas, arboles de regresion-clasificacion y andlisis de cluster,
como herramientas para la obtencién de variables sintéticas. Los mapas de variabilidad, basados en
variables producidas por algoritmos multivariados, resultaron potentes respecto a su capacidad para
identificar ambientes homogéneos dentro de los lotes.

Abstract

New precision agriculture technologies allow collecting information from several variables at many
georeferenced sites within crop fields. The study about spatial variability of soil properties and their
relationship with crop yield variability is a crucial step in precision agriculture. The spatial variability of
each variable is usually viewed through maps generated by geostatistical interpolation. This paper illustrates
the mapping of multivariate spatial variability, i.e. taking into account the multiple variables recorded at
each site simultaneously. Such maps are built from synthetic variables resulting from the combination of the
original ones. These synthetic variables maximize the representation of the total variability of soil and yield
data. Principal component, canonical correlations cluster and classification-regression trees based-maps
were compared. Multivariate maps were powerful in their ability to identify homogeneous environments
within field.

Palabras Clave: Mapas de variabilidad, manejo sitio-especifico, variables sintéticas.

Introduccion

Desde los comienzos de la agricultura, la heterogeneidad de los rendimientos en un lote
hace pensar que el manejo del cultivo en un &rea determinada del lote debiera ser realizada
en funcion de sus caracteristicas particulares (Bullock et al., 2007). Sin embargo, ain son
escasos los estudios de variabilidad a escala fina (intralote) tanto de las propiedades
edéaficas y topograficas como de la productividad, por ello la mayoria de los lotes reciben
un manejo uniforme. Las nuevas tecnologias en maquinarias agricolas asociadas a la
agricultura de precision (AP) proporcionan la oportunidad de medir con mayor precision la
variabilidad en el rendimiento y en las variables relacionadas (Roel y Plant, 2004). La
medicion georreferenciada de éstas se ha convertido en una herramienta tecnoldgica
invaluable ya que permite identificar las propiedades fisico-quimicas del suelo y determinar
la variacion espacial de las mismas. El estudio de la variabilidad espacial de las
propiedades del suelo y su relacion con la distribucion espacial del rendimiento de los
cultivos dentro del lote, permite la delimitacion de subregiones que expresan una
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combinacidn relativamente homogénea de factores de rendimiento, tales como la textura, la
topografia y el nivel de nutrientes. Tradicionalmente, las covariaciones o correlaciones
espaciales de las propiedades del sitio y el rendimiento de los cultivos han sido abordadas a
través de modelos geoestadisticos clasicos. La geoestadistica utiliza variables medidas en
un lote con referencia espacial de cada punto o sitio de muestreo que se supone pertenece a
un campo aleatorio continuo. Se dice que existe autocorrelacion espacial positiva si
observaciones de dos sitios son mas similares entre si en la medida en que éstos se
encuentren mas cercanos en el espacio (Cressie, 1993). Si bien, con la actual AP, en cada
sitio se pueden evaluar multiples variables, el abordaje clasico del andlisis de
autocorrelacion espacial se realiza variable a variable, es decir de manera univariada
(Schabenberger y Pierce, 2002). Los mapas obtenidos por interpolacion geoestadistica
univariada, han sido la principal herramienta utilizada para visualizar la variabilidad
espacial de distintas variables relacionadas a los patrones espaciales de productividad de los
cultivos. Dado que en cada sitio del lote se recolecta un conjunto de variables y que el
rendimiento depende de todos ellos y sus interacciones o correlaciones, es que proponemaos
abordar el estudio de variabilidad espacial dentro del lote desde un enfoque multivariado.
Para ello se utilizan mapas derivados de variables sintéticas que resumen la variabilidad.
Identificando patrones de variacion espacial conjunta, se pretende identificar sitios o
ambientes dentro del lote donde los insumos agricolas podrian aplicarse de manera distinta.
Este manejo sitio-especifico mejora la eficiencia en el uso de los recursos, contribuyendo
de manera directa a la proteccion del medio ambiente realizando un uso adecuado de
agroguimico y potenciando el rendimiento de los cultivos de manera sustentable en el
tiempo (Dinnes et al., 2002). Ademas, la zonificacion permite identificar areas homogéneas
gue pueden ser utiles en el disefio de muestreos de caracteristicas que se ven afectados por
la heterogeneidad espacial del lote. Las aproximaciones metodoldgicas basadas en el
analisis multivariado si bien han sido ampliamente usadas en ensayos agricolas, sélo
recientemente se estan usando para el tratamiento de datos georreferenciados y muchas de
ellas, no han sido desarrolladas para manejar datos espaciales a una escala fina. Un tipo de
algoritmo computacional difundido especificamente para la delimitacién de ambientes, es
el andlisis de cluster o conglomerado que consiste en la identificacién de grupos con la
particularidad de que las observaciones que conforman cada grupo son mas similares entre
si. En el analisis de cluster los grupos (clases) se arman de manera tal que las diferencias
dentro de cada grupo son minimizadas y se maximizan las diferencias entre grupos. Asi el
sitio del lote, sobre el cual se han registrado varias variables es asignado a una clase o
cluster en particular (Johnson et al., 2003; Ortega y Santibafiez, 2007). Roel y Plant (2004)
utilizan el analisis de cluster para discernir los patrones espacio-temporales en el
rendimiento de grano y a continuacion otro tipo de algoritmo particionante como los
arboles de clasificacion y regresion (CART) para determinar los factores subyacentes en la
distribucion de los clusters. El algoritmo CART es un método estadistico no paramétrico
que particiona de forma recursiva el espacio multidimensional definido por las variables
explicativas en subconjuntos que son lo mas homogéneas posible en términos de los valores
de la variable de respuesta (Breiman et al.,, 1984). A diferencia de los modelos
paramétricos, que van a descubrir una Unica estructura dominante en los datos, este método
estd disefiado para trabajar con datos en los que podria haber multiples estructuras. Esta
caracteristica lo hace sumamente flexible en AP donde muchas veces dentro de un mismo
lote pueden existir una serie de variables explicando la variabilidad de rendimiento a
diferentes niveles y zonas (Roel y Plant, 2004). Por otro lado existe la alternativa de usar
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andlisis de componentes principales (ACP), este se ha utilizado en la AP para analizar los
efectos de las propiedades del suelo y los atributos del terreno sobre el rendimiento (Kaspar
et al., 2004; Moral et al., 2010), pero raramente combinando datos de suelo y rendimiento
con propositos de manejo. EI ACP es una técnica multivariada que permite identificar las
variables que explican la mayor parte de la variabilidad total contenida en los datos
originales, explorar sus correlaciones y reducir las dimensiones (ejes) de analisis de la
informacion creando nuevas variables no correlacionadas (variables sintéticas). Finalmente
otra técnica basada en correlaciones entre variables es el analisis de correlaciones candnicas
(ACC). El ACC permite cuantificar la magnitud de la relacion lineal entre dos grupos de
variables métricas, unas consideradas como variables dependientes y otras como
independientes. En la AP el ACC se ha utilizado en el manejo sitio-especifico de
nematodes de suelo (Ortiz et al., 2007), el mapeo del drenaje de suelo a nivel de lote (Liu et
al., 2008) y para estudiar la asociacion entre las caracteristicas de campo y rendimiento del
cultivo de soja (Martin et al., 2005). No obstante, no ha sido utilizado para construir mapas
de variacion conjunta. Si bien existen antecedentes en la implementacion de estas técnicas
multivariadas en problemas de AP, son raras las evaluaciones de los resultados obtenidos
via la aplicacion simultadnea de estos algoritmos sobre un mismo caso de estudio (lote). El
objetivo de nuestro estudio es evaluar la congruencia de mapas obtenidos aplicando
diferentes algoritmos multivariados para analizar la variacién conjunta de datos de suelo y
de rendimiento con el propoésito de identificar areas homogeneas en sentido estadistico
multivariado o estadistico a escala de lote.

Elementos del Trabajo y Metodologia

Las técnicas geoestadisticas clasicas, comunmente usadas en AP para describir variacion
espacial, se aplican en sentido univariado resultando dificil la interpretacion de la
variabilidad conjunta causadas por las relaciones entre variabilidad del rendimiento y de
propiedades de suelo. Para comprender la relacidon entre estas variables el analisis de
correlacion y de regresion lineal maltiple han sido implementados (Kravchenko y Bullock,
2000). Los resultados de estos analisis generalmente no son satisfactorios, ain cuando se
consideran términos polinomicos e interacciones en el modelo (Kitchen et al., 1999). Las
técnicas multivariadas, representan un nuevo enfoque para hacer frente a la necesidad de
analizar maltiples correlaciones (Kaspar et al., 2004). La hipdtesis que sustenta nuestra
propuesta es que tales técnicas facilitan la interpretacion de las complejas relaciones,
reduce la dimension de la base de datos, permite detectar estructuras en los datos y revelar
nuevas relaciones espaciales no evidentes cuando las variables se analizan individualmente.
Los métodos utilizados en este trabajo son todas técnicas multivariadas. Estas fueron
implementadas sobre un conjunto de datos provenientes de un lote en produccion ubicado
al sudeste bonaerense de la Republica Argentina, con informacion de 7576 sitios dentro del
lote. Se compilaron valores georreferenciados de conductividad eléctrica aparente (CE,) en
dos profundidades 0-30 cm (CEaz) Yy 0-90 cm (CEag), elevacion, rendimiento de soja
cosecha 2006 (RtoSj) y rendimiento de trigo cosecha 2006 (RtoTg) en cada sitio. Los
valores de CE, provienen de un sensor (Veris 3100, Division of Geoprobe Systems, Salina,
KS) que utiliza el principio de la induccién electromagnética. Las observaciones fueron
georreferenciadas con un GPS (trimble, geoexplorer 2005) cada 4 m de distancia dentro de
transectas separadas aproximadamente 20 m. La latitud, longitud y elevacion (m) del
terreno se midieron con un DGPS (Trimble R3, Trimble Navegation Limited, USA). Los
datos fueron sometidos a procedimientos alternativos de depuracion para disminuir el
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impacto de errores de las mediciones. En la instancia de pre-procesamiento de los datos, se
usé como criterio de inclusion los datos que se encontraban entre la media +4DE. Para
cuantificar el rendimiento en grano de los cultivos se utilizaron monitores de rendimiento
acoplados a los equipos de cosecha. Debido a la mayor resolucion espacial de la variable
rendimiento respecto a las variables de suelo, se llevd a cabo una interpolacion del
rendimiento mediante el método del vecino natural ponderado que estima el valor promedio
de rendimiento ponderado por el area que conforman los puntos adyacentes, dicha area o
vecindario se obtiene por la diferencia de los conjuntos de poligonos de Thiessen (Okabe et
al., 2000). Posterior a la interpolacion se realiz6 la extraccion del valor de rendimiento para
cada punto georreferenciado de las propiedades de suelo, quedando de esta manera todas
las variables con la misma resolucion espacial. Se utilizd la transformacion logaritmo
natural sobre cada variable para linealizar las posibles relaciones no lineales que se puedan
presentar dado que la mayoria de las técnicas multivariadas utilizadas se basan en
correlaciones lineales. Esta transformacion permite ademas aproximarlas a una distribucion
simétrica.

Los analisis multivariados realizados sobre estos datos incluyeron: 1) ACP sobre una
matriz nxp donde n es la cantidad de sitios de muestreo en el lote y p representa las
variables que se incluyeron en el andlisis reteniéndose para ambos lotes las dos primeras
componentes principales (CP1, CP2), 2) ACC usando variables de suelo y de rendimiento
para conformar los grupos, obteniéndose como variables sintéticas las variables candnicas
de suelo y de rendimiento correspondientes a la primera relacion canonica significativa, 3)
algoritmo CART para obtener valores umbral de las variables de suelo que predicen
rendimientos para el cultivo de soja y trigo. Los arboles de clasificacion (CT) son usados
para predecir variables categorizadas para lo cual el algoritmo de particidn se aplicd sobre
tres categorias de rendimiento previamente definidas segin los percentiles 33 y 66
(rendimiento bajo, rendimiento medio y rendimiento alto). EI arboles de regresion (RT) que
a diferencia del CT permiten predecir variables respuestas continuas se aplicd usando la
variable rendimiento como continua. Las variables sintéticas obtenidas tanto en el CT y RT
corresponden a la clasificacion de los sitios segun los umbrales de las variables regresoras.
4) También se realiz6 un anélisis de cluster de los sitios de muestreo utilizando el algoritmo
de agrupamiento no jerarquico k-means, reteniéndose como variable sintética la variable
categorizada que indica el grupo al que fue clasificado cada sitio. Se definieron para la
clasificacion tres grupos a priori.

Posteriormente, se realizd un analisis geoestadistico clasico ajustando semivariogramas
sobre las variables sintéticas obtenidas de los analisis multivariados. Con los valores
predichos obtenidos de los semivariogramas, se construyeron mapas via interpolacion
krigging universal recomendado en casos donde la variable no cumpla el supuesto de
estacionariedad y se caracterice por exhibir una tendencia (Schabenberger y Pierce, 2002).
Para comprobar el supuesto de estacionariedad se ajusté un modelo de regresion lineal
maltiple en los que se utiliz6 como variables independientes las coordenadas planas
(longitud y latitud) y su interaccion.

Finalmente, para obtener una medida de la magnitud de la asociacion entre todos los pares
de mapas obtenidos de los distintos analisis multivariados, se estimaron los coeficientes de
consenso via analisis de co-inercia (Dray et al., 2003). Este analisis produce una medida
global (RV) de la correlacion entre las ordenaciones multivariadas. El coeficiente RV es
alto, cuando dos o mas estructuras varian al mismo tiempo (también cuando varia
inversamente), y es bajo cuando su variacién es independiente. Para llevar a cabo el analisis
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de co-inercia, los mapas se convirtieron en matrices sitiosxcategoria, clasificando
previamente los mapas que fueron construidos con variables contintas en tres categorias. El
consenso entre los mapas se estimé mediante el consenso entre estas matrices (p <0.005).
Para la obtencion de las variables sintéticas mediante algoritmos multivariados se utilizo el
software InfoStat (Di Rienzo et al., 2011) mientras que para el analisis geoestadistico y de
co-inercia se utilizo el mismo software pero utilizando una interfase que lo conecta con el
software R (www.r-project.org). Las librerias utilizadas para estos analisis fueron gstat
(Pebesma, 2004) y ade4 (Dray et al., 2007) respectivamente.

Resultados

En las Figura 1 y 2 se representan graficamente los resultados producidos por los
algoritmos multivariados. El biplot del ACP sugiere, a nivel de la primera componente
principal (CP1), alta correlacion negativa entre la variable CE,3o respecto al rendimiento;
valores menores de CE,30 implican mayores rendimientos, tanto en soja (RtoSj) como trigo
(RtoTg) (Figura 1a). La CE, es una de las variables de suelo comunmente utilizada en AP,
su medicion georreferenciada caracteriza la variabilidad espacial incluso de otras
propiedades edaficas (Corwin et al., 2005) que determinan la productividad de un cultivo,
tales como humedad del suelo, CIC, MO, textura y contenido de sales. Dichas
caracteristicas hacen que la CE, sea considerada un buen predictor del rendimiento en
grano en distintos sitios del lote de produccion (Johnson et al., 2003). La elevacion es otra
propiedad topografica cominmente utilizada para evaluar la variabilidad de los rendimiento
(Kaspar et al., 2004). Esta afecta directamente el crecimiento y desarrollo de los cultivos
por la acumulacién de agua en diferentes partes del terreno e indirectamente por la erosion
y deposicién del suelo (Pennock y Jong, 1987).

La primera variable candnica del ACC es definida principalmente para el grupo de
variables de suelo por CE,3 Y para el de rendimiento por RtoS;j. En el gréafico de dispersion
se observa una relacion lineal negativa entre ambos grupos de variables (Figura 1b).

a) CEago b) 3.0+

204 ¢
2.5
1.04

0.0 0.0

CP 2 (23.2%)

Variable de suelo

-1.04
-2.54

-2.04

5.0 T T T 1 -3.0 : :
5.0 -25 0.0 25 5.0 -3.0 -2.0 -1.0 0.0 1.0 2.0 3.0
CP 1 (34.5%) Variable de rinde

Figura 1. a) Biplot de la primera y segunda componente principal del ACP: variabilidad de 7.576 sitios del
lote, considerando la conductividad eléctrica aparente a 30 cm (CE.z) ¥y 90 cm (CEag), elevacion,
rendimiento de soja (RtoSj) y rendimiento de trigo (RtoTg) . b) Diagrama de dispersidn de las primeras
variables candnicas de los datos de rendimiento y suelo.

El algoritmo CART para la variable RtoSj identificd a la CE,3 como la primer variable que
permitié generar dos grupos de puntos (nodos), valores umbrales de CE,3p menores a 24.53
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mS m™ predicen altos rendimientos promedio. Los umbrales estimados fueron similares
con ambos arboles (CT y RT). A su vez dentro del grupo de observaciones que tuvieron un
menor rendimiento promedio, valores de CE,9 menores a 28.78 mS m'lpredijeron valores
de rendimiento promedio bajos en ambos arboles (Figura 2).
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Figura 2. a) Arbol de clasificacion particionando 7576 sitios del lote de acuerdo a la relacion entre las
categorias de rendimiento de los sitios y las variables del suelo representada por la conductividad eléctrica
aparente a los 30 cm (CE.z) Y 90 cm (CE,g). Se muestran los valores de umbral y la distribucion de la
categoria de rendimiento en cada nodo (negro: rendimiento alto, gris: rendimiento medio, blanco:
rendimiento bajo). b) Arbol de regresion particionando los mismos sitios de acuerdo a la relacion entre el
rendimiento del sitio (como variable continua) y las variables del suelo representadas también por la CE,.

A partir de los resultados de cada técnica obtenidas por distintos algoritmos multivariados,
se confeccionaron mapas para las principales variables sintéticas. Obteniéndose 6 mapas
(Figuras 3y 4): 1) “CP1” (resultante del ACP), 2) “CanSu” (para el grupo de variables de
suelo del ACC), 3) “CanRi” (para el grupo de variables de rendimiento del ACC), 4)
“RTCT-Sj” (RT y CT del cultivo de soja); como los umbrales fueron similares se realizo un
unico mapa a partir de los resultados obtenidos del RT, 5) “RTCT-Tg” (RT y CT del
cultivo de trigo); al igual que para los resultados de rendimiento de soja los umbrales
fueron similares entre RT y CT, por ello que se realizéo un tnico mapa con RT y 6) “k-
means”. Los coeficientes de correlacion obtenidos a partir del analisis de co-inercia entre
todos los pares de mapas se presentan en la Tabla 1.
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Tabla 1. Coeficientes de correlacion entre mapas elaborados a partir de variables sintéticas.
CP1 CanSu CanRi RTCT-Sj RTCT-Tg k-means
CP1 1
CanSu 0348 1
CanRi 0.423 0.151 1
RTCT-Sj 0.261 0.406 0.152 1
RTCT-Tg 0.274 0.445 0.150 0.615 1
k-means  0.506 0.152 0.121 0.180 0.152 1

Los coeficientes de la Tabla 1, muestran que la mayor congruencia se obtuvo entre los
mapas RTCT-Sj y RTCT-Tg (RV=0.615). EI mapa de las variables sintéticas resultantes
del ACP mostré un alto grado de consenso con k-means (RV=0.506), CanRi (RV=0.423) y
CanSu (RV=0.348). Esto ultimo evidencia la naturaleza multivariada de las variables
sintéticas obtenidas con el ACP (CP1), la cual se correlaciona con ambos rendimientos
(negativamente) y con CE,3o (positivamente). Los mapas obtenidos con el algoritmo CART
para los rendimientos trigo y soja se correlacionan con CanSu (RV=0.445 y 0.406
respectivamente). La ventaja de utilizar métodos como CART es que estos no se ven
afectados por la existencia de relaciones no lineales o relaciones que no se hayan podido
linealizar con la transformacidon realizada en el pre-procesamiento de los datos. Ademas,
este algoritmo también representa un enfoque simplificado para identificar los umbrales de
los pardmetros relacionados con el rendimiento alcanzable.
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Figura 3. Semivariogramas empiricos y experimentales ajustados (izquierda) y mapas de variabilidad

espacial multivariada intralote obtenidos a partir de variables sintéticas (derecha). Arriba: CP1 del ACP de
los datos de rendimiento y el suelo, medio: primer variable canénica de los datos de rendimiento (CanRi);

abajo: primer variable candnica de los datos de suelo (CanSu).
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Figura 4. Semivariogramas empiricos y experimentales ajustados (izquierda) y mapas de variabilidad
espacial multivariada intralote obtenidos a partir de variables sintéticas (derecha). Arriba: rendimiento de
soja predichos a partir de variables del suelo por RT (RTCT-Sj), medio: rendimientos de trigo predichos a
partir de variables del suelo por RT (RTCT-Tg); inferior: analisis de cluster (k-means).

Discusion

La identificacion de zonas homogéneas en sentido estadistico multivariado a través de
mapas confeccionados a partir de variables sintéticas obtenidas desde técnicas
multivariadas ayuda a manejar simultaneamente datos de suelo con datos de rendimientos
obtenidos bajo diferentes condiciones ambientales y de manejo. Ademas el uso de
algoritmos multivariados permite identificar las variables que explican la variabilidad
espacial global. Estas herramientas permiten la visualizaciéon de resultados multivariados
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ayudando a comprender las relaciones complejas entre las variables y su impacto en la
identificacion de zonas homogéneas dentro del lote. La identificacion de estas zonas es
importante para realizar un muestreo zonificado que permite reducir la cantidad de
muestras sin perder la informacion de la variabilidad subyacente. Partiendo del supuesto de
que la agrupacion de sitios en zonas homogeéneas en un sentido estadistico multivariado
reducira la variabilidad dentro de la zona, todos los analisis que se proponen brindan una
oportunidad para la identificacion de zonas de manejo intralote y, potencialmente, la
aplicacion de manejo sitio especifico que permitird maximizar la produccion de cultivos a
través de todo el lote.

El nimero de zonas de manejo depende de la medida de sensibilidad deseada y el nivel de
variabilidad del lote (Li Yan et al., 2007). Para este estudio, la separacién en tres zonas
demostré ser un buen compromiso entre la sensibilidad y los patrones de variabilidad
visualmente perceptible del suelo y rendimiento. El analisis de cluster no jerarquico (k-
means) obtuvo los coeficientes de co-inercia mas bajos respecto a la congruencia con los
otros mapas excepto con CP1. Sin embargo, este analisis es frecuentemente utilizado en AP
debido a que es una técnica simple de aplicar y se encuentra disponible en la mayoria de los
programas, convirtiéndola en una de las mas frecuentes para la identificacion de zonas o
sitios homogéneos desde una perspectiva multivariada.

La estabilidad temporal de las zonas homogéneas definidas estd asociada a las
caracteristicas particulares de cada lote productivo, con resultados muy dispares, siendo
relativamente estables en algunos casos (Jaynes et al., 2005) y en otros muy variables,
asociado principalmente al tipo de informacion utilizada para su delimitacion (Taylor et al.,
2003) como asi también a la interaccion de los factores edéaficos, climaticos y antropicos.
En este trabajo, la variacion espacial de propiedades de suelo y rendimientos de una sola
campana agricola se utilizaron para delimitar zonas de manejo, la variabilidad temporal o la
estabilidad de estas variables no se ha tenido en cuenta. Ademas, la continuidad espacial de
las zonas de manejo no sélo esta asociada con las variaciones espacio-temporales de las
variables utilizadas, sino que también se asocia con su escala espacial (Li Yan et al., 2007).
Por lo tanto, serd importante utilizar las diferentes variables registradas en varias campafias
u afos agricolas para definir zonas de manejo de acuerdo a la variabilidad espacial y
estabilidad temporal de los atributos del suelo y rendimiento de los cultivos, utilizando
datos con diferentes escalas espaciales, para evaluar la continuidad espacial de las zonas de
manejo.
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