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Resumen

En la produccion de granos, la disponibilidad de herramientas capaces de cuantificar la
variabilidad espacial de un cultivo ha crecido de manera sostenida durante las ultimas
décadas. Para ello, entre las tecnologias mas difundidas, se encuentran los sensores
remotos multiespectrales, los mapas de rendimiento, los modelos de topografia digital,
los sensores de conductividad eléctrica, y los relevamientos edaficos dirigidos, los
cuales permiten caracterizar tanto la condicién del suelo como la dinamica del cultivo a

lo largo del ciclo.

El presente trabajo tuvo como objetivo desarrollar y evaluar modelos de estimacién del
rendimiento de cebada mediante la integracién de informacion espectral y edafica,
analizando el efecto de distintas resoluciones espaciales sobre su desempefio
predictivo. El estudio se realizé en un lote agricola de 105 ha ubicado en el partido de
General La Madrid, provincia de Buenos Aires. Se utilizaron datos de rendimiento
provenientes de un monitor de cosecha, imagenes multiespectrales Sentinel-2 para el
célculo del indice de Vegetacion Normalizado (IVN) y mediciones de profundidad de
tosca obtenidas mediante muestreo directo. A partir de estos datos se generaron tres
variables predictoras: IVN Maximo en antesis, IVN promedio del ciclo (IVN Ciclo) y

profundidad de la tosca.

Los datos se homogeneizaron mediante cuadriculas de hexagonos regulares a tres
resoluciones espaciales diferentes (10 m, 50 m y 100 m). Se construyeron modelos de
regresion lineal multiple para cada resolucion y su desempeio fue evaluado mediante
el coeficiente de determinacién (R?), la eficiencia de Nash—Sutcliffe (NSE), el error
cuadratico medio (MSE) y su raiz (RMSE).

Los resultados mostraron que el IVN Maximo fue la variable con mayor frecuencia de
significancia estadistica en todas las resoluciones. Las resoluciones mas agregadas
(50 m y 100 m) exhibieron mayor estabilidad y robustez en los modelos, en contraste
con la resolucién de 10 m que mostré menor consistencia estadistica. El modelo con
mejor desempefio se obtuvo de la resolucion de 50 m con un RMSE de
aproximadamente 0,28 t ha™. En conclusion, la integracion de informacion espectral y
edafica permitid explicar de manera confiable el rendimiento de cebada a escala de

lote en el partido de General La Madrid.



Introduccion

En las ultimas décadas, la agricultura mundial enfrenta el desafio de satisfacer una
creciente demanda de alimentos impulsada por el aumento demografico. Desde
mediados del siglo XX, los avances en salud, nutricion y condiciones socioeconomicas
han acelerado el crecimiento poblacional, generando una presion creciente sobre los

recursos naturales (UN, 2022).

Por otro lado, el aumento productivo por unidad agricola conlleva avances
tecnoloégicos que buscan optimizar procesos, aumentar la eficiencia del uso de
insumos y comprender la variabilidad espacial y temporal de los cultivos con un nivel
de detalle anteriormente inalcanzable. Entre los principales avances se destacan la
mejora genética, el desarrollo de insumos mas eficientes y el uso de agroquimicos de
menor impacto ambiental. Estas innovaciones, junto con nuevas practicas de manejo,
han contribuido a un notable incremento en la produccién de alimentos a escala
mundial (Tilman et al., 2002; Foley et al., 2011).

Frente a esta necesidad de producir mas y mejor, con menos recursos y menor
impacto ambiental, a fines de la década de 1980 y principios de 1990, surgi6 la
Agricultura de Precision como un enfoque de manejo sitio-especifico orientado a
ajustar las practicas de manejo a la variabilidad intra-lote (Pierce & Nowak, 1999). A la
vez, la liberacién del sistema de posicionamiento global (GPS) para uso civil permitié
conocer con exactitud la ubicacién de la maquinaria y de cada punto dentro del lote.
Este avance, junto con el desarrollo de sensores y mapas de rendimiento integrados a
las cosechadoras, posibilitd registrar informacién georreferenciada y elaborar mapas
de variabilidad espacial de distintos parametros del cultivo y suelo (Mulla, 2013;
Sishodia et al., 2020).

La heterogeneidad espacial dentro de los lotes agricolas ha sido ampliamente
reconocida, aunque durante mucho tiempo no se dispuso de herramientas adecuadas
para cuantificarla. A partir del aumento de los costos de los insumos en la década de
1990, los productores comenzaron a adoptar tecnologias de manejo sitio-especifico
que permiten ajustar las dosis y optimiza el uso de insumos segun el potencial

productivo de cada zona (Peralta et al., 2013; Sishodia et al., 2020)

Paralelamente, creci6 la preocupacion por el impacto ambiental al evidenciarse que el
modelo productivo tradicional estaba generando efectos negativos tanto en el medio
ambiente como en el ambito social. Como consecuencia, el concepto de
sustentabilidad cobré significativa relevancia, entendida como la capacidad de

satisfacer las necesidades del presente sin comprometer la capacidad de las futuras



generaciones para satisfacer las suyas (WCED, 1987). El sector agricola comenzé a
tomar conciencia de la degradacion potencial de los recursos naturales y de la
necesidad de desarrollar sistemas productivos mas resilientes y eficientes frente a la
variabilidad climatica (Tilman et al., 2002; Foley et al., 2011).

La demanda actual de los mercados también constituye un nuevo desafio para la
produccion agricola que exige mayor eficiencia, sustentabilidad y trazabilidad. En este
contexto, la agricultura de precisién adquiere un rol central como herramienta que
permite ajustar el manejo a los requerimientos especificos del cultivo y generar
informacion confiable para los sistemas de certificacion. De este modo, la
comercializacion, la sustentabilidad y la agricultura de precisién se articulan bajo un
objetivo comun: el de producir mas y mejor, utilizando menos recursos, preservando el
medio ambiente y respondiendo a las nuevas exigencias del mercado (Talukder et al.,
2020).

Considerando estos factores, las técnicas in situ y via remota adquieren relevancia ya
que permiten obtener informacion precisa y a escala de lote para la caracterizacién del
crecimiento y la deteccion temprana de factores limitantes de los cultivos (Peralta et
al., 2013; Sishodia et al., 2020). Por ejemplo, el uso de indices espectrales como el
indice de Vegetacion Normalizado (IVN) ha demostrado ser una herramienta eficaz
para estimar biomasa, vigor vegetal y rendimiento potencial de los cultivos, a partir de
combinar bandas espectrales de la regién visible e infrarrojo cercano del espectro
electromagnético (Reynolds et al. 2000; Oberthur et al. 2007).

En la produccion de granos, la disponibilidad de herramientas capaces de cuantificar la
variabilidad espacial del cultivo ha crecido de manera sostenida durante las ultimas
décadas (Mulla, 2013; Sishodia et al., 2020). Para ello, entre las tecnologias mas
difundidas, se encuentran los sensores remotos multiespectrales, los mapas de
rendimiento, los modelos de topografia digital, los sensores de conductividad eléctrica,
y los relevamientos edaficos dirigidos, los cuales permiten caracterizar tanto la
condicion del suelo como la dinamica del cultivo a lo largo del ciclo (Peralta et al.,
2013; Sishodia et al., 2020).

En este marco, los indices espectrales derivados de imagenes satelitales o de
plataformas aéreas, y particularmente el IVN, se han consolidado como indicadores
robustos del estado de la vegetacion. Diversos estudios han demostrado que el IVN se
relaciona con la biomasa aérea, la interceptacion de radiacion fotosintéticamente
activa y el vigor del cultivo, variables fuertemente asociadas al rendimiento final
(Cabrera-Bosquet et al., 2011; Panek et al., 2020; Zseb6 et al., 2024). Sin embargo, la



capacidad predictiva del IVN depende del momento fenoldgico en el que se realiza la
medicion, dado que las relaciones entre vigor y rendimiento varian a lo largo del ciclo
del cultivo (Li et al., 2024; Zsebb et al., 2024).

En cultivos de invierno como la cebada cervecera, la literatura coincide en que las
etapas cercanas a antesis representan un periodo critico para estimar el rendimiento,
ya que coinciden con el maximo desarrollo y con la fijacion del numero de granos por
unidad de superficie (Figuigui et al., 2020; Li et al., 2024). Por otra parte, factores
edaficos como la profundidad de tosca condicionan la disponibilidad hidrica para el
cultivo y, por ende, influyen directamente en el rendimiento (Pazos & Mestelan, 2002;
Kriuger et al., 2020; Peralta et al., 2022). Es por eso que la integracion de informacion
espectral con informacion edafica permitiria desarrollar modelos mas robustos que

consideren simultaneamente la oferta de recursos y la respuesta del cultivo.

Un aspecto relevante en la modelizacion espacial es la resolucion o tamafio de unidad
de analisis. La literatura senala que la eleccidén de la resolucion puede modificar la
estabilidad de las relaciones estadisticas, ya que resoluciones muy finas pueden estar
afectadas por variabilidad intra-lote, mientras que resoluciones mas agregadas pueden

suavizar variaciones de interés (Wu, 2004; Nouri et al., 2017).

La provincia de Buenos Aires tiene un papel fundamental en la produccion
agropecuaria nacional dado que, en sus 37 Mha, se ubica casi el 50 % de la superficie
sembrada del pais y se concentra aproximadamente el 56 % del total de exportaciones
bovinas, el 44 % de las de cereales y el 32 % de las oleaginosas del pais (Bona,
2021). Con mas de un tercio de la superficie agricola y el liderazgo en cuatro de las
cinco principales producciones nacionales (soja, trigo, girasol, cebada), siendo
segunda en la restante (maiz), es la principal productora agropecuaria del pais. La
mayor participacién de la provincia en el total nacional se observa en la cebada y el
girasol, con el 85% y 56% de la produccidén nacional, respectivamente; le siguen en
orden de magnitud el trigo (28% de la produccion nacional), la soja (31%) y el maiz
(28%). En conjunto, estos cultivos alcanzaron una siembra de 12,9 Mha en la
campana 20/21, el maximo registro que ha tenido la provincia en su historia (MDA,
2023).

Mas alla de su relevancia, su geografia es muy diversa y cuenta con regiones de muy
distinta especializacion, donde histéricamente han prevalecido actividades agricolas,
ganaderas o de rotacion (Bona, 2021). Por ello, su extenso territorio ha sido dividido
en regiones productivas (Figura 1) las que no sdlo identifican las zonas agronémicas

por excelencia de la provincia, sino que, ademas, integran otros criterios, como los



poblacionales (no mas de 1,4 M habitantes), geograficos (distritos colindantes), de
cantidad de municipios (entre diez y veinticinco) y productivos (por composicion

sectorial y de cadenas de valor afines (Ministerio de Economia de Pcia. Bs. As., 2011).
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Figura 1: Regiones productivas de Ila
provincia de Buenos Aires segun Bona
(2021).

La Region Sudoeste se constituye en una de las mas extensas del territorio
bonaerense y presenta condiciones climaticas relativamente diversas, con una zona
de caracteristicas patagonicas en el sur y mayor fertilidad del suelo hacia el norte de la
misma. La actividad agricola-ganadera es preponderante a partir del desarrollo de la
ganaderia de invernada, sumada a la cosecha de trigo, girasol y cebada cervecera
(Figura 2; Bona 2021). El crecimiento de la agricultura extensiva se basa en diversas
cuestiones, entre las que se destacan factores coyunturales, como el importante
aumento de los precios de los commodities por la pandemia, y otros factores
estructurales como las mejoras en los paquetes tecnoldgicos, que permitieron la

adopcion de estos cultivos en zonas menos adaptadas de la provincia (MDA, 2023).

En cuanto a la produccion de cultivos de fina, la cebada merece especial atencion por
su rapida expansion lo que se explica por la conducta defensiva de los productores
(mayor tolerancia de este cultivo al estrés hidrico y los buenos precios actuales del
cereal). Dos demandas complementarias explican gran parte de este crecimiento: la
demanda de “cebada cervecera”, con calidad apta para el uso de la industria maltera,
donde la provincia tiene una gran parte de la capacidad nacional, y la “cebada
forrajera”, de fuerte demanda externa por su uso como alimentacién animal (MDA,
2023).
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Figura 2: Evolucion de la superficie (ha) sembrada de girasol, maiz, soja y trigo de los
cultivos en la Region Sudoeste de la Pcia. de Buenos Aires. Campanas 1978/79, 1998/99,
2008/09, 2014/15 y 2018/19 (tomado de Bona, 2021).

General La Madrid es uno de los partidos que integran la Region Sudoeste de la
provincia de Buenos Aires (Figura 1). El principal rubro econémico del mismo es el
agropecuario (Figura 3), aportando el 72% del valor agregado bruto. La actividad
agricola ocupa aproximadamente un 32 % del territorio y esta destinada a gran
diversidad de cultivos como avena, trigo, maiz, soja, girasol y cebada, siendo este
ultimo un componente importante para la ganaderia como verdeo y para la agricultura

como grano (Soc. Rural de Gral. Lamadrid, datos no publicados).
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Figura 3. Uso/Cobertura del partido de General Lamadrid, Buenos Aires. Uso Agricola-
ganadero: areas con produccion agricola predominante donde se identifican
intercalados algunos lotes de produccién ganadera. Uso Mixto: areas con una
proporcioén equitativa de las categorias agricola y ganadera (tomado de Otero, 2016).



El cultivo de cebada destinada a la cosecha ocupa el 14% de la superficie del partido
(Soc. Rural de Gral. La Madrid, datos no publicados), por lo que desarrollar una
herramienta que pueda predecir su rendimiento a la escala de lote seria de gran
utilidad para los productores en términos de logistica productiva, frente a los cambios

de la economia actual del pais.

A pesar del avance de tecnologias aplicadas a la produccién agropecuaria, en la
region del sudoeste bonaerense, y especificamente en el partido de General La
Madrid, existe escasa informacién sobre la combinacion de IVN, profundidad de tosca
y diferentes resoluciones espaciales para la estimacion del rendimiento de cebada.
Esta falta de antecedentes justifica la necesidad de desarrollar modelos locales que
permitan comprender la variabilidad del cultivo y aportar herramientas utiles para el

manejo sitio-especifico.

En este contexto, el presente trabajo tiene como propésito desarrollar un modelo de
estimacion del rendimiento de cebada a partir de informacion espectral y de
profundidad de tosca, analizando su desempefo bajo distintas resoluciones

espaciales.



Materiales y Métodos

Area de estudio

El trabajo se llevd a cabo en un lote del establecimiento “Atalaya”, ubicado en el
partido de General La Madrid, provincia de Buenos Aires, Argentina, proximo a la
localidad de Libano (Figura 4A). Las coordenadas del centro del poligono son
37°39'07"S 61°26'13"W. El mismo abarca una superficie de 105 ha (Figura 4B).
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Figura 4. A- Ubicacion del establecimiento “La Atalaya”, en un sector de la regiéon
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Informacion técnica del lote

El lote tenia como antecesor un cultivo de girasol con un rendimiento promedio de
aproximadamente 1500 kg ha'. La Tabla 1 resume la informacion técnica sobre las

labores realizadas para el cultivo de cebada estudiado.

Tabla 1. Manejos productivos realizados durante el ciclo del cultivo

Glifosato 2,5L ha'
6/05/24 Pulverizacion 2,4-D 0,8 L ha
Heat 0,035 L ha
10/06/24 Rolo picador
Cebada Overture 120 kg ha™'
16/06/24 Siembra
DAP 70 kg ha
Glifosato 1,5 L ha'
25/06/24 Pulverizacién
Flurocloridona 1L hat
15/08/24 Fertilizacion Urea 100 kg ha™'

Variables estudiadas

Para poder realizar el estudio propuesto se decidio utilizar el mapa de rendimiento, el

IVN y el mapa de profundidad de tosca del lote en cuestion.

Rendimiento

La cosecha del lote se comenzd el 14/12/24 y finalizd el 16/12/24. Los datos de
rendimiento se obtuvieron a partir del monitor de cosecha de marca Plantium modelo
S.BOX, instalado en la cosechadora. Este monitoreo de cosecha permitié registrar un
conjunto de datos puntuales y continuos del cultivo, controlar el rendimiento general
del lote en tiempo real y obtener mapas de rinde. La informacién original incluyd
registros georreferenciados de produccion (en t ha™), con una frecuencia de muestreo

de 5 segundos abarcando un ancho de labor de 10,5 m.

Finalizada la cosecha, se cerrd el mapa y dentro de la memoria se generaron los
mapas en formato SBOX. Luego, se utilizé el programa Map Easy Convert para
convertirlos a mapas en formato “.shp” (formato universal de los Sistemas de
Informacion Geografica) resultando un multiarchivo compuesto por tres archivos de

igual nombre con las extensiones .shp, .shx, .dbf.) (Figura 5).

Previo al analisis, la base de datos fue depurada para eliminar valores atipicos,
lecturas erréneas, superposiciones de pasadas o variaciones abruptas no atribuibles al

cultivo. Para ello se aplicaron filtros basados en la posicion del cabezal, distancia entre
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puntos consecutivos, valores atipicos que por si solos estaban fuera de la media de

sus vecinos y puntos correspondientes a cabeceras (Figura 6).
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obtenido luego de filtrar los datos segun los criterios mencionados.
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indice de vegetacion normalizado - IVN

Para el procesamiento de las imagenes en relacion de este parametro se utilizo la
coleccion Sentinel-2, constelacion disefiada para brindar datos e imagenes al
programa de Copernicus, perteneciente a la Comisién Europea (Visualizacion de
productos Sentinel-2 L2A en Copernicus Data Space). La coleccion cuenta con una
camara multiespectral con resoluciones de 10 m, 20 m y 60 m, y para este trabajo se
selecciond la resolucion de 10 m para tener mayor nivel de detalle. Dicha resolucion
cuenta con 4 bandas de diferentes porciones del espectro electromagnético (longitud
de onda), pero las que fueron de interés para el trabajo para los fines de calcular el
IVN fueron la banda roja (B4), que abarca longitudes de onda de 0,65-0,68 um, y la
infrarroja cercana (B8), con longitudes de 0,78-0,90 um, que fueron parte de la

siguiente ecuacion:
_ B8 — B4
~ B8+ B4

Otras de las caracteristicas de la constelacion Sentinel-2 importante para este trabajo

IVN

fue la frecuencia en la que es posible obtener imagenes terrestres. Al contar con dos
satélites idénticos en la misma orbita, que trabajan en conjunto de manera sincrénica y
separados entre si por 180°, permite obtener imagenes cada 5 dias, por lo tanto, tiene
la ventaja de evitar la pérdida de informacion por condiciones climaticas adversas (por

ejemplo, nubosidad).

Para la obtencion de las de las variables predictoras se gener6 una serie temporal de
IVN. Se utilizaron datos desde la fecha de siembra a la cosecha aplicando una
mascara de nubes por escena y calculando, para cada fecha, el valor medio del IVN
dentro del lote, la que fue exportada en formato CSV. Con estos datos se generd un
grafico (Figura 7) a partir del cual se determind la fecha en la que se registro el pico de

IVN y que representd el momento de la antesis del cultivo.

Una vez evaluada la dinamica del IVN durante el ciclo del cultivo, se seleccionaron las
escenas comprendidas entre el 1 de julio y el 18 de octubre de 2024, coincidentes con
el periodo desde emergencia a antesis del cultivo. La informacion se filtr6 por
interseccion con el poligono del lote estudiado y por un porcentaje global de nubosidad
menor al 40 %. Posteriormente, se calculd el IVN de todo el lote para cada fecha

filtrada desde la emergencia a la antesis.

Luego de cargados todos los mapas de IVN del periodo, se hizo un promedio de los

valores de cada fecha por cada pixel, resultando un nuevo mapa (Figura 8) que explicé
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el desempefio productivo de la cebada. A esta variable independiente se la denominé
“IVN Ciclo’.
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Figura 7. Dinamica temporal del IVN promedio del lote obtenido a partir de imagenes
multiespectrales para la campaia 2024 de fina.

NDVI_07-01_10-18
0,35

Figura 8. Imagen raster que representa el /VN ciclo desde la emergencia a la antesis del
cultivo, Los colores muestran una graduacidon, desde la intensidad de verde que
representa a altos valores de IVN hasta el rojo que representa valores menores de IVN.
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Para la determinacion del IVN en antesis, se repitié el mismo proceso que con IVN
Ciclo, pero solo en la fecha del 18 de octubre del 2024. A esta otra variable

independiente se la nombré “IVN maximo” (Figura 9).
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Figura 9. Imagen raster que representa el IVN maximo para la fecha de 18/10/24 (antesis).
Los colores muestran una graduaciéon, desde la intensidad del rojo que representa
valores menores de IVN hasta el verde que representa a altos valores de IVN.

Profundidad de la tosca

La tosca corresponde a un horizonte petrocalcico cuya cementacion limita la
profundidad efectiva del suelo y la exploracion radicular (Jenny, 1994; Lal & Shukla,
2004). En este establecimiento, se presenta una capa subsuperficial de carbonato de
calcio, de dureza y espesor suficientes para impedir el paso de las raices y limitar el

volumen de suelo explorado por las mismas.

Una caracteristica importante es la variabilidad que puede existir en la profundidad de
esta capa y, dado que dicha profundidad no es evidente, resulta de sumo interés
cuantificarla en forma experimental ya que es de suma utilidad para contribuir con las

variables que determinen el rendimiento.
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Para ello, se realizaron mediciones de la profundidad de la tosca para distintos pares
de coordenadas de lote. La obtencion de datos consistido en la medicion directa de la
profundidad de la tosca utilizando un barreno hasta un valor maximo de 150 cm, con
una incerteza de 1 cm. Cada medicion fue georreferenciada empleando un GPS
GARMIN Etrex Legend®, que registra las coordenadas del punto con una incerteza
maxima de 5 m. De esta manera se establecieron las tres coordenadas que identifican

a cada uno de los puntos de muestreo.

El mapa se realizd6 previamente al presente trabajo, utilizando una densidad de
muestreo de 4 puntos por hectarea. Se tomé una muestra cada 50 m y luego se formo

una grilla de muestras equidistantes.

Una vez obtenida una muestra estadistica de puntos, estos datos fueron procesados
con el software QGIS, el cual realiza triangulaciones que modelan una superficie
consistente con los datos aportados. Asi se obtuvo otra de las variables predictoras del

rendimiento y llamada “Profundidad de la tosca” (Figura 10).

Profundidad de la tosca
B o

Bl 0,2

o4

Jo6
¥ 0,8
B 1
W
B 1,40

Figura 10. Mapa de profundidad de la tosca (m) interceptada con el area de estudio,
elaborado mediante interpolacion espacial en QGIS. Se representan las isolineas y
clases de profundidad (0—-1,6 m).

Unidn de datos por resolucion

Para la combinacién de datos georreferenciadios y homogeneizados en una misma
area, se confeccion6 una cuadricula de hexagonos. Dentro de cada unidad de estudio
quedo representada la mediana de cada variable para que los valores extremos que

no fueron filtrados no incidieran en el posterior analisis estadistico.
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Dado que los datos de las variables tenian diferentes formatos (GEOTIFF para las
variables de IVN Ciclo e IVN Maximo; SHP en forma de poligonos para la profundidad
de la tosca y en simbolos de puntos para el mapa de rendimiento), se homogeneizaron
los datos en tres resoluciones diferentes para evaluar la capacidad predictiva de cada

una.

La grilla de hexagonos fue generada mediante la plataforma QGIS. En dicha
herramienta, la construccién de grillas hexagonales requiere la definicion de los
parametros operativos denominados “espaciado horizontal” y “espaciado vertical”. Con
el objetivo de obtener hexagonos regulares, a ambos parametros se les asigné el
mismo valor, el cual corresponde a la distancia entre caras opuestas del hexagono. De
este modo, la geometria de cada celda queda representada por una unica dimension
caracteristica. Se emplearon tres resoluciones espaciales, correspondientes a

distancias entre caras opuestas de 10 m, 50 m y 100 m.

Figura 11. Unidad hexagonal de las cuadriculas. La flecha naranja representa el
espaciado vertical y la flecha verde el espaciado horizontal.

La confeccion de las cuadriculas fue mediada por la plataforma de QGIS, mediante
herramientas vectoriales de investigacién permitiendo corregirlo al area de estudio por
herramientas de geoproceso de corte e interseccion. Una vez que se obtuvo la capa
base del area para cada resolucion de poligonos, se procedio a incorporarle los datos
de rendimiento, IVN Maximo, IVN Ciclo y profundidad de la tosca a cada unidad de la

cuadricula (hexagono).

Para las combinaciones de datos por hexagono, se utilizaron diversas herramientas.
En el caso de rendimiento y profundidad de la tosca, la herramienta de “Unir atributos
por localizacién (Resumen)” fue la méas adecuada para el formato vectorial de puntos y
poligonos. Se calculd la mediana por localizacion y se afiadié dentro de cada uno de
los hexagonos. Para las imagenes raster de IVN se utilizé la herramienta de
“Estadisticas zonales” que permite unir la capa de formato TIFF dentro de la vectorial,

calculando la mediana por unidad hexagonal. Como resultado se obtuvo una
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cuadricula de Hexagonos con la mediana de todas las variables. Este procedimiento

se repitiod para las tres resoluciones (Figura 12).

Figura 12. Cuadriculas de hexagonos de
diferentes resoluciones. A- 10 m; B- 50 m;
C- 100 m. Los colores muestran una
graduacion, desde la intensidad del rojo
que representa valores menores de
rendimiento hasta el verde que representa
a altos valores de rendimiento.

Generacion de modelos explicativos del rendimiento de la
cebada

Para poder realizar los modelos de prediccién de rendimiento, primero se realizd una
seleccion de datos al azar. En esta etapa se utilizd una herramienta de QGIS, que se
basa en la seleccion aleatoria de subconjuntos. El criterio para cada resolucion fue
tomar diez conjuntos de datos elegidos al azar (n=30), c/u dividido en dos grupos: un
conjunto de entrenamiento (n=20) y el otro de validacién (n=10). Cada subconjunto de
entrenamiento fue utilizado para construir los modelos, mientras que el subconjunto de
validacién se utilizé para evaluar su capacidad predictiva. Este paso garantizé que la
validacion del modelo se realice con datos independientes, y no con los mismos que

fueron utilizados para entrenarlo.

Una vez estructurados los conjuntos de datos para cada resolucion en un Excel, se

procedio a la construccion de los modelos mediante Google Colab, una plataforma de
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computacién en la nube que permite ejecutar cddigo de lenguaje Python. Su entorno
orientado al trabajo con bibliotecas cientificas que facilitan el analisis estadistico,
manejo de grandes volumenes de datos y desarrollo de modelos de aprendizaje
automatico fue de gran utilidad porque sus virtudes se adaptaban a las caracteristicas

del trabajo.

Se incorporaron a la nube de la plataforma los archivos XLSX correspondientes a la
base de datos de cada resolucion. Se generaron una serie de regresiones lineales
multiples, tomando como variable dependiente al rendimiento y como variables
independientes a IVN Maximo, IVN Ciclo y a la profundidad de la tosca. De este
proceso se obtuvo como resultado para cada modelo, los coeficientes de las tres
variables regresoras y los valores de significancia tanto del modelo (valor F) como de
cada variable (valor p). En base a la significancia de cada modelo (valor F) se prepar6
la etapa de validacién, descartando aquellos que no fueron significativos (Valor F >
0.05).

Evaluacion de modelos explicativos del rendimiento de la
cebada

Una vez identificados los modelos significativos, se tomé el conjunto de datos de
validacion seleccionados previamente para utilizarlos en los modelos de entrenamiento
y asi obtener las predicciones. Por su parte, también se calcularon indicadores
estadisticos de robustez de cada modelo. Las métricas utilizadas fueron: Coeficiente
de determinacion (R?), Eficiencia de Nash E (NSE), Error cuadratico medio (MSE),
Raiz del error cuadratico medio (RMSE), ademas del valor p de la estadistica F de

validacion.

Se filtraron nuevamente los modelos, seleccionando solo aquellos cuya significancia
estadistica (medida por el valor F de validacion) fue menor al 0,05 para generar una
serie de graficos de puntos agrupados, y asi visualizar las métricas de validacién por
resolucion de hexagono en un panel de cuatro graficos correspondiente a cada

indicador.

Por otro lado, se estudiaron los comportamientos de las variables independientes. Se
realizaron matrices de correlacién para ver el grado de ajuste que tuvo cada variable
respecto de la otra. El objetivo fue analizar si mostraban el mismo comportamiento vy,
en caso de ser asi, explicar de igual forma al rendimiento. Este andlisis fue

acompafado con su valor p correspondiente a cada correlacion. Por su parte, se
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estudié la frecuencia por la cual cada variable era significativa (valor p) en los 30

modelos de entrenamiento, 10 por cada resolucion espacial.
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Resultados

Generacion de modelos explicativos de rendimiento de la
cebada

De las tres variables analizadas, el IVN Maximo fue la que mas frecuentemente
(>60%) explicd el rendimiento de la cebada, independientemente de la resolucion
espacial. En cambio, el IVN Ciclo tuvo una frecuencia inferior al 10% en la resolucion
de 10 m, y aumento con la disminucion de la resolucion espacial (Figura 12). Por su
parte, la variable Profundidad de tosca alcanzé una frecuencia del 30% en 50 m y 100

m, mientras que no presento significancia en la resolucién de 10 m (Figura 12).
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Figura 13. Frecuencia (%) con que las variables independientes fueron significativas en
los modelos explicativos del rendimiento de cebada para cada resolucion espacial (10 m,
50 m y 100 m).

En cuanto a las matrices de correlacion, en la resolucion de 10 m, la correlacion entre
IVN Méaximo y Profundidad de tosca fue significativa (r = 0.59), asi como entre /VN
Maximo e IVN Ciclo (r = 0.54). La correlacion entre IVN Ciclo y Profundidad de tosca
fue menor (r = 0.16), manteniendo no obstante significancia estadistica (ment p =
0.026) (Figura 13A). En la resolucion 50 m, la relacion entre IVN Ciclo y Profundidad
de tosca fue la mas baja entre las variables de esta resolucion (r = 0.22), mientras que
en las demas relaciones se mantuvieron similares a las observadas en 10 m (Figura
13B). Por ultimo, en la resolucion 100 m, se registraron las correlaciones mas altas de
todo el andlisis, destacandose la asociacién entre IVN Maximo y Profundidad de tosca
(r = 0.68), seguida de la relacién entre IVN Méaximo e IVN Ciclo (r = 0.64) y también

una correlacién entre Profundidad de tosca e IVN Ciclo (r = 0.33) (Figura 13C).

21



A B 50
I¥M Maxime YN Maximo . h
W= <0.000 1 MYesF <0.000 .
Profundidad De Tosca Profundidad De Tosca G ON010]0} 0.002 .

@“ﬁp &‘og\o 0@@%@
& ) )
&
Q‘O‘@
C

Figura 14. Matrices de correlacion
entre las variables independientes
(NDVI  Maximo, NDVI Ciclo 'y
Profundidad de tosca) para cada una
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Evaluacion de los modelos explicativos del rendimiento de
la cebada

El comportamiento del NSE (Figura 14A) mostré una similitud en el comportamiento de
los valores en todas las resoluciones, salvo un caso en la de 10 m, que tiene mayoria
de valores positivos, aunque destaca un caso extremo con NSE = -1.62. En las
resoluciones de 50 m y 100 m, los modelos se agruparon también en torno a valores
cercanos a cero o0 moderadamente positivos, (equivalentes a predecir tan bien como la

media).

Por su parte, el R? presentd una tendencia mas heterogénea entre resoluciones. En 10
m, los valores oscilaron entre 0,47 y 0,79 mostrando una mayor distribucion de los

valores. En 50 m, al igual que en la anterior resolucién, mostraron una mayor
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dispersion de los R?, que rondaron entre 0,45 y 0,81, mientras que en 100 m se vio
una mayor agrupaciéon de puntos entre 0,55y 0,68 (Figura 14B).
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Figura 15. Distribucion de los indicadores estadisticos para los modelos de prediccion
en cada resoluciéon espacial. A- Eficiencia de Nash-Sutcliffe (NSE); B- Coeficiente de
correlacion (R?); C- Raiz del error cuadratico medio (RMSE) y D- Error cuadratico medio

(MSE). Los colores distinguen a cada resoluciéon espacial (naranja 10 m; azul: 50 m y
verde: 100 m).

En cuanto a los valores de RMSE, mostraron una disminucion general del error a
medida que aumenta la resolucién espacial. En 10 m variaron ampliamente (0,7-1,5),
al igual que en 50 m que también mostraron gran distribucién de valores (0,3-1,2). En
cambio, en100 m se observaron datos agrupados y de menor magnitud de RMS (0,4-
0,9) (Figura 14C).

Finalmente, el MSE reprodujo el mismo patron observado en RMSE, dado que ambos
indicadores estan directamente relacionados. En 10 m aparecio el modelo con mayor
error del conjunto (MSE > 2,0), asociado al valor extremo de NSE negativo y con un
grupo de valores altos y variables. En 50 m tuvo el valor mas bajo pero un promedio
general mas alto que en 100 m, donde los MSE se distribuyeron en valores bajos,
coherentes con el comportamiento de RMSE (Figura 14D).
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Luego de todos los analisis hechos y el descarte de modelos que no cumplian con la
significancia estadistica, quedaron 17 modelos de regresiones multiples capaces de

predecir el rendimiento (Tabla 2).

Tabla 2. Modelos de prediccion de rendimiento con sus respectivos indices estadisticos.
La columna de “Tamano” representa a las diferentes resoluciones de estudio. A cada fila
de resolucion le corresponde un conjunto de filas de la columna de “modelos”, haciendo
referencia a los modelos de entrenamiento llamados “T”.

IVN (indice de Vegetacion Normalizado); NSE (Eficiencia de Nash-Sutcliffe); R?
(Coeficiente de correlacion); RMSE (Raiz del error cuadratico medio); MSE (Error
cuadratico medio). Para cada modelo hay una “Constante” como coeficiente de
interseccion y los coeficientes que acompaian a cada variable independiente.

Coeficiente | Coeficiente Coeficignte
Tamario |Modelo | NSE | R? (t"r’]'(f_'f)z ?':]":'f) C(‘;'r‘]srf:_'])te IVN Maximo| IVN Ciclo ':’:‘:‘;"tg;dczd
(t ha") (t ha) 1o 12 tosc
T1 | 044 |047| 053 | 073 | -19.01 29.40 6.21 0.85
T3 | 076 |0.79| 084 | 092 | -30.15 35.64 413 1.49
10m | 15 |059|060| 061 | 078 | -12.48 20.64 6.13 2.07
To |-162|073| 241 | 155 | -26.75 38.62 743 0.58
T10 | 051|053 114 | 107 | -31.28 44.78 -9.57 1.20
T1 |o056|070] 011 | 032 | -16.94 31.44 13.46 0.50
T2 |039|062] 146 | 121 | -14.61 22.24 2.26 0.96
T4 | 039|058 033 | 057 | -23.44 37.38 11.37 0.73
50m | T7 |041|046] 126 | 112 | -16.50 23.64 2.39 1.91
T8 | 076 |0.81| 008 | 028 | -11.84 20.24 3.24 0.31
T9 | 034|046 040 | 063 | -24.58 35.69 -5.80 0.21
T10 | 029|066 024 | 049 | -19.20 21.91 7.96 0.91

Los modelos observados en la Tabla 2 son aquellos que no fueron descartados por la

significancia estadistica. Ademas de los indicadores estadisticos evaluados, cada
modelo tiene un coeficiente de interseccion que indica al valor de 'Y' cuando todas las
variables independientes son cero y a los coeficientes de cada variable independiente

que representan el cambio promedio en el rendimiento por cada unidad de aumento de
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valor de cada predictor, pero manteniendo todas las demas variables independientes

constantes.

Entre éstos se puede observar que, en la resolucién de 10 m, hubo una menor
significancia de los modelos y por ello quedaron 4 modelos significativos. Por su parte,
la resolucion media (50 m) obtuvo el 70% de los modelos con significancia estadistica
siendo el de mayor aporte mientras que la resolucién de 100 m arrojé el 60% de los

modelos de manera significativa.

Individualizando los analisis de la Figura 14, pueden identificarse en la Tabla 2
aquellos modelos que tomaron relevancia para cada resolucion. El llamativo valor
anémalo de NSE, corresponde al modelo T9 de la resolucion de 10 m. En la resolucién
de 50 m, el modelo T8 fue el que tuvo los valores mas apropiados de cada indicador
comparado con todos los modelos obtenidos. En cuanto a la resolucién de mayor
tamafo, no hubo modelos de relevancia ya que los valores de los indicadores
mantuvieron estabilidad dentro de un rango mas acotado, y solo el T9 fue el modelo de

valores estadisticos de mejor desempefio dentro de la resolucion.
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Consideraciones finales

A partir de los resultados obtenidos se puede concluir que, en cuanto a la frecuencia la
variable IVN Maximo tuvo un desempenfo relevante frente a las demas variables en
todas las resoluciones (Figura 13). Por lo que dicha variable demuestra significancia
en la prediccion del rendimiento. Complementariamente al estudio de las variables,
comprobamos la correlacion entre los predictores para saber el grado de asociacion y
redundancia. Los valores mas altos de r siempre fueron entre la correlacion de
profundidad de tosca e IVN Maximo para cada resolucion, indicando una relacion
moderada desde el punto de vista estadistico, pero no alta para determinar un

sobreajuste o multicolinealidad que amerite la exclusion de alguna de ellas (Figura 14).

Al analizar los modelos en funcién de la resolucién espacial, partimos desde la base
que en la resolucion de 10 m hubo muy pocos que lograron significancia estadistica.
Esto pudo explicarse por qué la cuadricula de hexagonos mas detallada contenia una
mayor cantidad de unidades de datos. Al recopilar solo un conjunto de 20 para realizar
los modelos, se utilizaba un porcentaje pequeno del total de los datos. En términos
generales, la resolucién detallada obtuvo mayor variabilidad de datos por lo que no

pudo explicar el rendimiento en la mayoria de los casos (Tabla 2).

En contraste, las resoluciones de 50 m y 100 m tuvieron un mejor desempefo en la
significancia teniendo 7 y 6 modelos significativos de 10, respectivamente. Disminuir el
detalle de la resolucién demostré menor variabilidad y mayor robustez comprobada en
las validaciones. Este comportamiento se debe a que, al calcular la mediana en un
area mayor, se elimina el ruido de los valores extremos dando datos que puedan

explicar de mejor forma al rendimiento (Tabla 2).

En relacion a las métricas evaluadas para cada modelo podemos observar que el peor
desempenio fue el modelo T9 de la resolucién de 10 m, teniendo los valores menos
apropiados de todos los modelos en 3 de los 4 indicadores, en cuanto al indicador que
falta fue R?, siendo el tercer valor mas alto de todos los modelos. Este resultado pone
en evidencia la necesidad de complementar los indicadores y no inclinarse por un solo
uno de ellos. En cuanto al mejor modelo nos indica una coherencia estadistica, en la
resolucién 50 m el T8 fue el que mejor desempefo tuvo, obteniendo los mejores
resultados estadisticos de todos los modelos realizados. Por su parte en la resolucion
de 100 m hubo una estabilidad de valores intermedios, sin valores abruptos propio de
regular los valores extremos dentro de areas mayores, que si bien no fue el de mayor

repertorio fue el que nos otorga mayor equilibrio en los indicadores (Tabla 2)
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Desde una perspectiva aplicada, no hace falta tanto detalle en la construccion de estos
modelos. Ni tanto esfuerzo si los mismos estan destinados a manejos variables por
ambiente. Tampoco necesitamos multiples variables para poder predecir el
rendimiento con anticipacion, a partir de 2 meses antes de la cosecha ya es posible
encontrar un estimativo de rendimiento que pueda ayudarte en la logistica comercial y

de la propia cosecha mediante el IVN Maximo.

Desde un enfoque practico, para conseguir la prediccion con este trabajo hace falta un
codigo en lenguaje de programacion Python que indique el calculo de IVN en fecha de
antesis y el promedio de la siembra hasta ese mismo momento. También es
importante mejorar el conocimiento en el manejo de QGIS para extrapolar esos rasters
resultantes a un valor numeérico en la ecuacion, y también contar con un barreno que
permita medir profundidad. Con esto se puede tener una estimacion del rendimiento

con un error aproximado de 0,28 t ha™.

Es necesario enfatizar que este modelo (T8 de la resolucion 50 m) esta disefiado para
el partido de General La Madrid, y para su utilizacion en otra zona se recomiendan
nuevos analisis e inclusion de variables edafoclimaticas al modelo que puedan

caracterizar de una mejor forma a la zona.

Respecto de la calidad de los mapas de rendimiento se debe tener precaucion con los
datos obtenidos. Estos fueron los unicos datos obtenidos por un tercero, que por
cuestiones de logistica otorgaron la irregular forma del area de estudio al retirarse del
establecimiento sin brindar la totalidad del mapa. Utilizar criterios adecuados para la
filtracion de datos erréneos tomados por el maquinista y lo importante prestar suma
atencion en la calibracién de la maquina que te puede llevar al descarte de gran
cantidad de datos y superficie del mapa resultante. Por ello es importante involucrarse
para obtener datos que se conviertan en informacién consolidada y util para cada
analisis.

Como lineas futuras del trabajo se busca la inclusiéon de nuevas variables como otros
indicadores espectrales, variables climaticas (precipitacion, temperatura, heladas),
otras variables edaficas como por ejemplo modelar para una clasificacion de suelo
determinada, la evapotranspiracion y con ello la repeticién de los modelos para ver
cdmo se consolida el modelo a través del tiempo. Este modelo es de una sola
campafa, en una zona determinada para un cultivo especifico que pretende generar

una herramienta util al productor.
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Desde lo personal este trabajo me permiti6 adquirir multiples capacidades como
procesamiento y conformacion de mapas, a partir de imagenes obtenidas de datos de
fuente satelital, muestreos manuales y sensores de maquinas (Figura 16), logrando
comprender para todas, su metodologia de trabajo particular y formato de los
resultados. Fue un gran desafio aprender a encontrar la forma de unificarlos y hacer

de esos datos una informacion util.

Por otro lado, hice el seguimiento del cultivo en el lote, evaluando y haciendo analisis
personales en cada visita, sobre el comportamiento del IVN actual frente a la
profundidad de la tosca que me permitia entender como se expresa el indice frente al
parametro edafico en las distintas etapas fenoldgicas con distintas condiciones

climaticas (Figura 16A).

A

Figura 16. Imadgenes tomadas en el transcurso del trabajo. A- Visita al lote durante la
floracién de la cebada. B- Participacién y seguimiento de la maquina cosechadora. C-
Monitor de la cosechadora que brindé el mapa de rendimiento con falla en el sensor de
humedad. D- Inconvenientes en el sinfin de la descarga. E- Visita al lote durante la
madurez del cultivo pronto a la cosecha. F- Planilla y GPS utilizados en la conformacién
del mapa de profundidad.
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Por ultimo, estuve presente durante la cosecha para comprender el funcionamiento y
respuesta del monitor frente a los demas parametros (Figura 16B y 16E). Aprendi tanto
de lo técnico como en lo social al estar en contacto con los operarios y entender de los
problemas propios de una campana tipica (humedad del grano, desperfectos

mecanicos, tiempos de trabajo y logistica) (Figura 16C y 16D).
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