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Resumen:

El siguientetrabajo surge deuna demanda concreta dela AgenciadeRecaudacidndela provincia
deBuenos Aires (ARBA) con el objetivo de mejorar la calidad delos datos generados enlaestimaciondel
rendimiento de cultivos agricolas extensivos. El alcanceterritorial de ARBAincluyetodalaprovinciade
Buenos Aires (307.571 km?) yen estetrabajo deinvestigacion el drea de estudio se reduceal partidode
Daireaux (3.820 km?) que tiene como principal actividad productiva la agricola-ganadera.

Se utilizaron datos de campo provenientes de monitores de rendimiento (incorporadosenlas
maquinas cosechadoras)ysevincularon con secuencias multitemporales de tresindices devegetacion
diferentes (NDVI, MSAVI, EVI) y unindicede humedad (NDMI), utilizando la seriedesatélites dpticos
Landsat.

Sedesarrollaron modelos de regresion lineal vinculando los datos satelitales conlos valores de
rendimiento de cuatro cultivos estivales:soja deprimera, soja desegunda, maizy girasol;bajocuatro
maneras devincular los datos, y en dos campafias agricolas:una correspondiente a unciclohidricode
sequia (2008/2009)y otra correspondientea un ciclo hidrico normal/himedo(2010/2011).Las diferentes
variantes deindices utilizados ylos métodos decombinaciéndelainformacién seanalizaronconel
objetivo dedeterminar cual resultaba mds adecuado para la estimacidn del rendimientoencadatipode
cultivo. Finalmente se obtuvieron ocho modelos de estimacidn de rendimiento(cuatrotipos decultivoen
ciclohidricosecoyciclonormal/himedo). El RRMSE (Relative Root Mean SquaredError)delos modelos
enambas campafias analizadas promediaron el 26.5% para |la Soja de primera, €l 19.5%para laSojade
segunda, el 23% para el Maizy el 18% para el Girasol, cumpliendodeestamanera conlos objetivos fijados.

Seaplicaronlos modelos validados para el ciclonormal/himedo, sobre la campafiaagricola
2016/2017 utilizando los sensores Landsat dis ponibles actualmente(Landsat 7 y 8) obteniendo el
rendimiento estimado para cada tipo de cultivo analizado, y clasificado en rangos de calidad
(requerimiento de ARBA), en cada parcela agricola cultivada del partido de Daireaux.

Se propuso una metodologia para la estimacién del rendimiento de cultivos que seadectaal
procesamiento actual querealiza el Departamento de Tecnologia deImagenes de ARBAy en el cualse
aplican los modelos desarrollados.

Summary:

The work arises from a specific demand of the Agencia de Recaudacién de la Buenos Aires
(ARBA) of improvement on yield estimation methods for extensive agricultural crops.Theterritorial scope
of ARBAincludes the whole province of Buenos Aires (307.571 km?) butin this work, the areastudiedis
limited to Daireaux Department (3.820 km?), whose main productive activity is agriculture andlivestock.

Field data fromyield monitors (incorporatedin harvesting machines) were usedandlinkedto
multi-temporal sequences fromthree vegetationindices (NDVI, MSAVI, EVI) andahumidityindex(NDMI),
using Landsat optical satellites.

Linear regression models were developed by linking the satellite data with theyield values of
four summer crops:soybean 1°,soybeans 2°, corn,and sunflower; four different ways to linkthedata,
andtwo agricultural campaigns:onecorrespondingto a droughthydrological cycle (2008/2009)and
another correspondingto a normal/humid hydrological cycle (2010/2011). Variability of vegetation
indexes and data combination methods were analyzed to determine whichwasthemostsuitableforyield
estimation for each crop type. Finally, eight models of yield estimation weredeveloped (oneforeachcrop
cultivate under both the hydrological cycle conditions). The RRMSE (Relative Root MeanSquaredError)
of thefinal models for both campaigns averaged 26.5% for thefirstsoybeans, 19.5% for thesecond
soybean, 23% for the corn and 18% for the Sunflower, thus fulfilling the objectives previously set.

Thevalidated models wereapplied tothe 2016/2017 agricultural campaign usingthelandsat
sensors currently available (Landsat7 and Landsat 8), obtaining the estimatedyieldforeachtypeofcrop
analyzed and classifying them into quality ranges (ARBA requirement) within each parcel of the
department of Daireaux.

The methodology proposed for crop yield estimationis based on the developed models and
perfectly adapts to thecurrentprocessingcarried out by Departamento de Tecnologia de Imagenesde
ARBA.
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CAPITULO | - Introduccion.

1.1 ARBAY la actividad agricola en la provincia.
La Agencia de Recaudacion de la provincia de Buenos Aires! (ARBA) [1] tiene como

funcién recaudar los impuestos provinciales (Ingresos Brutos, Inmobiliario, Automotor,
Embarcaciones y Sellos), garantizar la equidad fiscal y combatir la evasion fiscal. Su mision es
“Ejecutar eficientemente la politica tributaria mediante la determinacién, fiscalizacion vy
percepcion de los tributosy accesorios dispuestos por las normas legales, administrar el Catastro
Territorial y brindar servicios a otros organismos publicos, promoviendo el cumplimiento
voluntario y contribuyendo al bienestar econdmico y social de la ciudadania”. Dentro de la
Agencia se cred un area especializada en la utilizaciéon de tecnologia satelital denominada
Subgerencia de Fiscalizacidn Satelital, dentro de la cual funciona el Departamento de Tecnologia
de Imagenes (DTI). DTI, realiza entre otras lineas de trabajo, la deteccién y cuantificacion dela
superficie implantada con cultivos agricolas extensivos en todo el territorio de la provincia de
Buenos Aires y en todas las campafias agricolas desde su creacién en el afio 2007. El control en
forma remota de la actividad agricola, tiene como principal objetivo reducir la evasidn fiscal del
sector agropecuario en el impuesto de los ingresos brutos e impuesto de sellos, tanto en forma
directa a través de intimaciones y/o indirectamente por percepcién del riesgo.

La provincia de Buenos Aires es una de las principales provincias agricolas de la
Argentina, con aproximadamente 24 millones de hectareas destinadas a la producciéon
agropecuaria [2]. El sistema de produccion es de tipo “secano”, los cultivos sembrados no
reciben aporte externo de riego, por lo cual quedan sujetos al régimen de precipitacién natural
que fluctua en periodos secos y humedos, generando impacto en las economias regionales y
nacionales debido a su extension geografica, intensidad y persistencia [3].

En cuanto a la actividad agricola enla provincia, la superficie promedio? cosechada enla
campafia “fina” (cultivos de invierno) es de aproximadamente 2.9 millones de hectareasyen la
campaia “gruesa” (cultivos de verano), de 10.8 millones de hectareas [4]. Los principales
cultivos extensivos son trigo, cebada y colza (campafia “fina”) y soja, maiz, girasol (campafia
“gruesa”).

La produccion es extraida de los lotes cosechados mediante camiones que realizan el
flete corto hasta las centrales de acopio generalmente ubicadas dentro de un radio de 100 km.
Posteriormente, luego de realizarse las tareas de secado, limpieza y clasificacion se puede
destinar al mercado interno (procesamiento industrial: molienda, aceite, etc.) o externo,
enviando el grano cosechado a exportacidon a través de camidn o tren con direccién a los
puertos. Argentina exporta sus productos granarios a través de 4 puertos, 3 de los cuales se
encuentran en la provincia de Buenos Aires (Puertos: Buenos Aires, Quequén y Bahia Blanca). El
sector tiene gran importancia a nivel de recaudacién fiscal, los montos exportados por la
provincia de Buenos Aires en concepto de productos primarios para el aio 2012 fueron el 22.4%
del total exportado provincial y las manufacturas agropecuarias un 20.4%, lo que significaron
6.127,3 y 5.580,2 millones de ddlares respectivamente [5].

1 La Agencia de Recaudacién de la Provincia de Buenos Aires es un ente autarquico cuya responsabilidad
esadministrarlapoliticatributariadela provinciade BuenosAires.Secreéenelaio2007 pormediodelaley13.766.

2 promedio de las Gltimas 10 ca mpafias agricolas (2008/2009a 2017/2018).
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1.2 Estimacion del rendimiento de cultivos con datos de satélite.
Las técnicas de estimacion del rendimiento de cultivos agricolas se incrementaron con

el desarrollo de la tecnologia satelital, dando lugar a una gama de posibilidades que a grandes
rasgos comprenden [6]:

1_Meétodos con base en modelos matematicos de simulacién de cultivos (clasificados como
empiricos, semi-empiricos y mecanicistas segiin Moulin S. (1998) [7]).

2_Métodos que emplean informacién exclusivamente satelital.

3_Métodos que combinan modelos matematicos con datos provistos por imagenes satelitales.

1) Los modelos matematicos de simulacién por lo general reducen el complejo sistema planta-
suelo-atmdsfera, a unas pocas variables agroclimaticas que representan los factores limitantes
en el rendimiento. Debido a esto, no es necesario simular todos los procesos fisiolégicos del
crecimiento de la planta, sino que se relacionan los factores mas relevantes a través de indices
que luego correlacionan con los rindes [8]. Las interacciones entre el cultivo y el medio exterior
son representadas por el intercambio de energia (radiacién en onda corta y onda larga,
conduccidn y conveccidn), intercambio de gases, agua y nutrientes. Conociendo el ritmo con el
cual se intercambian estos elementos se pueden modelar los fendmenos fisioldgicos que se
producen y predecir el crecimiento del cultivo. Estos modelos requieren gran cantidad de datos
de entrada para su funcionamiento (datos meteoroldgicos, caracteristicas del suelo, tipo de
cultivar, manejo del cultivo, disponibilidad de agua, nutrientes, etc.). Sin embargo, como
contraparte, brindan gran cantidad de resultados para el analisis y permiten ademas predecir
los requerimientos que serdn necesarios para lograr un rinde éptimo [8]. Son variados los
estudios que utilizan modelos para estimar y/o predecir el rendimiento de diferentes cultivos y
situaciones agroclimaticas. Estos modelos generalmente definen las variables que son
determinantes para la definicion del rendimiento final del cultivo y a partir de mediciones
directas de dichas variables, los valores (medidos en el momento indicado) se insertan en el
modelo. Por ejemplo, la Organizacién de las Naciones Unidas para la Alimentacién y la
Agricultura (FAO) desarrollé dos modelos empiricos basados principalmente en la disponibilidad
de agua como factor limitante del rendimiento, como son el “CropWat” y el “AquaCrop” [9, 10].
Existen varios modelos de estimacién de rendimiento con posibilidad de aplicacién general para
distintos tipos de cultivos (previa validacion) como el “Simple Algorithm For Yield estimates”
(SAFY) [11], el “Decision Support System for Agrotechnology Transfer” (DSSAT) [12, 13], el
“Simulateur mulTldiscplinaire pour les Cultures Standard” (STICS) [14], el “EPIC” [15]
desarrollado para evaluar el rendimiento en suelos erosionados, el “Cropping Systems
Simulation Model” (CropSyst) [16], entre otros; y modelos que se desarrollaron para cada tipo
de cultivo en particular como lo son el “ORYZA” exclusivo para el cultivo de arroz, el “WHET”
exclusivo para el trigo, etc. Una revisién de estos modelos clasificados por su potencial uso
puede encontrarse en [17].

2) Los métodos de estimacién de rendimiento que utilizan informacién exclusivamente satelital
son métodos netamente empiricos [7]. Por lo general son modelos muy sencillos que
correlacionan de manera directa, datos radiométricos (valores de alguna banda espectral,
relaciones entre bandas y/o indices) con el rendimiento del cultivo [18].
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3) Los métodos que combinan modelos matematicos con datos provistos por imagenes
satelitales contemplan un analisis cuantitativo con metodologias complejas que incluyen el
acoplamiento de datos satelitales a los modelos de produccion de cultivos para estimar los
rendimientos a escala regional [19]. Las estimaciones agricolasa través de sensores remotos son
cada vez mas considerados en todo el mundo, las variables de entrada de los modelos de
simulacidn que son posibles de estimar de maneraindirecta utilizando informacion satelital, han
ido reemplazando las mediciones a campo [20, 18]. La medicidn de variables fisiologicas y del
dosel del cultivo a partir de datos de teledeteccién estd ampliamente difundido y puede
encontrarse un resumen en la revision que realiza Moulin S. en 1998 [7]. Las condiciones del
ambiente se ven reflejadas en el desarrollo del cultivo de manera temporal (ciclo fenolégico) y
espacial (drea cultivada), por lo que determinados indices de vegetacién obtenidos del
procesamiento de imagenes satelitales son representativos de las condiciones en la que se
encuentran los cultivos como se demuestra en variados trabajos [21, 22, 20, 23]. La estrategia
general de los modelos combinados, consiste en reemplazar variables o parametros observados
a campo, por observaciones radiométricas. Cada banda espectral es de gran interés: visible y
NIR (Near Infrared) para la estructura del dosel y la actividad fotosintética, TIR (Thermal Infrared)
para el estrés hidrico, microondas (activa o pasiva) para el contenido de agua, la humedad del
suelo y la estructura del dosel. Por ejemplo, el indice de area foliar (LAl por sus siglas en inglés)
puede calcularse a partir de un NDVI (Normalized Difference Vegetation Index) u algin otro
indice a partir de las bandas espectrales visiblesy el NIR [24]. La informacidn satelital cuenta con
la ventaja de obtener los datos con una frecuencia temporal conocida, contar con series
temporales histéricas y tener un dominio espacial ampliado a escala regional [7]. La aplicacion
de este tipo de tecnologia también tiene puntos débiles y restricciones. El uso directo de datos
de teledeteccidn supone que los datos estan disponibles en un paso de tiempo adecuado (de
diario a semanal). Debido a la interferencia de nubosidad y las propiedades intrinsecas de los
sensores y las plataformas, esto no siempre sucede. Por ejemplo, para el seguimiento de la
condicion de los cultivos con imagenes del satélite Landsat (resolucion temporal de 16 dias), la
baja frecuencia de las observaciones (por su propio funcionamiento y la ocurrencia de
nubosidad) representa una restriccion operacional importante. Este tipo de modelo mixto,
remedia el problema acoplando los datos de origen satelital con la informacién derivada de
modelos de cultivos [6]. La utilizacion conjunta de datos satelitales con el modelo de simulacién
del crecimiento del cultivo permite resolver la discontinuidad temporal de los datos satelitales,
ya que los modelos de cultivos proveen estimaciones diarias de su evolucidn [25]. Asi es como
surgen los modelos mixtos, que en su mayoria son los modelos de simulacién (1) pero con sus
variables medidas indirectamente con sensores remotos. Por ejemplo, el indice de area foliar
qgue es requerido por el modelo SAFY, es estimado a partir de algun indice de vegetacion
calculado con medicion insitu de radiédmetro o a través de datos satelitales [26], [27], [28], [29].
Estos modelos mixtos pueden tener diferentes maneras de integrar los datos [30]:
(a) el uso directo de una variable estimada a partir de informacion de teledeteccion;
(b) la actualizacion de una variable del modelo, obtenida por teledeteccién;
(c) la reinicializacion del modelo, o sea, el ajuste de una condicién inicial para obtener una
simulacién de acuerdo con las observaciones de teledeteccion;
(d) lIa recalibraciéon del modelo, es decir, el ajuste de los parametros del modelo para obtener
una simulacién de acuerdo con observaciones obtenidas por teledeteccion.
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Al nutrirse de un modelo matematico de simulacion, también pueden clasificarse en
empiricos, semi-empiricos y mecanicistas. Debido a que los datos de teledeteccién estdn
disponibles solo en las fechas de adquisicidén, generalmente menos frecuentes que el paso
modelo, las brechas entre las fechas deben completarse por algin procedimiento de
interpolacion, generalmente mediante el ajuste de una curva empirica de evolucidon temporal
de la variable de estado con los datos observados [7]. Por lo tanto, los modelos mecanicistas,
gue simulan el perfil temporal de las principales variables de estado del cultivo (indice de area
foliar, dimensiones y biomasa de diversos érganos, etapas de desarrollo, etc.) suelen ser mas
utilizados en los métodos combinados con datos de sensores remotos.

En este trabajo de tesis abordaremos el desarrollo de modelos de tipo “3” mecanicista,
utilizando datos satelitales de entrada, con un analisis fenométrico que permite obtener los
datos diarios que posteriormente ingresaran al modelo lineal.

1.3 Propuesta de mejora en la estimacion del rendimiento.
En la Argentina existen escasos antecedentes de estimacién del rendimiento agricola

utilizando informacidn satelital por parte de las Agencias de Recaudacidn a nivel provincial y
tampoco a nivel nacional. En general, las agencias solicitan la informacion a los organismos
publicos relacionados a cada uno de los sectores productivos del pais para realizar calculos
estimativos y determinar los sectores de la economia en los cuales se encuentra una mayor
evasion presunta. Este tipo de informacién es global y no se encuentra asociada en forma directa
a un contribuyente. En este sentido, ARBA es lider en la aplicacidon de los Sistemas de
Informacion Geografica (SIG) yla Informacion Satelital en el analisis espacial y temporal asociado
a controlar las actividades econémicas que se desarrollan en el territorio. Como efecto directo
de la implementacion del Régimen de Control Fiscal Agropecuario® y su combinaciéon con el
indice Verde?, el nimero de inscriptos en el impuesto sobre los Ingresos Brutos pasé de 5.935
en junio de 2008, a 26.016 inscriptos en junio de 2009, con un crecimiento del 338% [31]. Para
realizar este seguimiento, el catastro digital geo-posicionado yactualizado esfundamental para
vincular y asociar la actividad econdmica detectada en lasimagenes, con la parcela fiscal y, por
lo tanto, con el contribuyente (propietario y/o arrendatario).

La metodologia empleada por DTl en la observacidon remota de las parcelas cultivadas
ha ido evolucionando a lo largo del tiempo con el desarrollo de nuevas tecnologias, la
disponibilidad de nuevos sensores remotos, y el asesoramiento de la CONAE a través del
Acuerdo Marco celebrado en el afio 2008 con ARBA [32]. Actualmente uno de los desafios que
enfrenta DTI, es mejorar la calidad de los productos generados a partir del procesamiento de
imagenes satelitales, como es la clasificacidn de los cultivos agricolas, la identificacion del tipo
de cultivo y la estimacién de la produccidon por parcela. En el proceso que se desarrolla
actualmente, se observan dos situaciones principalesen las que se afecta la calidad del producto
final. La primera se produce por la baja disponibilidad de datos satelitales (nubosidad/fallas),
siendo un problema externo y aleatorio. La segunda se debe a que el método empleado para la
estimacién del rendimiento utiliza datos promedios por partido (datos oficiales provistos por

Sg Régimen de Control Fiscal Agropecuario (RCFA)dispuesto porArba por resolucién32/08,obliga a propietarios de
parcelas ruralessuperioresa50hectareas ainformarlasactividadesagropecuariasodeotraindoleecondémica que
se desarrolle enel inmueble. Encaso de noser elpropietario el querealiza la actividad, debe informar elCUITdela
persona fisica o juridica que la realiza.

4 indice verde es como se denominaal proceso de controlsatelital dentrode la Agencia, ver:
http://www.arba.gov.ar/Informacion/InfoGeneral/Catastro/Propiedadesinfraccion.asp.
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Agroindustria) que carecen de una estimacioén del error, generando un problema interno y
sistematico.

Sobre la falta de datos satelitales ha trabajado el Ing. Agr. Luciano Di Paolo
perteneciente a ARBA en su tesis de maestria MAEARTE (Instituto Gulich-CONAE) en la cual
analizé la viabilidad de utilizar datos SAR en forma conjunta con datos dpticos [33].

Para dar respuesta a la segunda situacién, luego del proceso de clasificaciéon de los
cultivos agricolas, con el cudl se determina el tipo de cultivo (ej.: soja, maiz, girasol, etc.) y la
superficie cultivada por parcela para cada cultivo (cdlculo del area de los poligonos clasificados
a partir de las imagenes), es de suma importancia por los intereses de la Agencia, realizar la
estimacién del rendimiento de cada parcela agricola cultivada. Este proceso se realiza
relacionando un valor maximo del indice de vegetacién de diferencia normalizada (NDVI) que
surge del andlisis multitemporal de las imagenes Landsat 7 y Landsat 8, con el valor promedio
por partido/departamento otorgado por fuentes oficiales como el Ministerio de Agroindustria
[4]. De esta manera se obtiene el rendimiento en el rango medio cualificado como “bueno”,
luego se genera un rango superior (grupo de parcelas que tienen el rango mas alto de NDVI)
cualificado como “excelente” y uno inferior (grupo de parcelas que tienen el rango mas bajo de
NDVI) cualificado como “regular”. Este proceso requiere anualmente alimentarse de datos
externosy genera dependencia permanente de datos oficiales que provienen de estimaciones
realizadas a través del método de encuestas a informantes calificados con una cobertura
espacial limitada en el procedimiento [6]. Teniendo en cuenta la subjetividad de la técnica
empleada [20] y que el organismo oficial no acompafia el dato con el desvio estdndar
correspondiente, es que tomamos la decisién de innovar en otros métodos que no dependan
de informacién externa.

La propuesta de mejora que plantea este trabajo de investigacion se basa enincorporar
en la cadena de produccion de DTI un método de trabajo que incluya modelos de estimacién del
rendimiento para los principales cultivos agricolas extensivos de la provincia de Buenos Aires
utilizando Unicamente informacion satelital como entrada de cada modelo. Esto permitiria
independizarse de los datos estadisticos oficiales, comenzando a trabajar con modelos del tipo
“3” que combinan modelos matematicos con datos provistos por imagenes satelitales,
estimando el rendimiento en este caso propuesto a escala de pixel®, con un valor central y una
estimacion del error que determinaria el rango de variacion del rendimiento estimado para cada
tipo de cultivo.

Es importante resaltar que, dado que ARBA permite presentar declaraciones juradas
sobre el impuesto a los ingresos brutos hasta el cierre del ejercicio econédmico y con posibilidad
de rectificar los montos declarados, es que no es necesario aplicar modelos de prediccién del
rendimiento. Es suficiente para los objetivos de ARBA, estimar el rendimiento al finalizar la
campanfa agricola, lo que permite contar con el set de imagenes satelitales completo.

1.4 Objetivo general:
e Desarrollar un método que permita estimar el rendimiento de los principales cultivos
agricolas estivales de la provincia de Buenos Aires, utilizando Unicamente informacion
satelital de sensores dpticos con una confiabilidad superior al 70%.

S LaserieLandsat ofrece unaresolucién espacialde30 mx30 menlas bandasespectralesutilizadas paraelcalculo
de los indices de vegetacion.
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1.5 Objetivos especificos:

Elaborar cuatro modelos de estimacion del rendimiento para los cultivos estivales de
soja de primera (Glycine max sin cultivo antecesor), soja de segunda (Glycine max con
cultivo antecesor), maiz (Zea mays) y girasol (Helianthus annuus) que actie a nivel de
pixel (30m x 30m), para la campafia 2008/2009 (ciclo hidrico de sequia), en el partido
de Daireaux provincia de Buenos Aires utilizando imagenes satelitales dpticas.

Elaborar cuatro modelos de estimacion del rendimiento para los cultivos estivales de
soja de primera (Glycine max sin cultivo antecesor), soja de segunda (Glycine max con
cultivo antecesor), maiz (Zea mays) y girasol (Helianthus annuus) que actude a nivel de
pixel (30m x 30m), para la campafia 2010/2011 (ciclo hidrico normal/himedo), en el
partido de Daireaux provincia de Buenos Aires utilizando imagenes satelitales dpticas.
Implementar el método propuesto sobre la campafia agricola 2016/2017 utilizando los
sensores opticos Landsat 7 y Landsat 8.

Definir un método de trabajo (procedimiento) que permita incorporar los modelos
desarrollados en el proceso de produccion de DTI-ARBA.

Elaborar los manuales de instruccién operativa para su puesta en funcionamiento en
DTI-ARBA.

1.6 Resultados Esperados:

Obtener ocho modelos que permitan estimar el rendimiento para los cultivos de soja de
primera, soja de segunda, maiz y girasol en ciclos de clima seco y himedo, en el partido
de Daireaux provincia de Buenos Aires.

Obtener un archivo vectorial para la campafia agricola de implementacion 2016/2017,
en el partido de Daireaux, conteniendo los poligonos de cultivo con los siguientes
atributos: ID, tipo de cultivo (sojal/soja2/maiz/girasol), rendimiento (qg/ha) y superficie
(ha).

Manual de instrucciones operativas para la aplicacion del método desarrollado.
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CAPITULO Il - Materiales y métodos.

2.1 Sitio de estudio, definicion espacio-temporal.

En este trabajo de investigacién el area de estudio se corresponde con el partido de
Daireaux (Figura 1) ubicada en el centro-oeste de la provincia de Buenos Aires, con un total de
382.000 ha que tienen como principal actividad productiva la agricola-ganadera. La cabecera del
partido es la ciudad de Daireaux ubicada en latitud -36°36’ y longitud -61°45’.

\

Daireaux

Figura 1 - Ubicacién Partido de Daireaux

El partido de Daireaux se encuentra en la denominada Pampa Humeda Argentina. El
clima de la region es una variacién del subtropical himedo, también llamado templado, que se
caracteriza por que la estaciéon mas calida, es también la mas lluviosa. Presenta veranos calidos
e inviernos frescosy variables, con una temperatura media anual de 17°C. El partido de Daireaux
se encuentra entre las isoietas de 750 mm (separa la pampa subhimeda de la pampa himeda)
y la de 1000 mm (separa la pampa himeda de la pampa perhimeda).

El suelo agricola se compone principalmente de tres series: Bolivar (Bv), Piedritas (Pas)
y Veinticinco de Mayo (VMy). La clasificacidon taxonémica del USDA® define a las series “Bv” y
“Pas” como Hapludoles Enticos, de textura Franca Gruesa, Mixta, térmica; que se corresponde
con suelos de aptitud agricola. Mientras que a la serie “VMy” la define como Udipsament Tipico,
Arenosa, mixta, térmica; correspondiente a suelos de uso ganadero principalmente.

La regidn, histéricamente dominada por pastizales nativos, se transformd poco a pocoa
una matriz mixta de pastizales nativos, cultivos anualesy pasturasa partir de finales del siglo XIX
[34]. Sin embargo, desde la década de 1980, y especialmente enla ultima década, elremanente
de pastizales y de praderas fue casi completamente convertido a la agricultura anual, siendo la
soja el cultivodominante [35]. Encuanto a la actividad agricola, seguin los ultimos datos oficiales
disponibles [4] en la campafia 2015/2016 se sembraron en el partido de Daireaux 188.074 has
con cultivos agricolas estivales (Soja, Maiz y Girasol) y 12.430 has con cultivos invernales
(principalmente Trigo).

Dado que en la Pampa Humeda Argentina las precipitaciones presentan un
comportamiento ciclico que se manifiesta en periodos con una disminucién o con un aumento
de las lluvias [36], se considerd importante generar modelos para dos tipos de situacion
agroclimatica. Para esto se selecciond informaciéon de campoy satelital en una campana agricola
estival 2008/2009 bajo un periodo seco (régimen hidrico por debajo de los valores normales)

gl Departamento de Agricultura de los Estados Unidos (USDA) define el criterio de clasificacion basado en el “Soil
Taxonomy, 2006”.
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[37, 38], y una campafia agricola estival 2010/2011 bajo un periodo normal/hiumedo (régimen
hidrico cercano a los valores normales). La campafia 2008/2009 tuvo un periodo de sequia que
provenia de la campanfia anterior y se acentud fuertemente, y la campafia 2010/2011 tuvo una
recuperacion de los niveles de precipitacién a valores similares a la normal. Segun [39] en su
estudio en la zona sur de Buenos Aires, el evento seco de mayor duracién de la region en los
ultimos afios ocurrié durante el periodo 2005-2009, y la precipitacién anual registrada en 2008
y 2009 fue inferior a la normal. En dicha campafia agricola la provincia de Buenos Aires declaré
Emergencia Agropecuaria para toda la regién [38]. En un andlisis propio (Figura 2) realizado con
datos oficiales [4] sobre localidades vecinas a Daireaux (no existen datos histéricos oficiales en
dicha localidad) se puede observar el descenso de precipitaciones en las campafias 2006/2007
y 2007/2008, luego un incremento y estabilizacién para las campafias 2009/2010 y 2010/2011
seguido de un periodo de altas precipitaciones en 2011/2012 y 2012/2013.

Pehuajo
[precipitaciones por camparnia agricola]

1200 1219

=

& AN
X
7

Coronel Sudrez Olavarria

1051 1061
1000 4000 = 1015

[precipitaciones por campafia agricola] [precipitaciones por campafia agricola]

1055

F08
784

801

— Valo 0 2002-2013 Precipitacion (mm) — valor medio 2002-2013

Figura 2 - Gréficos de precipitaciones por campafa agricola.

2.2 Informacién de campo.
Los rendimientos de los cultivos a nivel de lote o parcela, que son imprescindibles para

la realizacién de modelos de rendimiento, no son sencillos de obtener en general para un
investigador, pero menosaun si dicha informacidn serd utilizada por una agencia de recaudacién
de impuestos. Este tipo de dato, por lo general es escaso y reservado por los productores,
ademas, es muy poco frecuente generar un set con una gran cantidad de datos, ordenados por
campafa agricola y tipo de cultivo. Es por esto, que hallado el set de datos en la web de
“Agrodatos” (acceso publico), se procedid a interpretarla estudidndola detalladamente para
aprovechar su elevado potencial. Estos datos provienen de monitores de rendimiento ofrecidos
por productores de la Asociacion Argentina de Consorcios Regionales de Experimentacion
Agropecuaria - ACREA zona Oeste de Buenos Aires. La disponibilidad de estos datos determiné
la eleccién de la zona de estudio, el periodo a estudiary, por lotanto, la modelizacién utilizando
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datos no actualizados. Los datos obtenidos corresponden al partido de Daireaux provincia de
Buenos Aires para los cultivos de soja, maiz y girasol para las dos campafias agricolas bajo
estudio: 2008/2009 y 2010/2011.

Los datos de los Monitores de Rendimiento (MR) tienen un gran potencial de utilizacién
como dato de campo cuando se cuenta con un amplio set de datos, tanto espacial como
temporalmente. Ademads, los MR cuentan con una alta resolucién espacial (un valor de
rendimiento cada 30 m? aproximadamente), aseguran su posicionamiento en el espacio
(coordenadas geograficas) y brindan el dato de tipo de cultivo [40]. Sin embargo, estos datos
deben procesarse debidamente por medio de algin método de limpieza antes de ser utilizados.
Esto se debe a que, en situacion de trabajo, los sensores de la maquina cosechadora suelen
registrar datos de manera incorrecta arrojando valores extremos incoherentes [41], [42], [43].
En el caso del cultivo de soja, los datos MR se dividieron en Soja de primera y Soja de segunda
visualizando el set de imagenesde la campaia agricola correspondiente. En el caso de visualizar
un cultivo antecesor invernal, el dato del MR pasé a formar parte del set de Soja de segunda.

Los datos de rendimiento de cultivos (toneladas de grano extraidas por lote para cada
cultivo) se descargaron de la web de Agrodatos [44] perteneciente a la Fundacién Sadosky [45].
Estos datos en formato “shape-point” fueron relevados por monitores de rendimiento
instalados en las maquinas cosechadoras de los productores o empresas contratistas que
trabajan con el Grupo CREA Oeste de Buenos Aires y fueron provistos a la Fundacion Sadosky
por la Asociacion Argentina de Consorcios Regionales de Experimentacién Agropecuaria [46].
Los productores agrupados en los grupos CREA son productores por lo general tecnificados, con
un alto acceso a la informacién, investigadores e innovadores. Son considerados productores
“de punta” porque suelen estar a la cabeza de los cambios tecnoldgicos en el agro, con lo cual,
nos permite asegurar la calidad del dato utilizado.

El MR es un equipo que se incorpora a la maquina cosechadora y consta de una serie de
sensores, GPS, un monitor/consola y un sistema de registro/almacenamiento de los datos. Para
estimar el rinde el MR debe contar con los siguientes componentes [47, 40] (Figura 3):

1- Sensor de flujo de grano: Permite medir el volumen de grano que se va cosechando. Existen
diferentes tipos de formas de medirlo, pero generalmente es un instrumental que se coloca en
el cabezal de la noria (sistema que eleva el grano limpio a la tolva de la cosechadora).
2-Sensor de humedad de grano: Mide la humedad del grano a medida que va ingresando y
permite corregir el valor estimado de rinde a un valor de humedad estdndar.

3-Sensor de velocidad de avance: Puede incluirse o calcularse a partir de la posicién GPS. La
velocidad de avance permite calcular la distancia recorrida y a partir de alli el 4area cosechada
multiplicando por el ancho de trabajo del cabezal de cosecha, que se ingresa manualmente por
el operador.

4- Switch de posicion del cabezal: Define el inicioy fin del registro de datossegun se encuentre
o no en la posicién de trabajo.

5- Consola del monitor: Es el “datalogger” en el cual se registran los datos de los sensores y se
ingresan los parametros iniciales (seteo del equipo) previo al inicio de cosecha. Las marcas
comerciales mas difundidas son “Ag Leader” para cosechadoras CASE y New Holland, “Green
Star” para John Deere, y “Field Star” para Massey Ferguson y AGCO Allis. Los datos exportados
de los monitores de rendimiento tienen diferentes formatos en funcion del equipo/marca
instalado en la cosechadora, y esto es importante al momento de procesar el dato.

6- Receptor GPS o DGPS: Es el sensor que define la posicion geografica en la que se encuentra
la maquina cosechadora. Todo dato relevado tendra coordenadas geograficas otorgadas por el
GPS.
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Figura 3 - Monitor de Rendimiento y Accesorios.

Para evitar los inconvenientes de procesamiento de los datos que provienen de
diferentes tipos de MR (diferentes marcas comerciales), los datos cargados en la web de
Agrodatos fueron previamente pre-procesados [44], se encuentran en formato shape-point y
tienen un proceso de clusterizacién (utilizando el atributo FIELD) que permitié separar lotes
diferentes agrupados en un mismo archivo. Este Ultimo proceso, que es necesario para la
utilizacién posterior del dato, provocd que lotes cosechados por mas de una maquina o en
diferentes momentos se setearan en el nombre del campo (atributo “Field” del monitor de
cosecha) con denominaciones diferentes (abreviar/no abreviar el nombre, escribir en
mayuscula/minuscula, escribir con algin error de tipeo, etc.), lo que generd que luego del
proceso de clusterizacién quedaran sectores de un mismo lote agricola separados en diferentes
archivos. Por este motivo, fue necesario abrir y visualizar en el software Q-Gis todos los archivos
correspondientes a un mismo cultivo para una misma campafia agricola y posteriormente
seleccionar todos los puntos correspondientes a un mismo lote y exportarlos de manera
individual. A través de este procedimiento, por ejemplo, para el cultivo de soja, los inicialmente
320 shapes independientes de la campafia 2008/2009 pasaron a formar 57 lotes de Soja (se
descartaron también algunos archivos inconsistentes). Este trabajo se realizé para cada uno de
los cultivos y para las dos campafias agricolas (2008/2009 y 2010/2011).

En un segundo paso se decidié separar los lotes de Soja, dividiendo en Soja de primera
y Soja de segunda debido a que tienen ciclos de cultivo diferentes. Para realizar esta operacion
se visualizaron en forma conjunta los shapes del cultivo de soja en el software Q-Gis y las
imagenes satelitales Landsat 5 y 7, path-row: 227-85, combinacién RGB: 4,5,3 de ambas
campafias agricolas. Realizando un andlisis visual de la serie temporal con imagenes que
permitian identificar la existencia/no existencia de algun tipo de cultivo invernal para los meses
de octubre y noviembre, se separaron los lotes de Soja de segunda y se exportaron con la nueva
denominacion. De esta manera, los 57 lotes de soja citados anteriormente se dividieron en 39
lotes de Soja de primera y 18 lotes de Soja de segunda en la campafia agricola 2008/2009.

2.2.1 Atributos de los datos de campo.
Los shapes de los cuatro tipos de cultivos (sojal, soja2, maiz y girasol) contienen en su
tabla de atributos los siguientes campos:
e LATITUD: dato provisto por el GPS que permite ubicar la posicién en el espacio (grados).
e LONGITUD: dato provisto por el GPS que permite ubicar la posicién en el espacio
(grados).
e |D: nimero identificador de cada punto relevado por la maquina cosechadora.
e ELEVACION: altura del cabezal de cosecha (milimetros).
e ANCHO: ancho de trabajo del cabezal de cosecha (metros).
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e DISTANCIA: distancia recorrida por la cosechadora desde el punto anterior (metros).

e DURACION: tiempo seteado previamente por el operador para la obtencién del dato
(segundos). En nuestro caso, cada 3 segundos.

e HUMEDAD: humedad del grano (%).

e FLUJO: cantidad de grano limpio recolectado (toneladas/hora).

e UTC: tiempo universal coordinado (hora).

e PRODUCTO: tipo de cultivo (seteado por el operador).

e FIELD: nombre del campo/lote a cosechar (seteado por el operador).

e CARGA: identificacién que surge del pre-procesamiento realizado por Agrodatos.

e MASA: toneladas de grano calculadas en funcién del FLUJO.

e REND: valor de rendimiento calculado por el monitor de cosecha a partir del area

cosechada (ANCHO x DISTANCIA) multiplicado por la MASA de grano corregida por la
HUMEDAD.

Al individualizar los lotes por cultivo, se les agregd un nuevo campo numérico
denominado LOTE (nimeros enteros consecutivos) con el objetivo posterior de permitir realizar
procesamientos a nivel lote programando ciclos automaticos.

2.2.2 Limpieza de los datos de campo.

Los datos provenientes de los MR se estima que tienen un error de entre el 2 al 5 %, y
se considera que mas del 5% de error requiere la re-calibracion de los sensores del sistema de
monitoreo [48]. Los datos obtenidos provienen de productores del grupo CREA, por lo tanto,
consideramos que los datos son confiables y fueron relevados con monitores calibrados
adecuadamente. Sin embargo, los datos de los MR comiUnmente contienen valores que son
incorrectos debido a diferentes fuentes de error: errores de registro por altura de cabezal,
retardos en el inicio y fin de la cosecha, valores fuera de rango (outliers: valores que estanfuera
de los normales, e inliers: valores que estdn dentro del rango normal pero que por su posicion
geografica no tienen semejanza con sus vecinos), rendimientos fuera de rango bioldgico
(capacidad bioldgica del cultivo) definido por el usuario, pequefios parches o franjas angostas
con rendimientos extremadamente altos o bajos que no estan relacionados con sus vecinos
inmediatos, pequefios segmentos y puntos de rendimientos superpuestos (grabados coniguales
coordenadas),etc. [48], lo que hace indispensable la aplicacion de un procedimiento de limpieza
a través de la eliminacién de datos erréneos (outlier/inliers) utilizando diferentes tipos de
filtrado ya que no existe un consenso general de cdmo deben removerse este tipo de errores,
aunque si se acuerda en que deben eliminarse debido a la gran abundancia de datos [49].

Para realizar la limpieza de los datos de campo se probaron dos tipos de filtrado:

- Método de Filtrado 1: Secuencia de (+/- 3 desvios estandar) + Limitantes/cortes de tipo técnico.
- Método de Filtrado 2: Autocorrelacién espacial con el indice de Moran local (IMI).

Ademads, cabe aclarar que los datosde los MR no tienen una distribucién del tipo normal
(gaussiana), y que por la gran cantidad de datos relevados ya se encuentra ampliamente
difundida su utilizacién sin ningun tipo transformacion, avalando su utilizacién bajo el Teorema
Central del Limite [49].
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2.2.2.1 Método de Filtrado 1.
Utilizando los datos que ofrecen los MR (no sélo el valor de rendimiento en si), es posible
“limpiar” puntos relevados que son muy diferentes a los valores medios o que no cumplen con
valores légicos bajo un andlisis técnico-agrondmico. De esta manera, en la Tabla 1 se listan los5
filtros utilizados y sus caracteristicas:

Nombre del C Limit
om. re de ar'{lpo / Descripcion del Filtro Limite Superior |m|.e
Filtro Atributo Inferior
Extraccion de los puntos que tengan valores de
Humedad HUMEDAD HUMEDAD de grano que sean superioreso inferioresa | media +3 SD media -3 SD
+/- 3SD.
Flujo FLUJO Extraccion de los puntos.que ter}gan.va loresde FLUJO media +3 SD media -3 SD
de grano que sean superioreso inferioresa +/-3 SD.
Extraccion de los puntos que tengan valores de
Altura ALTURA ELEVACION de la plataforma de cosecha que sean media +3 SD media -3 SD
superiores o inferioresa +/-3 SD.
Extraccion de los puntos que tengan valores de SOJA 1: <6ton/ha
Capacidad REND RENDIMIENTO de grano que sean superioresal SOJA 2: <5ton/ha > 0ton/h
Bioldgica rendimiento potencial delcultivo en la zona de MAIZ: < 14 ton/ha on/ha
estudio, y/o que seanigual a cero. GIRASOL: < 4.5 ton/ha
Extraccion de los puntos que tengan valoresde >0.83
DISTANCIA (trayecto recorrido en 3 segundos) que )
seansuperioresa ladistancia de avancerecorridaa la <8.33 metros metros
Velocidad DISTANCIA . P . , . (velocidad menora 10 (velocidad
velocidad de trabajo maximarecomendaday/o que
. . . km/h) mayora 1l
sean menores a la minima velocidad de trabajo
km/h)
recomendada.
Rendimiento | REND Extraccion de los puntos.que ter'1gan.va loresde REND media +3 SD media -3 SD
de grano que sean superioreso inferioresa +/-3 SD.

Tabla 1 - Detalle del Método de Filtrado 1

Para aplicar los filtros se desarrollé un script en el software R-Studio que permitid
realizar el filtrado lote a lote en cada uno de los cultivos, generando graficos estadisticos y
posteriormente guardando la nueva base de datos “limpia” de outliers.
El limite de capacidad bioldgica para cada tipo de cultivo se determiné analizando los

valores maximos de rendimiento que arrojan los Ensayos Comparativos de Rendimiento (ECR)
que realiza el Instituto Nacional de Tecnologia Agropecuaria (INTA) en la zona de estudio. En
campanas agricolas con buena disponibilidad hidrica los rendimientos de las
variedades/hibridos probados no superan los valores asignados como maximos en este trabajo.

En la Tabla 2 se ejemplifica el accionar (filtrado) de la secuencia de filtros aplicada sobre
el lote 1 de Soja de primera.

Tabla 2 - Accionar del filtro sobre cada atributo.

Filtro por Atributo e[s)t(:’;vc;c;r Max. Media n can(ti;dt?:: - . % Ti;.)o de
(REND) (REND) (REND) (REND) eliminados eliminado Filtro

DATO SIN FILTRO 5,47 301,6 1,54 10842

Humedad 3,76 257,5 1,49 10832 10 0,09% +/-3 sd
Flujo 3,74 257,5 1,48 10810 22 0,20% +/-3 sd
Altura 3,74 257,5 1,48 10757 53 0,49% +/-3 sd
Cap. Biol. 0,96 5,99 1,36 10717 40 0,37% >0 y <6
Velocidad 0,95 5,99 1,35 10691 26 0,24% >0,83y<8,33
Rendimiento 0,91 4,23 1,33 10617 74 0,69% +/-3 sd

3: 225 5:2,08%
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2.2.2.2 Método de Filtrado 2.

Se utilizé un método de autocorrelacién espacial que utiliza el indice de Moran local
(IM1) y que se recomienda aplicar al analisis de la variabilidad espacial de lotes agricolas [50].
La férmula del indice de autocorrelacidn espacial local de Moran es la siguiente:

m =X (w,(x,~5)]

ag Jj=1,j#1

donde X; es el valor de la variable X en la posiciéni; X y 62 es la media y varianza de X, respectivamente; Xjes el
valor de la variable X en todos los otros sitios (donde j #i); wij es el peso espacial entre las ubicacionesiyj.

Para implementar este filtro se utilizé un script en el software R-Studio que utiliza la
libreria “geoR”, “rgdal” y “spdep” (contiene las funcioneslocalmoran y moranplot). La medicién
de la correlacién que una variable tiene sobre el espacio geografico (analizando las unidades
espaciales contiguas), da lugar a tres posibilidades [51]:
¢ Autocorrelacién espacial positiva: las unidades espaciales vecinas presentan valores proximos.
Indica una tendencia al agrupamiento de las unidades espaciales.
¢ Autocorrelacién espacial negativa: las unidades espaciales vecinas presentan valores muy
disimiles. Indica una tendencia a la dispersion de las unidades espaciales.
¢ Sin autocorrelacion: no ocurre ninguna de las dos situaciones anteriores. Por lo tanto, los
valores de las unidades espaciales vecinas presentan valores producidos en forma aleatoria.

El método utilizado es el propuesto por [50] que realiza una permutacion al azar dentro
de un proceso iterativo dato por dato, calculando el valor del IMI (funcién localmoran) y
analizandolo con respecto a los valores de su vecindario (vecinos cercanos) definidos por una
grilla y un radio de busqueda determinados previamente. En nuestro caso se utilizé un radio de
anadlisis de 25 mts que abarca unos 2000 m2 de superficie y agrupa entre 50 y 100 puntos
vecinos. Al realizar este test, inicialmente hay que definir la hipdtesis nula (H,) que responde a
la afirmacion “la correlacién de la informacidn de un sitio con la de sus vecinos es nula”, y la
alternativa (H,) “existe correlacion de la informacidn de un sitio con la de sus vecinos”. El indice
utiliza el test de comparaciones multiples conocido como “Bonferroni” para determinar elgrado
de significancia.

La funcidon moranplot construye el diagrama de dispersion, ajusta un modelo de
regresion lineal y calcula una serie de estadisticos de diagndstico’. Los datos que se alejen de la
recta de 45° sugieren sitios que presentan un valor de autocorrelacion espacial que esdiferente
a la de su vecindario. Esta funcién calcula los indices para cada observacion y considera a una
observacién como influyente si al menos uno de los indices de diagndstico la detecta como tal
[50]. Entonces, si algun dato (punto relevado por el MR) tiene el valor del Indice de Moran local
menor o igual a 0, y/o son estadisticamente significativo (alfa de significancia 0.05), y/o es una
observacién influyente (determinado por la funcion moran.plot), serd considerado
outlier/inlier, y luego de identificarlo sera eliminado del set de datos.

2.2.3 Célculo del rendimiento por lote.

El cdlculo del rendimiento en cada lote y por cada tipo de cultivo se realizé calculando
el promedio del dato de rendimiento de todos los puntos del MR que conformaban cada lote.
Esta tarea se realizé con el armado de 2 scripts en el software R-Studio, uno con el método de
filtrado 1 y otro con el método de filtrado 2.

Los valores medios por cada cultivo se compararon con el Unico dato oficial disponible
de rendimiento [4] (que no posee error de estimacion). Los valores de rendimiento promedio
para el partido de Daireaux en la campafia 2008/2009 son: Soja=1,38 ton/ha (con 95.000 has
sembradas); Maiz=4,8 ton/ha (con 16.000 hassembradas) y Girasol=2,5 ton/ha (con 11.500 has
sembradas). Los lotes analizados en este trabajo y que se corresponden con productores del

" Distancia de Cook, Leverage, DFFITS, DFBETAS y COVRATIO (DrapperySmith, 1998)
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grupo CREA lograronrendimientos mas elevados que los valores medios oficiales (datosfiltrados
por el método 1): Soja (total de primera + segunda) = 2,2 ton/ha, Maiz= 8,6 ton/ha y Girasol=2,8
ton/ha. El Unico cultivo que no ingresa dentro del margen de variacion dado por el desvio
estandar, es el maiz. Sin embargo, al ser un cultivo que requiere un alto grado de insumos
(paquete tecnologico), es probable que productores pertenecientes a grupos CREA logren
mejores rendimientos que el promedio de todo el partido.

Los resultados obtenidos luego de aplicar ambos tipos de filtrados (media, error
estandar, intervalo de confianza, desvio estandar y rango del desvio) se comparan en la Tabla 3
para cada uno de los cultivos bajo analisis.

Resultados de la aplicacion de los métodos de filtrado sobre los datos de monitores de cosecha.
Campaiia 2008/2009 - Partido de Daireaux.

Método 1 Método 2
Cantidad de lotes 39 39
Rinde promedio (ton/ha) 2,4 2,5
Soja de Error estandar (ton/ha) 0,11 0,12
primera Intervalo de Confianza de la Media (95%) 2,2<2,4<2,6 2,3<2,5<2,7
Desvio estandar (ton/ha) 0,70 0,77
Rango Desvio 1,7<2,4<3,1 1,7<2,5<3,3
Cantidad de lotes 18 18
Rinde promedio (ton/ha) 1,4 1,4
Soja de Error estandar (ton/ha) 0,08 0,07
segunda Intervalo de Confianza de la Media (95%) 1,29<1,4<1,58 1,29<1,4<1,58
Desvio estandar (ton/ha) 0,32 0,32
Rango Desvio 1,08< 1,4<1,72 1,08< 1,4<1,72
Cantidad de lotes 21 21
Rinde promedio (ton/ha) 8,6 9,1
Maiz Error estandar (ton/ha) 0,29 0,30
Intervalo de Confianza de la Media (95%) 8,02<8,6<9,14 8,47<9,1<9,65
Desvio estandar (ton/ha) 1,31 1,38
Rango Desvio 7,29<8,6<9,91 7,72< 9,1<10,48
Cantidad de lotes 11 11
Rinde promedio (ton/ha) 2,8 3,2
Girasol Error estandar (ton/ha) 0,01 0,20
Intervalo de Confianza de la Media (95%) 2,57<2,8<3,13 2,81<3,2<3,61
Desvio estandar (ton/ha) 0,47 0,68
Rango Desvio 2,33<2,8<3,27 2,52< 3,2<3,88

Tabla 3 - Resultados de ambos métodos de filtrado de datos.

2.2.4 Anilisis estadistico comparativo entre los métodos de filtrado.

Con los valores medios por cada uno de los lotes y cada uno de los cultivos, se procedid
a realizar una comparacion del Método 1 y el Método 2 con el objetivo de determinar cual
método utilizar.

Se confecciond una tabla para cada cultivo en el cual las filas corresponden a los lotes y
las columnas tienen los siguientes atributos: n1 y n2 (cantidad de datos), rly r2 (rendimiento
medio) y luego se generd una nueva columna con la diferencia entre medias (r1 — r2).
Posteriormente, se realizé una comparacion de medias apareadas que se detalla enel Anexoly
los resultados se visualizan en la Tabla 4.

Analisis de Medias Apareadas
SOJA 1 DIFERENTES
SOJA 2 IGUALES
MAIZ DIFERENTES
GIRASOL DIFERENTES

Tabla 4 - Resultados de la comparacion estadistica de los métodos de filtrado.
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Finalmente, el andlisis de la metodologia a implementar realizado sobre los datos
2008/2009 arrojé resultados diferentes (excepto Soja2), demostrandolo estadisticamente con
el andlisis desarrollado en el Anexo |. Por lotanto, es necesario optar por seleccionar uno uotro

método de limpieza de |

os datos de campo.

Con el objetivo de observar espacialmente las diferencias en los datos extraidos, se
realizé un andlisis visual sobre los datos filtrados por uno u otro método utilizando el software
Q-Gis y se encontraron algunos inconvenientes no contemplados previamente.

Seguidamente se analiza un ejemplo para un lote de Soja de primera en el cual se
observan sectores en los cuales el método de filtrado 2 no actUa correctamente debido a que
varios puntos (vecinos cercanos) se encuentran superando umbrales maximos permitidos por la
capacidad bioldgica del cultivo. Como se muestra en la Figura 4, en el momento de cosecha
sobre un sector del lote hubo problemas en la recoleccién del dato, con lo cual, se registraron
valores de rendimiento para la soja de primera superiores a las 6 ton/ha. Debido a que no era
un unico dato elevado, sino seis (valores: 12.37, 73.93, 11.09, 9.88, 8.03, 19.08) el filtro de
autocorrelacién espacial elimind Unicamente los dos valores mas extremos de ese pequefio
vecindario: 73.93 ton/ha y 19.08 ton/ha, dejando otros cuatro datos que se encuentran fuera
del rango bioldgico del cultivo sin eliminar (Figura 5).
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Método 1
Figura 5 - Datos del MR filtrados.

Método 2

Considero que debido a los posibles errores de este tipo que pueda presentar el método
2, y que se evidencia también en la sobreestimacion del rendimiento (Anexo 1), decido trabajar
con el Método 1 de filtrado de datos en ambascampafias agricolas, que es una metodologia que
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propone el INTA%. Cabe aclarar que el método 2 de autocorrelacion espacial, fue muy
satisfactorio en su resultado, aunque considero que es necesario dedicarle un mayor tiempo a
definir sus pardmetros internos y/o realizar previamente el corte por capacidad bioldgica para
cada tipode cultivo. De esta manera, se puede evitar la sobrestimacion del rendimiento causada
cuando el MR genera vecindarios de puntos de alto valor (atoramiento del sensor) y que se
encuentran fuera del rango biolégico.

2.2.5 Calculo del rendimiento por pixel.
Es necesario para el desarrollo del trabajo de investigacion, contar con el valor de

rendimiento a nivel pixel. Considerando el tamafio del pixel en funcion de la resolucién espacial
de lossensores Landsat, se decidié crear una malla (grid) de 30 mtsx 30 mts que permita agrupar
en cada celda los puntos del MR (dato de campo). De esta manera, cada celda de 30 mx 30 m
gue se encuentre incluida completamente dentro de los lotes de cultivo, tendra en su tabla de
atributos el valor promedio de los puntos (datos de rendimiento) que se encuentren en su
interior.

2.2.5.1 Generacion de los poligonos de lotes cultivados.

Utilizando la herramienta “Concave Hull” del software Q-Gis se conformaron los
poligonos de cada lote cultivado en los cuatro cultivos. Esta herramienta recibe como input la
nube de puntos (datos del MR) y genera un poligono que envuelve a dichos puntos. En la Figura

III

6 se observan los datos del MR (nube de puntos) y luego el poligono obtenido. El algoritmo
reconoce el perimetro y lo “copia” con un nivel de precisidon ajustable por el usuario.

Figura 6 - Poligonizacion de los datos del MR.

2.2.5.2 Generacién de la grilla.

Debido a que la grilla a utilizar debia corresponderse con el pixel de las imagenes
satelitales para que no exista corrimiento entre lo observado por el sensor del satélite y lo
medido a campo por el MR, fue necesario crear la grilla a partir de una imagen satelital
(resultado del procesamiento raster: capitulo 2.3 “Informacién Satelital”). Utilizando el software
ENVI yuna imagen Landsat 5 TM libre de nubes, se procedié a realizar sucesivas multiplicaciones
y divisiones de las bandas espectrales (bandas: 1,2,3,4,5,7) con el objetivo de discriminar los
pixeles unos de otros (que ningun pixel quede con valor igual a alguno de sus pixeles vecinos).
Una vez obtenida la nueva imagen, se exporté como tiff y utilizando la herramienta “raster to

|”

vectorial” del software Q-Gis se convirtié a poligono y cada uno de los pixeles pasé a formar una

8 INTA: Instituto Nacional de Tecnologia Agropecuaria (https://inta.gob.ar/)
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celda de 30 mx 30 m. A esta grilla obtenida en formato shape se le realizé un “clip” con el limite
del partido, para obtener Unicamente una grilla de celdas del partido de Daireaux.

Utilizando la herramienta “Seleccidon por Localizacién”, se utilizaron los poligonos
(generados en el item 2.2.5.1) con los lotes de cada tipo de cultivo para seleccionar las celdas
gue se encontraban incluidas completamente dentro de los poligonos que definen el lote
cosechado. El resultado final es un shape con todas sus celdas de tamafio 30 m x 30 m y para
cada tipo de cultivo. En la Figura 7 puede notarse que no fue necesario realizar un buffer de -30
m (como para reducir la superficie a un pixel menos y evitar posibles errores®) porque
Unicamente se incluyen las celdas que se encuentran completamente dentro del poligono del
lote.

Figura 7 - Grillas generadas sobre los 4 tipos de cultivo (verde oscuro: Sojal, verde claro: Soja2, rojo: Maiz,
Amarillo: Girasol).

2.2.5.3 Estimacion del rendimiento a nivel pixel.

Los datos de los MR posterior a su filtrado fueron procesados por el software
FastMappping [52], realizando un kriging ordinario a cada lote de manera individualizada por el
atributo “REND”. Este software permite generar el semivariograma utilizando varios modelos,
en nuestro caso utilizamos como opciones los modelos: esférico, exponencial y gaussiano.
Luego, el mismo software procesa y realiza la interpolacion kriging seleccionando el modelo con
menor error (mayor ajuste). La resolucion de salida de los datos interpolados se indicé en 5 m x
5 m, una resolucién espacial similar a la obtenida por el MR (aproximadamente 7 m x5 m). Los
datos se guardaron de manera individualizada por lote y luego en Q-Gis se unificaron por tipo
de cultivo.

Con la grilla generada anteriormente y los datos de los MR interpolados por el método
kriging, se procedié a calcular el rendimiento a nivel pixel (30 m x 30 m). Utilizando la
herramienta “Unir atributos por localizaciéon” del software Q-Gis e indicando a la grilla de celdas
gue asigne el promedio del campo rendimiento de los “objetos espaciales que interseccionen”,
fue posible asignar a cada celda de la grilla el promedio de los valores de rendimiento de los
puntos del MR que contenia. Este procedimiento se visualiza en la Figura 8.

® pixeles que incluyan superficie que no se corresponde con el cultivo en cuestion.
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Figura 8 - Calculo del rendimiento a nivel pixel. 1) Grilla y poligono del lote. 2) Datos del MR luego del Kriging. 3)
Interseccion con la grilla. 4) Celdas de 30x30 con el valor de rendimiento asignado.

2.2.6 Rasterizacion de datos de campo.

Los datos de campo convertidos a poligonos con el atributo del rendimiento en cada
celda se unificaron en un Unico shape (los 4 tipos de cultivos quedaron juntos) y se convirtieron
a formato raster respetando el tamano de imagen del stack raster, para luego vincularlo con la
secuencia multitemporal de imagenes de indices de vegetacién. Para esto se utilizd la
herramienta “v.to.rast.attribute” del software Qgis generando una imagen GEO-TIFF (Figura 9).

3.91 | 3.86 [ 3.52

395 3.63 | 3.00 [ 3.26 | 3.14

393 | 397 | 3.18 314|308

3.47 | 372 344 | 348 | 314

354 | 4.03 | 372 | 3.61 | 3.04

359 3.60 | 3.02|324 314|301 3.64 | 3.60
328|333 [ 318 3.36 | .04 315 310 4.07 414 [ 3.83
351 | 4.11 | 3.54 | 3.00 315 332331329 416|398 [ 361360
368 | 3.47 | 3.56 | 350 350 | 3.70 334|387 37815 | 382 3.04 | 326
3.87 | 3.43 | 3.0 3.07 | 3.83 | 4.0 361 [ 3.09| 375 | a.08 | 304
401|371 | 381 355 | 3.8 3.25 | 3.31 (3.6 | 3.11 | 3.38 | 3.95 | 4.26 | 3.66 | 3.06 [ 3.69 | 3.69 | 3.60
3.1 | 3.56 | 3.50 | 3.83 | 3.4¢ a.05 | 417 (3.5 | 3.98 | 3.09 [ 4.00 | 4.23 | 4.10 [ 3.84 | 338 3901 | 337

Figura 9 - Rasterizado de las celdas de rendimiento.
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2.2.7 Control de calidad y division del set de datos (modelado y validado).

Se realizé un control visual sobre todas las capas generadas, chequeando el
posicionamiento geografico y la cantidad de datos para cada tipo de cultivo. También se
revisaron las tablas de atributos y se realizaron cdlculos manuales (3 casos por tipo de cultivo)
del promedio de los puntosdel MR que intersectaban conalguna celda particular. Por otrolado,
se calculd la media de los valores de rendimiento asignados para la grilla (3 casos por tipo de
cultivo) para obtener el rendimiento promedio del lote y compararlo con el rendimiento
promedio obtenido en el total de la nube de puntos filtrada.

Luego de controlar los datos, se dividieron las celdas (los “grid” individuales para cada
cultivo) generando dos sets de datos, uno para realizar el modelo y otro para su posterior
validacién. Se optd por realizar una seleccidn al azar, separando los valores pares e impares del
campo “ID” de las celdas (férmula de seleccion: "ID" % 2 > 0)° y exportando como
“set_modelado” e invirtiendo la seleccién (invertir seleccion de objetos) y exportando como
“set_validado”. Con este tipo de criterio, la base de datos fue dividida dejando
aproximadamente el 50% de los datos en cada set y para cada tipo de cultivo. Siempre el set se
modelado fue originado por los valores pares de la grilla obtenida y no se intercambiaron los
sets de datos (modelacion y validacién) al generar los modelos'?. Elcampo ID de las celdassurge
del proceso de generacion (multiplicacion de bandas espectrales), por el cual su valor no es
relevante, pero permite la divisidon de los pixeles pares e impares de manera homogénea sobre
los lotes!2. Para la campania agricola 2008/2009 la cantidad de datos analizados fue la siguiente:

e Soja de Primera: 24.048 pixeles totales, 11.884 modelado y 12.164 validacidn.
e Soja de Segunda: 10.917 pixeles totales, 5.405 modelado y 5.512 validacion.

e Maiz: 14.630 pixeles totales, 7.276 modelado y 7.354 validacién.

e Girasol: 7.282 pixeles totales, 3.613 modelado y 3.669 validacion.

Figura 11 - Visualizacién de la distribucidn de celdas pares e impares.

g simbolo “%” entrega el resto de la division, en el caso de los nimeros pares el resto es igual a cero.

1 Al ser miles de celdas (pixeles) por cada tipo de cultivo, no serealizd un analisis detallado de la representatividad
de cada celda paraconformar una u otra base de datos.

12Enelcasode generarunagrillaconelcomando “creargrilla” de Q-Gis,lamismanocoincidira conlas celdas Landsat
(habriaque georreferenciar)y,ademas, lasdistribuciones de celdas pareseimpareses porfila,conlocualsegeneran
“bandas” de datos para modelado yvalidacién sin una distribucién homogénea sobre el espacio.
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2.3 Informacion Satelital.

En cuanto a la informacién satelital se utilizaron series temporales de imagenes de los
sensores Landsat 5 y Landsat 7, calibradas (reflectancia TOA!3), coregistradasy con extraccién
de: nubes, sombras y fallas. Las imagenes seleccionadas para cada campafia agricola abarcan
todo el ciclo estival iniciando a comienzos de octubre y finalizando en los ultimos dias de mayo.
Posteriormente, se calcularon indices de vegetacion (NDVI, MSAVI, EVI)y el indice de humedad
NDMI (estos indices se describen en la pag. 32), para cada fecha de imagen disponible y se
constituyeron en un set multitemporal de indices.

2.3.1 Adquisicion de datos.
Las imagenes satelitales utilizadas en este trabajo corresponden a la serie Landsat [53]

(Figura 12). Se utilizaron de manera simultdnea imagenes de los satélites Landsat 5 Thematic
Mapper (L5-TM) y Landsat 7 Thematic Mapper Plus (L7-TM+) para el desarrollo de los modelos
de estimacion de rendimiento sobre las campafias agricolas 2008/2009 y2010/2011, las mismas
se visualizaron e identificaron utilizando el catalogo de la CONAE (catdlogo web)!4.

I Landsat 1 July 1972 - January 1978
I | andsat 2 January 1975 July 1983
I Landsat3 March 1978 — September 1983
I Landsat4 July 1982 — December 1993
R Landsats March 1984 — January 2013
Landsat6 October 1993
Landsat 7 April 1999 -
Landsat 8 February 2013 —
Landsat 9 2020

1970 1975 1980 1985 1990 1995 2000 2005 2010 2015 2020 2025 2030

Figura 12 - Serie Landsat

La seleccién de las imdgenes se realizd teniendo en cuenta la disponibilidad y la
nubosidad sobre el area de estudio. El criterio de busqueda utilizado para la campafia agricola
2008/2009 fue el siguiente: Path: 227, Row: 085 (segun el TGS!%), Fecha inicial: 01/10/2008,
Fecha final: 31/05/2009 tanto para L5-TM como para L7-TM+. En el caso de la campafia agricola
2010/2011 se utilizé el mismo criterio de busqueda, pero con fecha inicial: 01/10/2010 y fecha
final: 31/05/2011 (Tabla 5).

El Path-Row seleccionado no cubre de manera completa todo el partido de Daireaux, sin
embargo, el drea no cubierta por las imagenes es principalmente ganadera con suelos bajos y
generalmente anegables. Como se observa en la Figura 13 el principal sector agricola dentro del
partido se encuentra en la parte noroeste (tonalidades rojas debidoa la combinacion de bandas
seleccionada).

13 Los niveles digitales (DN) se convirtierona valores de refl ectancia a tope de atmésfera (TOA) que no
tieneen cuenta las posibles variaciones que genera la atmdsfera terreste.

14 Sitio web: https://catalogos.conae.gov.ar/

% Tile Grid System: Es un sistema de mosaico global generado para la misién Landsat que permite
presentar las escenas en cuadriculas compuestas por un Path (camino/columna)yRow(fila).Cada Path-
Row cuenta con una dimensién de 5000 x 5000 pixeles,aunqueenrealidad las imagenes tienen una
dimensién aun mayor que permite el solapamiento entreimagenes de | os Path-Rowvecinos, porejemplo:
L7-TM: 6166 x 5666, y L8-OLI: 6300 x 6000.
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De la misma manera que se seleccionaron las imagenes de las campafias 2008/2009 y
2010/2011, se procedio sobre lasimagenes L7-TM+ y Landsat 8 Operational Land Imager (L8-
OLl) de la campafia agricola 2016/2017, que son las imagenes para la implementacién del
modelo (Tabla 5).

PATH: 227 - ROW: 85 CAMPARNA 2008/2009 PATH: 227 - ROW: 85 CAMPARNA 2010/2011
FECHA SENSOR OBSERVACIONES FECHA SENSOR OBSERVACIONES
20081005, L7 ALGUNAS NUBES 20101003 L5 SIN NUBES
20081013, L5 CON ELEVADA CANTIDAD DE NUBES 20101011 L7 SIN NUBES
20081021 L7 CON ELEVADA CANTIDAD DE NUBES 20101019 LS SIN NUBES
20081029 L5 SIN NUBES 20101027, L7 NO DISPONIBLE
20081106 L7 SIN NUBES 20101104 L5 SIN NUBES
20081114 L5 ALGUNAS NUBES 20101112 L7 SIN NUBES
20081122 L7 SIN NUBES 20101120 LS CON ELEVADA CANTIDAD DE NUBES
20081130 L5 SIN NUBES 20101128 L7 ALGUNAS NUBES
20081208, L7 CON ELEVADA CANTIDAD DE NUBES 20101206 L5 ALGUNAS NUBES
20081216 L5 ALGUNAS NUBES 20101214 L7 SIN NUBES
20081224 L7 SIN NUBES 20101222 L5 SIN NUBES
20090101 LS CON ELEVADA CANTIDAD DE NUBES 20101230 L7 SIN NUBES
20090109 L7 SIN NUBES 20110107, L5 SIN NUBES
20090117, L5 CON ELEVADA CANTIDAD DE NUBES 20110115 L7 SIN NUBES
20090125 L7 CON ELEVADA CANTIDAD DE NUBES 20110123 L5 SIN NUBES
20090202 L5 CON ELEVADA CANTIDAD DE NUBES 20110131 L7 SIN NUBES
20090210 L7 CON ELEVADA CANTIDAD DE NUBES 20110208, L5 CON ELEVADA CANTIDAD DE NUBES
20090218 L5 SIN NUBES 20110216 L7 SIN NUBES
20090226 L7 SIN NUBES 20110224 LS CON ELEVADA CANTIDAD DE NUBES
20090306 L5 ALGUNAS NUBES 20110304, L7 ALGUNAS NUBES
20090314 L7 CON ELEVADA CANTIDAD DE NUBES 20110312 LS CON ELEVADA CANTIDAD DE NUBES
20090322 L5 NO DISPONIBLE 20110320, L7 SIN NUBES
20090330 L7 CON ELEVADA CANTIDAD DE NUBES 20110328 L5 SIN NUBES
20090407 L5 SIN NUBES 20110405 L7 CON ELEVADA CANTIDAD DE NUBES
20090415, L7 SIN NUBES 20110413 L5 NO DISPONIBLE
20090423 L5 ALGUNAS NUBES 20110421 L7 CON ELEVADA CANTIDAD DE NUBES
20090501 L7 CON ELEVADA CANTIDAD DE NUBES 20110429 L5 NO DISPONIBLE
20090509 LS NO DISPONIBLE 20110507, L7 SIN NUBES
20090517, L7 CON ELEVADA CANTIDAD DE NUBES 20110515 L5 NO DISPONIBLE
20090525 L5 NO DISPONIBLE 20110523 L7 SIN NUBES
20090602 L7 SIN NUBES

Tabla 5 - Set de Imagenes2008/2009 (izquierda) y 2010/2011 (derecha). En color amarillo se indican las fechas no

utilizadas por no encontrarse disponible la imagen o contener una elevada cantidad de nubosidad.

30



PATH: 227 - ROW: 85 CAMPANA 2016/2017

FECHA SENSOR OBSERVACIONES
20161003 L8 CON NUBES

20161011 L7 CON ELEVADA CANTIDAD DE NUBES
20161019 L8 CON ELEVADA CANTIDAD DE NUBES
20161027 L7 CON ELEVADA CANTIDAD DE NUBES
20161104 L8 SIN NUBES

20161112 L7 SIN NUBES

20161120, L8 CON ELEVADA CANTIDAD DE NUBES
20161128| L7 CON ELEVADA CANTIDAD DE NUBES
20161206 L8 SIN NUBES
20161214 L7 SIN NUBES

20161222 L8 CON ELEVADA CANTIDAD DE NUBES
20161230 L7 ALGUNAS NUBES
20170107 L8 ALGUNAS NUBES
20170115 L7 CON ELEVADA CANTIDAD DE NUBES
20170123 L8 ALGUNAS NUBES

20170131 L7 CON ELEVADA CANTIDAD DE NUBES
20170208 L8 CON NUBES

20170216 L7 CON ELEVADA CANTIDAD DE NUBES
20170224 L8 CON NUBES

20170304 L7 CON ELEVADA CANTIDAD DE NUBES
20170312 L8 SIN NUBES

20170320 L7 CON NUBES

20170328 L8 CON ELEVADA CANTIDAD DE NUBES

20170405 L7 SIN NUBES
20170413 L8 CON ELEVADA CANTIDAD DE NUBES
20170421 L7 SIN NUBES
20170429 L8 SIN NUBES
20170507 L7 CON ELEVADA CANTIDAD DE NUBES
20170515 L8 SIN NUBES

Tabla 6 - Set de Imé&genes 2016/2017. En color amarillo se indican las fechas no utilizadas por no encontrarse
disponible la imagen o contener una elevada cantidad de nubosidad.

2.3.2 Formacién de la imagen.

Las imagenes se descargaron seleccionando el producto: “Producto en GeoTiff
compactado .TAR.GZ"” y se calibraron en reflectancia TOA cada banda espectral manualmente
para Landsat 5 y Landsat 7 (en el caso de imagenes Landsat 8 se utilizé el procedimiento
automatico de DTI). Esta informacion incluye la banda de nubes (b9) y la imagen de calidad
(QA)16 que se utilizardn para extraer la nubosidad. También se descargd el producto que
contiene los indices espectrales ya generados: “Indices Espectrales en GeoTiff compactados
como .RAR”. De este producto se utilizardn los siguientes indices: NDVI, MSAVI, EVI y NDMI17,
Las bandas espectralesy los 4 indices se agruparon en un paquete (formacion de la imagen) de
manera ordenada: B1, B2, B3, B4, B5, B6, B7, NDVI, MSAVI, EVI, NDMI utilizando el software
ENVI. El marco de referencia y el sistema de proyeccién se mantuvieron como se disponen enel
sitio de descarga: WGS-8418 UTM Zona 20 Surl®. En la Figura 14 se observan los archivos
descargados (imagenes TIFFydatos TXT) a laizquierda yla generacién de laimagen de 11 bandas
a la derecha (7 espectrales + 4 indices).

1 QA: Pixel Quality Assessment (Es una banda dentro dela imagen, que contieneinformacién para
identificar los pixeles quetienen condiciones adversas dadas por el instrumento,porlaatmdsferaopor
la superficie).

YNDVI: indice de Vegetacién de Diferencia Normalizada; MSAVI: indice de VegetaciénAjustadoal Suelo
y Modificado; EVI: indice de Vegetacién Mejorado; NDMI: indice NormalizadodeDiferencia deHumedad.
18 \WGS-84:Sonlas siglas eninglés de “World Geodetic System 84”, que significa Sistema Geodésico
Mundial de 1984.

19 UTM: “Universal Transverse Mercator”. Sistema de coordenadastransversal al Mercator.
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Figura 14 - Confeccion de la Imagen. 1zq.: archlvostlﬁ y txt. descargados del sitio web. Der.: Enlazado ordenado de
las bandas que formaran la imagen (en este caso ya tiene aplicada la mascara de extraccion de nubes). La

proyeccion de los datos observada en “Map Info” es la original del dato.

En DTl se trabaja desde losinicios con el indice de Vegetacién de Diferencia Normalizada

conocido por susssiglas como “NDVI”. Este indice estaba previsto ser utilizado desde el comienzo

del trabajo de investigacién, pero luego, se decidid incorporar otros indices con la idea de probar
su desempefio en cada tipo de cultivo y en cada situacidn hidrica. La siguiente informacion sobre
los indices fue extraida de [54] que cuenta con un listado que describe los productos que ofrece
CONAE en su catédlogo web. En este trabajo denominaremos a todos los indices como indices de

Vegetacion, aunque el NDMI es un indice de humedad.

1)

2)

3)

4)

indice de Vegetacién de Diferencia Normalizada (NDVI): Es un indice que permite
identificar la presencia de vegetacion verde en la superficie y caracterizar su distribucion
espacial. Se calcula como la diferencia normalizada entre la banda del rojo (R) y del
infrarrojo cercano (NIR).
NDVI= (NIR-R) / (NIR+R)

Doénde: NIR= Infrarrojo Cercano, R=Rojo

indice de Vegetacién Mejorado (EVI): Este indice incorpora un valor "L" para realizar un
ajuste en relacion al canopeo, un valor "C" como coeficiente de resistencia de la
atmoésfera, y un valor correspondiente a la banda azul (B). Teniendo en cuenta estos
coeficientes se realiza una correccién del indice normal reduciendo los ruidos producto
de la interferencia de la atmdésfera, el canopeo y la saturacion.

EVI= G*(NIR-R) / (NIR+C1*R-C2*B+L)

Dénde: G=2.5, NIR= Infrarrojo Cercano, R=Rojo, B= Azul, L=1, C1=6, C2=7.5

indice de Vegetacién ajustado modificado (MSAVI): Este indice se calcula como la
diferencia normalizada entre la banda roja (R) y la banda del infrarrojo cercano (NIR)
donde se aplica una funcién que determina el valor “L” para reducir el efecto del suelo
en la sefial de la vegetacion.

MSAVI= (2*NIR+1- sqrt ((2*NIR+1)2 - 8*(NIR-R))) / 2

Dénde: NIR= Infrarrojo Cercano, R=Rojo

indice Normalizado de la Diferencia de Humedad (NDMI): Este indice se calcula comola
diferencia normalizada entre el Infrarrojo cercano (NIR) y el infrarrojo medio (SWIR1,
banda 6).

NDMI= (NIR-SWIR) / (NIR+SWIR)

Dénde: NIR= Infrarrojo Cercano, SWIR=Infrarrojo Medio
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2.3.3 Extraccion de nubes/sombras/fallas.

Para la extraccion de las nubes y sombras se utilizaron los algoritmos de extracciéon que
se utilizan en DTI-ARBA (relacion matematica entre bandas espectrales que incluye en unarbol
de decisidn la imagen QA) que genera como producto una mascara de nubes, sombras y fallas
(falla del SLC20). De esta manera los sectores con nubes, sombras yfallas son reemplazadospara
gue no generen error en el analisis posterior. A través de la apertura de la imagen en RGB:453
se controld el nivel de extraccion de la mascara aplicada. Posteriormente, en un analisis visual
detallado, se optd por mejorar (en el caso que la imagen lorequiriese) utilizando la herramienta
de construccion de areas de interés (ROI) la digitalizacion de é&reas no incluidas
automaticamente. Las nuevas areas se convirtieron a mdscara y se volvié a aplicar sobre la
imagen (ver Figura 15). Este nuevo producto se guardd con el nombre original de la imagen
agregando el sufijo “_mask” haciendo referencia a la mascara aplicada sobre el stack.

| 4 T
L4 (Rilayer (Band 1:LTOS5_L1TP_ 20090423_... &

| File Overlay Enhance Tools Window

vy 2

i .

L17P.227085_200.1 IERI=P L. S3W (R:Mask (Mask (Layer (Band LLTO5 L1T
File Overlay Enhance Tools Window File Overlay Enhance Tools V{fmdqw
s b ~ Y Mga ik : \ o [ > 4

s R:Mask

b 4 4 ) | - " ‘
& oIS AL

oo e

Figura 15 — Cuadrante superior izq.: imagen con nubes y sombras. Cuadrante superior der.: imagen con nubesy
sombrasenmascaradas automéaticamente (clasificacion). Cuadrante inferior izq.: clasificacion de nubesy sombras
mejorada a partir de la creacion manual de ROI’s. Cuadrante inferior der.: imagen con nubesy sombras
enmascaradas.

2.3.4 Generacion del pack por indice.

De cada una de las imagenes que componen el set para cada campafa (2008/2009;
2010/2011 y 2016/2017), se extrajeronlos indices de vegetacion de manera individualizada y se
los dividié por 10.000 debido a que los datos descargados no se encuentran en el rango normal
de los indices (-1 a 1) sino que se encuentran multiplicados por 10.000 para obtener un menor
tamafio de archivo (peso). Estas nuevas imagenes se guardaron con el nombre anterior, pero
agregando el sufijo correspondiente al indice, por ejemplo: “_NDVI”.

Estas imagenes tienen un posicionamiento espacial denominado “orbital” (define la
georreferencia de la imagen segun el posicionamiento del satélite sobre la drbita al tomar la

25can Line Corrector: Es un sistema corrector dela imagen quetieneel satélite Landsat7,yqueapartir
demayo del afio 2003 seaverio. Esto producela falta de datos en forma de cuiiasaambos |lateralesdela
imagen.
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imagen), que no siempre se encuentra bien definido. Es por este motivo que es necesario co-
registrar las imagenes entre ellas. Con la herramienta “registration -> image to image” del
software ENVI se realizé el proceso de co-registracion. Se utilizé una imagen “base” disponible
en DTI-ARBA (Imagen Landsat 8 libre de nubes del path row correspondiente) que tiene su
posicionamiento verificado con respecto a un mosaico de imagenes SPOT?! de 2,5 m de
resolucidon espacial??2. Los corrimientos en la serie de imdgenes Landsat, por lo general,
correspondieron a 1 y 2 pixeles, salvo en algunas excepciones en las cuales se encontraron
corrimientos de hasta 12 pixeles. En el proceso de co-registracién se disminuyo el error de
posicionamiento a menos de medio pixel entre imagenes.

Para obtener la equidistancia temporal entre fechas (imagenes de indices de vegetacion)
se agregaron imagenes con valor cero intercaladas?3 entre las imagenes con dato segun
correspondia (ver: Tablas 5y 6) y luego, todas las imagenes previamente geoposicionadas se
agruparon en un stack multitemporal (de octubre a mayo) ordenadas cronolégicamente. Como
se puede apreciar enla Figura 16, enla izquierda se observan los valores del indice de vegetacion
de un pixel (utilizando herramienta Z-Profile?*) sobre un lote agricola, en un stack conformado
con las fechas con orden temporal pero sin equidistancia temporal, y a la derecha el mismo pixel
con la correcta separacion temporal entre fechas.

Este proceso se realizé para los ocho meses de andlisis (octubre a mayo) y cada campaiia
agricola:

e 16imagenes de la campafia agricola 2008/2009 agregando 15 imagenes en valor cero.

Stack NDVI de 31 fechas.

e 20imagenes de la campafia agricola 2010/2011 agregando 10 imagenes en valor cero.

Stack NDVI de 30 fechas.

e 16imagenes de la campafia agricola 2016/2017 agregando 13 imagenes en valor cero.

Stack NDVI de 29 fechas.

Luegose agregaron al stack dos nuevasimagenes, una correspondiente a la rasterizacion
de los rendimientos medidos en campo (el valor del pixel corresponde al rendimiento enton/ha)
y otra correspondiente a la rasterizacion de los lotes (el valor del pixel corresponde al nimero
del lote segun el tipo de cultivo).

21SPOT (Satellite Pour I’Observation dela Terre), son una seriede satélites de tel edeteccionciviles para
la observacidnterrestre desarrollados porel CNES (Centro Nacional de Estudios Espaciales francés).
22 Este mosaico SPOT fue realizado porla CONAE y compartido a ARBA a través del conveniomarcode
colaboracion.

ZEstemétodo deintercalar bandas convalor cero en el set deimagenes fueunasoluciénsimplehallada
previamente a mejorar los conocimientos en programacién.

24 7-Profile: Herramienta del software ENVI que permite visualizar en un gréfico los valores de un
determinado pixel (espectro) dentro de una imagen compuesta por mas de una banda (stack).
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Figura 16 - Visualizacion de los valores de NDVI de un stack multitemporal sin equidistancia temporal (izquierda) y
con equidistancia temporal (derecha)

2.3.5 Reproyeccion.

Como se observa en la Figura 14 la proyeccién del stack de imagenes se corresponde
con la original (WGS-84, UTM zona 20 Sur), por lo que se reproyecté de manera completa todo
el stack?®> de cada campafia agricola al marco de referencia y proyeccién que utiliza la Agencia
(Posgar 94, Gauss-Kruger Faja 5).

Posteriormente se corrobord la georreferenciacion de los stack’s reproyectados
nuevamente con el mosaico SPOT. Este mosaico de imagenes se encuentra geoposicionado con
la base de puntos GPS relevados por DTI-ARBA en toda la provincia y esto garantiza la correcta
vinculacién de los datos satelitales con la cartografia de ARBA. Cabe aclarar que es de suma
importancia en los productos que desarrolla DTI, el correcto posicionamiento del set de datos
satelitales, el set de datos de campo y la cartografia.

2.3.6 Control de calidad de los datos raster.

El control de la calidad de cada unode los stacks de imagenes NDVI procesado se realizé
haciendo la apertura de alguna de sus bandas (fechas) y analizando con la herramienta Z-Profile
el comportamiento temporal de los lotes agricolas. De esta manera es posible detectar errores
en el ordenamiento cronolédgico de las imagenes, corrimientos de georreferenciacion entre
imagenes, chequear los valores de los indices, verificar la calidad de la extraccién de
nubes/fallas/sombras y chequear el valor de los reemplazos realizados.

% La opcidn dereproyectar las imagenes demanera independientey luego unificarlas en un stack,no
permitié una buena vinculacion delas imagenes y seoriginaron corrimientos de 1 pixel entrealgunas
imdgenes.
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CAPITULO Il - Desarrollo de los modelos.

La informacion para el desarrollo de los modelos de estimacidn del rendimiento consiste
en valores de indices de vegetacién que se relacionan con los valores de rendimiento de los
cultivos. Los valores de los indices de vegetacidn obtenidos por cada fecha de imagen disponible
se interpolaron para cubrir los datos faltantes (por imagen no disponible o extraccion de
nubes/fallas). La interpolacion se realizé de manera lineal obteniendo un dato de indice de
vegetacién cada 8 dias, y luego, se ajustd una funcién matematica de suavizado (interpolacion
de tipo “spline”) de manera de obtener datos diarios. Esto permitié conocer el comportamiento
del crecimiento de cada tipo de cultivo a través del tiempo (modelado del crecimiento a nivel
pixel) y analizar la “fenometria” de los cultivos.

Luego se generaron dos series de modelos para cada tipo de cultivo (Soja de primera,
Soja de segunda, Maiz y Girasol), los modelos bajo régimen hidrico de sequia (por debajo de los
valores normales) y los modelos bajo un régimen hidrico normal/himedo. Los modelos se
generaron relacionando valores de rendimiento (escalados a tamanfio del pixel Landsat), con
valores de losindices de vegetacion (NDVI, MSAVI, EVIy NDMI). El momento éptimo de vincular
los datos de rendimiento con el valor del indice fue definido a través del andlisis multitemporal
(curva de crecimiento del cultivo). Con las curvas de crecimiento para cada uno de los pixeles,
se defini6 el Green-Up (momento en el que comienza a desarrollarse el cultivo,
“enverdecimiento”) y el Green-Down (momento en que el cultivo concluyo su senescencia y fue
finalmente cosechado) utilizando el calculo de la derivada segunda de la funcién de crecimiento.
Se realizé una serie consecutiva de regresiones lineales diarias a partir de la fecha establecida
como inicio (fecha de inicio del estudio, Green-Up 6 porcentaje del ciclo del cultivo definido a
partir del Green-up y el Green-Down). El valor del coeficiente de determinaciéon (R?) de cada
regresion lineal fue el indicador del ajuste del modelo. Una vez determinado la fecha de mayor
ajuste del modelo de regresién (dia del maximo R?) se extrajeron los coeficientes de la funcidon
de regresion. Luego, fueron validados los modelos utilizando los datos de campo reservados
para tal fin, realizando el cdlculo de estimacién del rendimiento con la funcién lineal hallada
aplicada a los valores de los indices de vegetacién. Por ultimo, se compararon los resultados
(rendimiento estimado) con el rendimiento observado (dato de campo reservado para
validacion), se realizaron los estudios de los residuos y se calcularon los errores para cada
modelo.

3.1 Conformacion de la base de datos.
Las celdas individualizadas por tipo de cultivo e identificadas como “Modelacion” y

“Validacién” se cargaron como vector en el software ENVI y se transformaron en Regién de
Interés (ROI) para cada uno de los stacks de imagenes con los indices de vegetaciéon. Luego
fueron extraidos los valores de los indices de cada celda (pixeles) en forma conjunta con el valor
de rendimientoy el nUmero de lote enformato ASCII de forma individualizada por tipo de cultivo
e indice de vegetacioén. Para la obtencién de los modelos se utilizd la base de datos guardada
como “modelacién” y la base de datos “validacién” se conservé para utilizar en la validacién de
los modelos obtenidos.

Cada pixel exportado contiene los siguientes atributos (Figura 17): “ID” (identificador:
N° de pixel), “MapX” y “MapY” (coordenadas en la imagen), “Lat” y “Lon” (coordenadas
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geograficas), 31 datos de indice de vegetacion (de B1 a B31), “B32” (Rendimiento en Ton/ha) y
“B33” (N° de Lote).

I0 B7 B8 B9 B10 B11 B12 B13

Mapx Mapy Lat Lon B2 B3 B4 B5 B6 814
5309832.54 5980324.37 -36.306571 -62.117216 0.0000 0.0000 0.0000 0.2587 0.2863 0.2624 0.3050 0.3405 0.0000 0.5434 0.7161 0.0000 0.7734 0.0000

1 0 E

2 5309862.54 5980294.37 -36.306848 -62.116889  0.0000 0.0000 0.0000 0.2885 0.3032 0.2659 0.2915 0.3488 0.0000 0.4675 0.6659 0.0000 0.6488 0.0000
3 5309832.54 5980294.37 -36.306842 -62.117223  0.0000 0.0000 0.0000 0.3329 0.3634 0.3063 0.3133 0.3731 0.0000 0.4546 0.5535 0.0000 0.6340 0.0000
4 5309772.54 5980264.37 -36.307100 -62.117898  0.0000 0.0000 0.0000 0.3694 0.0000 0.3408 0.3263 0.3337 0.0000 0.3229 0.4556 0.0000 0.5077 0.0000
5 5309802.54 5980264.37 -36.307106 -62.117564  0.0000 0.0000 0.0000 0.3628 0.0000 0.3265 0.3263 0.3141 0.0000 0.3484 0.4419 0.0000 0.4775  0.0000
6 5309832.54 5980264.37 -36.307112 -62.117231  0.0000 0.0000 0.0000 0.3685 0.0000 0.3410 0.3161 0.3596 0.0000 0.4005 0.5009 0.0000 0.5272 O.

7 5309892.54 5980264.37 -36.307124 -62.116563 0.0000 0.0000 0.0000 0.2497 0.3015 0.2484 0.2537 0.3036 0.0000 0.4506 0.6306 0.0000 0.6596 0.0000
8 5309892.54 5980234.37 -36.307394 -62.116570 0.0000 0.0000 0.0000 0.2339 0.0000 0.2515 0.2452 0.2968 0.0000 0.4623 0.6236 0.0000 0.7673 O.

9 5309802.54 5980234.37 -36.307376 -62.117572  0.2378  0.0000 0.0000 0.3884 0.0000 0.3158 0.3240 0.3596 0.0000 0.3687 0.5009 0.0000 0.5395  0.0000
10 5309922.54 5980234.37 -36.307400 -62.116236 0.0000 0.0000 0.0000 0.2497 0.0000 0.2299 0.2523 0.2997 0.0000 0.5066 0.7296 0.0000 0.8233 0.0000

816 817 818 819 820 821 823 824 825 826 828 829 830 831 833

B1S B22 2 2 827 832
0.0000  0.0000 0. 0000 0.7730 0. 8506 0.8035 0.0000 0.0000 0.0000 0.3034 0.0000 0.2178 0. 0000 0.0000 0. 0000 0.0000 0.2527 3.4000 10.0000

0.0000 0.0000 0. 0000 0.6799 0.7711 0.7272 0.0000 0. 0000 0.0000 0.2901 0.2942 0.2383 0.0000 0.0000 0. 0000 0.0000 0.2167 1.3900 10.0000
0.0000 0.0000 0.0000 0.7469 0.8223 0.7912 0.0000 0.0000 0.0000 0.3397 0.3202 0.2342 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.2236 2.7100 10.0000
0.0000 0.0000 0. 0000 0.5799 0. 6804 0.6624 0.0000 0. 0000 0.0000 0.3356 0.3357 0.2903 0.0000 0.0000 0. 0000 0.0000 0.1977 1.4400 10.0000
0.0000  0.0000 0. 0000 0.5713 0.6766 0.6583 0.0000 0.0000 0.0000 0.3179 0.3339 0.2964 0.0000 0.0000 0. 0000 0.0000 0.1905 1.6400 10.0000

0.0000  0.0000 0. 0000 0
0.0000 0.0000 0.0000 O
0.0000  0.0000 0.0000 O.
0.0000  0.0000 0. 0000 0
0.0000 0.0000 0. 0000 0

Figura 17 - Valores y atributos extraidos del stack EVI (base de datos 2008/2009) en formato ASCII.

1

5t

825 0.8759 0.8183 0.0000 0.0000 0.0000 0. 3160 0.2785 0.2132 0.0000 0.0000 0. 0000 0.0000 0.2167 2.3300 10.0000
274 0.7544 0.7001 0.0000 0. 0000 0.0000 0.3136 0.3027 0.2610 0.0000 0.0000 0. 0000 0.0000 0.2236 1.3200 10.0000
.8111 0.8731 0.8461 0.0000 0.0000 0.0000 0.3397

Con el objetivo de realizar un andlisis exploratorio de la informacion extraida del set
obtenido para modelar, se realizaron boxplots multitemporales para cada tipo de cultivo, cada
campana agricola y cada indice de vegetacion (a continuacién, Figura 18 y 19 se exponen
ejemplos).

En el grafico de la Figura 18 pueden observarse las fechas de imagenes satelitales
disponibles, la variacion de los valores medios (linea central del grafico de caja) a lo largo del
tiempo y la variacién de los valores del indice EVI en el cultivo de soja de primera en cada fecha
observada. Como puede apreciarse, inicia la campafia agricola con valores bajos entre 0.1y 0.2
y a partir del dia juliano 2008335 (30 de noviembre) comienza a ascender su vigor vegetal
alcanzando valores cercanos a 0.8 a comienzos del afio 2009009 (9 de enero), mantiene valores
mas o menos constantes (plateau) hasta 2009065 (6 de marzo)y luego comienza la senescencia
del cultivo bajando nuevamente al final del ciclo a los valores iniciales. También es posible
observar en forma clara la distribucién de las fechas (16 imagenes) de los datos satelitales a lo
largo del tiempo y que el principal faltante de 4 fechas se evidencia (en la campafia 2008/2009)
en el periodo de plateau. Otra informacién que se expresa en el grafico es la variabilidad de los
datos, inicia el andlisis multitemporal con cajas pequefias que luego se agrandan
significativamente durante el periodo de crecimiento del cultivoy finaliza con cajas nuevamente
pequeiias. Estose debe ala gran diversidad que tiene el sistema productivo, con cultivares, largo
de ciclos, fechasde siembras, manejos culturales, etc. muy diferentes, ademasde la variabilidad
gue ocurre a nivel intralote que se puede interpretar en la Figura 20. En la Figura 19 se puede
apreciar el comportamiento de la soja de segunda, o sea, el cultivo de soja en segunda ocupacion
del lote para la misma campafia agricola. En general se siembra sobre un rastrojo de un cultivo
invernal recientemente cosechado que enla zona suele ser cebada otrigo (la cebada se cosecha
unos dias antes que el trigo, con lo cual se gana tiempo y mejora el desempefio del cultivo de
segunda ocupacion, en este caso la soja). En el periodo analizado (octubre-mayo, campafia
2010/2011) se puede observar el vigor vegetal obtenido por el cultivo antecesor que supera los
valores medios de 0.8 de NDVI, luego se produce la senescencia hacia el fin del afio calendario
y reinicia el vigor vegetal del nuevo cultivo que en este caso es la soja. El maximo valor de NDVI
lo logra en el mes de marzo, y en general, con niveles mds bajos que un cultivo de soja de
primera.
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.6119 0.7447 0.7001 0.0000 0.0000 0.0000 0.3020 0.3106 0.2556 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.2236 1.4100 10.0000
.6509 0.7509 0.6794 0.0000 0.0000 0.0000 0.2838 0.2805 0.2354 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.2408 1.0200 10.0000

0.2739 0.2178 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.2672 2.1200 10.0000
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Figura 18 — Observacion multitemporal de boxplots construidos con valores de indice de vegetacion para el cultivo
de Soja de primera. Dia juliano en el eje X (05/10/2008 al 02/06/2009) e indice de vegetacion EVI en el eje Y.
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Figura 19 — Observacion multitemporal de boxplots construidos con valores de indice de vegetacion para el cultivo
de Soja de segunda. Dia juliano en el eje X (03/10/2010 al 23/05/2011) e indice de vegetacién NDVI en el eje Y.
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Figura 20 - Boxplots por Lote en Soja de primera. Se observa a la izquierda el lote 35 con alta variabilidad
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Se elaboraron 8 scripts en R-Studio para el andlisis y desarrollo de los modelos (4 cultivos
en 2 campafias agricolas) en los cuales se define ingresar como inputs la informacion
correspondiente al indice de vegetacidon que se desea procesar. En los mismos se realizé un
analisis exploratorio de los datos (ejemplos en Figuras 18, 19 y 20) y se aplicé un filtrado de los
datos de los indices de vegetacién en cada fecha y cada lote de manera individualizada,
eliminando los datos que se encontraban fuera del rango establecido por +/-3 desvios estandar
(eliminacion de datos outliers).

3.2 Funcion de crecimiento.

Con el objetivo de lograr independizarse de la alta variabilidad en la disponibilidad de
los datos satelitales dpticos generada principalmente por la nubosidad y las fallas (en el caso de
Landsat 7), se procedié a realizar una interpolacién lineal sobre la informacién de cada pixel para
estimar los datos faltantes (imagenes con datos en valor cero). El total de pixeles con
informacion de los 4 tipos de cultivos para la campafia 2008/2009 fue de 24764 y para
2010/2011 de 27978. De los 16 datos iniciales (fechas) para la campafia 2008/2009 (20081005,
20081029,20081106,20081114,20081122,20081130,20081216,20081224,20090109,20090218,
20090226, 20090306, 20090407, 20090415, 20090423, 20090602) y los 20 disponibles para la
campafia 2010/2011(20101003,20101011,20101019,20101104,20101112,20101128,20101206,
20101214,20101222,20101230,20110107,20110115,20110123,20110131,20110216,20110304,
20110320,20110328,20110507,20110523), se obtuvieron los set completos con datos cada 8dias
(resolucion temporal de la constelacion Landsat), o sea, una matriz de datos de 31 columnasy
24764 filas en 2008/2009 y de 30 columnas y 27978 filas en 2010/2011.

Una vez realizada la interpolacion lineal (datos cada 8 dias) se procedio a aplicar sobre
ese nuevo set de datos una nueva interpolacion de tipo “cubic spline26” también aplicada por
pixel. La misma se realizé con un paso de tiempo diario con el objetivo de suavizar las curvas
fenoldgicas de crecimiento. Inicialmente, se aplicd el cubic spline directamente sin la
interpolacion lineal de 8 dias, pero debido a faltantes de datos de hasta 4 fechas consecutivas,
la respuesta no era dptima y los valores interpolados quedaban fuera del rango permitido por
los valores de los indices de vegetacion en cultivos (0 a 1).

Finalizada la interpolacion se obtuvieron para los scripts 2008/2009 un set de datos con
240 columnas que es la cantidad de dias entre la fecha inicial del estudio 05/10/2008 = 2008279,
y la fecha final 02/06/2009 = 2009153. En cambio, para los scripts 2010/2011 se generd un set
de datos con 232 columnas con fecha inicial 03/10/2010 = 2010276 y fecha final 23/05/2011=
2011143.

Un proceso similar de interpolado pero con un suavizado mas pronunciado
(smooth.spline) se aplicd sobre el resultado obtenido por cubic spline y se guardé como una
nueva variable. De este suavizado de los datos obtenido por cada pixel se extrajo la derivada
primera y la derivada segunda con el objetivo de utilizarlas para hallar los puntos de comienzo
del enverdecimiento conocido como “Green-Up”?7 y el final del ciclo del cultivo que

% as interpolaciones detipo “spline” soninterpolaciones realizados por segmentos (trozos)enlos que
seaplica unainterpolaciéon mediante polinomios. En el caso de cubicsplineutiliza unpolinomiodegrado
3 para interpolar de manera segmentada.

2’ Como no es posibledeterminar con el uso deimégenes satelitales el momento de siembradel cultivo,
se considera como punto deinicio el denominado enverdecimiento o Green-Up, que es posiblede
detectar con los indices de vegetacién. La fecha desiembra seguin las condiciones del sueloyclimase
encuentra aproximadamente un mes antes del Green-Up.
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denominaremos “Green-Down” en contraposicion con el primero. El proceso de suavizado dela
funcién de crecimiento fue fundamental para lograr obtener valores derivados (derivada
primera y segunda) con curvas que permitiesen extraer la informacién requerida. Si no se realiza
el suavizado de la funcion de crecimiento, los sucesivos cambios de la funcion de crecimiento a
lo largo del tiempo (cambios de concavidad, valles y crestas con sus minimos y maximos locales)
producen un efecto “serrucho” sobre los valores de la funcién derivada que no permite hallar el
valor estimado de Green-Upy Green-Down (ver Figura 21). Para la determinacion del inicio y fin
del ciclo del cultivo, luego de una gran cantidad de pruebas realizadas, se decidio utilizar como
indicador del momento de Green-Up y Green-Down el valor maximo de la derivada segunda de
la funcidn suavizada del crecimiento del cultivo [55] [56]. Para determinar el valor maximo de la
derivada segunda en el inicio y en el final del ciclo, se utilizan rangos de tiempo definidos para
cada tipo de cultivo.

3.2.1 Determinacién del Green-Up y Green-Down.

Para cada tipo de cultivo se definié una zona temporal de busqueda del Green-Up vy el
Green-Down que se corresponde con los dias del afio en el cual comienza y finaliza el cultivo. La
misma se definié a partir de lasfechas de siembra y cosecha en la zona agricola de Daireaux. Por
ejemplo, para la soja de primera, el periodo de siembra es del 15/10 al 15/11, y es muy variable
debido a la gran plasticidad del cultivo, pero también porque depende del grupo de madurez (se
siembra en la zona el Grupo Ill, IV y V) y del ambiente de siembra (Bajo, Media Loma y Loma).
La cosecha del cultivo se realiza a partir de abril cuando el cultivo ya se encuentra en senescencia
y la humedad del grano baja al orden del 10-13%. En la Figura 21 se grafica el comportamiento
de un pixel de soja de primera y las fechas estimadas de Green-Up y Green-Down.

Posteriormente, utilizando el valor de la derivada segunda de la funcién de crecimiento
suavizada, se hallaron el Green-Up y el Green-Down equivalentes al dia del afio en el que la
derivada segunda obtiene el mayor valor (maxima aceleraciéon que se produce tanto en el
aumento como en el descenso del valor del indice) en los rangos de tiempo establecidos.

Determinacion del GreenUp y GreenDown para un pixel
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Figura 21 - Curva de crecimiento estimada para un pixel de Soja de primera.
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El ciclo promedio del cultivo de soja de primera que surge del analisis es de 138 dias,
iniciando el Green-Up aproximadamente del 15/11 al 15/12, elevando los valores de los indices
de vegetacion a los primeros dias del afio y manteniendo el “plateau” (meseta) hasta inicios del
mes de marzo (aproximadamente: 2009065 = 06/03/2009), luego comienza a disminuir el vigor
vegetal por la traslocacion de los fotoasimilados hacia los granos ingresando a la fase de
senescencia. Cumple la madurez fisioldgica del grano aproximadamente en el cambio de
concavidad (minimo de la derivada primera, 2009080= 21/03/2009), y continula la senescencia
del cultivo hasta cosecha, momento identificado como Green-Down (2009112= 21/04/2009),
aunque puede realizarse la cosecha a partir de la madurez fisioldgica del grano.

Esta determinacién de Green-Up y Green-Down se realizé en cada pixel para cada tipo
de cultivo, para cada tipo de indice de vegetacion y para las dos campafias agricolas bajo estudio.

3.2.2 Nuevo filtrado de datos.

Al comienzo del proceso (conformacién de la base de datos) se aplicé un filtrado de los
datos de los indices de vegetacién en cada fecha y cada lote de manera individualizada,
eliminando los datos que se encontraban fuera del rango establecido por +/-3 desvios estandar
(eliminacion de datos outliers). Luego, al graficar el comportamiento de cada pixel
temporalmente se encontraron casosfuera del patrén de crecimiento tipico del cultivo. Por este
motivo, se graficaron las curvas con los valores medios por tipo de cultivo y lote de produccion
(Figura 22) y se pudo detectar para cada campafa agricola los lotes que tienen un
comportamiento andémalo. Por ejemplo, para la campafia 2008/2009 fueron eliminados del
analisis el conjunto de pixeles que comprendian 3 lotes andmalos de soja de primera (Figura 23),
1 lote en la soja de segunda, y 1 lote en el maiz.
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Figura 22 - Curvas de crecimiento estimadas para los 39 lotes de Soja de primera. Se observan 3 lotes anémalos que
descienden a mitad de ciclo. Las lineas verticales corresponden al Green-Up y el Green-Down.
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Figura 23 - Curvas de crecimiento estimadas para los 36 lotes de Soja de primera. Las lineas verticales
corresponden al Green-Up y el Green-Down.
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3.2.3 Periodos criticos.

Las especies agricolas anuales cultivadas tienen un momento determinado de su ciclo
en el cual las deficiencias hidricas, nutricionales y de sanidad se manifiestan de manera muy
notable en los rindes obtenidos. En general existe una brecha entre el rendimiento de los
cultivos bajo condiciones de produccién (a campo) y el potencial de rendimiento bajo
condiciones controladas sin limitantes (ensayos). Los factores limitantes del rendimiento no
revisten la misma importancia en todo el ciclo, sino que toman mayor relevancia en
determinados momentos en los que el cultivo se encuentra con mayor necesidad para la
definiciéon de los componentes del rendimiento. En general, la cantidad de asimilados
producidos a nivel del cultivo esta directamente relacionada con la tasa de crecimientolograda
(materia seca producida por unidad de tiempo) en dicho periodo. La tasa de crecimiento
depende de la cantidad de energia solar capturada, y que a su vez depende de la habilidad del
cultivo para captarla y de la intensidad de la misma. En definitiva, el rendimiento de un cultivo
depende de la cantidad de asimilados que son asignados a las estructuras reproductivas para la
formacién de granos durante un periodo denominado critico [57], y cada tipo de cultivo tiene
un periodo critico que abarca determinados estadios fenoldgicos y estos ocurren en momentos
del afio que varian de acuerdo a la zona de produccion.

Los periodos criticos (variables en cada tipo de cultivo) son considerados como una
ventana temporal en la cual se analizan detenidamente los datos del cultivo. Los indices de
vegetacion representan la condicion ecofisiolégica en la que se encuentra el cultivo y, por lo
tanto, una buena condicidn del cultivo en el periodo critico deberia ser coincidente con unbuen
valor de rendimientoy viceversa. Teniendo en cuenta esto, se espera que el momento de mayor
ajuste de los modelos en cada tipo de cultivo ocurra dentro del periodo critico del mismo.

Con los datos obtenidos a partir de las curvas de crecimiento promedio de los cultivos y
la determinacidn del momento del Green-UP en cada pixel, se calculé la fecha promedio del
mismo, que denominamos “Green-Up Promedio”, y se atribuyd como el momento de
emergencia?® del cultivo, que es un dato que por logeneral no se encuentra disponible. Definido
el momento de emergencia de los cultivos, los periodos criticos se ubicaron en funcién de la
ocurrencia de los estadios fenoldgicos determinados por la cantidad de Dias Desde la
Emergencia (DDE) (Tabla 7).

X L. Duracién
Tipo de Green-Up Variacidn L : . . ; .
3 R Ubicacion del Periodo Critico Periodo Periodo Critico
Cultivo Promedio Green-Up .
Critico
2 Soja1° 19/11 +/- 12 dias | A partirde los 80 DDE 60 dias 28/01-29/03
8 Soja 2° 14/12 +/- 10dias | A partirde los 60 DDE 50dias 02/02-24/03
§ Maiz 05/11 +/- 15 dias | Floracién (+/- 20 dias) 40 dias 16/12-25/01
N Girasol 16/11 +/- 16 dias | Floracion (-30 dias y+20 dias) 50dias 08/12-27/01
- Soja1° 01/12 +/- 20dias | A partirde los 80 DDE 60 dias 31/01-01/04
-
g Soja 2° 22/12 +/- 10dias | A partirde los 60 DDE 50 dias 10/02-01/04
S Maiz 07/11 +/- 15dias | Floracion (+/- 20 dias) 40 dias 21/12-30/01
Q Girasol 12/11 +/- 11dias | Floracion (-30 diasy+20dias) 50dias 04/12-23/01

Tabla 7 — Ubicacion de los Periodos Criticos por Cultivo y Campafia agricola.

8 Emergencia es un concepto agrondmico que indicala aparicion de la plantula por sobre la superficie delsuelo.
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3.2.3.1 Periodo critico Soja 1°.
Los estados fenoldgicos reproductivos desde “plena fructificacion” (R4) a “tamafio
maximo del grano” (R6) corresponden al periodo critico para la soja. En la zona agricola bajo
estudio coinciden con el fin de la etapa de “plateau”, con una duracién de alrededor de 60 dias

(variabilidad dada por las diversas fechas de siembra y grupos de madurez) en los cuales se
determinan 2 de los 4 componentes del rendimiento (N° de vainas por nudo y N° de granos por

vaina). Se puede observar la ubicacion del periodo critico en soja de primera para la campafia

agricola 2008/2009 en la Figura 24 iniciando el 23/01, y un corrimiento de 8 dias en el ciclo para
la campafia 2010/2011 (Figura 25).
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Figura 24 - Curvas de crecimiento estimadas para Soja de primera. Las lineas verticales corresponden al Green-Up
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Figura 25 - Curvas de crecimiento estimadas para Soja de primera en la campafia 2010/2011. Las lineas verticales

corresponden al Green-Up y el Green-Down y el sector verde corresponde al periodo critico.
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3.2.3.2 Periodo critico Soja 2°.

El desarrollo fenolégico del cultivo de Soja de segunda sufre un acortamiento de lasfases
de desarrollo, principalmente en la etapa vegetativa. Se denomina “de segunda” porque en la
misma campafia agricola se realizan dos cultivos en el mismo sitio geografico, por lo tanto, se

siembra la soja sobre el rastrojo de un cultivo de invierno recientemente cosechado. En la zona
de estudio esto sucede a fines de noviembre comienzos de diciembre, por lo que, al contar con

menor tiempo para el desarrollo, ya pesar del acortamiento de las fases, hay un corrimiento de

aproximadamente tres semanas entre el periodo critico de la Soja de primera y la Soja de

segunda (Figura 26 y 27)
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Figura 26 - Curvas de crecimiento estimadas para Soja de segunda en la campafia 2008/2009. Las lineas verticales

corresponden al Green-Up y el Green-Down y el sector verde corresponde al periodo critico.
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Figura 27 - Curvas de crecimiento estimadas para Soja de segunda en la campafia 2010/2011. Las lineas verticales

corresponden al Green-Up y el Green-Down y el sector verde corresponde al periodo critico.
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3.2.3.3 Periodo critico Maiz.

La siembra de este cultivo ocurre apenas iniciado el periodo libre de heladas, y esto
sucede en la zona de estudio en la segunda quincena del mes de octubre. El periodo critico del
maiz se encuentra determinado por la floracién, debido a que es un periodo muy sensible a las
condiciones climaticas y es clave en la definicidon del rendimiento. La floracién de los maices
tradicionales de ciclo largo se ubica a comienzos de enero y abarca un periodo de +/- 20 dias. En
este trabajo notenemos en cuenta los maices de ciclo corto que en los ultimos afios hantomado
gran importancia por el “escape” que le hacen al efecto de la alta evapotranspiracién que ocurre
en la época de floracién tradicional, y que, debido a esto, florecen tardiamente en
febrero/marzo. Como se observa en las figuras, los lotes de maiz en situacion de sequia (Figura
28) tuvieron un comportamiento mas heterogéneo que en la situacién hidrica normal (Figura
29) en la que el rango de fechas de Green-Up y Green-Down quedaron fuertemente definidas.
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Figura 28 - Curvas de crecimiento estimadas para Maiz en la campafia 2008/2009. Las lineas verticales
corresponden al Green-Up y el Green-Down y el sector verde corresponde al periodo critico.
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Figura 29 - Curvas de crecimiento estimadas para Maiz en la campafia 2010/2011. Las lineas verticales
corresponden al Green-Up y el Green-Down y el sector verde corresponde al periodo critico.
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3.2.3.4 Periodo critico Girasol.

La siembra de este cultivo, al igual que con los otros cultivos de verano, ocurre apenas
iniciado el periodo libre de heladas (en la zona de estudio en la segunda quincena del mes de
octubre). El periodo critico del girasol se encuentra determinado por la floracién al igual que el

maiz, salvo que, en este caso, se estima 30 dias antes y 20 dias después de la floracién. La
floracion del girasol en la zona de estudio (fase fenoldgica R5) se registra generalmente en la
primera semana del mes de enero, por lo tanto, el periodo critico estimado para la zona de

estudio abarca por lo general los meses de diciembre y enero (Figuras 30y 31).
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Figura 30 - Curvas de crecimiento estimadas para Girasol en la campafia 2008/2009. Las lineas verticales
corresponden al Green-Up y el Green-Down y el sector verde corresponde al periodo critico.
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Figura 31 - Curvas de crecimiento estimadas para Girasol en la campafia 2010/2011. Las lineas verticales
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3.3 Modelo de Regresidn Lineal.

Se generaron los modelos de regresion lineal con los datos previamente procesados de
rendimiento e indices. La regresion lineal es un modelo matemadtico usado para aproximar la
relacion de dependencia entre una variable dependiente, y una (regresién lineal simple) o
varias (regresion lineal multiple) variables independientes. Este modelo de regresidn lineal
simple puede ser expresado como:

Y = ,50 + .51X + €

Donde, Y: variable dependiente (respuesta), X: variable independiente (explicativa), Bo: ordenada al origen, Bi: pendiente
de la recta, €: error residual (incertidumbre del modelo).

Las regresiones lineales requieren que se cumplan determinados supuestos para su correcta
implementacidn, estos, se examinardnen los modelos propuestos.

a) linealidad: el grafico de dispersion indicaria una distribucién lineal en la relaciéon entre la
variable dependiente y la independiente.

b) normalidad: los errores del modelo tienen una distribucién normal con media igual a cero.
c) homocedasticidad: los errores del modelo tienen una varianza constante.

d) independencia: los errores del modelo son variables aleatorias independientes.

Para cuantificar la bondad del ajuste de los modelos utilizaremos el coeficiente de
determinacién lineal R2, que es la proporcion de variabilidad total presente explicada por el
modelo. Este coeficiente toma valores entre 0y 1, y cuanto mas se aproxime a 1 mejor sera el
ajuste y, por lo tanto, mejores serdn las predicciones del modelo.

SCR
~SCT

Donde, R?: Coeficiente de Determinacion, SCR: Suma de Cuadrados de los Residuos, SCT: Suma de los Cuadrados Total.

R“=1

Utilizando scripts desarrollados en R-Studio se vincularon, a través de regresiones
lineales simples, el rendimiento del cultivo con el valor del indice de vegetacion en cada dia del
ciclo del cultivo. El proceso para determinar el momento del afio en el que se obtiene el mejor
ajuste de la regresion lineal se realizd vinculando los valores diarios del indice de vegetacion
durante todo el ciclo del cultivo con el rendimiento, y guardando en una nueva variable (vector)
el coeficiente de determinacion R? de cada una de las regresiones. El dia en el que se obtuvo el
valor maximo de R? definié el momento éptimo para el modelo (Figura 32).
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Figura 32 - Izq.: Ejemplo del célculo del coeficiente de determinacion R? durante el ciclo del cultivo de Soja de
primeraen la campafia 2008/2009. La linea vertical roja corresponde al dia de mayor valor de R2. Der.: Modelo de
regresion lineal que vincula los valores del indice en el dia de mayor R% con el rendimiento en Ton/ha. Los colores de

la nube de puntos definen la densidad (rojo mayor densidad, azul menor densidad).
Se observa una respuesta de tipo exponencial (no lineal) (Figura 32) en los datos en el

momento de mayor ajuste del modelo de regresion lineal. Al analizar graficamente los residuos

47


https://es.wikipedia.org/wiki/Modelo_matem%C3%A1tico
https://es.wikipedia.org/wiki/Variable_dependiente
https://es.wikipedia.org/wiki/Variable_independiente

del modelo de regresion (Figura 33) se observa una distribucion de residuos de tipo “trompeta”
(respuesta no lineal), con acumulacién de residuos hacia la derecha, por lo que no parece
cumplirse el supuesto de homocedasticidad de la varianza. En cuanto a la normalidad de los
residuos (Figura 34), se observa una leve dispersion en las colas del grafico.
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Figura 33 - Izq.: Grafico de Residuos Estandarizados vs valores ajustados. Der.: Grafico de Residuos
Estandarizados vs Influencia
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Figura 34 - Grafico de QQ-Plot (normalidad de los residuos).

En base al problema observado, se decidid transformar la variable rendimiento
(respuesta) al logaritmo natural con base “e” (arrojo el mejor ajuste en el modelo??). Para evitar
nuimeros negativos (por los valores decimales de la variable), los valores de rendimiento
inicialmente obtenidos en ton/ha se multiplicaron por 10 obteniendo el valor en una variable de
rendimiento denominada en el &mbito agropecuario como “quintales por hectarea” (qg/ha).

Con la variable transformada (logaritmo del rendimiento), la regresién analizada como
ejemplo (Figura 32) obtiene un mayor valor del coeficiente de determinacién R? (Figura 35), se
obtiene una notable mejora en la linealidad de los datos en el grafico de dispersién, la
distribucion de las varianzas de los residuos también mejora (Observar que a la izquierda de la
Figura 36, el grafico de residuos estandarizados vs valores ajustados no es mas de tipo
“trompeta”, aunque pasa a tomar una leve forma “cénica” con acumulacién de datos hacia la
derecha, en coincidencia con el sector de mayor densidad del grafico de regresién de la Figura
35). El andlisis de los residuos mejora notablemente al transformar la variable dependiente al
logaritmo, sin embargo, igualmente parece no cumplirse graficamente el supuesto de
homocedasticidad de la varianza (Figura 36) y el de normalidad de los residuos (Figura 37)
debido a que se incrementa el desvio en la cola negativa del grafico QQ-Plot.

2 . . . .
9 Se probaron tres transformaciones en los datos: ellogaritmo, la raizcuadrada, y la inversa.
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Figura 35 - Izq.: Ejemplo del célculo del coeficiente de determinacion R? durante el ciclo del cultivo de Soja de
primeraen la campafia 2008/2009. La linea vertical roja corresponde al dia de mayor valor de R2. Der.: Modelo de
regresion lineal que vincula los valores del indice del dia de mayor R? con el rendimiento transformado a logaritmo
y en unidades de gg/ha. Los colores de la nube de puntos definen la densidad (rojo mayor densidad, azul menor
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Figura 37 - Grafico de QQ-Plot (normalidad de los residuos).
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3.3.1 Revision del proceso de modelizacion.

La transformacion al logaritmo natural en base “e” de los valores de rendimiento
permitiéd obtener un mejor ajuste en los modelos, en general para los 4 tipos de cultivos,
utilizando como indicador el valor de R2. Los residuos de los modelos lograron mejorar en
algunos casos su distribucion (analizando visualmente los graficos), aunque analiticamente, yen
general, no permitieron cumplir los supuestos de los modelos de regresion lineal.

Inicialmente surgid la propuesta de transformar Unicamente la variable dependiente, o
sea, el rendimiento. Esto se propuso debido a que la variable regresora, al cambiar de base de
datos a medida que avanza temporalmente en el ciclo del cultivo (paso temporal diario), cambia
la distribucion (sélo en determinados momentos es de tipo “normal”) en los datos y resulta
complejo determinar un tipo de transformacion a realizar para todos los datos en su conjunto.
Se analizé la evolucién temporal de los datos de los indices de vegetacidn para determinar su
comportamiento e intentar transformar adecuadamente los datos. Para esto, se realizé un
estudio temporal de la distribucion de los datos del indice de vegetaciéon utilizando como
ejemplo el NDVI en el cultivo de Soja de primera.

Los test de normalidad permiten determinar si una serie de datos tiene o nodistribucion
normal. Se aplicé el test de Shapiro-Wilks3? sobre los datos correspondientes a un lote de
produccion de soja (este tipo de test no permite trabajar con elevada cantidad de datos) para
observar su comportamiento. En la Figura 38 se muestra la evolucién del p-value del test de
normalidad (Shapiro-Wilks) y se observan dos momentos en los que la distribucion de los datos
encuentra un comportamiento del tipo normal. Estos dos momentos son coincidentes con el
inicio del crecimiento del cultivo (incremento de los valores del indice de vegetacién)y el fin o
senescencia del cultivo (disminucién de los valores del indice de vegetacion) respectivamente.

Evolucion del R2, NDVI y p-value (prueba de normalidad) en Soja 1° Lote 2
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Figura 38 - Los datos corresponden al lote 2 de Soja de primera (2008/2009). Se graficé la evolucién del p-valor

(linea azul) derivado del andlisis de normalidad de los datos de NDVI por el método de Shapiro -Wilks junto con el

valor del NDVI en el ciclo del cultivo (linea verde) y la evolucion de los valores del coeficiente de determinacién R?

(puntos negros) obtenido de las regresiones temporales con losdatos de rendimiento. La linea vertical roja identifica
el momento de maximo ajuste del modelo de regresion lineal. GU: “Green-Up”y GD: “Green-Down”.

% TestdeSha piro-Wilks: Plantea comohipdtesis nula que los datos estandistribuidos normalmente,ysiel p-valores
menor a alfa (nivel de significancia considerado como 0,05) entonces la hipdtesis nula es rechazada, y se concluye
que los datosno cuentancon una distribuciénnormal. Siel p-valor esmayor aalfa, noserechaza lahipdtesis nulay
se concluye que los datos cuentan con distribucién normal.
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La diversidad de estadios de crecimiento y de senescencia (analizado en cantidad de
pixeles) que ocurren en un determinado momento en la zona de estudio, son los que
contribuyen a obtener una distribucién de los datos del tiponormal. En el resto de los momentos
del ciclo del cultivo lidera la homogeneidad de los datos y con lo cual los valores del indice de
vegetacidon se encuentran concentrados (datos leptocurticos) hacia la izquierda (asimetria
positiva) o hacia la derecha (asimetria negativa). Esto se relaciona con lo que ocurre en el campo,
por ejemplo, un lote en barbecho (suelo desnudo sin cultivo) arroja una asimetria positiva
(valores del indice de vegetacion concentrados y cercanos a cero), en cambio cuando el cultivo
se encuentra en su maximo vigor vegetal el canopeo se encuentra homogéneo arrojando una
asimetria negativa (valores del indice de vegetacién cercanos a uno).

Con el objetivo de intentar mejorar el analisis de los residuos de los modelos, y
conociendo que la variable regresora mantiene asimetria negativa enlos momentos de maximo
valor de R?, se probé utilizar una transformacién del tipo Box-Cox [58] [59], utilizando la funcion
"powerTransform" (package car) la cual determina unvalor de “lambda” (exponente) al cual se
eleva la variable para lograr mejorar la distribucion de los datos tendiente a la normalidad. Esta
transformacion se aplicé al par de datos (grupo de valores del indice para cada dia de analisis y
el rendimiento), conformando una nueva base de datos transformada. El resultado obtenido no
fue superior a la aplicacién de la transformacion al logaritmo natural en base “e” de la variable
dependiente, por lo que se desestimé este andlisis.

Finalmente, el procedimiento de cambiar los valores iniciales de ton/ha a qg/ha y
transformar la variable rendimiento al logaritmo natural en base “e”, permitié obtener en
general, el mayor ajuste de los modelos. Las pruebas se realizaron sobre todas las
combinaciones de datos bajo estudio. Se realizé nuevamente el proceso de regresién sucesivo,
dia a dia, determinando el dia del afio en el que se halla la mayor correlaciéon entre el
rendimiento (variable respuesta - dependiente) y los valores del indice de Vegetacién (variable
regresora - independiente). Los parametros extraidos del andlisis de las curvas de crecimiento
para realizar las regresiones lineales fueron los siguientes: Valores diarios de cada indice de
Vegetacion, Fecha del Green-Up, Fecha del Green-Down, y Maximo valor alcanzado del indice
de Vegetacion en el Periodo Critico. Con esta informacion se probaron 4 métodos diferentes de
vinculacién de los datos.

e Todos los datos (informacion por pixel) vinculdandose en forma conjunta por dia con el
valor de rendimiento:

a) Correlacionando todo el set de datos de cada indice de vegetacion por tipo de
cultivo desde el inicio del estudio y en forma consecutiva dia por dia hasta el fin del
estudio. La cantidad de regresiones es igual a la cantidad de dias de andlisis
2008/2009= 240 diasy 2010/2011= 232 dias.

e Cada dato (informacidn por pixel) vinculdndose independientemente y en dias variables
con el valor de rendimiento:

b) Correlacionando el valor de cada pixel de cada indice de vegetacion por tipo de
cultivo desde el inicio del enverdecimiento 6 Green-Up (fecha variable en cada pixel,
porgue cada pixel tiene su dato propio de Green-up). Se reordena la informacién de
cada pixel en una nueva tabla en el cual el inicio de los datos queda determinado
por el dia del Green-Up, y se correlacionan los datos consecutivamente hasta la
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cantidad de dias promedio de ciclo de cultivo. La cantidad de regresiones esigual a
la cantidad de dias promedio de ciclo para cada tipo cultivo (por ejemplo, 140 dias
para la soja de primera). Incorpora la variable Green-Up al analisis de cada pixel.

c) Correlacionando el valor de cada pixel de cada indice de vegetacién por tipo de
cultivo segun el porcentaje de avance enla duracién del ciclo (fecha variable en cada
pixel, porque cada pixel tiene su dato de Green-Up y Green-Down). Se reordena la
informacidn de cada pixel en una nueva tabla en el cual el inicio de los datos queda
determinado por el dia del Green-Up y el fin del andlisis por el valor del Green-Down.
El tiempo transcurrido en dias, desde Green-Up y Green-Down se toma como el
100%. Luego, se calcula cada dia para realizar la regresion de los datos en funcién
de un avance de un 1% en el ciclo del cultivo. La cantidad de regresiones es igual a
100. Incorpora la variable Green-Up y Green-Down al analisis de cada pixel.

d) Valor maximo alcanzado por el indice de vegetaciéon durante el Periodo Critico de
cada tipo de cultivo. En este caso, NO se identifica el valor maximo de R? en algun
momento del ciclo del cultivo, sino que se vinculan directamente los valores
maximos del indice de vegetacion obtenidos durante el periodo critico del cultivo
directamente con el rendimiento.

En los tres primeros casos (a, b, c), el coeficiente de determinacién R? fue el indicador
del ajuste del modelo (Figura 39, sector izquierdo) y el momento en el cual éste ocurre es el dia
del afio con mayor grado de ajuste (mayor valor de R2). Para el caso del valor maximo delindice
de vegetacion, no se determind el mejor ajuste del R?, sino que se identificaron los maximos
valores de cada indice dentro del periodo critico de cada cultivo.

En las siguientes paginas se graficaron en forma de ejemplo los datos de Soja de primera
en 2008/2009 y 2010/2011. En el sector izquierdo de la Figura 39 se presenta la evolucion
temporal del coeficiente R?, y a la derecha se observa la funcién de regresion.

Los 4 métodos de vinculacién de los datos arrojaronvalores similares de ajuste (a=0.665,
b=0.644, c=0.663, d=0.652). Por la simplicidad de procesar los datos, se selecciona como método
el “a”. Para el ejemplo de la Soja de primera por el método “a” se evidencia en el grafico de la
izquierda el momento de maximovalor de ajuste (>R2) en la campafia 2008/2009 el dia 2009049
(18/02), o 86 dias luego del Green-Up promedio. La fecha de Green-Up promedio que surge del
analisis para la soja de primera es fines de noviembre, por lo que 86 dias después (292 quincena
febrero), el cultivo se encontraba finalizando su etapa fenoldgica de R6, en la cual define el
tamano de los granos (a mitad del periodo critico para la soja).
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Figura 39 - Visualizacion de los 4 métodos utilizados para vincular los datos (campafia 2008/2009) utilizando como
ejemplo el indice de vegetacion EVI en Soja de primera. Fila 1: “a”, Fila 2: “b”, Fila 3: “c”, Fila 4: “d”.

Continuando con el ejemplo de la Soja de primera, en la campaiia agricola de ciclo

hidrico normal/hiumedo (2010/2011), el fenédmeno observado es significativamente diferente
(Figura 40). Es posible que haya existido un cambio en la eleccién de los grupos de madurez del
cultivo de soja, ya que se observa un ciclo mas corto que encuentra su maximo valor de RZ en la
primera quincena de enero (13/01). El método “a” logra el mejor ajuste de los datos (a=0.535,
b=0.330, c=0.279, d=0.252).
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Figura 40 - Visualizacion de los 4 métodos utilizados para vincular los datos (campafia 2010/2011) utilizando como
ejemplo el indice de vegetacién NDVI en Soja de primera.

3.4 Determinacion de los modelos con mejor ajuste.

Durante el proceso de combinacion de las variables analizadas, se generaron 128
posibles modelos. Esto se debe a la combinacion de las siguientes variables: 4 cultivos, 4 indices
de vegetacion, 4 formas de vincular la informacién, y 2 campaiias agricolas.

Las regresiones lineales se realizaron vinculando el rendimiento (variable respuesta) con
el datode rendimientotransformado allogaritmo natural con base “e”, porlo tanto, se debe re-
transformar el resultado para obtener el rendimiento en quintales por hectarea (qg/ha).
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En la Tabla 8 se comparan los resultados de las combinaciones de las regresiones de los
4 tipos de cultivo, las 4 maneras de combinar los datos, los 4 indices de vegetacion utilizados y
las 2 campanas agricolas. El objetivo fue obtener un panorama general del comportamiento de
todos los modelos utilizando como primer indicador de ajuste el valor del coeficiente de
determinacién R2. Los modelos seleccionados para cada tipo de cultivo y periodo hidrico fueron
elegidos a partir del maximo valor del coeficiente de determinacién R? (indicados con color
amarillo enla Tabla 8). Debido a que la obtencion de los métodos “b”, “c”y “d” tienen una mayor
complejidad de calculo, y considerando que las diferencias obtenidas entre los modelos con
respecto al método “a” en algunos casos son minimas, es que se definié dar prioridad al método
“a” en los casos que fuera posible.

; Campafia 2008/2009 Campaiia 2010/2011
CULTIVO | METODO
n NDVI | EVI | MSAVI| NDMI n NDVI | EVI [ MSAVI| NDMI
a 0,6843| 0,665 | 0,6709 | 0,6827 0,5287| 0,5141] 0,5182 | 0,4595
b 0,5888| 0,6349| 0,6367| 0,6689 0,33070,3479| 0,3517| 0,279
SOJA1 10977 13181
c 0,6289| 0,6628| 0,6338| 0,6863 0,2788 | 0,3336| 0,3365| 0,2944
d 0,5928 0,6504 0,6579| 0,683 0,255 | 0,2988 0,3099 | 0,2662
a 0,4855| 0,4718| 0,4871| 0,5092 0,4154| 0,3047( 0,3096 | 0,329
b 0,5215( 0,4909| 0,4697 | 0,4837 0,41510,3052| 0,313 | 0,3211
SOJA2 4943 2866
c 0,5322| 0,4749| 0,489 | 0,5056 0,3399 | 0,2204| 0,2205| 0,2505
d 0,4733 | 0,4523| 0,4645| 0,4721 0,1847(0,1308| 0,1286| 0,143
a 0,4684| 0,3513( 0,3836| 0,4044 0,4102| 0,2728 | 0,2715| 0,2526
5 b 0,4514 | 0,3641| 0,3921 | 0,4057 0,4211| 0,2719| 0,244 | 0,2529
MAiz 6100 7233
c 0,4316 | 0,3258( 0,3439| 0,3404 0,41210,2678| 0,264 | 0,2466
d 0,3286 0,3178| 0,3439| 0,3184 0,3436 | 0,2025| 0,1996 | 0,1729
a 0,4097| 0,425 | 0,4359| 0,4749 0,5826 0,5233 | 0,5205| 0,5565
b 0,4095 | 0,4034| 0,4149| 0,4634 0,4497| 0,4604 | 0,4523| 0,4724
GIRASOL 2744 4698
c 0,3965 | 0,4018| 0,4071| 0,4602 0,437 | 0,4197| 0,4082 | 0,3491
d 0,3816 | 0,3975| 0,3979 | 0,4566 0,4443 | 0,4069 | 0,3954| 0,3505
Tabla 8 - Valores del Coeficiente de determinacion R® obtenidosal combinar: tipo de cultivo, método de anélisis de

datos, indice de vegetacion y campafia agricola.

De la Tabla 8 se puede concluir en forma general que de los diferentes métodos de
combinar la informacién (a, b, c, d), el mas sencillo: método “a”, es el que mejores resultados
obtuvo en los diferentes cultivos. La propuesta de modelar teniendo en cuenta el momento de
Green-Up en cada pixel o la proporciéon de avance dentro del ciclo del cultivo no aportaron las
diferencias significativas esperadas. Solo para el cultivo de Soja de segunda en la campafia
2008/2009 el método “b” obtuvo un mejor desempefio.

En cuanto a los indices de vegetacidn, se puede observar un mayor ajuste de los datos
para el NDVI en ambas campafias agricolas, con excepcion del NDMI (indice de humedad de la
vegetacion) que logré un mejor desempefio para el cultivo de Girasol en la campania seca.

En el caso de los cultivos, el que mayor relaciéon encuentra con los valores de
rendimiento es la Soja de primera, que puede deberse a la gran “plasticidad”3! del cultivo.

3lsedenomina “plasticidadde uncultivo” alacapacidaddesuperarposiblescondiciones adversas mediantelaaccién
de diferentes mecanismos internos.
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Ademas, es notable la mayor cantidad de datos disponibles para este cultivo. En el caso de la
Soja de segunda, los menores valores del R? podrian deberse a las condiciones del cultivo
antecesor, que por lo general tienen gran incidencia sobre el cultivo de segunda ocupacién yno
se encuentra ese efecto analizado en estos modelos. El Maiz es uno de los cultivos mas dificiles
de modelar a través de datos satelitales debido a que es muy sensible al estrés hidrico en su
periodo critico, pudiendo tener plantas de muy buen vigor vegetal, pero sin granos cuajados en
la espiga. Para ambas campanas agricolas los valores del coeficiente de determinacién R2 para
el Maiz son menores a 0,5. En el caso del Girasol, se obtienen valores similares al Maiz, aunque
en la campafia de ciclo hidrico normal/hiimedo se logran mejores resultados.

A modo de resumen de la Tabla 8 los modelos seleccionados se presentan en la Tabla 9:

Periodo seco Periodo normal/himedo
Soja de primera NDVI método “a” NDVI método “a”
Soja de segunda NDVI método “b” NDVI método “a”
Maiz NDVI método “a” NDVI método “a”
Girasol NDMI método “a” NDVI método “a”

Tabla 9 - Modelos finalmente seleccionados.

Al graficar las regresiones (Figuras 39 y 40) se observan datos muy alejados del ajuste
de la recta de regresion lineal, que pueden considerarse outliers. Estos datos pueden
desestimarse del andlisis para evitar su influencia sobre la definicidon de la recta de regresion.
Para evitar la posible influencia de estos outliers, se propuso realizar las regresiones a travésde
algun método de estadistica robusta. La regresion robusta se puede usar en cualquier situacion
en la que use la regresién por minimos cuadrados y es una solucién alternativa entre excluir
datos de alto apalancamiento (alto leverage) y tomar todos los datos para tratarlos por igual en
la regresidon por minimos cuadrados. La regresion robusta pondera las observaciones de forma
diferente en funcién de su comportamiento, minimizando el efecto de aquellas observaciones
gue cambian de manera significativa la estimacién de los coeficientes de regresion.

Los cambios generados a partir de la utilizacién de las regresiones robustas en el
coeficiente de determinacién R2 no fueron significativos (debido posiblemente a la alta cantidad
de datos utilizados en este trabajo), pero consideramos conveniente aplicarlo para robustecer
los modelos a desarrollar y evitar realizar la extraccion de outliers de cada set de datos. Por lo
tanto, se decidio aplicar modelos lineales robustos del tipo “MM” estimadores, utilizando la
libreria “robustbase” del software R-studio y su funcion “Imrob” que estima un valor de R? a
pesar de no realizar el calculo por minimos cuadrados.

Regresion Maiz: Rendimiento - Indice NDVI

Log(Rendimiento{qg/ha))

0.0 0.2 04 0.6 0.8 1.0

Indice NDVI
Dia del afio: 2009019

Figura 41 — Modelo de Regresion Lineal (recta llena) y Modelo de Regresion Lineal Robusta (recta punteada) para
datos de NDVI vs Rendimiento en Maiz.
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En la Figura 41 se puede observar el comportamiento de los modelos lineales sobre la
base de datos del cultivo de maiz (indice NDVI vs Rendimiento). La linea llena corresponde al
modelo lineal (funcién “Im”) y la linea punteada corresponde al modelo lineal robusto (funcién
“Imrob”). Se evidencia como el modelo robusto desestima los outliers (datos que se desprenden
de la nube de puntos) presentes y que alcanzan los 32 datos segun los resultados de la regresion.

Como se observa en los siguientes resimenes de los dos tipos de regresién (extraccion
del programa R) los coeficientes e indicadores de la regresién cambian al pasar del modelo lineal
al modelo lineal robusto de la siguiente manera: bg=0.48 vs 1.33; b;=5.20 vs 4.12; RSE=0.33 vs
0. 19; R?2=0.4636 vs 0.4793.

MODELO LINEAL (Im):

call:
Tm(formula = log(rendimiento) ~ NDVI(dia de max R2)

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-3.5535 -0.1154 0.0290 0.1680 1.3611

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t]|)
(Intercept) 0.48898 0.05455 8.964 <2e-16 ***
NDVI(dia de max R2) 5.20878 0.07175 72.592 <2e-16 ***

Signif. codes: 0 ‘***’ 0,001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.” 0.1 ‘ ' 1

Residual standard error: 0.3309 on 6098 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.4636, Adjusted R-squared: 0.4635
F-statistic: 5270 on 1 and 6098 DF, p-value: < 2.2e-16

MODELO LINEAL ROBUSTO (Imrob):

call:
Tmrob(formula = Tog(rendimiento) ~ NDvI(dia de max R2)

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-3.617564 -0.160608 0.006538 0.126214 1.095479

Coefficients:

Estimate std. Error t value Pr(c|t]|)
(Intercept) 1.33415 0.04455 29.95 <2e-16 #*%*
NDVI(dia de max R2) 4.12165 0.05744 71.76 <2e-16 ***

Signif. codes: 0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.” 0.1 “ * 1

Robust residual standard error: 0.1995
Multiple R-squared: 0.4793, Adjusted R-squared: 0.4792
Convergence in 28 IRWLS iterations

Robustness weights:

32 observations c¢(351,1904,1911,2169,2195,2370,2546,2596,2615,2798,2981,3758,
3854,3937,3942,3943,3982,4011,4012,4045,4046,4090,4092,4159,4315,4567,4767,494
3,5021,5518,5591,5705) are outliers with |weight| = 0 ( < 1.6e-05);

3896 weights are ~= 1. The remaining 2172 ones are summarized as

Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
0.0000238 0.4736000 0.8426000 0.7093000 0.9643000 0.9990000
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3.4.1 Modelos seleccionados para periodos de escases hidrica (2008/2009):

Los modelos seleccionados surgen de la comparacién realizada en la Tabla 8, y sélo se
agregoé la aplicacion del método de regresién robusta.

3.4.1.1 Modelo seleccionado Soja 1:

Utilizando la base de datos de modelacién (datos guardados al inicio del estudio), se
procesaron los datos del indice NDVI para la Soja de primera obteniendo valores diarios y se
obtuvo la funcion lineal en el dia del afio que se logra el coeficiente de determinacion R? mas
elevado. Para este caso, el modelo de mejor ajuste resultd ser el “a”, que vincula los valores por
dia del afo con el rendimiento sin ajustar por Green-Up. Se utilizaron para el desarrollo del
modelo un total de 10642 datos de pixeles de Soja de primera.

En el siguiente gréfico de la izquierda (Figura 42) se incluyen de manera conjunta, la
evolucion del coeficiente de determinacién R? a lo largo del tiempo del estudio (puntos negros)
y el valor medio del indice de vegetacién NDVI (linea azul). Como puede observarse, el maximo
valor de R? se obtiene el dia juliano 2009048, y en momentos en los que ocurre un valle dentro
del “plateau”. La fecha corresponde al 17 de febrero, momento en que en la zona de estudio el
ciclo del cultivo de soja de primera se encuentra en etapas avanzadas. En el mismo grafico se
agrega el valor medio de Green-Up y de Green-Down indicados en color verde. En el gréfico de
la derecha se visualiza la regresion de la variable NDVI (regresora - independiente) que varia de
0 a 1 sobre el eje de coordenadas X, y la variable RENDIMIENTO transformada al logaritmo
natural (respuesta - dependiente) sobre el eje Y. Los datos fueron coloreados de acuerdo a la
densidad, siendo el color rojo la zona de mayor densidad y la azul la zona de menor densidad de
puntos.

Evolucion del Coeficiente de Determinacion - NDVI - Soja 1° Regresion Soja 1°: Rendimiento - Indice NDVI
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Dia del afio Indice NDVI
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Figura 42 - Izq.: Ejemplo del célculo del coeficiente de determinacion R? durante el ciclo del cultivo de Soja de
primera en la campafia 2008/2009. La linea vertical roja corresponde al dia de mayor valor de R?. La linea azul
representa el desarrollo medio del cultivo (valores medios de NDVI). Der.: Modelo de regresion lineal que vincula
los valores del indice NDVI del dia de mayor R? con el rendimiento transformado a logaritmo natural. Los colores de

la nube de puntos definen la densidad (rojo mayor densidad, azul menor densidad).

Modelo “Sequia-Sojal”: YS1 = g (506 *Ivs1)
2.159

Donde:
YS1: Valor de rendimiento estimado por el modelo para laSoja de primera en periodos de escasez hidrica.

IVS1: Valor del indice de vegetacion NDVI para datos de Soja de primera a 86 DPG-Promedio que se
corresponde con el dia juliano 48 en el modelo.

En el analisis de la regresion, la significancia de la pendiente indica la existencia de

relacion lineal entre las variables (se rechaza la hipdtesis nula de pendiente=0). Error Estandar
Residual del modelo es de 0.28 (Anexo Il). En cuanto a los residuos del modelo, el supuesto de
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homocedasticidad de la varianza de los residuos graficamente parece no cumplirse porque se
observa un leve comportamiento cénico que evidencia una mayor varianza inicial de los
residuos, y analizado con el test Breusch-Pagan, analiticamente no logra cumplirse. En cuantoa
la normalidad de los residuos, la mayor densidad de datos se mantiene dentro de un rango fijo
(Figura 43), pero observando el grafico de QQ-plot y el histograma de residuos, se evidencia el
alejamiento de la cola de residuos negativos (Figura 44), y analizado con el test de Kolmogorov-
Smirnov modificado por lilliefors, analiticamente no se cumple la normalidad (Anexo I1).

Standardized residuals vs. Robust Distances
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Figura 43 - 1zq.: Gréafico de Residuos Estandarizados vs Valores Ajustados. Der.: Grafico de Residuos
Estandarizados vs Distancias Robustas.
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Figura 44 - 1zq.: Grafico de QQ-Plot (normalidad de los residuos). Der.: Histograma de residuos.

3.4.1.2 Modelo seleccionado Soja 2:

Aligual que en la Soja de primera, se procesaron los datos del indice NDVI para la Soja
de segunda obteniendo valores diariosy se obtuvo la funcién lineal en el dia del afio que se logra
el coeficiente de determinacion R2 mas elevado. Para este caso, el modelo de mejor ajuste
resultd ser el tipo “b”, que ordena el inicio del crecimiento del cultivo en base al Green-Up. Se
utilizaron para el desarrollo del modelo un total de 4913 datos de pixeles de Soja de segunda.

En el siguiente gréfico de la izquierda (Figura 45) se incluyen de manera conjunta, la
evolucion del coeficiente de determinacidn R? desde el dia promedio de Green-Up hasta el dia
promedio del largo del ciclo del cultivo, y el valor medio del indice de vegetacion NDVI (linea
azul) en ese mismo intervalo de tiempo. Como puede observarse, el maximo valor de R? se
obtiene en el DPG 82 que se corresponde al dia juliano 2009063. La fecha corresponde al 4 de
marzo, momento en que en la zona de estudio el ciclo del cultivo de soja de segunda se
encuentra en una etapa avanzada (formacion del grano). Enel grafico de la derecha se visualiza
la regresion de la variable NDVI (regresora - independiente) que varia de 0 a 1 sobre el eje de
coordenadas X, y la variable RENDIMIENTO transformada al logaritmo natural (respuesta -

59



dependiente) sobre el eje Y. Los datos fueron coloreados de acuerdo a la densidad, siendo el
color rojo la zona de mayor densidad y la azul la zona de menor densidad de puntos.

Evolucion del Coeficiente de Determinacion - NDVI - Soja 2° Regresion Lineal Soja 2°: Rendimiento - Indice NDVI
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Figura 45 - Izq.: Ejemplo del calculo del coeficiente de determinacion R? durante el ciclo del cultivo de Soja de
segunda en la campafia 2008/2009. La linea vertical roja corresponde al dia de mayor valor de R?. La linea azul
representa el desarrollo medio del cultivo (valores medios de NDVI). Der.: Modelo de regresién lineal que vincula

los valores del indice NDVI en el dia posterior al Green-Up de mayor R? con el rendimiento transformado al
logaritmo natural (qqg/ha). Loscolores de la nube de puntos definen la densidad (rojo mayor densidad, azul menor
densidad)

Modelo “Sequia-Soja2”: YS2 = 1.84 e (276 *IVs2)
Donde:

YS2: Valor de rendimiento estimado por el modelo para laSoja de segunda en periodos de escasez hidrica.
IVS2: Valordelindice devegetacion NDVI sobre datos de Soja desegunda, 82 dias posterioresal Green-Up.

En el analisis de la regresion, la significancia de la pendiente indica la existencia de
relacion lineal entre las variables (se rechaza la hipdtesis nula de pendiente=0). Error Estandar
Residual del modelo es de 0.19 (Anexo Il). En cuanto a los residuos del modelo, el supuesto de
homocedasticidad de la varianza de los residuos graficamente parece no cumplirse porque se
observa un leve comportamiento cénico que evidencia una mayor varianza inicial de los
residuos, y analizado con el test Breusch-Pagan, analiticamente no logra cumplirse. En cuantoa
la normalidad de los residuos, la mayor densidad de datos se mantiene dentro de un rango fijo
(Figura 46), observando el grafico de QQ-plot y el histograma de residuos, se evidencia un leve
alejamiento de la cola de residuos negativos, pero la distribucién parece normal (Figura 47), y
analizado con el test de Kolmogorov-Smirnov modificado por lilliefors, analiticamente no se
cumple la normalidad (Anexo Il).

Standardized residuals vs. Robust Distances

Standardized Residuals
Robust Standardized residuals

Robust Distances

Fitted Values

Figura 46 - 1zq.: Grafico de Residuos Estandarizados vs Valores Ajustados. Der.: Gréafico de Residuos
Estandarizados vs Distancias Robustas.
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Histograma de residuos
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Figura 47 - Izq.: Grafico de QQ-Plot (normalidad de los residuos). Der.: Histograma de residuos.

3.4.1.3 Modelo seleccionado Maiz:

Utilizando la base de datos de modelaciéon (datos guardados al inicio del estudio), se
procesaron los datos del indice NDVI para el maiz obteniendo valores diarios y se obtuvo la
funcion lineal en el dia del aifo que se logra el coeficiente de determinacién R2 maselevado. Para

este caso, el modelo de mejor ajuste resulté ser el “a”, que vincula los valores por dia del afio
con el rendimiento sin ajustar por Green-Up. Se utilizaron para el desarrollo del modelo untotal
de 6100 datos de pixeles de Maiz.

En el siguiente gréfico de la izquierda (Figura 48) se incluyen de manera conjunta, la
evolucion del coeficiente de determinacion R? desde el dia promedio de Green-Up hasta el dia
promedio del Green-Down, y el valor medio del indice de vegetacion NDVI (linea azul) en ese
mismo intervalo de tiempo. Como puede observarse, el maximo valor de R? se obtiene el dia
juliano 2009018. La fecha corresponde al 18 de enero, momento en que en la zona de estudio
el ciclo del cultivo de maiz (maiz comun de ciclo tradicional) se encuentra finalizando su etapa
de floracién. Esta campafia agricola es muy particular para el maiz por el efecto del estrés hidrico
sobre el cultivo, y pasado el momento de maximo valor del indice de vegetacion (fin del afio
calendario, aproximadamente a los 60 dias de la emergencia), comienza un marcado descenso
del vigor vegetal de maneratemprana. En el gréficode la derecha se visualiza la regresion de la
variable NDVI (regresora - independiente) que varia de 0 a 1 sobre el eje de coordenadas X, yla
variable RENDIMIENTO transformada allogaritmo natural (respuesta - dependiente) sobre el eje
Y. Los datos fueron coloreados de acuerdo a la densidad, siendo el color rojo la zona de mayor
densidad y la azul la zona de menor densidad de puntos.

Evolucion del Coeficiente de Determinacion - NDVI - Maiz Regresion Maiz: Rendimiento - Indice NDVI
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Figura 48 - Izq.: Ejemplo del célculo del coeficiente de determinacion R? durante el ciclo del cultivo de Maiz en la
campafia 2008/2009. La linea vertical roja corresponde al dia de mayor valor de R?. La linea azul representa el
desarrollo medio del cultivo (valores mediosde NDVI). Der.: Modelo de regresion lineal que vincula los valores del
indice NDVI del dia de mayor R? con el rendimiento transformado al logaritmo natural. Los colores de la nube de
puntos definen la densidad (rojo mayor densidad, azul menor densidad)
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Modelo “Sequia-Maiz”: YM = 3,781 e (412 * VM)

Donde:

YM: Valor de rendimiento estimado por el modelo para la Maizen periodos de escasezhidrica.
IVM: Valor delindice devegetaciéon NDVI sobre datos de Maiza 80 DPG-Promedio que se corresponde con
el diajuliano 18 en el modelo.

En el analisis de la regresion, la significancia de la pendiente indica la existencia de
relacion lineal entre las variables (se rechaza la hipdtesis nula de pendiente=0). Error Estandar
Residual del modelo es de 0.19 (Anexo Il). En cuanto a los residuos del modelo, el supuesto de
homocedasticidad de la varianza de los residuos graficamente parece no cumplirse porque se
observa un leve comportamiento trapezoidal que evidencia una mayor varianza hacia el valor
medio de los valores ajustados, y analizado con el test Breusch-Pagan, analiticamente no logra
cumplirse. En cuanto a la normalidad de los residuos, se evidencia en la Figura 49 que el valor
medio de los residuos no se encuentra centrado en cero, y observando el grafico de QQ-plot
junto con el histograma de residuos, se evidencia el alejamiento de la cola de residuos negativos
(Figura 50). Analizado con el test de Kolmogorov-Smirnov modificado por lilliefors,
analiticamente no se cumple la normalidad (Anexo I1).

Standardized residuals vs. Robust Distances
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Figura 49 - Izq.: Grafico de Residuos Estandarizados vs Valores Ajustados. Der.: Grafico de Residuos
Estandarizados vs Distancias Robustas.
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Figura 50 - 1zq.: Grafico de QQ-Plot (normalidad de los residuos). Der.: Histograma de residuos.

3.4.1.4 Modelo seleccionado Girasol:

Utilizando la base de datos de “modelacién”, se procesaron los datos del indice NDMI
para el Girasol obteniendo valores diarios y se obtuvo la funcidn lineal en el dia del afio que se
logra el coeficiente de determinacion R? maselevado. Para este caso, el modelo de mejor ajuste
resultd ser el “a”, que vincula los valores por dia del afio con el rendimiento sin ajustar por
Green-Up. Se utilizaron para el desarrollo del modelo un total de 2744 datos de pixeles de
Girasol.
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En el siguiente grafico de la izquierda (Figura 51) se incluyen de manera conjunta, la
evolucion del coeficiente de determinacién R? a lo largo del tiempo del estudio (puntos negros)
y el valor medio del indice NDMI (linea azul). Como puede observarse, el maximo valor de R? se
obtiene el dia juliano 2009006, coincidente con el mayor valor alcanzado por el indice de
humedad. Al utilizarse en este caso, el indice NDMI, los valores del indice para el ciclo del cultivo
varian entre -0.5y 0.5, y es por este motivo que la curva azul no se encuentra completa en el
grafico. La fecha corresponde al 6 de enero, momento en que en la zona de estudio el ciclo del
cultivo de girasol se encuentra en su etapa de floracién. En el mismo grafico se agrega el valor
medio de Green-Up y de Green-Down indicados en color verde. En el grafico de la derecha se
visualiza la regresion de la variable NDMI32 (regresora - independiente) que varia de 0 a 1sobre
el eje de coordenadas X, y la variable RENDIMIENTO transformada al logaritmo natural
(respuesta - dependiente) sobre el eje Y. Los datos fueron coloreados de acuerdo a la densidad,
siendo el color rojo la zona de mayor densidad y la azul la zona de menor densidad de puntos.

Evolucion del Coeficiente de Determinacion - NDMI - Girasol Regresion Girasol: Rendimiento - Indice NDMI
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Figura 51 - 1zq.: Ejemplo del calculo del coeficiente de determinacion R? durante el ciclo del cultivo de Girasol en la
campafia 2008/2009. La linea vertical roja corresponde al dia de mayor valor de R?. La linea azul representa el
desarrollo medio del cultivo (valores medios de NDMI). Der.: Modelo de regresion lineal que vincula los valores del
indice NDMI del dia de mayor R? con el rendimiento transformado al logaritmo natural. Los colores de la nube de
puntos definen la densidad (rojo mayor densidad, azul menor densidad)

Modelo “Sequia-Girasol”: YG =11,473 e (236 *VG)

Donde:

YG: Valor de rendimiento estimado por el modelo para la Girasol en periodos de escases hidrica.
IVG: Valordelindice de vegetacion NDMIsobre datos de Girasolalos 49 DPG-Promedioque se corresponde
con el diajuliano 6 en el modelo.

En el analisis de la regresion, la significancia de la pendiente indica la existencia de
relacion lineal entre las variables (se rechaza la hipdtesis nula de pendiente=0). Error Estandar
Residual del modelo es de 0.18 (Anexo Il). En cuanto a los residuos del modelo, el supuesto de
homocedasticidad de la varianza de los residuos graficamente parece no cumplirse porque se
observa una mayor varianza hacia los valores bajos del eje x (valores ajustados) (Figura 52), y
analizado con el test Breusch-Pagan, analiticamente no logra cumplirse. En cuanto a la
normalidad de los residuos, se evidencia en la Figura 52 que el valor medio de los residuos no se
encuentra centrado en cero, y observando el grafico de QQ-plot junto con el histograma de
residuos, se evidencia el alejamiento de la cola de residuos negativos (Figura 53). Analizado con

2 . . . . .
32 A los valores de NDMi se le sumo el valor 1 paraevitar nUmeros negativosy posteriormente se transformé.
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el test de Kolmogorov-Smirnov modificado por

normalidad (Anexo I1).

Robust Standardized residuals

Standardized residuals vs. Robust Distances

Robust Distances

Figura 52 - Izq.: Grafico de Residuos Estandarizados vs Valores Ajustados. Der.: Grafico de Residuos
Estandarizados vs Distancias Robustas.

w4
o
4
: o
%
2
o
T 94
N
k]
&
R
@
© ° °
°
°
T T T T T T
26 28 30 32 3.4 36
Fitted Values
Normal Q-Q vs. Residuals
0
9 4
o |
=
-
S w
2 9
a
3
o o
0
4 26210
21420
o 02163
(] T T T T T T
3 2 B 0 1 3

Theoretical Quantiles

Histograma de residuos

800

Frecuencia

Residuos

Figura 53 - 1zq.: Gréafico de QQ-Plot (normalidad de los residuos). Der.: Histograma de residuos.

lilliefors, analiticamente no se cumple la
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3.4.2 Modelos seleccionados para periodos hidricos normales/himedos (2010/2011):

3.4.2.1 Modelo seleccionado Sojal:

Utilizando la base de datos de modelacién (datos guardados al inicio del estudio), se
procesaron los datos del indice NDVI para la Soja de primera obteniendo valores diarios, y se
obtuvo la funcidn lineal en el dia del afio que se logra el coeficiente de determinacién R? mas
elevado. Para este caso, el modelo de mejor ajuste resultd ser el “a”, que vincula los valores por
dia del afo con el rendimiento sin ajustar por Green-Up. Se utilizaron para el desarrollo del
modelo un total de 12100 datos de pixeles de Soja de primera.

En el siguiente gréfico de la izquierda (Figura 54) se incluyen de manera conjunta, la
evolucion del coeficiente de determinacion R? a lo largo del tiempo del estudio (puntos negros)
y el valor medio delindice de vegetacion NDVI (linea verde). Como puede observarse, el maximo
valor de R? se obtiene el dia juliano 2011013. La fecha corresponde al 13 de enero, momento en
que en la zona de estudio el ciclo del cultivo de soja de primera se encuentra en pleno
crecimiento. En el mismo grafico se agrega el valor medio de Green-Up y de Green-Down
indicados en color verde. En el grafico de la derecha se visualiza la regresion de la variable ND VI
(regresora - independiente) que varia de 0 a 1 sobre el eje de coordenadas X, y la variable
RENDIMIENTO transformada al logaritmo (respuesta - dependiente) sobre el eje Y. Los datos
fueron coloreados de acuerdo a la densidad, siendo el color rojo la zona de mayor densidad y la
azul la zona de menor densidad de puntos.

Evolucion del Coeficiente de Determinacion - NDVI - Soja 1° Regresion Soja 1°: Rendimiento - Indice NDVI
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Figura 54 - Izq.: Ejemplo del célculo del coeficiente de determinacion R? durante el ciclo del cultivo de Soja de
primera en la campafia 2010/2011. La linea vertical roja corresponde al dia de mayor valor de R?. La linea verde
representa el desarrollo medio del cultivo (valores medios de NDVI). Der.: Modelo de regresién lineal que vincula
los valores del indice NDVI del dia de mayor R? con el rendimiento transformado a logaritmo natural. Los colores de

la nube de puntos definen la densidad (rojo mayor densidad, azul menor densidad).

Modelo “Normal-Sojal”: YS1=1,584 e 35 *Ivs1)

Donde:

YS1: Valor de rendimiento estimado por el modelo para laSoja de primera en periodos hidricosnormales.
IVS1: Valor del indice de vegetaciéon NDVI sobre datos de Soja de primera a los 46 DPG-Promedio que se
corresponde con el dia juliano 13 en el modelo.

En el analisis de la regresion, la significancia de la pendiente indica la existencia de
relacion lineal entre las variables (se rechaza la hipdtesis nula de pendiente=0). Error Estandar
Residual del modelo es de 0.27 (Anexo Il). En cuanto a los residuos del modelo, el supuesto de
homocedasticidad de la varianza de los residuos graficamente parece no cumplirse porque se
observa una mayor varianza hacia los valores bajos del eje x (valores ajustados) (Figura 55), y
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analizado con el test Breusch-Pagan, analiticamente no logra cumplirse. En cuanto a la
normalidad de los residuos, se observa que el valor medio de los residuos no se encuentra
centrado en cero, y visualizando el grafico de QQ-plot junto con el histograma de residuos, se
evidencia el alejamiento de la cola de residuos negativos (Figura 56). Analizado con el test de
Kolmogorov-Smirnov modificado por lilliefors, analiticamente no se cumple la normalidad
(Anexo 1).

Standardized residuals vs. Robust Distances

Standardized Residuals
Robust Standardized residuals

Robust Distances
Fitted Values

Figura 55 - 1zq.: Grafico de Residuos Estandarizados vs Valores Ajustados. Der.: Grafico de Residuos
Estandarizados vs Distancias Robustas.
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Figura 56 - lzq.: Grafico de QQ-Plot (normalidad de los residuos). Der.: Histograma de residuos.

3.4.2.2 Modelo seleccionado Soja2:

Aligual que en la Soja de primera, se procesaron los datos del indice NDVI para la Soja
de segunda obteniendo valores diariosy se obtuvo la funcion lineal en el dia del afio que se logra
el coeficiente de determinacidon R2 mas elevado. Para este caso, el modelo de mejor ajuste
resultd ser el “a”, que vincula los valores por dia del afo con el rendimiento sin ajustar por
Green-Up. Se utilizaron para el desarrollo del modelo un total de 3435 datos de pixeles de Soja
de segunda.

En el siguiente gréfico de la izquierda (Figura 57) se incluyen de manera conjunta, la
evolucion del coeficiente de determinacion R? desde el dia promedio de Green-Up hasta el dia
promedio del Green-Down, y el valor medio del indice de vegetacion NDVI (linea verde) en ese
mismo intervalo de tiempo. Como puede observarse, el maximo valor de R? se obtiene el dia
juliano 2009084. La fecha corresponde al 25 de marzo, momento en que en la zona de estudio
el ciclo del cultivo de soja de segunda se encuentra en una etapa avanzada (formacion del
grano). En el grafico de la derecha se visualiza la regresion de la variable NDVI (regresora -
independiente) que varia de 0 a 1 sobre el eje de coordenadas X, y la variable RENDIMIENTO
transformada al logaritmo natural (respuesta - dependiente) sobre el eje Y. Los datos fueron
coloreados de acuerdo a la densidad, siendo el color rojo la zona de mayor densidad y la azul la
zona de menor densidad de puntos.
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Evolucion del Coeficiente de Determinacion - NDVI - Soja 2° Regresion Soja 2°: Rendimiento - Indice NDVI
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Figura 57 - Izq.: Ejemplo del célculo del coeficiente de determinacion R? durante el ciclo del cultivo de Soja de
segunda en la campafia 2010/2011. La linea vertical roja corresponde al dia de mayor valor de R?. La linea verde
representa el desarrollo medio del cultivo (valores medios de NDVI). Der.: Modelo de regresion lineal que vincula
los valores del indice NDVI del dia de mayor R%con el rendimiento transformado a logaritmo natural en unidades de

gg/ha. Los colores de la nube de puntos definen la densidad (rojo mayor densidad, azul menor densidad)

Modelo “Normal-Soja2”: YS2 =2,181 e (239 *Vs2)

Donde:

YS2: Valor de rendimiento estimado por el modelo para la Soja de segunda en periodos hidricos normales.
IVS2: Valor del indice de vegetacion NDVI sobre datos de Soja de segunda a los 82 DPG-Promedio que se
corresponde con el dia juliano 84 en el modelo.

En el analisis de la regresion, la significancia de la pendiente indica la existencia de
relacion lineal entre las variables (se rechaza la hipdtesis nula de pendiente=0). Error Estandar
Residual del modelo es de 0.19 (Anexo Il). En cuanto a los residuos del modelo, el supuesto de
homocedasticidad de la varianza de los residuos graficamente parece no cumplirse porque se
observa una mayor varianza hacia los valores bajos del eje x (valores ajustados) (Figura 58), y
analizado con el test Breusch-Pagan, analiticamente no logra cumplirse. En cuanto a la
normalidad de los residuos, se observa que el valor medio de los residuos no se encuentra
centrado en cero, y visualizando el grafico de QQ-plot junto con el histograma de residuos, se
evidencia el alejamiento de la cola de residuos negativos (Figura 59). Analizado con el test de
Kolmogorov-Smirnov modificado por lilliefors, analiticamente no se cumple la normalidad
(Anexo 1).

Standardized residuals vs. Robust Distances
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Figura 58 - 1zq.: Grafico de Residuos Estandarizados vs Valores Ajustados. Der.: Grafico de Residuos
Estandarizados vs Distancias Robustas.
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Figura 59 - Izq.: Grafico de QQ-Plot (normalidad de los residuos). Der.: Histograma de residuos.

3.4.2.3 Modelo seleccionado Maiz

Utilizando la base de datos de modelacién (datos guardados al inicio del estudio), se
procesaron los datos del indice NDVI para Maiz obteniendo valores diarios y se obtuvo la funcién
lineal en el dia del afio que se logra el coeficiente de determinacion RZ mas elevado. Para este
caso, el modelo de mejor ajuste resulté ser el “a”, que vincula los valores por dia del afo con el
rendimiento sin ajustar por Green-Up. Se utilizaron para el desarrollo del modelo un total de
7233 datos de pixeles de Maiz.

En el siguiente grafico de la izquierda (Figura 60) se incluyen de manera conjunta, la
evolucion del coeficiente de determinacion R? desde el dia promedio de Green-Up hasta el dia
promedio del Green-Down, y el valor medio del indice de vegetaciéon NDVI (linea verde) en ese
mismo intervalo de tiempo. Como puede observarse, el maximo valor de R? se obtiene el dia
juliano 2011017. La fecha corresponde al 17 de enero, momento en que en la zona de estudio
el ciclo del cultivo de Maiz se encuentra aun en su periodo critico (finalizando la floracién). Enel
grafico de la derecha se visualiza la regresion de la variable NDVI (regresora - independiente)
que varia de 0 a 1 sobre el eje de coordenadas X, y la variable RENDIMIENTO transformada al
logaritmo natural (respuesta - dependiente) sobre el eje Y. Los datos fueron coloreados de
acuerdo a la densidad, siendo el color rojo la zona de mayor densidady la azul la zona de menor
densidad de puntos.

Evolucion del Coeficiente de Determinacion - NDVI - Maiz

Regresion Maiz: Rendimiento - Indice NDVI

08 1.0
1 1

0.6
1

0.4
1

Coef. Determinacion (12) y/o Indice de Vegetacion
0.0

02
1

2010276

2010318 2010360 2011037 2011079 2011121

Dia del afio

Log(Rendimiento(qg/ha))

Indice NDVI

Dia del afio: 2011017

Figura 60 - Izq.: Ejemplo del calculo del coeficiente de determinacion R? durante el ciclo del cultivo de Maiz en la

campafia 2010/2011. La linea vertical roja corresponde al dia de mayor valor de R?. La linea verde representa el

desarrollo medio del cultivo (valores mediosde NDVI). Der.: Modelo de regresion lineal que vincula los valores del

indice NDVI en el dia de mayor R? con el rendimiento transformado a logaritmo natural (qg/ha). Los colores de la
nube de puntos definen la densidad (rojo mayor densidad, azul menor densidad)
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Modelo “Normal-Maiz"”: YM = 4,618 e (3:88 * VM)

Donde:

YM: Valor de rendimiento estimado por el modelo para la Maizen periodos hidricos normales.
IVM: Valor del indice de vegetacion NDVI sobre datosde Maiza los52 DPG-Promedio que se corresponde
coneldiajuliano17 en el modelo.

En el analisis de la regresion, la significancia de la pendiente indica la existencia de
relacion lineal entre las variables (se rechaza la hipdtesis nula de pendiente=0). Error Estandar
Residual del modelo es de 0.22 (Anexo Il). En cuanto a los residuos del modelo, el supuesto de
homocedasticidad de la varianza de los residuos graficamente parece no cumplirse porque se
observa una mayor varianza en los valores medios del eje x (valores ajustados) (Figura 61), y
analizado con el test Breusch-Pagan, analiticamente no logra cumplirse. En cuanto a la
normalidad de los residuos, se observa que el valor medio de los residuos no se encuentra
centrado en cero, y visualizando el grafico de QQ-plot junto con el histograma de residuos, se
evidencia el alejamiento de la cola de residuos negativos (Figura 62). Analizado con el test de
Kolmogorov-Smirnov modificado por lilliefors, analiticamente no se cumple la normalidad
(Anexo I1).

Standardized residuals vs. Robust Distances

Standardized Residuals
Robust Standardized residuals

Fitted Values Robust Distances
Figura 61 - Izq.: Grafico de Residuos Estandarizados vs Valores Ajustados. Der.: Grafico de Residuos
Estandarizados vs Distancias Robustas.

Histograma de residuos

Normal Q-Q vs. Residuals
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Theoretical Quantiles Residuos

Figura 62 - 1zq.: Grafico de QQ-Plot (normalidad de los residuos). Der.: Histograma de residuos.

3.4.2.4 Modelo seleccionado Girasol:

Utilizando la base de datos de modelacién (datos guardados al inicio del estudio), se
procesaron los datos del indice NDVI para el Girasol obteniendo valores diarios y se obtuvo la
funcién lineal en el dia del afio que se logra el coeficiente de determinacion R2 mas elevado. Se
utilizaron para el desarrollo del modelo un total de 4698 datos de pixeles de Girasol.

En el siguiente grafico de la izquierda (Figura 63) se incluyen de manera conjunta, la
evolucion del coeficiente de determinaciéon R? a lo largo del tiempo del estudio (puntos negros)
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y el valor medio delindice de vegetacién NDVI (linea verde). Como puede observarse, el maximo
valor de R? se obtiene el dia juliano 2011001 (inicio del afio calendario), y en momentos en los

III

que el indice de vegetacion alcanza el valor del “plateau” (meseta). La fecha corresponde al 1°
de enero, y en la zona de estudio el cultivo de Girasol se encuentra iniciando su etapa de
floraciéon. En el mismo grafico se agrega el valor medio de Green-Upy de Green-Downindicados
en color verde. Enel grafico de la derecha se visualiza la regresion de la variable NDVI (regresora
- independiente) que varia de 0 a 1 sobre el eje de coordenadas X, y la variable RENDIMIENTO
transformada a logaritmo natural (respuesta - dependiente) sobre el eje Y. Los datos fueron
coloreados de acuerdo a la densidad, siendo el color rojo la zona de mayor densidad y la azul la

zona de menor densidad de puntos.

Evolucion del Coeficiente de Determinacion - NDVI - Girasol Regresion Girasol: Rendimiento - Indice NDVI

08 10

0.6

Log(Rendimiento({qq/ha))

0.0

T T T T T T T T T T T T T T T T T T
2010276 2010318 2010360 2011037 2011079 2011121 0.0 02 04 0.6 08 1.0

Coef. Determinacion (12) y/o Indice de Vegetacion

Dia del afio Indice NDVI
Dia del afio: 2011001

Figura 63 - Izq.: Ejemplo del calculo del coeficiente de determinacion R? durante el ciclo del cultivo de Soja de
segunda en la campafia 2010/2011. La linea vertical roja corresponde al dia de mayor valor de R2 La linea verde
representa el desarrollo medio del cultivo (valores medios de NDVI). Der.: Modelo de regresién lineal que vincula
los valores del indice NDVI del dia de mayor R%con el rendimiento transformado a logaritmo natural. Los colores de

la nube de puntos definen la densidad (rojo mayor densidad, azul menor densidad)

Modelo “Normal-Girasol”: YG = 4,05 e (262 *VG)

Donde:

YG: Valor de rendimiento estimado por el modelo para la Girasol en periodos hidricos normales.
IVG: Valordelindice de vegetacion NDVIsobre datos de Girasolalos 51 DPG-Promedioque se corresponde
con el diajuliano 1 enel modelo.

En el analisis de la regresion, la significancia de la pendiente indica la existencia de
relacion lineal entre las variables (se rechaza la hipdtesis nula de pendiente=0). Error Estandar
Residual del modelo es de 0.15 (Anexo Il). En cuanto a los residuos del modelo, el supuesto de
homocedasticidad de la varianza de los residuos graficamente parece no cumplirse porque se
observa una mayor varianza en los valores medios del eje x (valores ajustados) (Figura 64), y
analizado con el test Breusch-Pagan, analiticamente no logra cumplirse. En cuanto a la
normalidad de los residuos, se observa que el valor medio de los residuos se encuentra bastante
centrado en cero, visualizando el grafico de QQ-plot se evidencia el alejamiento de la cola de
residuos negativos, y en el histograma de residuos simula una distribucion normal (Figura 65).
Analizado con el test de Kolmogorov-Smirnov modificado por lilliefors, analiticamente se cumple
la normalidad con alfa de significancia de 0.01 (Anexo Il).
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Figura 64 - 1zq.: Grafico de Residuos Estandarizados vs Valores Ajustados. Der.: Grafico de Residuos
Estandarizados vs Distancias Robustas.
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Figura 65 - Izq.: Grafico de QQ-Plot (normalidad de los residuos). Der.: Histograma de residuos.



3.5 Validacion de los modelos seleccionados.

Se utilizé la base de datos reservada para la validacién de los modelos. La misma fue
procesada e interpolada (utilizando el mismo script generado en R-Studio para procesar los
datos de la base “modelacién”). Finalizado el proceso, se identificd la columna de datos del
indice de vegetacion correspondiente al dia del afio en el que se deben extraer los datos para
ingresar al modelo y se le aplicé el modelo lineal (ecuacién de rendimiento). Este proceso se
realizd para cada tipo de cultivo y cada campafia agricola.

El resultado del proceso es el rendimiento predicho por cada modelo, y que, enrelacién
al rendimiento observado, nos permitird evaluar el desempefio de cada uno de ellos. La
evaluacion se realizara por medio de estos 5 indicadores:

P30 (% de datos menores a 30% de error)
MBE (Mean Bias Error)
RMSE (Root Mean Squared Error) RMSE =

RE (Relative Error)

d (indice de concordancia de Willmott) d=1-

E -O|+

>

o,-0)f

E: Dato Estimado; O: Dato Observado; N: Cantidad de
observaciones. N .« 3 Cantidad de observaciones con error
menor a 30%

El P30 nos permite conocer el porcentaje del total de los datos que logran errores entre
los valores observado y los predichos menores al 30%.

El Bias 6 MBE esel valor medio de losresiduos del modelo (valor medio de las diferencias
positivas y negativas). Si las diferencias medias entre los observado y lo predicho arroja un valor
negativo, el modelo sobrestima (los valores estimados son mayores a los observados), por el
contrario, si el valor es positivo, el modelo subestima. El valor del Bias se encuentra en las
unidades de medida del modelo, por lo cual, en este caso permite determinar el valor medio del
error de sobrestimacion o subestimacion en quintales por hectarea (qg/ha).

El “RMSE” es la raiz cuadrada de la media de los residuos elevados al cuadrado. Este
indicador del error de un modelo permite determinar la capacidad de prediccidn y su resultado
mantiene las unidades de medida de origen. Valores de RMSE cercanos a cero indican un bajo
error del modelo con una alta capacidad de prediccion. Este valor también se conoce como
“desviacion cuadratica media” y arroja valores similares a la desviacidn estandar de los residuos
(si la distribucion de los residuos es de tipo normal) aungque el RMSE es sensible a la presencia
de valores atipicos (debido a que eleva los residuos al cuadrado). Se podria asumir (como para
comprender mejor este indicador), que el 68% de los datos (1 desvio estandar), tienen un error
medio de estimacion igual al RMSE.

El error relativo “RE” se calcula como el RMSE dividido el valor medio de los datos
observados, y es por esta razén que se lo conoce también como RRMSE (Relative Root Mean
Squared Error). Este indicador permite obtener un valor porcentual del error y por lo tanto lo
hace mas intuitivo para entender el desempefio del modelo.
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El valor “d” conocido como indice de Concordancia de Willmott permite determinar la
alta o baja relacion entre los valores estimados y los observados. Los valores de “d” varian de 0
a 1, siendo el valor de 1 una relacién perfecta.

3.5.1 Validacién Soja 1 — 2008/2009.

El modelo desarrollado para la Soja de primera en periodos de escases hidrica logré un
buen ajuste entre los valores observados (rendimiento de datos de campo guardados para la
validacidn) y los predichos (rendimiento estimado por el modelo) utilizando una base de control
de 10897 datos (pixeles).

Se observa en el diagrama de dispersion (Figura 66) que la distribuciéon de los datos
ajustan muy bien, aunque al superar los 40 gg/ha se ingresa en una meseta en la cual valores
observados arrojan valores predichos no superiores a los 40 qq/ha. Esto determina que la
funcion de ajuste (observado/predicho) indique una subestimacion del rendimiento al superar
los 40 qg/ha y una sobre estimacion en valores inferiores a 10 gg/ha.

Observado Vs Predicho Observado Vs Predicho

60

50

Rendimiento Predicho (qg/ha)
20

Rendimiento Predicho (qa/ha)
30
1

10

0 10 20 30 40 50 60 0 10 20 30 40 50 60

Rendimiento Observado (qg/ha) Rendimiento Observado (qg/ha)

Figura 66 - Observado Vs Predicho. Soja de primera campafia 2008/2009. 1zq.: Diagramade dispersion (rojo mayor
densidad, azul menor densidad) con recta de regresion (linea negra) del ajuste de los datos y datos de la regresion
insertos en el grafico. Der.: idem lzq. con identificacion de los datos con menos del 30% de error (P30) entre el
valor observado y el predicho (puntos negros).

3.5.1.1 Analisis del error del modelo Soja 1 —2008/2009.

- P30=71.02% BoxplotResiduos
- MBE=0.90 gg/ha
- RMSE = 6.65 qg/ha ] ——
- RE=26.11% 1
- d=0.9999864

Valores de los residuos expresados en
quintales:

- Minimo =-23.78 qg/ha % :
- Maximo = 25.64 qqg/ha

- Desvio estandar = 6.58 qg/ha Figura 67 - Boxplot de los residuos. Soja de primera
campafia 2008/2009.

Residuos (qq/ha)
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Este modelo logrd un buen ajuste entre los datos observados y los predichos obteniendo
un valor de R? elevado (0.71). Los datos que obtienen un porcentaje de error absoluto entre los
datos observados y los estimados por el modelo menores al 30% acumulan un total del 71%. El
MBE indica una subestimacién promedio del rendimiento del orden de los 90 kg/ha. El RMSE
arroja un error de prediccion promedio del modelo de 665 kg/ha que representa un error
relativo del 26.11%. El valor del indice “d” indica una perfecta relaciéon entre los datos
observados y los predichos.

3.5.2 Validacién Soja 2 — 2008/2009.

El modelo desarrollado para la Soja de segunda en periodos de escases hidrica logré un
ajuste medio entre los valores observados y los predichos por el modelo utilizando una base de
control de 5043 datos (pixeles).

Se observa en el diagrama de dispersion (Figura 68) que la distribucién de los datos
ajusta muy bien, aunque al superar los 20 qg/ha se ingresa en una meseta en la cual valores
observados arrojan valores predichos no superiores a los 20 gg/ha.
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Figura 68 - Observado Vs Predicho. Soja de primera campafia 2008/2009. 1zq.: Diagramade dispersion (rojo mayor

densidad, azul menor densidad) con recta de regresion (linea negra) del ajuste de los datos y datos de la regresion

insertos en el gréafico. Der.: idem Izq. con identificacion de los datos con menos del 30% de error absoluto (P30)
entre el valor observado y el predicho (puntos negros).

3.5.2.1 Analisis del error del modelo Soja 2 — 2008/2009.

- P30=86.29% BopiotResiduos
- MBE=0.22 qg/ha
- RMSE =2.89 qg/ha e
- RE=19.69%

- d=0.9999435

Valores de los residuos expresados en

Resicucs [ggha)

quintales:

- Minimo =-9.38 qg/ha

- Maximo = 14.34 gg/ha

- Desvio estandar = 2.88 qg/ha

Figura 69 - Boxplotde IosCFdesiduos. Soja de segunda
campafia 2008/2009.



Este modelo logré un ajuste medio entre los datos observados y los predichos
obteniendo un valor de R? de 0.49. El MBE indica una leve subestimaciéon promedio del
rendimiento del orden de los 22 kg/ha. EIl RMSE arroja un error de prediccién promedio del
modelo de 289 kg/ha que representa un error relativo del 19.69%. El valor del indice “d” indica
una perfecta relacién entre los datos observados y los predichos.

3.5.3 Validaciéon Maiz — 2008/2009.

El modelo desarrollado para Maiz en periodos de escases hidrica logré un ajuste medio
entre los valores observados y los predichos por el modelo utilizando una base de control de
6186 datos (pixeles).

Se observa en la nube de puntos del gréfico de regresion (Figura 70) que los datos no
ajustan bien por como se encuentran distribuidos espacialmente. Los valores mas concentrados
(coloracidn roja) y que se encuentran en el rango de los 80 a 130 gqg/ha, tienen un buen ajuste
a la respuesta lineal 1 a 1 (45°), pero el modelo lineal se ve influenciado por una larga cola de
datos hacia los valores bajos de rendimiento.
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Figura 70 - Observado Vs Predicho. Maiz campafia 2008/2009. Izq.: Diagramade dispersion (rojo mayor densidad,

azul menordensidad) con recta de regresion (linea negra) del ajuste de los datos y datos de la regresion insertos en

el grafico. Der.: Idem lzq. con identificacién de los datos con menos del 30% de error absoluto (P30) entre el valor
observado y el predicho (puntos negros).

3.5.3.1 Analisis del error del modelo Maiz — 2008/2009.
- P30=78.8% Boxplot Residios
- MBE=-3.3qg/ha

- RMSE = 21.44 qq/ha
- RE=23.4% | —
- d=0.9999487

Residuos igtha)

Valores de los residuos expresados en

quintales:
- Minimo =-110.21 qg/ha

- Méximo =66.81 qq/ha Figura 71 - Boxplot de los residuos. Maiz
- Desvio estandar = 21.18 gqg/ha campafia 2008/2009.




Este modelo logré un ajuste medio entre los datos observados y los predichos
obteniendo un valor de R? de 0.43. El MBE indica una sobrestimacion promedio del rendimiento
del orden de los 330 kg/ha. El RMSE arroja un error de prediccion promedio del modelo de 2144
kg/ha que representa un error relativo del 23.4%. El valor del indice “d” indica una perfecta
relacion entre los datos observados vy los predichos.

3.5.4 Validacion Girasol — 2008/2009.

El modelo desarrollado para el Girasol en periodos de escases hidrica logré un buen
ajuste entre los valores observados y los predichos por el modelo utilizando una base de control
de 2768 datos (pixeles).

Se observa en la nube de puntos del grafico de regresion (Figura 72) que los datos
ajustan con una distribucion irregular, aunque se mantienen dentro del rango de error del 30%.
Se evidencia una sobre estimacién (observaciones desperdigas hacia la izquierda) pero de baja
densidad (rendimientos muy bajos no habituales para la zona de estudio).

Observado Vs Predicho Observado Vs Predicho
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Figura 72 - Observado Vs Predicho. Girasol campafia 2008/2009. Datos de regresion insertos en el grafico. 1zq.:

Diagrama de dispersion (rojo mayor densidad, azul menor densidad) con recta de regresion (linea negra) del ajuste

de los datos y datos de la regresion insertos en el grafico. Der.: idem 1zq. con identificacion de los datos con menos
del 30% de error absoluto (P30) entre el valor observado y el predicho (puntos negros).

3.5.4.1 Analisis del error del modelo Girasol —2008/20009.

- P30=80.4% Boxplot Residuos
- MBE=-0.24 qg/ha
- RMSE =6.60 gg/ha
- RE=20.68%

- d=0.9998957

0

Resicuas (aqtha)

Valores de los residuos expresados en
quintales:

- Minimo =-26.7 qg/ha

- Maximo=16.9 qg/ha

- Desvio estandar = 6.59 qg/ha

20

Figura 73 - Boxplot de los residuos. Girasol
campafia 2008/2009.



Este modelo logré un ajuste medio entre los datos observados y los predichos
obteniendo un valor de R? de 0.45. EI MBE indica una sobrestimacién promedio del rendimiento
del orden de los 24 kg/ha. EI RMSE arroja un error de prediccion promedio del modelo de 660
kg/ha que representa un error relativo del 20.68%. El valor del indice “d” indica una perfecta
relacion entre los datos observados vy los predichos.

3.5.5 Validacién Soja 1 —2010/2011.

El modelo desarrollado para la Soja de primera en periodos hidricos normales/himedos
logré un buen ajuste entre los valores observados y los predichos por el modelo utilizando una
base de control de 12338 datos (pixeles).

Se observa en la distribucién de puntos del grafico de regresion (Figura 74) que losdatos
ajustan muy bien hasta valores de rendimiento de 35 qg/ha, luego ingresa en una meseta en la
cual valores observados entre 35 y 55 qqg/ha arrojan valores predichos no superiores a los 40
gg/ha. Esto determina que la funcidon de ajuste (observado/predicho) indique una
subestimacion del rendimiento al superar los 35 qg/ha y una sobre estimacion en valores
inferiores a 15 qqg/ha.

Observado Vs Predicho Observado Vs Predicho
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Figura 74 - Observado Vs Predicho. Soja de primera campafia 2010/2011. Datos de regresion insertos en el grafico.
1zq.: Diagrama de dispersion (rojo mayor densidad, azul menor densidad) con recta de regresiéon (linea negra) del
ajuste de los datosy datos de la regresion insertos en el grafico. Der.: idem lzq. con identificacion de los datos con
menos del 30% de error absoluto (P30) entre el valor observado y el predicho (puntos negros).

3.5.5.1 Analisis del error del modelo Soja 1 -2010/2011.

- P30=719%
- MBE=1.30qqg/ha
- RMSE =6.49 qg/ha
- RE=26.84%

- d=0.9999806 N ——
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quintales:

- Minimo =-23.43 qg/ha

_ s — Figura 75 - Boxplot de Iosgq;ésiduos. Soja de primera
Méximo = 32.43 qa/ha campafia 2010/2011.

- Desvio estandar = 6.36 qg/ha



Este modelo logra un ajuste adecuado entre los datos observados y los predichos
obteniendo un valor de R? de 0.55. El MBE indica una subestimacion promedio del rendimiento
del orden de los 130 kg/ha. EI RMSE arroja un error de prediccion promedio del modelo de 649
kg/ha que representa un error relativo del 26.84%. El valor del indice “d” indica una perfecta
relacion entre los datos observados vy los predichos.

3.5.6 Validacién Soja 2 — 2010/2011.

El modelo desarrollado para la Soja de segunda en periodos normales/himedos no logré
un elevado ajuste entre los valores observados y los predichos por el modelo utilizando una base
de control de 3378 datos (pixeles).

Se observa en la distribucién de puntos del grafico de regresion (Figura 76) que losdatos
ajustan muy bien entre valores de rendimiento de 8 a 18 qqg/ha, por fuera del rango el modelo
subestima o sobreestima.
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Figura 76 - Observado Vs Predicho. Soja de segunda campafia 2010/2011. Datos de regresion insertos en el gréafico.
Datos de regresion insertos en el grafico. 1zq.: Diagrama de dispersion (rojo mayor densidad, azul menor densidad)
con recta de regresion (linea negra) del ajuste de los datos y datos de la regresion insertos en el grafico. Der.: idem
1zg. con identificacion de los datos con menos del 30% de error absoluto (P30) entre el valor observado y el
predicho (puntos negros).

3.5.6.1 Analisis del error del modelo Soja 2 - 2010/2011.
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Figura 77 - Boxplot de los residuos. Soja de segunda
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Este modelo no logra un buen ajuste entre los datos observados y los predichos
obteniendo un valor de R? de 0.4, sin embargo, el MBE cercanoa ceroindica que en el promedio
de los datos el rendimiento no sobrestima ni subestima, y el RMSE arroja un error de prediccién
promedio del modelo de 234 kg/ha que representa un error relativo del 19.13%. O sea, que a
pesar de no lograr un alto valor de R, el error del modelo es aceptable. El valor del indice “d”
indica una perfecta relacion entre los datos observados y los predichos.

3.5.7 Validacién Maiz — 2010/2011.
El modelo desarrollado para el Maiz en periodos normales/himedos no logré un buen

ajuste entre los valores observados y los predichos por el modelo utilizando una base de control
de 7323 datos (pixeles).

Se observa en la distribucién de puntos del grafico de regresién (Figura 78) que los datos
ajustan muy bien entre valores de rendimiento de 50 a 120 gg/ha (rindes normales para la zona
de estudio) pero, por fuera del rango, el modelo subestima o sobreestima.
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Figura 78 - Observado Vs Predicho. Maiz campafia 2010/2011. Datos de regresion insertos en el gréafico. 1zq.:
Diagrama de dispersion (rojo mayor densidad, azul menor densidad) con recta de regresion (linea negra) del ajuste
de los datos y datos de la regresion insertos en el grafico. Der.: idem lzq. con identificacion de los datos con menos

del 30% de error absoluto (P30) entre el valor observado y el predicho (puntos negros).

3.5.7.1 Analisis del error del modelo Maiz — 2010/2011.
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Este modelo no logra un buen ajuste entre los datos observados y los predichos
obteniendo un valor de R? de 0.43, sinembargo, el MBE indica una subestimacién promedio del
rendimiento del orden de los 34 kg/ha (muy bajo para los rindes de maiz), y el RMSE arroja un
error de prediccion promedio del modelo de 1971 kg/ha que representa un error relativo del
22.5%. O sea, que a pesar de no lograr un alto valor de R?, el error del modelo es aceptable. El
valor del indice “d” indica una perfecta relacion entre los datos observados y los predichos.

3.5.8 Validacion Girasol —2010/2011.

El modelo desarrollado para el Girasol en periodos normales/himedos logré un ajuste
aceptable entre los valores observados y los predichos por el modelo utilizando una base de
control de 4848 datos (pixeles).

Se observa en la distribucién de puntos del grafico de regresion (Figura 80) que los datos
ajustan muy bien en todo el rango de datos analizado, sin denotar en una primera instancia,
sobreestimacién o subestimacién de rinde.
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Figura 80 - Observado Vs Predicho. Girasol campafia 2010/2011. Datos de regresion insertos en el gréafico. Izq.:

Diagrama de dispersion (rojo mayor densidad, azul menor densidad) con recta de regresion (linea negra) del ajuste

de los datos y datos de la regresion insertos en el grafico. Der.: idem lzq. con identificacion de los datos con menos
del 30% de error absoluto (P30) entre el valor observado y el predicho (puntos negros).

3.5.8.1 Analisis del error del modelo Girasol —2010/2011.
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Este modelo logra un buen ajuste entre los datos observados y los predichos obteniendo
un valor de R? de 0.63. El MBE indica una sobrestimacion promedio del rendimiento del orden
de los 20 kg/ha. El RMSE arroja un error de prediccion promedio del modelo de 462 kg/ha que
representa unerror relativodel 15.87 %. El valor delindice “d” indica una perfecta relaciénentre
los datos observados y los predichos.

3.6 Cualificacion del rendimiento estimado.

Por requerimiento de la Agencia de Recaudacion (ARBA) y a través de su normativa
interna, los datos de rendimiento se presentan de manera cualitativa en tres rangos de calidad:
Regular, Bueno, Excelente. La estimacion final (ingreso en valor monetario) que realiza otra
Gerencia dentro de ARBA, se obtiene a partir de datos de rendimiento medio asignados a cada
una de las 3 categorias de calidad y un analisis del valor monetario del tipo de grano. La nueva
metodologia que se presenta en este trabajo de investigacion obtiene el dato de rendimiento
por tipo de cultivo y a nivel de pixel (minima unidad de trabajo a nivel procesamiento/obtencion
del dato), luego este dato es promediado a nivel de parcela (minima unidad de trabajo a nivel
fiscalizacién). Por lo tanto, los rendimientos a nivel pixel obtenidos en quintales por hectarea
(gg/ha) seran asignados a las categorias de calidad que ya cuentan con un valor de rendimiento
medio. Luego, a todos los datos (pixeles) incluidos dentro de una determinada parcela se les
realizara el promedio ponderado (por calidad) para obtener el rendimiento medio en la parcela
y el valor de la produccién (rinde medio x superficie) por cada tipo de cultivo implantando en la
parcela. Este paso final en el que interviene la interseccién con el parcelario rural y los célculos
respectivos en forma masiva, se realiza en la Subgerencia de Tecnologia Geoespacial de ARBA.

Es importante remarcar que la metodologia propuesta en este trabajo permite estimar
el rendimiento del cultivoa nivel pixel (30 m x30 m)y con datos para la obtencién de los modelos
gue provienen de monitores de cosecha (datos relevados aproximadamente en una celda de 7
m x 5 m). Esta resolucion espacial definida para el trabajo tuvo como objetivo hallar modelos de
estimacién de rendimiento lo mas precisos posible, a pesar de que finalmente los datos se
agrupen en rangos de calidad. En el caso de que existan reclamos de los contribuyentes en
relacion a las estimaciones realizadas por la Agencia, serd posible informar el rendimiento
estimado en la parcela por tipo de cultivo y a escala de pixel.

Los rangos de rendimiento para estratificar los rangos de calidad que utiliza DTI-ARBA
se definieron en funcion de las estimaciones agricolas oficiales del Ministerio de Agricultura de
la Nacidn33. Para esto se calculd el valor medio de rendimiento histérico3* para cada tipo de
cultivo y el desvio estandar para luego estratificar en 3 rangos (Tabla 10). El valor de rinde
promedio del tipo de cultivo en la provincia se asigna al rango de calidad “Bueno”, la clase
superior e inferior de calidad se define por la suma y resta del valor de un desvio estandar
respectivamente. De esta manera se definieron losrindes regular, bueno y excelente, y a partir
de éstos se definid el rango de valores que abarca cada clase a partir del valor medio entre cada
rinde de calidad.

3 http://datosestimaciones.magyp.gob.ar/reportes.php?reporte=Estimaciones
3 Analisis desde la campafia agricola 2000/2001 hasta la campafia 2016/2017 (datos oficiales).


http://datosestimaciones.magyp.gob.ar/reportes.php?reporte=Estimaciones

REGULAR BUENO EXCELENTE

RINDE 1550 2500 3450

SOJA
RANGO 1100 | 2000 2000 | 3000 3000 | 3900
RINDE 4750 6850 8950

MAIZ
RANGO 3700 | 5800 5800 | 7900 7900 | 10000
RINDE 1900 2350 2850

GIRASOL

RANGO 1700 | 2100 2100 | 2600 2600 | 3100

Tabla 10 - Rangos de rendimiento utilizados en DTI-ARBA y calculados a partir de los rendimientos medios
historicos de cada tipo de cultivo.

Los datos estimados a través de los modelos se clasificaron en las tres clases de calidad
de rinde por tipo de cultivo. De esta manera, al clasificar el dato observadoy el dato predicho al
ejecutar los modelos desarrollados, es esperable que surjan 6 tipos de errores:

40

- Error de tipo 1: Se observa un rinde
Regular y se estima un rinde Bueno.

%
L

- Error de tipo 2: Se observa un rinde
Bueno y se estima un rinde Excelente.
- Error de tipo 3: Se observa un rinde

Error tipo 5

Regular y se estima un rinde Excelente.
- Error de tipo 4: Se observa un rinde
Buenoy se estima un rinde Regular.
- Error de tipo 5: Se observa un rinde

Rendimiento Predicho (qq/ha)
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Error tipo 4 | Error tipo 6
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Excelente y se estima un rinde Bueno.

- Error de tipo 6: Se observa un rinde . . N
. . Figura 82 - Tipo de errores en la cualificacion del
Excelente y se estima un rinde Regular. rendimiento con rangosde rendimiento para la soja.

Rendimiento Observado (gg/ha)

Los errores 1, 2 y 3 corresponden a los casos de sobreestimacién del rendimiento (color
rojo), mientras que los errores del tipo 4, 5y 6 se corresponden con errores de subestimacion
(color amarillo) (Figura 82).
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Figura 83 - Porcentaje de participacion de los datos obsérvados vs predichos cualificados en cada tipo de error.
1zg.: soja 1° 2008/2009. Der.: soja 1°2010/2011.

En la Figura 83 se observa el porcentaje de participacion de los datos de Soja de primera
para la campafia agricola 2008/2009 (izquierda). Los datos categorizados de manera correcta
logran el 69,79%, los errores de subestimacién un 14,72% y los de sobreestimacién llegan al
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15,5%. Enla campafia agricola 2010/2011 (derecha) los datos categorizados de manera correcta
logran el 64,78%, los errores de subestimacion un 20,93% y los de sobreestimacion llegan al
14,28%.
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Figura 84 - Porcentaje de participacion de los datos observados vs predichos cualificados en cada tipo de error.
1zq.: soja 2° 2008/2009. Der.: soja 2°2010/2011.

En la Figura 84 se observa el porcentaje de participacion de los datos de Soja de segunda
para la campanfia agricola 2008/2009 (izquierda). Los rangos de calidad fueron establecidos para
la Soja en general (soja 1 y soja 2), por lo tanto, la Soja de segunda a obtener menores rindes,
concentra susdatos en el rango de calidad inferior denominado regular. Los datos categorizados
de manera correcta logran el 91,67%, los errores de subestimacion un 8,13% y los de
sobreestimacion 0,02%. Enla campafia agricola 2010/2011 (derecha) losdatos categorizados de
manera correcta logranel 99,26%, los errores de subestimacion un 0,74% y no hay presencia de
datos sobreestimados.
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Figura 85 - Porcentaje de participacion de los datos observados vs predichos cualificados en cada tipo de error.
1zq.: Maiz 2008/2009. Der.: Maiz 2010/2011.

En la Figura 85 se observa el porcentaje de participacion de los datos de Maiz para la
campafia agricola 2008/2009 (izquierda). Los datos categorizados de manera correcta logran el
72,71%, los errores de subestimaciénun 7,15% y los de sobreestimacién alcanzan el 20,14 %. En
la campania agricola 2010/2011 (derecha) los datos categorizados de manera correcta logranel
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68,93%, los errores de subestimacion un 8,99% v los de sobreestimacion alcanzan el 22,1%. Los
modelos desarrollados para Maiz tienden a la sobreestimacion de los resultados como ya se
expuso en el capitulo de validacion del modelo.
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Figura 86 - Porcentaje de participacion de los datos observados vs predichos cualificados en cada tipo de error.
1zq.: Girasol 2008/2009. Der.: Girasol 2010/2011.

En la Figura 86 se observa el porcentaje de participacion de los datos de Girasol para la
campania agricola 2008/2009 (izquierda). Los datos categorizados de manera correcta logranel
80,63%, los errores de subestimacion un 4,66% y los de sobreestimacion alcanzan el 14,7%. En

la campania agricola 2010/2011 (derecha) losdatos categorizados de manera correcta logranel
78,15%, los errores de subestimacion un 9.63% y los de sobreestimacion llegan al 12,22%.
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CAPITULO IV - Implementacidn.

4.1 Utilizaciéon de los modelos de ciclo hidrico normal/hiimedo en 2016/2017.

Para determinar qué tipos de modelos aplicar en la campafia de implementacién
2016/2017 se analizé el registro de lluvias correspondiente a la campafia agricola (01/07/2016
al 30/06/2017) en la zona de Daireaux. Debido a que las series temporales de registros
pluviométricos no se encuentran completas para el afio 2016 y 2017 en las localidades
seleccionadas en el capitulo 1 (Pehuajo, Coronel Suarez y Olavarria), se utilizé informacion no
oficial proveniente de una estacidon meteorolégica automatica del partido de Daireaux [60]. En
los datos (Tabla 11) se evidencia un régimen humedo de 935.7 mm que supera los valores
medios (800 mm) con 187 mm de precipitacion previo a la siembra de los cultivos de verano y
un acumulado de 508 mm de noviembre 2016 a marzo 2017. Los altos valores de precipitaciones
acumulados durante el afio 2017 sumado a altos valores de precipitacién en julio, agosto y
septiembre del afio 2017 produjeron una gran inundacién durante el invierno en la zona de
Daireaux. Los modelos a utilizar en la campafia 2016/2017 seran los propuestos para ciclo
hidrico normal/hiimedo elaborados con datos del 2010/2011.

Afio 2016 2017

Mes Jul. [Ago. [ sep. | Oct. |Nov.| Dic. | Ene. | Feb. | Mar. | Abr. | May. | Jun.

Precipitacion 336( O 36 |151,2|67,2| 45 | 81 [213,3|102,3( 111,6 | 43,8 |50,7 [ 935,7
Tabla 11 - Precipitacion en milimetros. Campafia 2016/2017. Partido de Daireaux.

Total

4.2 Desarrollo del procedimiento para la implementacion.

Una vez obtenidos y validados los modelos de rendimiento, se procedié a documentar
el método empleado (procedimiento) en formato de flujograma. Luego, utilizando los sensores
Landsat disponibles actualmente (L7 y L8), se aplicaron los modelos en datos provenientes de
series temporales de imagenes satelitales de la campafia agricola 2016-2017. La campafia
agricola en cuestién, se corresponde con un régimen hidrico humedo por lo que se aplicaron los
modelos desarrollados en la campafia 2010/2011.

Los datos para alimentar el modelo surgen de la secuencia multitemporal del indice de
vegetacién NDVI desde inicios de octubre a fines de mayo, utilizando un total de 16 imagenes
(ver Tabla 6 “set de imagenes”) entre Landsat 7 y Landsat 8. Las imagenes se descargaron y
procesaron de la misma manera de que se procesaron las imagenes para el desarrollo de los
modelos (ver capitulo 2.3).

La identificacidn del tipo de cultivo se corresponde con la clasificacién de cultivos que
realizé DTI-ARBA para la campafia “Verano 2016-2017". La clasificacion de cultivos se realiza de
modo supervisado utilizando el método de maxima verosimilitud. El set de datos de campo se
recolecta en cada campafa agricola para los cultivos agricolas extensivos (Sojal, Soja2, Maiz y
Girasol) y para las clases pastura y pastizal; y luego se completa con un set de datos generados
en gabinete que contiene las clases urbano, agua y monte. Cada categoria se divide al 50% para
conservar un set de datos para el control de la clasificacion. Los datos de la clasificacion de
cultivos de la campafia gruesa 2016/2017 se detallan en el Anexo .

Utilizando el software ENVI se vincularon los poligonos (shape) por tipo de cultivo al set
de imagenes de los indices de vegetacidén acotada Unicamente al partido de Daireaux, y se
exportaron los datos multitemporales en formato ASCII para luegotrabajarlos en el software R-
Studio. En este proceso de validacién, los datos exportados en cantidad de pixeles por tipo de
cultivo fueron: 679.031 pixeles para Soja de primera, 275.828 pixeles para Soja de segunda,
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173.881 pixeles para Maiz y 152.582 para Girasol. A pesar de la gran cantidad de datos a
procesar, el procedimiento de generacion de la interpolacién de los datos y la obtencion de los
pardmetros para la aplicacién de los modelos se realizaron de manera normal con el script
desarrollado.

Las curvas de crecimiento de cada uno de los cultivos con los datos 2016-2017 se
presentan en las Figuras 87 y 88, e indican el momento (dia del afio) en el que se extrajeron los
valores para aplicar en el modelo (linea vertical roja). A cada conjunto de datos discriminado por
tipo de cultivo (datos multitemporales interpolados) se le aplicé la funcién (modelo)
correspondiente al cultivo (ver Tabla 12) para la estimacion del rendimiento predicho a nivel de
pixel. El rendimiento se obtuvo en quintales por hectarea (qg/ha), y posteriormente se clasifico
en los rangos de calidad propuestos (Excelente, Bueno, Regular). Luego se visualizaron los
resultados en software Q-Gis con el objetivo de corroborar y controlar los resultados obtenidos
con las variaciones espaciales observadas en las imagenes satelitales.

Ciclo Cultivo Modelo DPG-P
Sojal°| YS1=1,584¢e(35"Ns1) 26
Soja2°| ¥YS2=2,181e(239*Ns2) | g3
Maiz YM =4,618 e 388*WM) | 53
Girasol | YG = 4,05 e (262*NG) 51

Normal/Himedo

Tabla 12 - Modelos generados para ciclos hidricos Normales/Hiumedos.
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Figura 87 - Curvas de crecimiento 2016/2017 con indicaéic’m de Green-Up y Green-Down (barras verticales verdes),
y el dia de extraccion de los datos para el modelo (barra vertical roja). 1zq.: Soja 1°; Der.: soja 2°.
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Figura 88 - Curvas de crecimiento 2016/2017 con indicacién de Green-Up y Green-Down (barras verticales verdes),
y el dia de extraccion de los datos para el modelo (barra vertical roja). 1zq.: Maiz; Der.: Girasol.

El resultado de todos los modelos de estimacion de rendimiento absoluto (qg/ha)3® y el
resultado de la clasificacién en rangosde calidad (excelente, bueno, regular) se guardaron junto
a la clasificacion de coberturas (sélo los cultivos3®), en formato raster (imagen de 3 bandas). Es
importante aclarar que estas capas de informacion no deben desvincularse, debido a que el
rendimiento y la calidad fueron calculados en base al tipo de cultivo que se encuentra en la
banda de clasificacidon de coberturas.

La imagen generada, posteriormente se vectorizé3? y se obtuvieron 3 capasvectoriales:
A _tipo de cultivo, B_rendimiento y C_calidad. Luego se unieron Ay C creando la capa “cultivos
x calidad” (uniéon vectorial de la clase de cultivo con su correspondiente calidad). Esta capa
vectorial generada “cultivos x calidad” es el resultado final del proceso de produccién de DTI, y
posteriormente, la subgerencia de Tecnologia Geoespacial realiza la interseccién de estos datos
con el parcelario rural y realiza los cbmputos necesarios para obtener los valores de produccion
en pesos por parcela.

Una vez obtenido el archivo vectorial final se visualizé en el software Q-Gis para observar
su comportamiento espacial y realizar exportaciones de mapas. En la Figura 89 se observan los
rendimientos en sus tres tipos de calidad (Excelente: verde, Bueno: amarillo, Regular: naranja)
de los 4 cultivos simultdneamente, y en las Figuras 90 y 91 se observa un detalle (zoom) que
discrimina las calidades del rendimiento predicho por tipo de cultivo.

35 Elrendimientoabsoluto se conserva con objetivos de controlinterno antealgiindescargo que puedanrealizarlos
contribuyentes a la Agencia.

% | aclasificacion incluyetodo tipode coberturas, pero seenmascara yse exportanunicamente los cultivos (Sojal,
Soja2 Maizy Girasol).

37 En situacion de produccidn el paquete raster generado, que incluye todo el path-row de Landsat, ingresa al
procesamiento vectorial final que actualmente realiza el Departamento GIS de ARBA
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Los resultados predichos en valores de rendimiento (qg/ha), en rangos de calidad y a
escala pixel (datos por fila) se presentan a modo de ejemplo en las siguientes lineas (extraccién
de los primeros datos “cabeza de tabla” por cada tipo de cultivo):

> head(Sojal.predicho)

X Y Lat Lon REND.PREDICHO CAL.PREDICHA
1 5307235 5987008 -36.24563 -62.14446 19.42 15.5
2 5307205 5987008 -36.24563 -62.14480 25.25 25.0
3 5307205 5986978 -36.24590 -62.14480 37.07 34.5
4 5307235 5986978 -36.24590 -62.14447 24.82 25.0
5 5307175 5986978 -36.24589 -62.14514 36.81 34.5
6 5307145 5986948 -36.24616 -62.14548 36.93 34.5

\%

head(Soja2.predicho)

X Y Lat Lon REND.PREDICHO CAL.PREDICHA
1 5308645 5985538 -36.25915 -62.12915 9.68 15.5
2 5308615 5985508 -36.25942 -62.12949 11.90 15.5
3 5308645 5985508 -36.25942 -62.12915 11.03 15.5
4 5308675 5985508 -36.25943 -62.12882 10.87 15.5
5 5308705 5985508 -36.25943 -62.12849 8.23 15.5
6 5308585 5985508 -36.25941 -62.12982 12.81 15.5

head(Maiz.predicho)

v

X Y Lat Lon REND.PREDICHO CAL.PREDICHA
1 5308465 5985778 -36.25695 -62.13109 106.46 89.5
2 5308285 5985778 -36.25692 -62.13309 133.38 89.5
3 5308435 5985778 -36.25695 -62.13142 65.19 68.5
4 5308315 5985778 -36.25693 -62.13276 122.61 89.5
5 5308345 5985778 -36.25693 -62.13242 117.21 89.5
6 5308255 5985748 -36.25718 -62.13343 138.49 89.5

head(Girasol.predicho)

v

X Y Lat Lon REND.PREDICHO CAL.PREDICHA
1 5301805 5986438 -36.24967 -62.20498 34.76 28.5
2 5301775 5986438 -36.24966 -62.20531 36.12 28.5
3 5301775 5986408 -36.24993 -62.20532 36.69 28.5
4 5301805 5986408 -36.24994 -62.20498 36.60 28.5
5 5301835 5986408 -36.24994 -62.20465 34.49 28.5
6 5301865 5986408 -36.24995 -62.20432 32.97 28.5

Con el fin de presentar la informacion generada en la implementacion de los modelos
desarrollados, se realizd la intersecciéon del vectorial “Cultivos x Calidad” con el parcelario,
recortando el vectorial generado (descartando sitios de rutas y calles, parcelas inconsistentes,
parcelas menores a 5 has y parcelas urbanas) y conservando los lotes cultivados (de los
diferentes cultivos) dentro de cada parcela rural consistente, generando la capa D. Enla tabla
de atributos de la capa D se agregd una columna de superficie y se calculd la superficie de cada
poligono de cultivo y de calidad. Los valores de produccion estimada (Toneladas) por parcela
para cada tipo de cultivo se calculé multiplicando la superficie total de cada tipo de calidad por
el rendimiento medio de cada calidad (ver Tabla 10).

El rendimiento absoluto (sin cualificar) se obtuvo vinculando la capa de cultivos (A)
intersectada por el parcelario rural y la capa de rendimiento (B), esta informacion queda
archivada en los servidores internos (no se publica).

Como ya se aclaré anteriormente, el resultado final de DTl y consecuentemente del
trabajo de investigacién es la capa “Cultivos x Calidad”, sin embargo, se realizé el proceso
sucesivo correspondiente a la subgerencia de Tecnologia Geoespacial para obtener el
rendimiento por parcela en el partido de Daireaux (Figura 92). Este producto que tiene como
base el parcelario rural, contiene en los atributos los siguientes campos: tipo de cultivo,
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rendimiento, calidad, superficiey produccién de cada parcela. La superficie escalculada a partir
del drea vectorial del cultivo en la parcela y el dato de produccidn se calcula como:

PC= 2 (£6) (RCies.8 x SCies 1)
PC: Produccién por tipo de cultivo.
RC: Rendimiento discriminado en calidades.

SC: Superficie de cada tipo de calidad.

2
e - 3 Ll *-.
Figura 92 - Imagen NDVI (Path 227, Row 085) con el shape de clasificacion del cultivo de Soja de primera en
campafia 2016-2017 recortado por el parcelario rural (Escala de color: “rojo” alto NDVI — “celeste” bajo NDVI).

El partido de Daireaux tiene 2714 parcelas rurales registradas sin inconsistencias en el
parcelario actualizado de ARBA. De este total, se detect6 cultivo agricola en 1796 (66,17 %),
discriminados en 555 parcelas de Girasol, 894 parcelas de Maiz, 1213 parcelas de Soja de
primera, y 868 parcelas de Soja de segunda. La sumatoria de las parcelas discriminadas por
cultivo suma un total de 3530, con lo cual, se puede presumir que la gran mayoria de las parcelas
agricolas cultivadas produce al menos 2 tipos diferentes de cultivo estival en sus lotes cultivados.
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CAPITULO V - Resultados y Conclusiones.

5.1 Resultados de la generacion de las funciones de crecimiento.

Es este estudio se utilizaron diferentes variantes de los indices espectrales: NDVI, EVI,
MSAVIy NDMI, y el comportamiento de los mismos fue similar, destacandose el NDVI a pesar
de que a este indice se le atribuye el efecto de “saturacion” [61] [62]. El efecto de saturacidn
sucede en momentos en los que la biomasa del cultivo es abundante y con alto vigor, pero en
nuestro caso, el NDVI fue el indice de vegetacion que mejor desempefio tuvo en este estudio (a
excepcioén del Girasol en ciclo seco donde el que el NDMI al ser un indice de humedad, logra un
mejor ajuste). Por otro lado, se observé que los indices tuvieron un comportamiento temporal
diferente en el ciclo seco 2008/2009 y en el ciclo normal/himedo 2010/2011, y posiblemente lo
tenga en cada campafia agricola, ya que las diferentes variables ambientales y técnico-
productivas que hacen al sector agricola y su toma de decisiones, cambien en cada ciclo
productivo.

El vigor vegetal de los cultivos en un afio normal/himedo deberia ser superior al de una
campanfa con efecto de estrés hidrico, por lo tanto, los indices obtienen valores maximos mas
elevados acompafiando el aumento de la biomasa vegetal que cubre completamente el suelo,
incrementa suvolumen y el verdor de las hojas. Este incremento del vigor vegetal (leve aumento
del valor del indice de vegetacion) se reflejé Unicamente en el cultivo de Soja de primera (Figura
93), y obtuvo unleve incremento del rendimiento (Tabla 13). Para el caso de la Soja de segunda,
Maiz y Girasol (Figuras 94, 95y 96), los maximos valores de NDVI registrados en 2010/2011
fueron levemente inferiores a 2008/2009. A pesar de esto, las regresiones realizadas sobre los
respectivos sets de datos, indican que los indices de vegetacion y el rendimiento tuvieron
desempenios similares en ambas campafias en cuantoa los ajustes (R2) y los errores observados.

Campaiia agricola

Cultivo 06/07 | 07/08 | 08/09 | 09/10 | 10/11 | 11/12 | 12/13 | 13/14 | 14/15 | 15/16 | 16/17 | 17/18

Soja 2.259 2.586 | 1.389 | 2.714 | 2.205 | 2.820 | 2.311 | 2.356 | 2.556 | 3.327 | 3.210 | 2.284

Maiz 7.900 ([ 7.000 [ 4.800 | 8.000 | 6.210 | 8.000 | 8.000 | 6.000 | 7.000 | 7.700 | 8.000 | 5.000

Girasol 2.400 2.300 | 2.500 | 2.200 | 2.600 | 2.200 | 2.400 | 2.300 | 2.700 | 3.000 | 2.500 | 2.000

Tabla 13 - Rendimientos promedios (Ton/ha) oficiales por tipo de cultivo y campafia agricola.
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Figura 93 - Comparacion de ciclos de Soja de primera. Linea continua 2008/2009 y linea punteada 2010/2011.
Valores medios de NDVI de todo el set de datos.
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Figura 94 -
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Comparacion de ciclos de Soja de segunda. Linea continua 2008/2009 y linea punteada 2010/2011.
Valores medios de NDVI de todo el set de datos.
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Figura 95 - Comparacion de ciclosde Maiz. Linea continua 2008/2009y linea punteada 2010/2011. Valores medios
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Figura 96 -

de NDVI de todo el set de datos.
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Comparacion de ciclos de Girasol. Linea continua 2008/2009 y linea punteada 2010/2011. Valores
medios de NDVI de todo el set de datos.
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5.2 Resultados de los modelos desarrollados.

El desarrollo de los modelos de estimacidn del rendimiento fue una tarea sumamente
compleja. La diversidad de opciones que se probaron (2 campanias agricolas, 4 tipos de cultivos,
4 indices de vegetacion, 4 maneras de vincular los datos) arrojaron 128 resultados que debian
ser analizados detalladamente y con criterio agronémico. Por otro lado, el hecho de tener que
insertarse en una cadena de procesamiento existente (proceso de produccién de DTI),
condiciona el método propuesto para que pueda ser aplicado sistematicamente en el area.

Los modelos de estimacion del rendimiento para los cultivos de sojal, soja2, maiz y
girasol validados en el partido de Daireaux provincia de Buenos Aires se presentan en la
siguiente tabla resumen (Tabla 14):

Ciclo Cultivo Modelo r? DPG-P n1 n2 (:vx:z) RE (%) (qI::?:a) d

sojal® | YS1=e(506"Vs81)/9 159 | 0.7023 86 | 10642| 10897 6,64 | 26,11 | 09 |0,99998

o | soiaz [¥S2=1.84 e(2767NVS2) 05401 | 82DPG* | 4913 | 5043 | 2,89 | 19,69 | 022 | 09999435

3

A Maz | YM = 3,781 e (412* VM) 0.4793 80 | 6100 6186 | 21,44 | 234 | -33 | 09990485
Girasol | YG = 11,473 e (236 *IVG) 0.4931 49 2744 | 2768 | 6,60 | 2068 | -0,24 | 09998957

o sojal® | YS1=1,584 ¢ (35" Ivs1) 0.5688 46 12100 12338| 6,49 | 26,84 | 1,3 | 0,9999806

2

% soja2e | ¥YS2=2,181e(239*Ns2) | 54997 82 | 3435|3378 234 | 1913 | -0,06 | 09998875

E Maz | YM = 4,618 e (3:88*IVM) 03921 52 | 7233|7323 | 1971 | 225 | -034 [ 0,9999501

= Girasol | YG = 4,05 e (2:62 *IVG) 06126 51 | 4698 | 4848 | 462 | 1587 | 0,19 [ 0,9999586

Tabla 14 - Resumen de modelos desarrollados y validados. “DPG-P” refiere a la cantidad de dias posteriores al
Green-Up Promedio en el que se hallo el mejor ajuste de los datos. “nl y n2” refieren a la cantidad de datos
analizados para modelary para validar respectivamente. (*): Método “b”: Dias Posteriores al Green-up de cada
pixel (no es el promedio del conjunto de datos).

En general los modelos tienen como input datos del indice de vegetaciéon NDVI, con lo
cual se simplifica el proceso posterior, sin embargo, el modelo de Girasol en ciclo hidrico seco
ajustd mejor con el indice de humedad NDMI. Esto requiere que el proceso automaticoademas
de generar el calculo del NDVI en cada una de las imagenes, se deba incluir también el calculo
del NDMI en las campafias de ciclo seco, Unicamente para ser aplicado al cultivo de girasol. Se
podria revisar a futuro este modelo, y modificarlo de alguna forma para que logre un mayor
desempenio a través del NDVI y de esta manera simplificar los procesos posteriores.

Los errores porcentuales de los modelos desarrollados en ambas campafias promedian
el 22%. Los modelos desarrollados para la Soja de primera en general subestiman levemente el
rendimiento estimado, los modelos de Soja de segunda y Girasol son relativamente estables, y
en los modelos de Maiz se sobreestima el rendimiento. (Capitulo 3.5: Validacién de los modelos
seleccionados)

En cuanto alos momentos en los cuales se obtiene el mayor ajuste de los datos delindice
de vegetacién con el rendimiento de los cultivos, en la campaiia de ciclo de sequia se promedian
82.5 dias desde la fecha de Green-Up Promedio salvo para el girasol que sucede a los 49 dias. En
la campafia normal/hiumeda sucede en promedio a los 50 dias desde la fecha estimada de
Green-Up Promedio a excepcion de la Soja de segunda que se extiende hasta los 82 dias. Estas
fechas en general coincidieron con los rangos estimados de periodo critico para cada tipo de
cultivo, con excepcion de la Soja de primera en el ciclo normal/hiimedo gue tuvo su mejor ajuste
del modelo 18 dias previo al inicio del periodo critico (Tabla 15).
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Modelo Sequia éDentro del Modelo Normal/himedo éDentro del periodo
Dia de >r? Rango PC periodo Critico? Dia de >r? Rango PC Critico?
Soja1° 17/02 28/01 - 29/03 Sl 13/01 31/01- 01/04 NO
Soja 2° 4/03 02/02 - 24/03 Sl 25/03 10/02 - 01/04 Sl
Maiz 18/01 16/12 - 25/01 Sl 17/01 21/12 - 30/01 Sl
Girasol 06/01 08/12-27/01 Sl 01/01 04/12-23/01 Sl

Tabla 15 — Dia de mayor ajuste y verificacion del rango del Periodo Critico.

Los ajustes (R?) engeneral obtienen valores medios (promedio 0.5) conlo cual, se puede
inferir que los modelos desarrollados predicen con una Unica variable de deteccién remota
aproximadamente el 50% de la variabilidad total que determina el rendimiento de un cultivo.
Sin embargo, teniendo en cuenta la complejidad del sistema agricola, lograr predicciones con
errores dentro de niveles aceptables, es un muy buen resultado obtenido.

5.3 Resultados de laimplementacion.

Luego de procesar los datos satelitales para la campafia agricola de implementacion
2016/2017, enel partido de Daireaux, se aplico el script de procesamiento asignando a cada tipo
de cultivo el modelo de rendimiento desarrollado. El resultado obtenido son 3 capas raster con
los siguientes datos: tipo de cultivo, rendimiento (qg/ha) y calidad (excelente, bueno, regular).
Posteriormente, estos datos se vectorizaron obteniendo en la tabla de atributos de cada
poligono los siguientes campos: ID, tipo de cultivo (sojal, soja2, maiz, girasol), rendimiento
(gg/ha) y superficie (ha).

Prediccion del rendimiento:

Cultivo Min. 1°Q. Mediana Media 3°Q. Max. sd %Reg. %Bue. %Exc.
Soja 1° 0.59 27.68 34.42 31.83 37.66 50.26 7.36 9.53 22.23 68.23
Soja 2° 2.70 12.02 15.32 14.62 17.44 20.67 3.29 99.94 0.05 0.00
Maiz 8.68 61.91 82.70 81.41 102.17 | 197.14 | 28.30 | 21.60 23.05 55.33
Girasol 8.06 26.19 32.85 30.44 36.26 45.24 7.45 14.81 9.74 75.44
Tabla 16 — Estadisticas del rendimiento predicho por los modelos en 2016/2017 (qg/ha)y % de cada tipo de calidad.

La prediccién del rendimiento logrd resultados esperados y adecuados para cada tipo
de cultivo. Es notable un valor maximo atipico para el cultivo de maiz para la zona de estudio
(19.714 kg/ha) que puede surgir de ingresar al modelo el valor de un pixel que no se corresponde
con el cultivo. Sin embargo, los valores medios, mediana y desvio son coherentes con lo
esperado para dicho cultivo en la zona. Es importante resaltar la importancia de la cualificacion
del rendimiento, ya que, de esta manera, este tipo de errores sonrectificados alingresar alrango
de calidad que le corresponde.

Los rangos de calidad establecidos por tipo de cultivo (Regular, Bueno, Excelente) son
generales para toda la provincia, por lo tanto, para los datos obtenidos en Daireaux hay rangos
gue no se obtienen (bueno y excelente en Soja de segunda). Esto podria mejorarse incluyendo
un mayor numero de rangos de calidad.

Los datos de produccidon obtenidos a partir de este procesamiento en la campafia
2016/2017 (Tabla 17) se compararon con los datos publicados oficialmente [4] en la misma
campana agricola (Tabla 18), que es la Unica fuente de informacidn disponible, aunque de baja
veracidad (no cuenta con la estimacion del desvio), debido a que no disponemos de datos de
campo. Para el Girasol se observa una subestimacion del area cosechada de un 20% (dato que
se calcula a partir de la clasificacidon de coberturas) y un valor de rendimiento estimado por el
modelo es levemente superior al promedio oficial en alrededor del 6% (160 kg/ha). En cuantoal
Maiz, la superficie relevada a partir de la clasificacion es practicamente la mitad de la informada
oficialmente, pero esto se debe principalmente a una tendencia de los ultimos afios de migrar
hacia cultivares de ciclo corto y siembras tardias (para este tipo de maiz no se desarrolld el
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modelo por la falta de datos de este tipo en las campafias en las cuales se crearon los modelos).
El rendimiento estimado para el maiz tradicional de ciclo largo es levemente inferior al
rendimiento informado oficialmente en un 5.6% (442 kg/ha). Para la Soja (no se distingue la
informacidn entre Soja de primera y Soja de segunda), la superficie detectada en la clasificacion
es un 30% inferior y el rendimiento estimado para la Soja de primera es levemente inferior en
un 5% (153 kg/ha) al informado por el organismo oficial.

CULTIVO SUP. COSECHADA (ha) | PRODUCCION (ton) | RENDIMIENTO (kg/ha)
Girasol 13.732 36.535 2.660

Maiz 15.649 118.280 7.558
Sojal+Soja2| 61.112+24.824 186.860 +38.489 3.057y1.550

Tabla 17 - Datos estimados para la campafia agricola 2016/2017 generados a partir del trabajo de investigacion.

CULTIVO SUP. COSECHADA (ha) | PRODUCCION (ton) | RENDIMIENTO (kg/ha)
Girasol 17.000 42.500 2.500
Maiz 34.200 273.600 8.000
Soja 111.600 358.200 3.210

Tabla 18 - Datos oficiales de produccion para la Campafia agricola 2016/2017 en el partido de Daireaux.
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5.4 Resultados del método propuesto.

Luego de desarrollar los modelos, validarlos e implementarlos fue posible definir el
proceso de produccion para incorporar la estimacién del rendimiento por cada tipo de cultivo
en el partido de Daireaux. Los modelos fueron creados y validados con datos ubicados
fisicamente dentro del partido de Daireaux, por lo tanto, estos modelos se podran aplicar en
proximas campafias agricolas dentro de la Zona Agroeconémica Homogénea (ZAH) que incluye
al partido “ZAH V J — Daireaux” y que agrega algunas circunscripciones del sur del partido de
Trenque Lauquen (Figura 97). Se entiende por ZAH a areas que por sus condicionesagronémicas
y econdmicas pueden ser consideradas relativamente homogéneas [63]. Sin embargo, la
propuesta metodoldgica estd orientada a disefiar un procedimiento que permita aplicar
modelos de estimacién de rendimiento por ZAH con alcance en toda la provincia de Buenos
Aires, por lo tanto, se ejemplificard el proceso completo sin hacer énfasis en el partido de
Daireaux.

A.

Figura 97: ZAH V J — Daireaux. Fuente: Zonas Agroeconémicas Homogéneas de Buenos Aires (INTA 2009)

El método propuesto consiste en incorporar los modelos de estimacién de rendimiento
en la secuencia de procesamiento de imagenes existente en DTI-ARBA. La entrada (input) al
modelo es un paquete multitemporal de imagenes de NDVI creados a partir de imagenes
calibradas a reflectancia, con extraccion de nubes y sombras, con su correspondiente
georeferenciacidony reproyeccion e intercalacion de bandas “cero”38; al que se le agrega la banda
de ZAH (recorte de dimensiones equivalente al Path-Row de Landsat) yla banda de Clasificacién
de Coberturas (CC). La salida (output) es un paquete raster de 3 bandas: B1_Banda de tipo de
cultivo (Sojal, Soja2, Maiz, Girasol); B2_Banda de rendimiento estimado (gg/ha); B3_Banda de
rangos de calidad (Excelente, Bueno, Regular).

Una vez confeccionado el paquete multitemporal (NDVI’'s + ZAH + CC), se procede a
ejecutar el script de procesamiento. En primera instancia actlan dos arboles de decisién, el
primero identifica la ZAH para definir qué conjunto de modelos utilizar, y el segundo discrimina
por tipo de cultivo (Sojal, Soja2, Maiz, Girasol). Los datos correspondientesa cada tipo de cultivo
se interpolan diariamente y se calcula la fecha promedio de Green-Up. Teniendo en cuenta el
tipo de cultivo, se extraen los datos de NDVI en el dia asignado por el modelo (DPG 6 DPG-P). A
la base de datos extraida se le aplica la férmula correspondiente del modelo por tipo de cultivo
obteniendo el rendimiento en cada pixel y en unidades de quintales por hectdrea.
Posteriormente se clasifica el dato de rendimiento en los 3 rangos de calidad preestablecidos

38 En caso de no disponer de imagen en una determinada fecha dentro de la resolucién temporal de 8 dias
(constelacion L7 y L8), se adiciona una banda con valores cero.
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(Excelente, Bueno, Regular). Finalmente se guardan los datos en formato raster generando un
paquete de 3 bandas (Figura 98).

INDICE DE VEGETACION
MULTITEMPORAL +
CLASIFICACION DE

COBERTURAS + ZAH

Extraccion de los Ejecucion de la
datos del Indice de funcion lineal
Vegetacion en el especifica del
DPG-P asignado cultivo y ZAH (qa/ha)

. . Interpolacién Determiacion
Seleccion del tipo de de N[)IVI del Green-Up
de la ZAH cultivo {obtencion de (pixel) y Green-

valores diarios) Up {promedio)

Obtencion del Asignacion de
rendimento categorias de
calidad

Seleccion de pixeles de cultivo
(pixeles sin cultive quedan con valor 0)

Empaquetado de datos (stack)

B1: Tipo de Cultivo.
B2: Rendimiento (qg/ha).
B3: Rango de calidad.

Figura 98 - Flujograma del modelo de estimacion de rendimientos propuesto.

El proceso de produccién vigente se muestra en la Figura 99 discriminando en bloques
de “pre-procesamiento de imagenes”, “procesamiento de imagenes”, “procesamiento vectorial
inicial” y “procesamiento vectorial final”. Los cambios propuestos se insertan en el blogue de
“procesamiento de imdagenes” (Figura 100), y consisten basicamente en incluir los procesos

indicados en la Figura 98.
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Figura 99 - Flujograma simplificado de procesos vigente en DTI-ARBA.
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Figura 100 - Flujograma de procesos modificado con la inclusion del modelo propuesto.

5.4.1Instructivo de trabajo.

Uno de los objetivos especificos del trabajo de investigacion consistia en la confeccién
de un “Manual de instrucciones operativas” que permita la puesta en funcionamiento del
método desarrollado en la cadena de procesamiento de DTI-ARBA. Debido a que la propuesta
disefiada se encuentra en formato de “prototipo”, que es necesario aun continuar avanzando
en el desarrollo y mejoramiento de los modelos, que alnfalta ingresar a la propuesta de mejora
a “produccion”, evaluar sus resultados y posteriormente presentar las modificaciones a la
Gerencia, no es posible comenzar a elaborar los Instructivos de Trabajo en el tiempo estimado
para la concrecion de la tesis.

Por otro lado, los protocolos de produccién vigentes (Manuales de Procedimientos y
Manuales de Instrucciones Operativas) fueron elaborados en forma conjunta con el
Departamento de Calidad y Procesos perteneciente a la Gerencia de Planificacién y Control
General de ARBA, y este proceso de trabajo conjunto tiene un alto costo en cantidad de tiempo
invertido por ambas partes.

Por estos motivos, se tomd la decisidon de finalizar la tesis con los resultados obtenidos
de estimaciones de rendimiento realizadas en la campafia de implementacion 2016/2017 y la
metodologia propuesta a través de los flujogramas presentados (Cap. 5.4).
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5.5 Conclusiones.

Los modelos de estimacién de rendimiento, como todo modelo, son una simplificacién
de larealidad para facilitar la comprension de alguin proceso. Esindudable que modelar procesos
biolégicos complejos y prolongados en el tiempo, como el crecimiento de los cultivos, e intentar
predecir el rendimiento de los mismos, es una tarea sumamente compleja.

Es variada y numerosa la bibliografia yla comunidad cientifica dedicada a la elaboracién
y/o validacién de modelos de estimacion del rendimiento de cultivos. A pesar de los notables
avances en la tematica, los modelos disponibles no se encuentran validados en las ampliaszonas
gue en general se demandan, y ademds requieren contar con un gran set de datos
agrometeoroldgicos, informacidn sobre el manejo cultural de cada cultivo, informacién sobre
los cultivos antecesores, etc. En Argentina no es sencillo contar con todas las variables que
requieren los modelos, y si se encuentran disponibles, generalmente no cumplen con la
resolucion espacial adecuada, la cobertura espacial y/o temporal que requieren los modelos
para operar correctamente y cumplir con los objetivos propuestos. Por otro lado, la informacién
del manejo del cultivo como: fecha de siembra, tipo de siembra, tipo de cultivar, aplicacionesde
fertilizacion, momento de la fertilizacién, tipo de nutriente incorporado, por nombrar algunos
ejemplos, sondatos a escala de lote que sonimposibles de reunir para trabajar a escala regional.

Los resultados obtenidos luego de la validacion de los modelos y su aplicacion,
cumplieron con las expectativas previstas y resultados esperados al iniciar el trabajo de
investigacion. Este desarrollo es muy importante para el Departamento de Tecnologia de
Imagenes (DTI-ARBA) en el cual me desempeio laboralmente debido a que es el primer
antecedente con base cientifica que se realiza para determinar los rendimientos de los cultivos
agricolas extensivos de manera auténoma, sin depender de datos provistos por otros
organismos oficiales.

Este método propuesto y aplicado en el partido de Daireaux es el comienzo de un
proceso de desarrollo que debe tener como objetivo principal “escalarse” atoda la zona agricola
de la provincia de Buenos Aires. Los mayoresinconvenientes para realizar esta tarea se debena
la baja disponibilidad de datos de campo con informacién de rendimientos de los diferentes
tipos de cultivo, y distribuidos espacial y temporalmente.

5.5.1Conclusiones de los modelos.

Fue posible desarrollar modelos de estimacion del rendimiento de cultivos agricolas
extensivos utilizando Unicamente informacion satelital de libre disponibilidad como input de los
modelos.

Se probd que es posible estimar el rendimiento con errores aceptables utilizando
informacidn provista por la serie Landsat con resolucidon temporal de 16 diasy constelacion de
8 dias (Landsat 7 y 8), interpolando los valores temporales de aproximadamente 15 imagenes
disponibles (en promedio de las 3 campanas analizadas).

Se determind que es imprescindible para la aplicacion de los modelos en otras campanas
agricolas, definir el Dia Posterior al Green-UP (DPG) por cada pixel y el DPG-Promedio que es el
valor medio de Green-UP para cada tipo de cultivo en el partido. De esta manera es posible
identificar el dia en el que se deben extraer los datos de la serie multitemporal interpolada del
indice de vegetacion que es parte fundamental del modelo propuesto.

Surge del andlisis de los modelos que el mejor predictor del rendimiento resultd ser el
NDVI en comparacion con el EVI, el MSAVI y el NDMI, obteniendo los mayores valores del
coeficiente de determinacién R2 y mayor homogeneidad en el comportamiento de los 4 cultivos
analizados.

La manera de vincular los datos para realizar las regresiones lineales del modo “a”
(correlacionando todo el set de datos de cada indice de vegetacion por tipo de cultivo desde el
inicio del estudio y en forma consecutiva dia por dia hasta el fin del estudio) fue la que mejor
desempenio tuvo para los 4 tipos de cultivo y en ambas campaiias agricolas.
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Los modelos de soja de primera (tanto en 2008/2009 como en 2010/2011) resultaron
ser los que mejor ajuste lograron en la regresion lineal, sin embargo, estos modelos también
fueron los que mayor error porcentual expresaron debido a que el rango de variacion del
rendimiento de la soja es acotado. Los errores porcentuales (Raiz del Error Medio Cuadratico
Relativo, RRMSE) de los modelos desarrollados en ambas campafias promediaron el 26.4% para
la Soja de primera, el 19.4% para la Soja de segunda, el 22.9% para el Maiz y el 18,2% para el
Girasol, cumpliendo de esta manera con los objetivos fijados.

Las fechas para extraer la informacion de los indices de vegetacién y vincular con el
rendimiento se concentraron principalmente en 2 momentos: 50 dias posteriores al Green-Up
Promedio y 80 dias posterioresal Green-Up Promedio. Particularmente, para la Soja de segunda
en ambos modelos la extraccién de la informacién es aproximadamente a los 80 DPG-P, y para
el Girasol en ambos modelos es aproximadamente a los 50 DPG-P. En el caso de los cultivos de
Soja de primera y Maiz, en los modelos de ciclo seco la extraccion de la informacion se realiza a
los 86 y 80 DPG-P respectivamente, y para el ciclo himedo la extraccién de la informacién baja
aproximadamente a los 50 DPG-P.

Con respecto al andlisis comparativo de las dos campafias agricolas con diferente
situacidn de disponibilidad hidrica (seca y normal/himeda), se evidencian cambios en los ciclos
de los cultivos, en los valores maximos de los indices de vegetacidn, y en los rendimientos. Por
lo tanto, existen diferencias entre los modelos desarrollados para una u otra situacion climatica.
Esto supone una correcta decisidn en utilizar diferentes modelos para diferentes ciclos hidricos,
aunque es necesarioaumentar el nimero de campafas agricolas a analizar para lograr afirmarlo.

Los modelos creados permiten predecir rendimientos con antelacién a la cosecha
debido a que técnicamente no requieren completar el set de datos hasta la cosecha, sino que,
si se cuenta con una imagen libre de nubes posterior a la fecha de extraccién de la informacion
ya es posible realizar la interpolacion, calcular el Green-UP Promedio y realizar el conteo de los
DPG-P temporal en los datos para aplicar los modelos.

5.5.2 Conclusiones de laimplementacion.

Los modelos desarrollados para campafias de ciclos hidricos normales/himedos se
aplicaron en toda la extension del partido de Daireaux utilizando los sensores Landsat 7 y
Landsat 8 en la campaia agricola 2016-2017. El cambio en la escala de trabajo, con el
procesamiento de todo el set de datos de Daireaux (1.280.000 pixeles) operé de forma
adecuada, obteniendo las funciones de crecimiento con valores diarios, el Green-Up, y el DPG a
nivel pixel. El resultado obtenido del proceso fue el esperado: imagen raster con 3 bandas: una
correspondiente al tipo de cultivo, otra indicando el valor del rendimiento estimado (qg/ha), y
finalmente otra banda (capa) indicando la calidad asignada. Los datos de rendimiento obtenidos
se encontraron dentro de los valores normales para la zona de estudio (analisis cuantitativo) y
la distribucidn espacial de los mismos se considerd adecuada, respetando la topografia del sitio
y los efectos “borde” (analisis cualitativo).

5.5.3 Conclusiones de lametodologia propuesta.

Se definiéd una metodologia para aplicar los modelos desarrollados por cada tipo de
cultivo sobre el area de influencia correspondiente (Daireaux y Circunscripciones al sur de
Trenque Lauquen) dentro del proceso de produccion actual de DTI-ARBA. La propuesta de
aplicacién se desarrollé en formato de flujogramas en el proceso de produccién de forma
sencilla y factible de aplicar. Los manuales de procedimiento no se realizaron debido a que es
una tarea que requiere un tiempo muy prolongado de desarrollo e incluye la intervencién de
otras dreas de la institucion.
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5.5.4 Limitaciones de los modelos.

Requerimiento de datos minimos: Los modelos no podrian aplicarse en el caso de no
disponer imagenes libres de nubosidad por un prolongado periodo de tiempo (mayor a 4
fechas = 32 dias) y principalmente si escasean en los periodos criticos de los cultivos.
Dependencia en la calidad de las clasificaciones de cobertura: En el caso de que la
clasificacidn de los cultivos no tenga un buen desempefio y existan altos porcentajes de
omisidon/comisidn dentro de las clases de cultivos, ingresaran al modelo datos con curvasde
crecimiento que no se corresponden con el modelo a aplicar segun el tipo de cultivo. La
interpolacion se realizara de igual manera y los datos se extraeran en un DPG-P que no se
corresponde con el tipo de cultivo, por lo tanto, se calculard un valor de rendimiento
erroneo (por ejemplo, al girasol le aplico el modelo de maiz).

Variaciones ambientales y de sanidad posteriores a la estimacién: Si sucede un evento
posterior a la fecha del dato del indice de vegetacion extraido (granizo, inundacidn, sequia,
plaga/enfermedad, etc.) que reduzca significativamente el rendimiento, los modelos
realizardn una estimacion adecuada pero que no coincidird con el resultado cosechado al
finalizar el ciclo.

Cambios en la utilizacién de hibridos y cultivares: Por ejemplo, el modelo desarrollado para
el cultivo de maiz fue construido con datos de maiz de ciclo tradicional (siembra temprana)
y en la zona de estudio en los Ultimos afios ha cambiado la forma de producir, pasando a
siembra de hibridos de ciclo corto que permiten realizar siembras tardias con el objetivo de
“escapar” a las frecuentes sequias que ocurren a fines de diciembre y comienzos de enero.

5.5.5 Propuestas de mejoramientofuturo.

El procedimiento definido puede automatizarse para aplicarse a cada uno de los path row
gue cubren la provincia en el caso de que se logren generar los modelos correspondientes.
Se encuentra escrito en lenguaje R, pero es posible implementarse en IDL para utilizar con
ENVI o en Java Script para aplicar en Google Earth Engine, por ejemplo.

Es posible incorporar indices de vegetacion provenientes de otros sensores épticos como
Sentinel 2, aumentando la cantidad de datos para mejorar las interpolaciones temporales.
Crear modelos de estimacion del rendimiento en otras dreasde la provincia de Buenos Aires
para lograr escalar la metodologia, y modificarlos para que los modelos trabajen por tipos
de ambientes, o sea, por sitios de caracteristicas homogéneas de textura y estructura del
suelo, profundidad del perfil, posicién en el paisaje, drenaje, altura de la napa, etc.
Evaluar el comportamiento de los modelos desarrollados para sequia y también continuar
aplicando los modelos en otras campafias agricolas, aumentando el nimero de campafias
analizadas.

Surge la necesidad de ampliar el nimero de clases de calidad (excelente, bueno, regular)
para mejorar la precision de las estimaciones. Las categorias se deben ajustar mejor a la
nueva precision con la cual se estima el dato de rendimiento, ampliando por lo menos, de 3
a 5 el numero de clases.

Los modelos podrian ajustarse para mejorar las subestimaciones y las sobreestimaciones,
utilizando otro tipo de funciones no lineales, o regresiones lineales segmentadas
denominadas “piecewise”.
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Anexo |. Comparacién de los métodos de filtrado de datos de campo.

Soja de Primera.
Comparacion de medias apareadas
“T - Test” para la diferencia rl - r2

Hipdtesis Nula: Diferencia =0
Hipdtesis Alternativa: Diferencia # 0

Media -0,0755
Error estandar 0,0262
ICinferior (95%) -0,1286
Media - HO -0,0755
IC superior (95%) -0,0224
ValorT -2,88

Grados de libertad 38

P-valor 0,0066

El p-value esmenor al valor alfa de significancia 0.05, por lo tanto, Sl se rechaza la hipétesis nula
y los valores medios estimados por el método 1 y por el método 2 tienen diferencias
significativas. Elvalor de T negativo se debe a que lasdiferencias (r1-r2) es en promedio negativa
(-0,0755), o sea, que r2 tiene valores de rinde mayores que rl (el método 2 sobrestima el
rendimiento).

Soja de Segunda.
Comparacion de medias apareadas
“T - Test” para la diferencia rl - r2

Hipdtesis Nula: Diferencia =0
Hipdtesis Alternativa: Diferencia 2 0

datos.

Maiz.

Media 0.0016
Error estandar 0,0103
ICinferior (95%) -0,0200
Media - Ho 0.0016
IC superior (95%) 0,0233
ValorT 0,16

Grados de libertad 17

P-valor 0,8757

El p-valor es mayor al valor alfa de significancia 0.05, por lo tanto, NO se rechaza la
hipdtesis nula y los valores medios estimados por el método 1 y por el método 2 no tienen
diferencias significativas. Es posible utilizar indiferentemente, uno u otro método de filtrado de

Comparacion de medias apareadas
“T - Test” para la diferencia rl - r2

Hipdtesis Nula: Diferencia=0
Hipdtesis Alternativa: Diferencia#0

Media -0,4824
Error estandar 0,0938
ICinferior (95%) -0,6781
Media - Ho -0,4824
IC superior (95%) -0,2868
ValorT -5,14
Grados de libertad 20
P-valor 0,0000

El p-valor es menor al

valor alfa de significancia 0.05, por lo tanto, S| se rechaza la
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hipdtesis nula y los valores medios estimados por el método 1 y por el método 2 tienen
diferencias significativas. NO es posible utilizar indiferentemente, uno u otro método de filtrado

de datos.

Girasol.

Nota: Para analizar la base de datos de Girasol se descarté uno de los lotes que tiene
valores de rendimiento muy bajos y distorsionaba el analisis de correlacion (al alejarse
significativamente del resto de la nube de puntos, generaba que las variables parecieran estar
correlacionadas), no asi el de comparacion de las medias apareadas que obtiene el mismo

resultado.

e Comparacién de medias apareadas
“T - Test” para la diferencia rl - r2
Hipdtesis Nula: Diferencia=0
Hipdtesis Alternativa: Diferencia #0

Media -0,4056
Error estandar 0,1371
ICinferior (95%) -0,7159
Media - Ho -0,4056
IC superior (95%) -0,0954
ValorT -2,96
Grados de libertad 9
P-valor 0,0160

El p-valor es menor al valor alfa de significancia 0.05, por lo tanto, S| se rechaza la
hipdtesis nula y los valores medios estimados por el método 1 y por el método 2 tienen
diferencias significativas. NO es posible utilizar indiferentemente, unou otro método de filtrado

de datos.
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Anexo Il. Resultados de los residuos de los modelos seleccionados.
MODELO SOJA 1°SEQUIA

> summary(regremax)
call:

Tmrob(formula = log(dato.interpol[, 242]) ~ dato.interpol[, which.max(rcuadrado)],
data = as.data.frame(dato.interpol[, ]), method = "MM", setting = "KS2011")

\--> method = "MM"
Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max
-1.825858 -0.191111 0.003687 0.190697 1.433562
Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])

(Intercept) -0.76943 0.02527 -30.44
dato.interpol[, which.max(rcuadrado)] 5.05689 0.03252 155.49

Signif. codes: 0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.” 0.1 * ’ 1

Robust residual standard error: 0.2818
Multiple R-squared: 0.7023, Adjusted R-squared: 0.7022
Convergence in 11 IRWLS qiterations
Robustness weights:
7381 weights are ~= 1. The remaining 3261 ones are summarized as
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
0.01358 0.76160 0.91430 0.82690 0.97620 0.99900

> Tillie.test(regremax$residuals)

Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test
data: regremax$residuals

D = 0.043828, p-value < 2.2e-16

> Imtest::bptest(regremax)

studentized Breusch-Pagan test

data: regremax

BP = 803.44, df = 1, p-value < 2.2e-16

MODELO SOJA 2° SEQUIA

> summary(regremax)
call:

<2e_16 dekd
<2e_16 Feded

Tmrob(formula = Tog(dato.interpol[, 242]) ~ tabla[, which.max(tabla2)], data = as.data.f
rame(dato.interpol[,]), method = "MM", setting = "KS2011")\--> method = "MM"

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-1.009160 -0.130874 0.002236 0.126813 0.933560
Coefficients:
Estimate Sstd. Error t value Pr(>|t])

(Intercept) 0.60825 0.02787 21.82 <2e-16 ***
tabla[, which.max(tabla2)] 2.75854 0.03730 73.96 <2e-16 ***

Signif. codes: 0 ‘***’ 0,001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.” 0.1 “ " 1

Robust residual standard error: 0.194

Multiple R-squared: 0.5401, Adjusted R-squared: 0.54

Convergence in 11 IRWLS 1iterations

Robustness weights:

3377 weights are ~= 1. The remaining 1536 ones are summarized as

Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.

0.06271 0.75010 0.91020 0.82930 0.97570 0.99900

> Imtest::bptest(regremax)

studentized Breusch-Pagan test

data: regremax

BP = 249.84, df = 1, p-value < 2.2e-16

> Tillie.test(regremax$residuals)

Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test
data: regremax$residuals

D = 0.033514, p-value = 9.957e-14
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MODELO MAIZ SEQUIA
> summary (regremax)
call:
Tmrob(formula = Tog(dato.interpol[, 242]) ~ dato.interpol[, which.max(rcuadrado)],
data = as.data.frame(dato.interpol[, ]), method = "MM", setting = "KS2011")
\--> method = "MM"
Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-3.617564 -0.160608 0.006538 0.126214 1.095479
Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 1.33415 0.04455 29.95 <2e-16 ***
dato.interpol[, which.max(rcuadrado)] 4.12165 0.05744 71.76 <2e-16 ***
Signif. codes: 0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.” 0.1 “ " 1
Robust residual standard error: 0.1995
Multiple R-squared: 0.4793, Adjusted R-squared: 0.4792
Convergence in 28 IRWLS iterations
Robustness weights:

32 observations ¢(351,1904,1911,2169,2195,2370,2546,2596,2615,2798,2981,3758,3854,3937,
3942,3943,3982,4011,4012,4045,4046,4090,4092,4159,4315,4567 ,4767,4943,5021,5518,5591,570

5) are outliers with |weight| = 0 ( < 1.6e-05);
3896 weights are ~= 1. The remaining 2172 ones are summarized as

Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.

0.0000238 0.4736000 0.8426000 0.7093000 0.9643000 0.9990000

> Imtest::bptest(regremax)

studentized Breusch-Pagan test

data: regremax

BP = 565.96, df = 1, p-value < 2.2e-16

> Tillie.test(regremax$residuals)

Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test

data: regremax$residuals

D = 0.14308, p-value < 2.2e-16

MODELO GIRASOL SEQUIA

> summary(regremax)
call:
Tmrob(formula = log(dato.interpol[, 242]) ~ dato.interpol[, which.max(rcuadrado)],
data = as.data.frame(dato.interpol[, ]), method = "MM", setting = "KS2011")
\--> method = "MM"
Residuals:
Min 1@ Median 3Q Max
-1.91582 -0.15184 0.01494 0.12036 0.81417
Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 2.44318 0.02143 114.01 <2e-16 *¥*
dato.interpol[, which.max(rcuadrado)] 2.35786 0.04805 49.07 <2e-16 ***
Signif. codes: 0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.” 0.1 “ " 1
Robust residual standard error: 0.1838
Multiple R-squared: 0.4931, Adjusted R-squared: 0.4929
Convergence in 23 IRWLS iterations
Robustness weights:
4 observations c(1522,2142,2163,2621) are outliers with |weight| = 0 ( < 3.6e-05);
1772 weights are ~= 1. The remaining 968 ones are summarized as
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
0.005288 0.536900 0.842100 0.723700 0.957900 0.999000
> Imtest::bptest(regremax)
studentized Breusch-Pagan test
data: regremax
BP = 279.88, df = 1, p-value < 2.2e-16
> Tillie.test(regremax$residuals)
Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test
data: regremax$residuals
D = 0.11919, p-value < 2.2e-16
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MODELO DE SOJA 1 NORMAL:

> summary (regremax)
call:

Tmrob(formula = Tog(dato.interpol[, 234]) ~ dato.interpol[, which.max(rcuadrado)],
setting = "KS2011")

data = as.data.frame(dato.interpol[, 1), method = "mMM",
\--> method = "mMM"
Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-2.484377 -0.177492 0.003151 0.179169 1.787832
Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])

(Intercept) 0.46046 0.02168

21.23

dato.interpol[, which.max(rcuadrado)] 3.49884 0.02838 123.29

Signif. codes: 0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.” 0.1 * ’
Robust residual standard error: 0.2655

Multiple R-squared: 0.5688, Adjusted R-squared: 0.5687
Convergence in 11 IRWLS iterations

Robustness weights:

1

<Ze_16 el
<2e_16 dekd

5 observations c(2886,11741,11745,11750,11883) are outliers with |weight| = 0 ( < 8.3e-
06); 8352 weights are ~= 1. The remaining 3743 ones are summarized as

Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
0.0000838 0.7973000 0.9184000 0.8461000 0.9767000 0.9990000

> Imtest::bptest(regremax)

studentized Breusch-Pagan test

data: regremax

BP = 464.82, df = 1, p-value < 2.2e-16

> Tillie.test(regremax$residuals)

Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test
data: regremax$residuals

D = 0.031597, p-value < 2.2e-16

MODELO DE SOJA 2 NORMAL:

> summary (regremax)

call:

Tmrob(formula = log(dato.interpol[, 234]) ~ dato.interpol[,
data = as.data.frame(dato.interpol[, 1), method = "mMM",

\--> method = "mMM"

Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max
-3.2163581 -0.1295615 0.0005785 0.1295167 0.8037147
Coefficients:

Estimate Std. Error t
(Intercept) 0.77549 0.03548
dato.interpol[, which.max(rcuadrado)] 2.39060 0.04939
Signif. codes: 0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.” 0.1 * ’
Robust residual standard error: 0.1899
Multiple R-squared: 0.4112, Adjusted R-squared: 0.4111
Convergence in 12 IRWLS iterations
Robustness weights:

which.max(rcuadrado)],
setting = "KS2011")

value Pr(>|t])

21.86
48.40

1

<2e_16 ek
<2e_16 dekd

5 observations c(267,1027,2050,2063,2064) are outliers with |weight| <= 2.3e-05 ( < 2.9
e-05); 2394 weights are ~= 1. The remaining 1036 ones are summarized as

Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
0.02207 0.80220 0.93280 0.84240 0.97850 0.99900

> Imtest::bptest(regremax)

studentized Breusch-Pagan test

data: regremax

BP = 89.514, df = 1, p-value < 2.2e-16

> Tillie.test(regremax$residuals)

Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test
data: regremax$residuals

D = 0.060866, p-value < 2.2e-16
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MODELO DE MAIZ NORMAL:

> summary (regremax)
call:
Tmrob(formula = Tog(dato.interpol[, 234]) ~ dato.interpol[, which.max(rcuadrado)],

data = as.data.frame(dato.interpol[, ]), method = "MM", setting = "KS2011")
\--> method = "mMM"
Residuals:

Min 1@ Median 3Q Max
-2.87483 -0.16671 0.01844 0.14380 0.80447
Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|tl)

(Intercept) 1.53099 0.04374 35.00 <2e-16 ***
dato.interpol[, which.max(rcuadrado)] 3.87771 0.05754 67.39 <2e-16 *¥*
Signif. codes: 0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.” 0.1 “ " 1
Robust residual standard error: 0.2168
Multiple R-squared: 0.3921, Adjusted R-squared: 0.392
Convergence in 14 IRWLS iterations

Robustness weights:

35 observations c¢(1005,1473,1737,1745,1751,1757,1758,1764,1765,1774,1793,1794,1799,1803
,1804,1806,1819,1821,1826,1852,1901,2785,2843,2846,3022,3672,3701,4859,4892,4945,4946,49
47,5433,5739,5922) are outliers with |weight| = 0 ( < 1.4e-05); 4976 weights are ~= 1. T
he remaining 2222 ones are summarized as

Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
0.0000599 0.7296000 0.9181000 0.7973000 0.9770000 0.9990000
> Imtest::bptest(regremax)
studentized Breusch-Pagan test
data: regremax
BP = 643.08, df = 1, p-value < 2.2e-16
> Tillie.test(regremax$residuals)

Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test
data: regremax$residuals
D = 0.097445, p-value < 2.2e-16

MODELO DE GIRASOL NORMAL:

> summary (regremax)
call:
Tmrob(formula = Tog(dato.interpol[, 234]) ~ dato.interpol[, which.max(rcuadrado)],
data = as.data.frame(dato.interpol[, 1), method = "MM", setting = "KS2011")
\--> method = "mMM"
Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-1.37765 -0.10882 0.00921 0.10176 0.58235
Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t])

(Intercept) 1.40033 0.02333 60.01 <2e-16 **%*
dato.interpol[, which.max(rcuadrado)] 2.62023 0.03102 84.46 <2e-16 ***
Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 ¢ ’ 1

Robust residual standard error: 0.1524
Multiple R-squared: 0.6126, Adjusted R-squared: 0.6125
convergence in 12 IRWLS 1iterations
Robustness weights:
observation 3808 is an outlier with |weight] = 0 ( < 2.1e-05);
3254 weights are ~= 1. The remaining 1443 ones are summarized as
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.

0.00543 0.72540 0.90930 0.81340 0.97570 0.99900
> Imtest: :bptest(regremax)

studentized Breusch-Pagan test
data: regremax

BP = 204.35, df = 1, p-value < 2.2e-16
> T1illie.test(regremax$residuals)

Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test
data: regremax$residuals
D = 0.053823, p-value < 2.2e-16
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Anexo lll. Clasificacidn de cultivos de DTI-ARBA para la campafia verano 2016-2017
Relevamiento de datos de campo: La recoleccion de los datos se realiza con tablets PC

con GPS incorporado que permite asignar poligonos sobre los lotes seleccionados por el
operador, indicando el tipo de cobertura. Los relevamientos se realizan sobre las vias asfaltadas
y/o caminos mejorados abarcando toda la provincia y posteriormente se exportan los datos en
las unidades de trabajo (Path-Row), en este caso el Path-Row 227-85. Los datos de campo que
componen la extraccidn para la clasificacion del Path-Row fueron recolectados en 3 recorridos
distintos: 08 y 09 de marzo 2017, 15 y 16 de marzo, y 28 y 29 de marzo de 2017. Los datos de
campo contienen por lo general para la campafa de verano (gruesa) los siguientes tipos de
cobertura: sojal (soja de primera), soja2 (soja de segunda), maizC (maiz de ciclo tradicional o
comun), maizT (maiz de siembra tardia), pastura (forraje implantado) y pastizal (forraje
espontaneo). A estos datos se le agregan otros poligonos creados en gabinete (visualizacién de
imagenes): monte (cobertura arbdrea), agua (cuerpos de agua) y urbano (zonas residenciales).
Cada una de estas coberturas se divide en dos sets de datos: clasificacién y control.

: TS A N BRSO ST TR
b oo I A | Bragaia), R, . & ( X p %
S BN ) N X RN A //\>A ,

Olavarra

A X

A i PN ANA N2 BN P
1zq: Clasificacion de cultivos (verde) y datos de cultivos (rojo) en el Path row 227-085. Der: Visualizacion de los

datos de campo recolectados sobre los caminos transitados.
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Overall Accuracy: 95,74%
Kappa Coefficient: 0.8819

(340884/356017)

Valores en pixeles Agua_control | Girasol_control | MaizC_control | MaizT_control | Monte_control | Pastizal_control | Pastura_control [ Sojal_control | Soja2_control | Urbano_control Total
Agua_clas 281727 0 0 0 0 9 0 0 0 0 281736
Girasol_clas 0 1407 236 118 0 2 0 0 0 0 1763
MaizC_clas 1 125 5994 562 0 139 0 32 0 5 6858
MaizT_clas 8 132 1557 4881 2 271 19 31 0 5 6906
Monte_clas 631 350 103 9 2138 640 25 192 0 182 4360
Pastizal_clas 1910 83 204 15 36 3886 36 39 0 857 7066
Pastura_clas 146 18 3 391 52 3298 2353 98 234 534 7127
Sojal_clas 0 0 0 4 3 0 0 14913 31 4 14955
Soja2_clas 0 0 0 58 2 0 21 781 1868 0 2730
Urbano_clas 162 0 191 286 45 51 1 63 0 21717 22516
Total 284585 2115 8288 6414 2278 829 2455 16149 2133 23304 356017

Valores en porcentaje Agua_control | Girasol_control | MaizC_control | MaizT_control | Monte_control | Pastizal_control | Pastura_control | Sojal_control | Soja2_control | Urbano_control Total
Agua_clas 99.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.11 0.00 0.00 0.00 0.00 79.14
Girasol_clas 0.00 66.52 2.85 1.84 0.00 0.02 0.00 0.00 0.00 0.00 0.50
MaizC_clas 0.00 5.91 72.32 8.76 0.00 1.68 0.00 0.20 0.00 0.02 193
MaizT_clas 0.00 6.24 18.79 76.10 0.09 3.27 0.77 0.19 0.00 0.02 1.94
Monte_clas 0.22 16.55 1.24 154 93.85 7.71 1.02 1.19 0.00 0.78 1.22
Pastizal_clas 0.67 3.92 2.46 0.23 1.58 46.84 147 0.24 0.00 3.68 1.98
Pastura_clas 0.05 0.85 0.04 6.10 2.28 39.75 95.85 0.61 10.97 2.29 2.00
Sojal_clas 0.00 0.00 0.00 0.06 0.13 0.00 0.00 92.35 145 0.02 4.20
Soja2_clas 0.00 0.00 0.00 0.90 0.09 0.00 0.86 4.84 87.58 0.00 0.77
Urbano_clas 0.06 0.00 2.30 4.46 1.98 0.61 0.04 0.39 0.00 93.19 6.32
Total 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00

C Omission C Omission Prod. Acc. User Acc. Prod. Acc. User Acc.
(Percent) (Percent) (Pixels) (Pixels) (Percent) (Percent) (Pixels) (Pixels)

Agua 0.00 1.00 9/281736 2858/284585 Agua 99.00 100.00 281727/284585 | 281727/281736
Girasol 20.19 33.48 356/1763 708/2115 Girasol 66.52 79.81 1407/2115 1407/1763
MaizC 12.60 27.68 864/6858 2294/8288 MaizC 72.32 87.40 5994/8288 5994/6858
MaizT 29.32 23.90 2025/6906 1533/6414 MaizT 76.10 70.68 4881/6414 4881/6906
Monte 50.96 6.15 2222/4360 140/2278 Monte 93.85 49.04 2138/2278 2138/4360
Pastizal 45.00 53.16 3180/7066 4410/8296 Pastizal 46.84 55.00 3886/8296 3886/7066
Pastura 66.98 4.15 4774/7127 102/2455 Pastura 95.85 33.02 2353/2455 2353/7127
Sojal 0.28 7.65 42/14955 1236/16149 Sojal 92.35 99.72 14913/16149 | 14913/14955
Soja2 31.58 12.42 862/2730 265/2133 Soja2 87.58 68.42 1868/2133 1868/2730
Urbano 3.55 6.81 799/22516 1587/23304 Urbano 93.19 96.45 21717/23304 | 21717/22516

Resultados de la matriz de confusién de la clasificacién de cultivos de verano 2016-2017

ek Beni

Clasificacién de cultivos campafia 2016-201

7 y ubicacién de datos de campo
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