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RESUMEN

La productividad primaria neta aérea (PPNA) y tantasa y la calidad forrajeras
son clave en los sistemas pastoriles. Dada suci@miaspacial y temporal, contar con
descripciones de dicha variacion y con herramietiéamonitorizacion facilita y
perfecciona su manejo. Los sensores remotos perestenar frecuente y
detalladamente la PPNA pero no la biomasa y laadliEl objetivo de esta tesis es
mejorar el conocimiento sobre la PPNA Yy las poisibdes de monitorizacion de los
recursos forrajeros en general y los de la PampaiDiela en particular. Primero, se
presentan patrones de variacion de la PPNA derinsipales recursos forrajeros y
modelos de prospeccion de la PPNA primaveral pataths unidades de vegetacion.
Segundo, se presentan modelos de estimacion denada y calidad forrajera basados
en sensores remotos y generados mediante ensagosdaiones controladas y a
campo. La variacién espacial de la PPNA fue exghgaor la precipitacion a escala
regional, los suelos a escala subregional y lo®syeel pastoreo a escala local. Entre
recursos, las pasturas de loma tuvieron mayor P@rIAos pastizales de bajo; dicha
diferencia aumenté con la precipitacion media. &escalas, la variacion espacial fue
mayor a escala regional y la temporal fue mayacala local. La PPNA primaveral se
relaciond con variables ambientales de meses [welfierentes segun los pastizales
estuvieran dominados por especies invernalesvatesj y segun las pasturas fueran de
suelos profundos o someros. Las estimacioneslner@asa y calidad forrajera fueron
satisfactorias en general, aunque imprecisas Ijas condiciones experimentales
como sequia, fertilizacion, y presencia de bionsasescente, que requirieron modelos
especificos. La estimaciéon de la biomasa totahgpoamediante un modelo basado en
estimaciones independientes de la biomasa fottisiatgla no fotosintética resultd
precisa a lo largo de un afio. Los resultados aparfarmacién acerca de los controles
ambientales de la PPNA en pastizales subhumedepngsentan un avance en la
estimacion de la biomasa y calidad forrajera mediaansores remotos.



ABSTRACT

Annual net primary productivity (ANPP) and foragerbass and quality are key
variables of grazing systems. Due to their tempanal spatial variation, it is important
to have descriptions of such variation and momtptools. Remote sensors allow
frequent and detailed estimates of ANPP but nddmeige biomass and quality. The
objective of this dissertation is to improve thewhedge of the productivity and
monitoring of foraging resources in general andRlo®ding Pampas’ in particular, and
to develop monitoring tools of forage biomass audlity. First, | present the viariation
patterns of ANPP of the main foraging resourced,@ospections models of early
spring ANPP different vegetation units. Secondelspnt models that estimate forage
biomass and quality based on remote sensors amtbged under controlled and field
conditions. ANPP spatial variation was explainecgbscipitation at regional scale, by
soils at sub-regional scale, and by soils and geggat local scale. Among foraging
resources, upland pastures had higher ANPP thdanovgrasslands; such difference
increased with mean precipitation. Among scaleatialpvariation was higher at
regional scale and temporal variation was highéoscal scale. Early spring ANPP was
related with different environmental variables oéyaious months depending on whether
the grasslands were dominated by winter or sumpeziss, and if pastures were from
deep or shallow soils. Forage biomass and quaiiynates were satisfactory in general,
although inaccurate under some experimental camditike drought, fertilization, and
presence of senescent biomass, where specific naget needed to achieve accurate
estimations. Field estimates of total biomass thinoas model based on independent
estimates of photosynthetic and not photosyntletmass were accurate along the
year. Results contribute on the understanding dPRNnvironmental controls in sub-
humid grasslands, and represent a progress inbdity 0 estimate forage biomass and
quality through remote sensing.



CAPITULO 1

INTRODUCCION GENERAL Y OBJETIVOS DE LA TESIS



1.1 Introduccion

Los sistemas de produccién ganaderos son madgmitaon el fin de alcanzar
ciertos objetivos de produccién, como maximizagrizduccion secundaria u obtener
una buena rentabilidad a partir de una producaidtestable. No obstante, mas alla de
las estrategias de manejo utilizadas, la produaggadradera se enfrenta a ciertas
restricciones propias de los sistemas ecologicest@éheld et al. 1992; Oesterheld et al.
1998). Desde una vision ecosistémica, la conved@dia radiacion solar en
productividad primaria neta aérea (PPNA), la liaétgroporcion de la PPNA que es
consumida por el ganado y la conversion de la émeansumida en produccién
secundaria presentan eficiencias energéticas deerdean la canalizacion de energia
hacia la produccion secundaria (Briske y Heitschrh@91).

Algunos factores ambientales no manejabledaada PPNA 'y, por lo tanto, la
cantidad de energia disponible para el ganadogiSétital 2007). La precipitacion y la
temperatura controlan fuertemente la variacion teaientre estaciones y entre afos)
y espacial de la PPNA, principalmente a escalanagi(Lauenroth y Sala
1992; Paruelo et al. 1999a). A su vez, las respsee la PPNA a estas variables
pueden ser distintas segun los suelos (Sala¥988; Vazquez et al. 2001) y la
topografia, que tienen una heterogeneidad de gneamor (Perelman et al. 2001).

El hombre interviene sobre los factores nmarleg del ambiente de manera de
ajustar la demanda con la oferta de forraje y atanéa produccion de los sistemas
ganaderos. En general las acciones de manejo tiengerementar la PPNA o la
eficiencia de utilizacién y de conversion por pakeéganado. Por ejemplo, la
aplicacion de fertilizantes en pastizales cambradgnitud, la estacionalidad, y/o la
composicion especifica de la PPNA (Hooper y Johd€89; Garcia et al. 2002;
Silvertown et al. 2006; Rodriguez et al. 2007)rdBhplazo de praderas naturales por
pasturas y cultivos también cambia la magnitudtgogsnalidad de la PPNA
(Guerschman et al. 2003). La regulacion de la canjaal modifica la eficiencia de
utilizacion (Diaz-Solis et al. 2006), pero adenssloia la estructura y el
funcionamiento de los pastizales (Milchunas y Lao#n1993; Rusch y Oesterheld
1997; Altesor et al. 2005), lo cual agrega comgéajial manejo. La mejora genética y
la sanidad animal y vegetal mejoran la eficiengaonversion y permiten canalizar
mas eficientemente la energia consumida haciatdupcion secundaria (Walker 1995).

Para lograr que las consecuencias del masajoexitosas en términos de
produccion y de conservacion, es necesario contaura descripcion cuantitativa de la
PPNA forrajera y de su variacion temporal y espacanocer el estado actual de los
recursos y también tener un panorama sobre swf(faitschmidt y Walker 1996). En
los ultimos afos la teledeteccion ha permitido aaaen el seguimiento de la PPNA
tanto a escala regional, como a escala de tomadigi@hes de manejo en sistemas
ganaderos (Hill et al. 2004; Grigera et al. 20&#) particular, el Laboratorio de
Andlisis Regional y Teledeteccion del Institutolaleestigaciones Fisiologicas y
Ecoldgicas Vinculadas a la Agricultura (LART-IFEVA)a desarrollado un sistema de
seguimiento de la PPNA forrajera, a escala deyiobes, que es utilizado por
productores de varias zonas del pais.

Esta tesis continla una linea de investigacionra®iala en el LART desde
hace méas de 15 afos. Por un lado, se usaran msghaterados por esa linea para
estudiar los patrones y los controles de la PPNrjiera y para generar sistemas de
prospeccion de la PPNA. Por otro lado, la PPNASadinica variable relevante del
forraje. Otras dos variables, la cantidad y ladealidel forraje, son también clave para
el manejo ganadero. Hasta el momento, no ha sisiblp@enerar herramientas de



seguimiento de estas variables. Es por ello, quzetesis también propone avanzar en
aplicaciones de la teledeteccion novedosas queita@restimar la biomasa y la calidad
de forraje.

A continuacion, se describird el estado de avardagdareas teméticas dentro de las
cuales se enmarca esta tesis, se describira tardgiestudio y se presentaran los
objetivos de la tesis.

1.2 La productividad primaria neta aérea (PPNA)

La PPNA de los sistemas pastoriles constituyedatiide energia disponible para
los herbivoros (Odum 1972). Por eso, conocer lafpimedio es fundamental para
definir la capacidad de carga animal de un sistéaen, ademas, la PPNA varia
ampliamente en el espacio (a nivel regional y degpa) y en el tiempo (entre
estaciones y entre afios), por lo que también essago conocer su variabilidad (Diaz-
Solis et al. 2003). Ajustar la carga animal enciélacon la PPNA es mas importante
que otras estrategias de manejo, como el sisterpastiereo (Walker 1995), y permite
alcanzar un balance sustentable entre la produdei@arne y la salud del ecosistema
(Holechek et al. 1999; Diaz-Solis 2006). Por eltmtar con una descripcion
cuantitativa de la variacion espacial y tempordbad@PNA y de su respuesta ante
distintos factores del ambiente es clave para ekjoalel pastoreo.

Se conoce con bastante claridad el patrén de vamiaegional de la PPNA, pero
se conoce Menos su variacion a escalas mas dagltamo la de paisaje. A nivel
regional, la PPNA media anual aumenta con la ptacipn media anual de manera
lineal (Walter 1939), aunque a niveles similarepigipitacion la respuesta de la
PPNA a la precipitacion depende de la capacidadtdacion hidrica del suelo y la
temperatura (Sala et al. 1988; Epstein et al. 1886tein et al. 1997a). También el uso
de la tierra tiene un fuerte impacto sobre la PRNvWvel regional (Paruelo et al. 2001,
Guerschman et al. 2003; Bradford et al. 2006).cakeslocal, las variables que explican
la PPNA son especificas y varian aun entre uniddel@ggetacion similares (Smart et
al. 2007). En la Pampa Deprimida se han descrstiinths tipos de comunidades
vegetales, que estan asociadas con caracteridécambiente (Batista et al. 1988;
Perelman et al. 2001) y presentan diferencias fumadés (Aragon y Oesterheld 2008),
que varian segun la disponibilidad hidrica y nigrial (Vazquez et al. 2001). El
pastoreo también modifica la PPNA (Milchunas y Lraoéh 1993) y su efecto puede
variar segun el tipo de suelo (Sasaki et al. 2008).

Se conoce menos sobre la variacion temporal dBNARjue sobre su variacion
espacial, y la mayoria de los estudios se han adfoen la PPNA anual y no han
prestado atencion a su variacion en periodos neée$dde tiempo. Lauenroth y Sala
(1992) mostraron, en pastizales de la Region Qeterps Estados Unidos, que la
PPNA anual responde a las variaciones temporalsptecipitacion, pero menos
sensiblemente que la variacion de la PPNA medialanlo largo de un gradiente de
precipitacion media. Esto puede deberse a resiniesibiogeoquimicas o de la
vegetacion, gue son menores en sitios con preci@itantermedia (Paruelo et al.
1999a). Sin embargo, para los pastizales de ladRé&gntral de los Estados Unidos
(Oesterheld et al. 2001) y para sistemas arido®darastepa patagonica (Jobbagy y
Sala 2000), se encontré que si, ademas de |gjiemidn del afio, se considera la
precipitacion, la temperatura o la PPNA de periqatesios, puede obtenerse un
modelo més ajustado. Este efecto se conoce commr@eminercia del sistema 'y
puede estar relacionado con el almacenaje de aglos duelos, las repuestas plasticas



a nivel de planta individual, los procesos poblaales (Wiegand et al. 2004), o los
procesos biogeoquimicos que influyen sobre la digiaad de nutrientes (Schimel y
Parton 1986).

La memoria de la PPNA tiene implicaciones practarasistemas ganaderos, ya
gue el patrén de demora puede ser utilizado parargemodelos de prospeccion de la
PPNA. A pesar de esta importancia, el estado dela@miento sobre el tema es solo
incipiente, y hay evidencias contradictorias. Estigales, Oesterheld et al. (2001)
mostraron que la incorporacion de la precipitaciéhafio anterior mejoré
significativamente el ajuste entre PPNA anual gpricipitacion del mismo afo del
modelo confeccionado previamente por Lauenrothlg 8892). En cambio, Jobbagy y
Sala (2000) encontraron que a escala estaciorRPMNA de los pastos se relaciond con
la precipitacion o la temperatura de la estacidarar, pero a escala anual, no hubo
relacion. De manera parecida, Fabricante et ab9Rencontraron que, en sistemas
aridos y semiaridos, un estimador de la PPNA, targecala anual como estacional, se
relaciono con la precipitacion ocurrida duranteiatts meses de la estacion previa y
menos frecuentemente con la precipitacién del affmueso o el afio anterior. A su vez,
Wiegand et al. (2004) encontraron una relacioradeHNA mensual con la
precipitacion de hasta cuatro afios previos enzadeas en buenas condiciones, mientras
gue en pastizales de pobre condicion, la PPNA nasslo se relaciono con la
precipitacion de los ultimos 1-3 meses.

Debido a que los patrones de variacion espaceyporal de la PPNA varian
segun el nivel de resolucién espacial (Parueld. 2080), es relevante comparar los
patrones entre escalas espaciales. Para ellodenagdatos que abarquen una amplia
extension con un grano fino (Gross et al. 2000).e8ibargo, el compromiso entre la
extension y el grano en la disponibilidad de infacn (Lefsky y Cohen 2003) limita
la posibilidad de realizar dicha comparacion, ye,guor un lado, dificulta poner en un
contexto general los patrones encontrados a edo#asy, por otro lado, genera que las
unidades espaciales de los trabajos a escalasagralearquen una heterogeneidad de la
vegetacion considerable. La base de datos de PRblAajutilizara en esta tesis
(mencionada en la seccidn anterior) combina grarwocon extension regional, por lo
gue permite evaluar los controles espaciales diaitis recursos y comparar los
patrones de variacion espacial y temporal de lafttre escalas.

1.3La biomasay la calidad de forraje

Para comprender el flujo de energia hacia los hert$ es necesario conocer,
ademas de la PPNA, la biomasa forrajera y su achhdéicional (Beeri et al. 2007,
Phillips et al. 2009). A diferencia de la PPNA, eagseuna variable de flujo, la biomasa
forrajera y ciertos parametros de su calidad, clamelacién C:N o la proporcién de
biomasa fotosintética, son variables del estadosieecursos en un momento dado.
Desde el punto de vista del manejo, esta infornmaesdltil para tomar decisiones de
corto plazo, como determinar el tiempo de ocupad&nn potrero (Phillips et al. 2009)
y el momento adecuado para hacer reservas (Romalre2005a; Romera et al. 2005b;
Romera et al. 2005c).

Debido a la capacidad de los sensores remotosteletalela cantidad de clorofila y
la celulosa, también se ha encontrado a la teleciétecomo una herramienta util para
estimar la biomasa y la calidad del forraje. Unmgj de este tipo de estimaciones son
las que realiza el programa Pastures From Spacw.(vasturesfromspace.com), basado
en Hill et al. (2004), aunque su uso en sistemgsaduccion reales aun no ha sido



publicado (Grigera et al. 2007). Las investigacgosabre este tema han utilizado
sensores multiespectrales (pocas bandas anchasalpeente menos de 20) e
hiperespetrales (muchas bandas finas, generalmientes o miles; Lefsky y Cohen
2003; Landgrebe 1999). A continuacion se mencionkgtrabajos mas relevantes que
estiman la biomasa y la calidad de forraje a pddisensores remotos y sus principales
limitantes.

Para estimar la biomasa forrajera, los métodosom@sines son: los indices
espectrales, la separacién espectral y la seledei@gunas bandas mediante métodos
multivariados (Asner et al. 2003). Se encontrélqadndices espectrales calculados
con bandas estrechas del espectro electromagmnggictienen una mejor relacion con la
biomasa de pastos C4 (Mutanga y Skidmore 2004lg)jdbsugiere que no seria
adecuado usar imagenes multiespectrales. ContemterKawamura et al. (2005a,
2005b) encontraron que el indice de vegetacionnagodel sensor satelital
multiespectral MODIS (Huete et al. 2002) permitshimar la biomasa en una estepa de
pastos perennes durante la estacion de crecimigngolimitacion que tiene el uso de
indices espectrales relacionados con la cantidatbdgfila, como el indice de
vegetacion mejorado o el indice de vegetacion niarato (Tucker 1977), es que soélo
permiten obtener estimaciones precisas de la beuhasorraje cuando no hay biomasa
senescente acumulada (Todd et al. 1998). Una altearinteresante pero aun no
suficientemente explorada para estimar la biomasa sombinar indices espectrales
relacionados con la cantidad de celulosa (Naglat. 2003) con indices relacionados
con la cantidad de clorofila. Los componentes desfgetacion estimados mediante
métodos de separacion espectral a partir del seagalital multiespectral LANDSAT
también se relacionaron con la biomasa de forrajgasturas tropicales (Numata et al.
2007a), aungue las estimaciones hechas a paderd®res hiperespectrales resultaron
mas precisas (Beeri et al. 2007; Numata et al. @00&bido a la mejor capacidad de
separar componentes de la cobertura, como el gl@leegetacion seca (Okin et al.
2001).

Para estimar la calidad del forraje, tradiciom&ite se usaron variables climaticas,
pero actualmente los indices espectrales basads®Eneares remotos son los métodos
mas comunes. En relacion con el uso de variabi@sitas, Thompson et al. (1989)
usaron la temperatura. Sin embargo, los métoda@lbasn teledeteccion usados
actualmente permiten alcanzar un detalle espaegbnque los basados en variables
climaticas. Se han usado indices calculados casosemnsatelitales multiespectrales
para estimar parametros relacionados con la catidbfibrraje, como el contenido y la
concentracion de proteina mediante el sensor M@Kd®/amura et al. 2005a) o la
relacion C:N mediante los sensores LANDSAT y AST(PRillips et al. 2006). Al igual
que con la biomasa, los sensores hiperespectrlestpn captar propiedades mas
sutiles de la cobertura, que se relacionan mejopasametros de la calidad como la
concentracion de N (Mutanga y Skidmore 2004a; Maatial. 2008), la concentracion
de N, P, K, Cay Mg (Mutanga et al. 2004), la r&lacC:N (Beeri et al. 2007) o el
porcentaje de lignina (Wessman et al. 1998).

Auln no estan del todo claros el momento y las acooidés en que los métodos
espectrales permiten estimar con precision la lsangda calidad de forraje de manera
relevante para el manejo (Ollinger 2011). Ciertaddres de estrés (Phillips et al.
2006), diferencias en los suelos (Okin 2007), asiactambién las variaciones de la
vegetacion en el tiempo y el espacio (Todd et3381 Schut et al. 2006) afectan la
sefal espectral de la vegetacion y la precisidosienodelos (Jackson y Huete 1991;
Kokaly y Clark 1999). Resta avanzar tanto en ehdeio de modelos en condiciones
experimentales, como en su validacion a campoif@acgnes reales de manejo. Es



importante evaluar los modelos bajo un rango angdioondiciones para identificar
aguellas situaciones que llevan a error y asi arggextension y sus limitaciones.
Para ello es necesario trabajar a escalas esgagitdmporales adecuadas, como la de
paisaje y la estacional.

1.4 Descripcion de la region de estudio

La Pampa Deprimida (Soriano 1992; Figura 1.1) ektéada en el centro-este
de la provincia de Buenos Aires e incluye a la Bsjan del Salado (Vervoorst 1967) y
la Region de Laprida (Etchevere 1961). Ocupa md9)d#0.000 ha. Tiene un clima
templado humedo, con una temperatura media antral E3,8 °C en el sur y 15,9 °C en
el norte y una precipitacion media anual entrei®89en el sudoeste y 1000 mm en el
noreste. Si bien la precipitacion es mayor durahterano, suele haber déficit hidrico
durante esa estacion debido a la alta evapordgidelieve es plano y no existe una red
de drenaje, lo cual hace que se generen eveningsm#acion, principalmente durante
el invierno. Sutiles diferencias topograficas hagee estos eventos de sequia e
inundacion se distribuyan de manera heterogénagpdsiciones mas elevadas y mejor
drenadas del paisaje pueden ser ocupadas pormsuttigasturas, pero los suelos hidro-
halomdérficos ocupados por pastizales naturalesabda mayor proporcion de la
superficie (Ledn et al. 1984). La vegetacion ndtsegpresenta como un mosaico de
comunidades dominadas por especies herbaceasspomden a variaciones locales de
topografia y salinidad (Burkart et al. 1990; Pewainet al. 2001) y presentan diferencias
de magnitud, estacionalidad y variacion interamiggla PPNA (Aragon y Oesterheld
2008). Ademas, la presencia de herbivoros domésti@anodificado la composicion de
especies nativas y favorecido la introduccion geegs exoticas (Leon et al. 1984;
Sala et al. 1986). En términos de riqueza, en cig@rea de 10 kfres posible
encontrar el 50% de la especies de la region (Rarekt al. 2001} .a Pampa
Deprimida presenta entonces un gradiente climétigmnal y un gradiente edéafico
local, por lo que es un sistema interesante pagatetlio de los controles de la variacion
de la PPNA a distintas escalas espaciales.

200 km



Figura 1.1: Ubicacion de la region de estudimtro de un mapa de la provincia de Buenos
Aires. Las lineas grises representan los limitt® éas distintas subregiones del pastizal
pampeano (Soriano 1992). La Pampa Deprimida esireada con lineas grises oblicuas. Las
subregiones Pampa Austral, Arenosa, Interior y Gaalduse encuentran al sudoeste, este,
noreste y norte de la Pampa Deprimida, respectintene

En los dltimos afios, al igual que el resto del,gaisegion de estudio ha sufrido un
proceso de expansion de la agricultura, fundamaetate del cultivo de soja, que ha
tenido un fuerte impacto sobre los sistemas deym@dn ganaderos. Por un lado,
disminuyd la superficie ganadera y la desplaz6ehaahas marginales sin que
disminuyera la carga. Por otro lado, aumento einge la tierra y los costos de
produccion. Estos cambios llevaron a una necesldadtensificar la produccién
ganadera. Los sistemas de recria y engorde, flesajue mas se intensificaron debido
a su capacidad de incorporar tecnologia de insuBrosambio, los sistemas de cria,
donde las mejoras en la eficiencia dependen méecdelogias de procesos, se
intensificaron menos (Rearte 2011). Como consedaelecla intensificacion, se
incremento el riesgo econdmico y ecologico.

Aun considerando esta intensificacion, la prinicipante de energia del ganado
continda siendo el pastoreo directo. En la Regempgtana, el 80% de la superficie y
de la receptividad corresponden a pastizales nas@asturas y verdeos (Rearte 2010).
La produccion de este tipo de sistemas basaddspaistereo extensivo esta
fuertemente ligada a las variaciones espacialemparales de la disponibilidad de
recursos, lo cual genera una alta incertidumbra fmenar decisiones.

Para aumentar la competitividad de los sistemgsatfuccion ganadera sin
deteriorar los recursos naturales es necesarioegar de una manera racional el
forraje producido (Walker 1995). Para ello es nadesaracterizar la variacion
espacial y temporal de la PPNA mediante trabajiegradores que abarquen los
principales recursos y los controles que operdasdistintas escalas. Ademas, es
necesario desarrollar herramientas de monitoripagie aporten informacion objetiva
de los recursos que permita hacer diagnésticogoydaca la toma de decisiones.

1.5 Objetivos de la tesis

El objetivo de esta tesis es mejorar el conocitniemPPNA y las posibilidades
de monitorizacion de los recursos forrajeros eregary los de la Pampa Deprimida en
particular

Los objetivos especificos e hipétesis son:

B Describir la variacion de la PPNA 'y comparar se®ntroles ambientales en
pastizales de bajo y pasturas de loma de la Pamegariinida a escala regional,
subregional y local.

Hipotesis Dado el gradiente climatico regional y el patd@heterogeneidad
edafico de grano fino, se espera que los rangearicion de la PPNA a escala
regional asociada al clima, subregional asocidda auelos y local asociada a la
profundidad de los suelos sean similares. Asimisarescala local se espera encontrar
un efecto inmediato del pastoreo sobre la PPNA.

- Generar modelos de prospeccion de la PPNA estiditas unidades de
vegetacion natural y en pasturas de suelos con pnafidad contrastante.



Hipotesis La PPNA responde a condiciones ambientales melaiaual permite
generar modelos de prospeccion. Sin embargo, $psiestas difieren entre unidades de
vegetacion debido a que difieren en la disponiddlide recursos y/o los usan
diferencialmente, lo cual determina que los moddiprospeccion sean mas
especificos que generales.

llIl-  Generar modelos de estimacion de la biomaskycalidad de forraje y evaluar
su capacidad de prediccion ante un amplio rangoadadiciones ambientales.

Hipotesis Debido a las propiedades de absorcion de ladiadigue presentan los
distintos componentes estructurales de la vegetaegdposible encontrar regiones
estrechas del espectro electromagnético sensitdesiamasa o a la calidad de forraje e
insensibles a otros aspectos estructurales o@éasatie estrés, como la inundacion, la
sequia o la disponibilidad de nutrientes.

IV-  Generar un modelo de estimacion de la biomastat de pasturas basado en
sensores remotos, que capture con precision lasacaones estacionales de la
biomasa en situaciones reales de pastoreo.

Hipotesis Debido a la fuerte diferencia espectral que tidaevegetacion
fotosintética y la no fotosintética, la estimacdnla biomasa total basada en indices
espectrales independientes relacionados con atolbgsonentes permite superar las
limitaciones para alcanzar estimaciones precisasaago del afio que tienen las
estimaciones basadas en un sélo indice que estibiarhasa total.

La tesis continda con cuatro capitulos de resodtddapitulos 2 a 5
correspondientes a los objetivos 1 a 4) y uno sleudion general (capitulo 6).



CAPITULO 2

CONTROLES DE LA VARIACION ESPACIAL Y TEMPORAL DE
LA PRODUCTIVIDAD PRIMARIA EN PASTURAS DE LOMA
Y PASTIZALES DE BAJO DE LAPAMPA DEPRIMIDA
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2.1 Introduccion

La productividad primaria neta aérea (PPNA) esuanible integradora del
funcionamiento de los sistemas (McNaughton et389) y determina el nivel de
provision de muchos servicios ecosistémicos (Castahal. 1998). En los sistemas
pastoriles representa la tasa de creacion dedqumjunidad de &rea y tiempo y, por lo
tanto, es una medida directa de la generacion elgi@disponible para los herbivoros.
En los sistemas de la Pampa Deprimida, el 51%38%l de la energia requerida por el
ganado proviene de pastizales de bajo (generalmastaras viejas naturalizadas) y
pasturas de loma (Rearte 2010), cifra similar birvaaundial de produccion de ganado
sobre base pastoril, que es de 80% (Wheeler 88&1; Oltjen y Beckett 1996). La
fuerte variaciéon a distintas escalas espacialemporales que presenta la PPNA de los
pastizales altera drasticamente la receptividddsisistemas (Oesterheld et al. 1992;
Oesterheld et al. 1998). Por ello, contar con wszdpcion cuantitativa de la PPNA'y
su variacion ante distintos factores del ambiegstiedamental para entender el
funcionamiento del sistema y establecer adecuadaneenarga animal (Walker 1995;
Holecheck et al. 1999; Diaz-Solis et al. 2006).

Para estudiar los controles espaciales y tempodalda PPNA, es importante
definir las variables de interés relevantes paestala de estudio y considerar las
relaciones que existen entre las distintas esdalamalisis y entre la dimension espacial
y la temporal. Por un lado, los modelos espacsdesonstruyen a partir de la relacion
entre la PPNA media de distintos sitios y la meliaina variable ambiental de los
mismos sitios (Sala et al. 1988). Las variablesianthles que explican la variacion
espacial de la PPNA varian con la escala de amé8sila et al. 1988), aunque los
controles a escalas gruesas restringen los progesoscurren a escalas finas. Dicho de
otro modo, los procesos a escalas mas finas est@iconados por los procesos a
escalas mas gruesas (Long 1968). Por otro ladopdaotelos temporales se construyen a
partir de la relacion entre la PPNA anual y unaalde ambiental para un sitio a lo
largo de una serie de afios (Lauenroth y Sala 1892) .vez, los modelos espaciales y
temporales estan generalmente relacionados yaagesguesta en el tiempo puede
depender de la ubicacion del sitio de estudio esghcio y la respuesta en el espacio
integra las respuestas temporales de cada sitialeres promedio de PPNA y variables
ambientales (Paruelo et al. 1999a).

A escala regional, la PPNA media anual de comul@slaegetales dominadas
por herbaceas varia fundamentalmente a lo largpatbentes de precipitacion
(Lauenroth 1979; Sala et al. 1988). La relaciémeclat PPNA media anual y la
precipitacion media anual es marcadamente simglex yarias areas de vegetacion
natural del mundo que incluyen desde sistemasshidsta subhimedos (McNaughton
et al. 1993). Sin embargo, al pasar del nivel dewudad al nivel de grupo funcional,
la temperatura y, en menor medida, la textura slsdelos explican diferencias en la
distribucion regional y en la PPNA de especiey C, (Paruelo y Lauenroth 1996;
Epstein et al. 1997b). Estas diferencias entreaggfyncionales se manifiestan en
diferencias en la magnitud y estacionalidad dePll/&a lo largo de gradientes
regionales (Epstein et al. 1997b; Di Bella et 802, Paruelo et al. 1999b). AUn no
existen trabajos que evallen los cambios en la P&ddéiados con las precipitaciones
y la temperatura en sitios de vegetacion natusatiéeir, pastizales) e implantada (es
decir, pasturas) a lo largo de gradientes regisnale

La respuesta de los modelos temporales que rekatia PPNA anual con la
precipitacion en sitios individuales a lo largouwttea serie de afios varia segun la
precipitacion media de cada sitio. La pendientitogénodelos temporales es menor que
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la de los modelos espaciales para sitios ubicadésseextremos de un gradiente de
precipitacion media anual tipico de pastizalesl@®a 1000 mm) y similar a niveles
intermedios (Lauenroth y Sala 1992; Briggs y Knapp5; Paruelo et al. 1999a,;
Huxman et al. 2004; Hsu et al. 2012). Paruelo.€l809a) asociaron dicha respuesta a
una disminucién de las restricciones en la estraata la vegetacién y a un incremento
de las restricciones biogeoquimicas (p.ej. displiaiétal de nutrientes) a lo largo del
gradiente de precipitaciones. El menor nivel qes@ntan ambas restricciones en
posiciones intermedias del gradiente confierevaetgetacion una mayor capacidad de
responder ante cambios interanuales de precipitablas adelante, Verdn et al., (2002)
también describieron una menor pendiente tempaoiakgpacial para cultivos de trigo
de la Region Pampeana. Al tratarse de recursagast@imente homogéneos y situados
en lugares relativamente hiumedos, los autoresaasacésa respuesta al aumento en las
restricciones biogeoquimicas que ocurren a lo ldeggradiente, lo cual va en linea
con los resultados de Paruelo et al. (1999a). 8gdeesante comparar los cambios en
la pendiente temporal a lo largo de un mismo gradientre pastizales, cuya estructura
varia a lo largo del gradiente de precipitacidpagturas, cuya estructura no varia
sensiblemente a lo largo del gradiente.

A escala subregional, por debajo de la variahiliegplicada por las
precipitaciones, otras variables como la tempesiatiaigunas caracteristicas de los
suelos ayudan a explicar los patrones de variatgda PPNA media anual. La
temperatura se relaciona negativamente con la RR&tha anual dentro de rangos
acotados de precipitacion debido al proceso decgaajdn que reduce la disponibilidad
de agua para las plantas (Epstein et al. 199@pxtara de los suelos presenta una
relacion mas compleja con la PPNA media anualsle$os arenosos son mas
productivos que los arcillosos en ambientes sen@s)tras que los suelos arcillosos son
mas productivos que los arenosos en ambientes lusmddy-Meir (1973) explico
dicha relacion a partir de la hipétesis del eféterso de la textura que se basa en la
mayor velocidad de infiltracion de los suelos asgrsoy en la mayor capacidad de
retencion hidrica de los suelos arcillosos. A s14 ilimportancia relativa de ambos
controles depende de la precipitacion promediolasigmdo la temperatura mas
importante entre los 400 y los 700 mm, mientraslguextura por debajo de los 400
mm y por encima de los 800 mm (Epstein et al. 1p97a

A escala local, las variables que explican la PRBiA\especificas y varian aun
entre unidades de vegetacion similares (Smart 808F7). En suelos de la Pampa
Deprimida distintos aspectos de los suelos exjglicia PPNA anual segun la
disponibilidad hidrica y nutricional (Vazquez et2001). La capacidad de retencion
hidrica fue la variable mas importante en condiesode sequia, mientras que el pH fue
la mas importante cuando el fésforo del suelo rdifaitante. El pastoreo también
modifica la estructura y el funcionamiento de lgetacion (Milchunas y Lauenroth
1993) y su efecto varia segun la escala espatéhgoral considerada (Pifieiro et al.
2006b). Un efecto inmediato del pastoreo es lacedn del &rea foliar y por lo tanto
de la capacidad de fijar carbono. Sin embargoasigoeo puede promover la PPNA
(McNaughton 1979; Oesterheld y McNaughton 1983té&hkeld 1992), aunque mas
frecuentemente la disminuye (Oesterheld et al. 1¥%ien las respuestas a escala de
sitio son dificilmente generalizables, el estudidak controles locales es relevante
porque es la escala en la cual se toma la mayei@sdlecisiones de manejo a nivel
predial.

La region de la Pampa Deprimida tiene varias taristicas que la hacen
relevante e interesante para el estudio de losalestespaciales y temporales de la
PPNA a distintas escalas. Desde el punto de vistduptivo, es la principal zona de
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cria bovina del pais y se basa en el pastorectdisebre pasturas de loma y pastizales
de bajo (Rearte 2010). Desde el punto de vistaeatadh, se observa un gradiente
regional de precipitacion creciente en sentido SOyNle temperatura creciente en
sentido S-N (Damario y Pascale 1988) que se relagositivamente con el
rendimiento del cultivo de trigo (Veron et al. 200&n un estimador de la PPNA de la
vegetacion a escala departamental (Di Bella &0419) y con la proporcion de especies
C,4 de los pastizales (Epstein et al. 2002). Sin egthda estructura de la vegetacion
varia mas fuertemente a escala de paisaje quala esgional, debido a sutiles
gradientes edaficos y topograficos (Burkart eL880; Burkart et al. 1998; Perelman et
al. 2001). Desde el punto de vista de la dispddddl de informacion de PPNA, los
datos existentes son o bien puntuales pero dispersel espacio e intermitentes (p.ej.
redes de ensayos de la Camara de SemilleristasBi#da de Cereales o el INTA), o
generales pero que no permiten diferenciar enttgses forrajeros (Di Bella et al.
2009; Paruelo et al. 1999b). Resta describir ebpade variacion de la PPNA y conocer
de qué manera las variables ambientales contralBPNA de los principales recursos
forrajeros a distintas escalas. Actualmente, mégliancombinacion de informacion
provista por sensores remotos y datos de verdaabter es posible estimar la PPNA a
escala de lote de manera continua en el tiempoey espacio, por lo cual es posible
hacer un seguimiento de los principales recurswajéros.

El objetivo general de este capitulo es desdabiariacion de la PPNA'y
comparar sus controles ambientales en pastizalesjde pasturas de loma de la
Pampa Deprimida a escala regional, subregionatal.lbos objetivos especificos son:
1) describir los patrones de variacion espaciahyporal de la PPNA a escala regional y
su relacion con variables climaticas, 2) desctdsrpatrones de variacion de la PPNA a
escalas mas finas como la subregional y la losal relacion con variables edaficas y
de manejo y 3) comparar la magnitud de la varfaegpacial y temporal entre escalas
para ambos recursos. Dado el gradiente climatgiomal y el patron de heterogeneidad
edafico de grano fino, se espera que los rangearikcion de la PPNA a escala
regional asociada al clima, subregional asocidda auelos y local asociada a la
profundidad de los suelos sean similares. Asimisnescala local se espera encontrar
un efecto inmediato del pastoreo sobre la PPNA.

2.2 Materiales y métodos

2.2.1 Desarrollo del sistema de informacion geografica

Se construy6 un sistema de informacion geogré&Bt@) donde se incluyeron
capas de datos de PPNA Yy de variables ambientdies( suelos y pastoreo) a una
escala temporal mensual para un periodo de 8 afbe (as estaciones de crecimiento
2000-2001 y 2007-2008), que fueron analizadas qoutenciales controles de la
PPNA. Segun la escala espacial de analisis, lasagdatos ambientales difirieron en
las variables y en su extension y grano. A esegj@nal se utilizaron datos
meteoroldgicos, a escala subregional se utilizdetos de suelos a escala 1:50000, y a
escala local, datos de profundidad de suelo y d®pp a escala intra-lote. A
continuacion se detallard como se obtuvo cada capa.

Los datos de PPNA de pasturas de loma y pastidaleajo para el analisis
regional, subregional y local asociado a los susdogbtuvieron de un sistema de
seguimiento de la PPNA forrajera desarrollado drabbratorio de Analisis Regional y
Teledeteccion (LART; Grigera et al. 2007), mienijas para el analisis a escala local
asociado al pastoreo, la PPNA de pasturas de lerobtavo a partir del indice verde
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derivado de imagenes HYPERION (http://eol.usgssgmgors/hyperion). El sistema
de seguimiento de la PPNA forrajera genera estonasi mensuales de PPNA de
pasturas y pastizales a escala de lote desde @08%0 Para llevar adelante las
estimaciones, el LART ha desarrollado un softw&exg(;, Programador, Victor Suarez)
gue maneja y almacena la informacion en una badatds que se actualiza
mensualmente. Los productores que participan deiliséento pueden consultar los
datos de PPNA de su campo a través de Internpt/(lattfile.agro.uba.ar/lab-
sw/sw/gui/Inicial.page). Dentro de la regién deudgi, hay un total de 400.000 ha
relevadas (Figura 2.1). Esta base de datos de BBMAina un grano detallado con una
amplia extension, por lo cual permitio evaluardostroles de la PPNA a distintas
escalas.

200 km

Figura 2.1: Distribucion espacial de los datos B&IR dentro de la region de estudio. Las
lineas grises representan los limites entre lasdis subregiones del pastizal Pampeano
(Soriano 1992). La Pampa Deprimida estd sombrea#ireeas grises oblicuas. El poligono de
borde negro encierra el area de estudio, que apdrzapalmente la Pampa Deprimida e
incluye parte de la Pampa Austral, Arenosa, Intgriondulada, que se encuentran al sudoeste,
este, noreste y norte de la Pampa Deprimida, réggeente.Los puntos verdes indican la
posicién de campos para los cuales se obtuviertms de PPNA a escala de lote.

Para estimar la PPNA, el sistema combina inforarasatelital con informacion
meteoroldgica, proveniente de estaciones, e infadnale ubicacion y de uso de cada
lote, provista por los productores. Las estimag@ebasan en la Iégica de la eficiencia
en el uso de la radiacion (EUR; Monteith 1972), ptapone que la PPNA esta
determinada por la cantidad de radiacion fotoso#gtente activa absorbida (RFAA)
por las plantas, y la eficiencia con que esa eaagiransformada en materia seca aérea
(EUR). La RFAA es el producto entre la radiacioto$intéticamente activa incidente
(RFAI), que puede ser medida en una estacion nwégpica, y la fraccion de ésta que
es absorbida por el recurso forrajero (fRFA), gepethde de la cantidad y disposicion
espacial del area foliar y puede ser estimadata dat indice verde derivado de datos
satelitales. En particular, para estimar la fRFAysliza el sensor satelital MODIS, que
tiene un tamafio de pixel de 5,3 ha (230x230 mEUWR puede ser estimada
empiricamente a partir de estimaciones indeperetiatde la PPNA forrajera y la
radiacion absorbida, ser tomada de estimacion&slderatura o a partir de modelos
basados en variables ambientales (Scott Green2QG8; Turner et al. 2003; Rosati et
al. 2004; Bradford et al. 2006; Pifieiro et al. 2808rigera et al. 2007). La EUR es
mucho menos variable que la RFAA para un recunsajyo determinado (Grigera et
al. 2007), y hasta el momento, el sistema de segnimla supone constante para cada
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recurso.

Para obtener la PPNA de pasturas de loma a edegarcela de rotacion se
utilizaron datos del sensor satelital HYPERION fdega fechas: 10, 15y 20/12/2009.
Debido a su resolucién espacial de 30 m, el se¥®ERION es mas adecuado que
MODIS para pequeias superficies (mas caracteddliglessensor HYPERION, que no
son relevantes ahora, seran descriptas en la see@@). Los datos HYPERION
fueron convertidos de valor digital a reflectars#aacuerdo al protocolo propuesto por
Beck (2003) mediante el programa GRASS, y postaeote se calculo el indice verde
segun:
indice verde = (ref IR — ref R)/( ref IR + ref R)
donderef IRy ref Rrepresentan la reflectancia en las bandas dettespe
electromagnético correspondientes al infrarrojbrpj@. Las bandas HYPERION
fueron degradadas al ancho de banda del sensor M1@Qlartir de una comparacion
realizada en potreros de superficie acorde a lageémes MODIS se encontré un ajuste
significativo (p < 0.05 y R=0,50) entre el indice verde estimado mediante ambo
sensores, por lo que el indice verde HYPERION psedeonsiderado un buen
estimador del indice verde MODIS. Finalmente, seub@dla PPNA mediante la l6gica
de la eficiencia en el uso de la radiacién a pdgita fRFA derivada del indice verde
HYPERION y de la EUR de pasturas de loma y la RB&iaidas de la base de datos
del sistema de seguimiento de la PPNA forrajera.

Los datos meteoroldgicos para el analisis a eseglanal se obtuvieron de
estaciones ubicadas en campos privados y de ladbadatos del Ministerio de
Agricultura (www.minagri.gob.ar). En total se wtdron 42 estaciones meteorolégicas
distribuidas dentro y fuera de la zona de estwima distancia menor a 100 km. Se
compilaron datos de precipitacion, temperaturamény temperatura maxima mensual.
Estos datos fueron interpolados para toda la redgdestudio mediante la inversa de la
distancia ponderada. Se obtuvieron capas de datasipa grilla de 25 km x 25 km
donde el dato de cada celda fue estimado a partosiddatos de las 12 estaciones mas
cercanas, ponderados por la inversa de su distahcémtroide, elevada al cuadrado.
Posteriormente, con los datos de temperaturatydatie calcul6 la evapotranspiracion
potencial mediante el método de Thornthwaite (19BBalmente, el balance hidrico se
calculé como la diferencia entre la precipitacida gvapotranspiracion potencial.

Los datos de suelos para el analisis a escalagiobal se obtuvieron de las
cartas de suelos INTA (1995) a escala 1:50000. Aamonidades cartograficas de las
cartas de suelos estan compuestas por complefgzx@maones de series de suelos,
para cada variable analitica y unidad cartogr&eaalculé un promedio de las series
ponderado por su abundancia. Se usaron variakddisativas y cuantitativas. Como
variable cualitativa, se uso la textura, que fusvestida a valores numericos segun el
criterio que se usa para definir el indice de petididad de los suelos (Nakama y
Sobral 1995). Como variables cuantitativas, seamskar pendiente, la profundidad total,
la humedad equivalente (un indicador de la capddai@aretencion hidrica), el
contenido de materia organica, la capacidad decentebio cationico y el pH del
horizonte superficial. Se consideré sélo el horieauperficial porque es donde se
concentra la mayor proporcion de raices (Sala @98l1b). De esta manera, se obtuvo
una medida de las caracteristicas de los suelascpda unidad cartogréfica.

Los datos de suelos para el analisis a escalbdedenitaron a valores de
profundidad de suelo tomados de un muestreo derpimfad de la capa de tosca, una
de las principales limitaciones de la PPNA de Estyras de loma de la zona de General
Lamadrid (Batista 1991; Del Pino, comunicacion pees), facilitados por un
productor. Los datos fueron tomados con un barcada 50 m. Para que coincidan con
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los datos de PPNA, se promediaron todos los d&tg@safundidad que se encontraban
dentro de un mismo pixel de 5,3 ha. Sdélo se udasodatos de potreros que coincidian
con las unidades cartograficas Tres Arroyos 1 g Areoyos 3 de las cartas de suelos
INTA (1995), dominadas por la serie Tres Arroyosi,Ae trabajé sobre 29 potreros que
ocupaban un total de 800 ha. De esta manera sagdaalariacion espacial dentro de
unidades consideradas homogéneas a escalas dedetaila.

Los datos de pastoreo para el analisis a esaaade obtuvieron de registros de
las fechas de movimientos de hacienda entre pardelan campo. Se calcul6 el
descanso que tenia cada parcela para las tres femhm@nformacion de PPNA derivada
de HYPERION (10, 15 y 20/12/2009). Si bien se coateon datos satelitales de mas
fechas, se seleccionaron estas tres porque egisibamas en el tiempo, ocurrian en un
momento donde la tasa de produccion de forrajale&adfin de primavera) y sélo habia
un grupo de animales dentro de cada lote. El regi los movimientos de hacienda se
hizo en dos lotes contiguos con pasturas de lomeode dos afios. La primera estaba
compuesta por festuca, avena, cebadilla, alfalfébol blanco, mientras que la segunda
estaba compuesta por festuca y alfalfa, aunquei¢anfie implantada con trigo, que
fue utilizado durante el primer afio. Los lotes lestasubdivididos en 11 y 12 parcelas
de aproximadamente 10 ha cada una, sometidasaqmasbtativo con dos dias de
permanencia en cada parcela. Durante el periododlisis (10 al 20/12/2009), ambos
lotes estaban siendo pastoreados por novillos xiapadamente 300 kg, pero el
namero de animales en cada lote era diferente (@5\en las pasturas de uno y dos
afos respectivamente), por lo que la carga animstdmntanea de ambos lotes era
marcadamente contrastante. Es necesario aclarai tpreemos en cuenta la historia de
ocupaciéon de ambos lotes, la carga animal fue mesntsastante. La pastura de un afio
comenzo a ser pastoreada el 1 de octubre con wea@ 280 novillos que fue
variando hasta estabilizarse en 40 el 27 de novienidm cambio, la pastura de dos
aflos comenzo a ser pastoreada por 185 novillak @ 2ctubre y siempre mantuvo la
misma cantidad de animales. Consecuentementemaro(promedio de animales
desde el 1 de octubre fue de 142 y 169 para ldsrpasie uno y dos afos
respectivamente.

2.2.2 Analisis de los datos

A escala regional, se analizo la relacion entieR&lA y las variables
meteoroldgicas. Para ello se trazé una grilla @das de 1°x1° sobre la region de
estudio, de manera que quedaron 15 celdas de a@damente 100 km x 100 km
(Figura 2.2). Cada celda tuvo entre 20 y 300 Iptga cada recurso durante los 8 afios
analizados. Para cada celda se calcul6 la predifitalas temperaturas maxima media
mensual y minima media mensual, y la PPNA mediasoe de los lotes con pastura
de loma y con pastizal de bajo. Luego se hicierodatos de regresion lineal entre la
PPNAy las variables meteoroldgicas como se dedatiantinuacion.

Primero, se generaron modelos espaciales que usaP®NA media anual y
algunas variables que definen la estacionaliddd 8&NA como variables
dependientes y la precipitacién media anual de caldia de 1°x1° como variable
independiente. Como variables que definen la estatidad de la PPNA se usaron la
PPNA maxima media mensual, la PPNA minima mediasoednel desvio estandar
intra-anual de la PPNA'y el inicio, el fin y la dgron de la estacién de crecimiento.
Para el célculo de la ultimas tres variables ssidend que durante la estacion de
crecimiento se produce el 70% de la PPNA anuabritss, para los doce meses que
comprende una estacion de crecimiento ordenaddB3RIEA mensual decreciente, se
fue acumulando la PPNA hasta alcanzar el 70% B&MNA anual. Asi se obtuvieron los
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meses que forman parte de la estacion de creconigué en promedio acumularon el
73% (desvio estandar = 2%) de la PPNA anual y aodedmo llegaron a acumular
80%. Entre estos meses, el mas temprano (comengarjdto) fue definido como el
de inicio, el mas mas tardio como el de fin y laticlad de meses incluidos como la
duracion de la estacion de crecimiento.

Segundo, se evalud si alguna otra variable metggioa a nivel anual o a nivel
trimestral permitia explicar la variacion espadialla PPNA media anual no explicada
por la precipitacion media anual. Se evaluaroraestivamente todas las
combinaciones entre variables meteoroldgicas carsibjes predictoras (precipitacion,
temperatura minima, temperatura maxima, evapotiracsjn potencial y balance
hidrico). Se consider6é como el mejor modelo al éaon valor de criterio de
informacion bayesiana (BIC; Schwarz 1978), sienypraando todos los parametros
fueran significativos. El BIC es un criterio deesslion de modelos que penaliza por la
cantidad de parametros, de manera de reducir edaabte. La penalizacién del criterio
BIC es superior a la del criterio de Akaike.

Tercero, se calculé el modelo temporal para caliacke 1°x1° a partir de la
correlacion entre la PPNA anual y la precipitaadunal para los 8 afios de datos.

200 km

Figura 2.2: Division de la region de estudio eragrde 1° x 1° para los analisis a escala regional
y a escala subregional.

A escala subregional, se analizé la relacion datRPNA y variables edaficas
obtenidas de las cartas de suelos INTA (1995)rébajo dentro de cada celda de 1°x1°
utilizada en el andlisis regional (Figura 2.2) dagrar homogeneidad climatica intra-
celda. Dentro de cada celda, se seleccionaroda®lmidades cartograficas para las
cuales se contaba con datos de PPNA. La seleceibBiza por separado para pasturas
de lomay pastizales de bajo ya que ambos recases encontraban sobre las mismas
unidades cartograficas. Luego, de manera de tefierenites lotes con datos de PPNA
para cada unidad de clasificacion, se agruparomni@sdes cartograficas a partir de
similitudes en sus variables analiticas (cualitatiy cuantitativas) mediante una
agrupacion jerarquica. Como criterio de agrupas®unso el método del vecino mas
lejano, para evitar el problema de agrupamientceglena que tienen otros métodos
(Crawley, 2007). Se seleccionaron entre 2 y 7 ggwj@ounidades cartograficas para
cada celda y recurso. Para evaluar la proporcida dariacion de la PPNA asociada a
los suelos, se llevo a cabo un remuestreo. Enroaéatreo se seleccionaron de manera
aleatoria dos lotes de cada grupo de unidadesycafias y luego se comparo la
varianza promedio de la PPNA anual entre parestds pertenecientes a un mismo
grupo, con la varianza promedio de la PPNA anuaégrares de lotes pertenecientes a
grupos de unidades cartograficas distintas. Deneateera, una variacion promedio de,
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por ejemplo, 100 kg.iaa™ entre grupos y de 80 kg:ha™ dentro de grupos indicaria
gue el 20% de la variacion espacial es explicaddggayrupos de unidades
cartograficas. El proceso de seleccion aleatoriatds se repitio 1000 veces vy,
finalmente, se calcul6 el promedio de la comparadi&la variaciéon entre y dentro de
grupos de unidades cartograficas.

A escala local se analiz6 la relacion entre la Rphs datos de profundidad de
suelos tomados con barreno y de tiempo posterjgasibreo (Figura 2.3). Para los
datos de profundidad de suelos se hicieron modigl@egresion lineal entre la PPNA
anual y la profundidad de suelos para las cam@202@-2001 a 2005-2006, cuando las
pasturas fueron reemplazadas. La relacion enP@NA y el tiempo posterior al
pastoreo también se analiz6 mediante modelos desieg lineal. Se evalud la relacion
entre la PPNA derivada de HYPERION Yy el tiempo @ast al pastoreo en los dos
lotes sometidos a pastoreo rotativo con distintgacanimal instantanea.
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Figura 2.3: Ubicacion del area de estudio a edoedd dentro de la region de estudio (A).
Ampliacién del &rea de estudio a escala local deedmnalizé la relacién entre la PPNAY los
datos de profundidad de suelos tomados con batBnémpliacion del area de estudio a
escala local donde se analizé la relacion entRPISA y el tiempo posterior al pastoreo (C).

2.3 Resultados

A escala regional, la PPNA media anual de ambagses mostro una relacion
lineal positiva con la precipitacion media anuakmla pendiente fue menor en
pastizales que en pasturas (Figura 2.4). Si bieanglo de variacion de la precipitacion
media anual de la region de estudio es de sélariB0la relacion fue significativa para
ambos recursos y se encontraron altos nivelesudéeaj_a eficiencia en el uso de la
precipitacion (el cociente entre la PPNA 'y la ppéacion) fue mayor en las pasturas y
esa diferencia se incremento a lo largo del gragi@figura 2.4 A). Sin embargo, la
diferencia entre recursos no se debid a una die@pacidad de interceptar y absorber
la radiacion incidente, sino a una mayor eficiemgial uso de la radiacion de las
pasturas en comparacion con los pastizales (FRydrB). En comparacion con el
modelo desarrollado para pastizales de la Regidir&ale Estados Unidos (Sala et al.
1988), la pendiente del modelo para pastizalesfero difirié significativamente,
aungue la ordenada al origen fue significativamamgaor (p < 0,05), por lo que la
eficiencia en el uso de la precipitacion tambiénrenor a lo largo de todo el
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gradiente. En cambio, el modelo para pasturasrda Hifirio significativamente del
modelo de Sala et al. (1988) en ambos parametistyamdo una pendiente mayor y
una ordenada al origen menor. En este caso, lerfia en el uso de la precipitacion
fue igual a la descripta para los pastizales dRelgiéon Central de Estados Unidos (Sala
et al. 1988) en el extremo mas seco del gradientaypor en el extremo mas humedo.

o Pasturas B
"| ® Pastizales

7| © Pasturas A
® Pastizales fe)
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2000 4000 6000 8000
RFAA media anual (MJ.m-2.a")
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Precipitacion media anual (mm) Precipitacion media anual (mm)

Figura 2.4: Relacion entre la PPNA media anualy(k) radiacion fotosintéticamente activa
absorbida (RFAA) media anual (B) con la precipitaanedia anual (campafias ‘00'01-‘07°08)
para pastizales de bajo y pasturas de loma. Leadinegras representan el modelo de mejor
ajuste: PPNA = -3612 + 8,0 * precipitacion mediaar(R = 0,70) y PPNA = -10883 + 18,2 *
precipitacion media anual {R 0,46) para pastizales de bajo y pasturas de, loma
respectivamente. Para la RFAA los parametros deamiodelos no presentaron diferencias
significativas, por lo que se hizo un modelo UniRBAA = -1591 + 2,69 * precipitacién media
anual (R=0,58). Todos los modelos fueron significativos @,05). La linea gris del grafico A
representa el modelo de Sala et al. (1988; PPN8¥& + 6,0 * precipitacion media anual).

La distribucién de la PPNA a lo largo del afio fusrcadamente estacional tanto
para pasturas como para pastizales (Figura 2&)eldcion de las variables que definen
esa estacionalidad con la precipitacion fue difierentre ambos recursos (Figura 2.6).
La PPNA maxima media mensual (Figura 2.6 A) aumeatdla precipitacion media
anual en pastizales, y no cambio significativamentpasturas. En cambio, la PPNA
minima media mensual (Figura 2.6 B) aumentd cqmdaipitacion media anual en
pasturas y disminuyo en pastizales. El desvio éatdntra-anual de la PPNA no se
relaciond con la precipitacion media anual en pastumientras que en pastizales tuvo
una relacion positiva (Figura 2.6 C). Esta mayta@snalidad hacia sitios de mayor
precipitacion de los pastizales se manifiesta rméelian retraso en el inicio y un
adelanto en el fin de la estacion de crecimientme@resultado, la estacion de
crecimiento de los pastizales se acortd en mas dees de un extremo a otro del
gradiente. En cambio, en pasturas, la fecha deisecadelanto, la de fin no vario y la
duracion de la estacion de crecimiento aumentdaprecipitacion media anual
(Figura 2.6 D-F).
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Figura 2.5: PPNA media mensual (+ 1 desvio estaesjzaicial) para pasturas de lomay
pastizales de bajo. El promedio y el desvio estaelta PPNA para cada mes y recurso se

calcularon a partir de los 15 datos que surgeprdehedio de todos los lotes de cada recurso y
celda de 1°x1° entre las camparias ‘00'01-‘07’08.
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Figura 2.6: Relacion entre el valor promedio (cafigsa00'01-‘07°08) de 6 variables

funcionales de la vegetacion y la precipitacion ima@thual para pastizales de bajo y pasturas de
loma. Las variables funcionales son: PPNA maxiredimmmensual (A), PPNA minima media
mensual (B), desvio estandar intra-anual (estaliitzad de la PPNA (C), mes de inicio de la
estacién de crecimiento (D), mes de fin de la @state crecimiento (E) y duracién de la
estacion de crecimiento (F). Sélo figuran las lénga mejor ajuste para los modelos
significativos (p < 0,05).

Incluir la temperatura y partir las variables cltio@as por trimestre explicO mejor
la variacién espacial de la PPNA media anual déupas que la precipitacién media
anual. Entre todas las variables evaluadas, ehbalaidrico fue la que mas se relaciono
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con la PPNA media anual (Figura 2.7). El restoadevariables evaluadas
(precipitaciéon, temperatura minima, temperaturaimaxevapotranspiracion

potencial), que representan entradas o salidagudead sistema tuvieron una menor
relacion con la PPNA media anual. Para las pastigdoma, la variacion espacial de la
PPNA media anual fue mas explicada por el balafdréech de verano que por la
precipitacion media anual. En cambio, para losipelss de bajo el periodo mas
importante para explicar la variacion espacialedePNA fue el anual, aunque no hubo
diferencias significativas entre la capacidad egpiva del balance hidrico y la
precipitacion media anual.

- Pasturas de loma Pastizales de bajo
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Figura 2.7: Coeficiente de determinacior)(&e la relacion entre la PPNA media anual y el
balance hidrico trimestral o anual de pasturasuha ly pastizales de bajo. La linea negra
muestra el Rdel modelo basado en la precipitacion media afffiigl 2.4). El asterisco indica
una diferencia positiva significativa entre el miodeasado en el balance hidrico medio estival
(R’=0,58) y el modelo basado en la precipitacion medual (p < 0,05).

Los modelos temporales (variacion de la PPNA dea calda de 1°x1° entre
afos) de ambos recursos mostraron una disminueiteréspuesta de la PPNA anual a
la precipitacion anual a medida que la precipitacniedia anual aumentaba (Tabla 1,
Figura 2.8). La relacion entre la PPNA anual yriecipitacion anual fue significativa en
6 de las 15 celdas de 1°x1° analizadas, la magerédlas ubicadas en sitios de menor
precipitacion media anual (Tabla 1). En todos ksos, las pendientes de los modelos
fueron positivas. La disminucién de la pendiente leoprecipitacion media anual fue
significativamente mayor en pasturas de loma qugastizales de bajo (Figura 2.8 A),
aunque al expresar la pendiente temporal relatisaeapacial, no hubo diferencias entre
recursos (Figura 2.8 B). La pendiente temporalritexior a la espacial en todos los
casos (valores por debajo de uno del cociente patrdiente temporal y espacial) y
dicha diferencia se fue incrementando a lo lardgdealiente.
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Pasturas de loma Pastizales de bajo

Precipitacion media , Ordenada ) , Ordenada ,

Pendiente , R Pendiente , .
anual (mm) al origen al origen

367 7.33 -1436 0,74 1,75 1560 0,78
877 3.50 4282  0.26 2.00 2093 0,53
903 3,17 1755 0,73 1,83 2154 0,70
904 3.50 1992 0,69 1.17 2452 0,54
912 2.33 2235 0,65 1,58 2216 0,61
939 2,58 4162 0,53 0.75 3087  0.19
954 1,92 4495 038 1,33 2391 0,59
956 0.25 5753 0.02 1.08 3460 027
968 1,92 4476 035 0,67 3503 0,19
993 2,00 4767 044 1.00 3171 0.30
995 1,75 5297 0,31 0,83 3284 0,25
996 3.83 4389 0,57 1.00 3526  0.23
996 1,33 5475 0,38 0,92 3669 0,29
997 2,50 4726 048 0.83 3702 0.42
999 2,33 6460 0,35 0,08 4410 0,01

Tabla 2.1: Parametros de los modelos temporalesiagacionan la PPNA anual con la
precipitacion anual de cada celda de 1°x1° entrafios ‘00'01-'07°08, para pasturas de lomay
pastizales de bajo, ordenados de menor a maydpjtae®n media anual. Los valores dedr
negrita indican modelos significativos p < 0,05.
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Figura 2.8: Relacion entre la pendiente de los hosdemporales (A) y el cociente entre las
pendientes de los modelos temporal y espacial {(B)yecipitacion media anual, para pasturas
de loma (linea punteada y puntos vacios) y pasizi¢ bajo (linea y puntos llenos). Para el
cociente entre las pendientes de los modelos tehpesspacial no se observaron diferencias
entre ambos recursos por lo que se calculé una liniga de mejor ajuste.

A escala subregional, variables edaficas explicpaste de la variacion de la
PPNA anual (Figura 2.9, Tabla 2). Los grupos deanhés cartograficas dentro de una
celda presentaron diferencias en la PPNA medial aeuaasta 1000 kg.Haafio"

(Figura 2.9, Tabla 2.2) y explicaron el 38% y e¥3@e la variacion espacial para
pastizales de bajo y pasturas de loma, respectivamleas variables edaficas que mas
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peso tuvieron en la separacion de los grupos akdes cartograficas fueron diferentes
entre celdas por lo cual no fue posible asociadif@sencias de PPNA con variables de
suelo puntuales. En un ejemplo para 3 celdas d¢ Libicadas en el sudoeste, centro y
noreste del gradiente analizado pueden obsenaBBNA media anual y los valores
promedio de las variables edaficas de los distigtopos de unidades cartograficas
(Tabla 2). Para las pasturas de loma de la celdsudeeste, el grupo con menor PPNA
media anual tuvo una menor pendiente, fue 10 cmson@exrficial, tuvo 2 % mas de
materia organica (MO), y tuvo una mayor humedadvadgnte y capacidad de
intercambio cationico (CIC) que el grupo de mayBNR media anual. Para la celda
del centro, el grupo con menor PPNA media anua titna menor pendiente, fue 21 cm
mas superficial y tuvo un 2% menos de MO que gbgue mayor PPNA media anual.
Para la celda del noreste, el grupo de menor PPaAaranual tuvo mas del doble de
profundidad que el grupo de mayor PPNA media aiahk los pastizales de bajo de la
celda del sudoeste, el grupo con menor PPNA medial fue 14 cm mas profundo,
tuvo un 3% menos de MO y una humedad equivalenten8yor que el suelo de mayor
PPNA media anual. Para la celda del centro, elgoam menor PPNA tuvo una
pendiente mayor, fue 34 cm mas profundo y tuvohwmaedad equivalente 9% menor
que el grupo de mayor PPNA media anual. Para tlad#| noreste, el grupo de menor
PPNA fue 29 cm mas superficial, tuvo un 2% mad@ey una mayor CIC que el
grupo de mayor PPNA media anual. Este ejemplodugie las diferencias de PPNA
entre unidades cartograficas no estuvieron asae@damportamiento consistente de
las variables a lo largo de toda la region. Lasrdificias entre unidades cartograficas
parecen estar evidenciando sindromes de respuestaatteristicas edaficas cuya
identidad y relaciones no parecen claras con tanmdcion disponible.
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Figura 2.9: Mapas de los grupos de unidades cafiogs obtenidos a partir de las cartas de
suelo 1:50000 (INTA 1995). Ejemplo para 3 celdad®d® ubicadas en el sudoeste (SO),
centro y noreste (NE) del gradiente analizado, pasturas de loma (A) y pastizales de bajo
(B). Los distintos grupos de suelos estan en eseataises. Los lotes con datos de PPNA son
las areas rojas. PPNA media anual de las mismdascphra pasturas de loma (C) y pastizales
de bajo (D). Las lineas grises representan la Pfbidia anual de cada celda y los puntos
representan la PPNA media anual de cada grupoidades cartograficas dentro de cada celda.
Las lineas verticales representan el desvio estésgacial (entre lotes).



23

Uhbicacién G‘I‘Elpt} de PPl\A Pendiente Profindidad 3‘[312-81:13 Hljfnedad c1c
Recurso  dela unidades ~ media anual Textura ) Orgdnica Equivalente pH
. a1 (%a) {cm) i i (Meq)
celds  cartograficas (kghalal) (%a) (%)
<0 1 3839 o0 0.75 51 ] 14 7 24
2 4785 o0 0.835 61 4 11 7.4 19
3 6374 o0 0.31 45 3 21 7.4 17
4 6375 o0 0.51 32 5 20 7.8 21
5 6497 o0 0.56 37 4 17 7.3 14
Pastura Centro 6 6795 100 0.25 12 4 30 7.5 14
7 6950 100 0.36 16 4 27 7.3 12
8 6966 o0 0.72 47 4 21 6.7 17
9 7335 o0 0.67 66 5 19 7.3 20
NE 10 7366 100 0.46 151 4 27 6.8 11
11 8430 o0 0.45 66 3 25 6.9 13
12 3440 o0 0.78 68 4 16 7.5 20
S0 13 3491 o0 0.66 935 3 ] 8 17
14 3547 o0 0.8 54 7 8 6.9 21
15 3839 o0 0.64 46 4 21 7.3 19
16 4108 o0 0.51 34 3 20 7.2 17
Pastizal Centro 17 4162 o0 0.4 31 4 22 7.6 15
18 4170 o0 0.47 67 3 20 1.7 18
19 4392 100 0.25 12 4 30 7.5 14
20 4023 o0 0.57 9% 5 33 6.9 19
NE 21 4309 o0 0.58 54 4 28 6.2 19
22 4369 100 0.41 128 3 32 7 11

Tabla 2.2: PPNA anual y variables analiticas prampdra los grupos de unidades cartogréficas
de las cartas de suelo (INTA 1995), ordenadasqmurso, ubicacion de la celda y PPNA media
anual ascendente. Ejemplo para 3 celdas de 1°kEdas en el Sudoeste (SO), centro y
Noreste (NE) del gradiente analizado. Los grupdeados con nimeros estuvieron formados
por las siguientes unidades cartograficas: 1 = R@d3, LEs13, LD4, LD15; 2 = LTi2, LTi1,
LMs1, LLo, LHel, LEs14, LCo, Gui, Cda6, ACol; 3 BY, LE2, GG28; 4 = LES5, LEs, Che8,
BCh; 5=VD, LE3, EY1, Eg3, Egl, Cri; 6 = Che; Reh, GG25, Chel; 8 =EY, ET02; 9 =
Ta30, LEs7, LE1, ETo3, Ay6, Ay4; 10 = Ud2, SV, Ablda = Md7, LL, Etchl, Etch, Brl, Br,
Abb4; 12 = Ph1, LTi10, LMs, LHe3, Gui, Cru; 13 =iBTLTi2, LTil, LHe2, LHel, LEs12; 14 =
LEs13, LD15; 15 = Ta32, LEs7, LEs5, LE1, GG26, ETe802, Egl, BCh2, Ay6; 16 = VD1,
LE6, GG28, EY, ETol, Che8, BCh; 17 = VD, Rch, LE%25, Cri, Chel; 18 = LE2, EY1; 19 =
Che; 20 = W1, Brl; 21 = Ve, LM7, Etchl; 22 = SV, B

A escala local, la PPNA anual de las pasturaslaeioad con la profundidad de
los suelos aunque la respuesta varié entre afiggaib de la informacion de
profundidad, que fue llevado al maximo nivel deohesion espacial que tienen las
imagenes MODIS (5,3 ha), permitié reconocer hetmeglad dentro de los lotes de los
establecimientos estudiados. Dentro de un grupuel®s considerado homogéneo para
el andlisis subregional, el rango de variacionméundidad de tosca estuvo entre 10 y
mas de 110 cm (Figura 2.10). La profundidad seci@t@ positivamente con la PPNA
anual de pasturas para 4 de los 6 afos estudigidpsg 2.11). La relacion entre la
PPNA anual y la profundidad no fue significativandos datos del conjunto de afios
debido a la fuerte variacién interanual de la PPNi&ha variacion fue mayor en suelos
profundos que en suelos someros (coeficiente dacian = 18% y 11% para suelos de
mas de 85 cm y de menos de 55 cm de profundidsppecdvamente), es decir que
durante los afios mas productivos se expreso naifetancia entre suelos profundos y
someros. Por eso, el ajuste entre la PPNA anwapyofundidad se relaciono
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positivamente con la PPNA anual(R0,47). Para los 6 afios analizados no se encontré
relacion entre la PPNA anual y la precipitacion batance hidrico estival.

1.lm

Profundidad
de la tosca

01m

Figura 2.10: Mapa de profundidad de la capa deatpaca dos campos vecinos del partido de
General Lamadrid. La profundidad de tosca esta edisda para cada pixel MODIS, para los
cuales hay datos de PPNA de pasturas. El &reaayrssponde a un mismo grupo de unidades
cartograficas de las cartas de suelos 1:50000 (INIB%). Sdlo se incluyeron en el analisis los
pixeles que se encuentran dentro del area gris.
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Figura 2.11: PPNA anual de pasturas en funciom gedfundidad de la tosca en dos campos
vecinos del partido de General Lamadrid para seigpafias (de julio a junio). Aquellas
campanfas para los cuales la correlacion fue sigiife (p < 0,05) presentan la linea de ajuste y
el coeficiente de determinacion. En todos los goé&fiiguran la PPNA'y la precipitacion (PP)

anual.



25

A escala local, también se observo una relaciore éatPPNA y el pastoreo
(Figura 2.12). La PPNA promedio de todas las pascgllas tres fechas de diciembre de
2009 para las cuales se contd con imagenes da®iHaPERION fue superior en el
lote con alta carga (6,3 + 1,14 kg’hd') que en el lote con baja carga (5,5 + 1,15
kg.ha'.d?). La PPNA del lote con alta carga presenté ureci@h positiva y
significativa con el tiempo posterior al pastoneggntras que en el lote con baja carga
dicha relacion no fue significativa. La disminuciémediata de la PPNA luego de un
evento de pastoreo puede evidenciarse a part diéskencia de la PPNA de potreros
pastoreados entre dos fechas sucesivas. De laad&lgs del lote con alta carga, 9
fueron pastoreadas dentro del periodo analizad@@Idke diciembre). A su vez, de las 9
parcelas pastoreadas 8 redujeron las PPNA luegevdato de pastoreo, y la
disminucién promedio de la PPNA fue del 29%
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Figura 2.12: PPNA en funcion del tiempo posterigraestoreo en parcelas de dos lotes
sometidos a pastoreo rotativo. Cada punto corr@gparnuna parcela y una de tres fechas (10,
15y 20 de diciembre de 2009). La linea muestralérion lineal significativa que existio solo
para el lote con alta carga.

Tomando el conjunto de los patrones, la variacgpaeial y temporal de la PPNA
asociada a los distintos controles present6 difgasrentre las escalas y entre los
recursos estudiados (Figura 2.13). En pasturasmde, lla variacion espacial de la
PPNA anual fue maxima a escala regional asociadalahce hidrico estival,
intermedia a escala subregional asociada a loogmg unidades cartograficas de las
cartas de suelos 1:50000 (INTA 1995) y minima aledocal, asociada a la
profundidad de suelos. Sin embargo, la difereneiREEINA entre suelos de distinta
profundidad fue muy variable entre afios. La vadia¢cemporal de la PPNA anual de
pasturas tuvo un patron inverso al de la variaegpacial: fue minima a escala regional
y maxima a escala local. En pastizales de bajpgracion espacial de la PPNA anual
también fue mayor a escala regional asociada ahbalhidrico anual, aunque su
variacion entre afios fue similar entre escalastekahcia de lo observado para
pasturas, la variacion temporal de la PPNA de palst también fue algo mayor a
escala regional que a escala subregional. En delgevariacion de la PPNA de los
pastizales fue menor que la de las pasturas, expepd la variacion temporal regional.
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Figura 2.13: Variacion espacial y temporal de |lAlRRsociada a los controles a distintas
escalas para pasturas de loma (A) y pastizaleajdé®). EI CV espacial promedio (barras de
color) se calcul6 entre 4 grupos de celdas de Hyrfpadas segun balance hidrico (anual para
pastizales y estival para pasturas) a escala r@gemtre grupos de suelos dentro de cada celda
a escala subregional, y entre 3 grupos de pixglespados segun profundidad de suelos y 3
grupos de parcelas agrupadas segun tiempo posiepastoreo a escala local. Las lineas
verticales representan el desvio estandar esplclalPPNA entre afios. Como sélo habia datos
de pastoreo en pasturas para un afio, no se puddecalu variacion temporal. EI CV temporal
promedio se calculd entre afios. En este casdnkesl verticales representan el desvio estandar
entre los grupos de controles. Se hizo un anéesisensibilidad del CV al nimero de grupos
considerados y no se observaron diferencias sigtifas.

2.4 Discusion

Los patrones de variacion espacial y temporal dRPISA a escala regional
(objetivo 1) mostraron una fuerte asociacion caiabées climaticas. La mayor PPNA
gue presentan las pasturas de loma en relacidlosqastizales de bajo para un mismo
nivel de precipitacion puede asociarse a las difgas en las condiciones ambientales y
de manejo (Cahuépé et al. 1982). Por un lado,dssias de loma ocupan los suelos
mejor drenados, sin las limitaciones por hidronsonfd y halomorfismo que presentan
los bajos ocupados por los pastizales (Ledn é984). Por otro lado, las pasturas son
comunidades de reemplazo del pastizal zonal caecespseleccionadas por su alta
PPNA, sobre las cuales se aplican practicas agroadéroomo la fertilizacion y el
control de malezas. El incremento de la difereraia eficiencia en el uso de la
precipitacion a favor de las pasturas que oculodago del gradiente de precipitacion
puede deberse a la mayor capacidad de respudsimaipecies seleccionadas bajo
condiciones ambientales mas favorables (Sandetsin2004). El modelo de Sala et
al. (1988), que por su robustez ha sido extrapaadaegion de estudio (Veron et al.
2002), sobreestima la PPNA por entre 1500 y 1000akgi* para pastizales de bajo y
la subestima por entre 0 y 1500 kg'sd para pasturas de loma para los extremos seco
y humedo del gradiente, lo cual resulta l6gico ya se trata de comunidades zonales,
pero que no han sido reemplazadas con especiggratigtivas. Si bien hay trabajos
gue resaltan el impacto del uso de la tierra slabiRFPNA (Paruelo et al. 2001;
Guerschman et al. 2003; Bradford et al. 2006), ayothabajos que describan los
patrones de variacion de la PPNA para distintogreas/ambientes dentro de una
misma region con la cobertura espacial y temparalados de esta tesis. Estos
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resultados muestran diferencias de PPNA entrerinsipales recursos forrajeros y, en
parte, expresan el impacto humano sobre el funci@rdo de los sistemas ganaderos.

Resulta llamativo el alto grado de ajuste entieR&A media anual y la
precipitacion media anual encontrado dado el gnaelide precipitacion media anual
relativamente estrecho, de 850 a 1000 mm. Si sdioctuyen los datos que estan
dentro del rango de precipitacion explorado en estiedio, el modelo de Sala et al.
(1988) y los modelos locales para trigo (Verénl.e2@02) o para un estimador de la
PPNA a escala departamental (Di Bella et al. 20090n significativos (p > 0,15).

Una posible causa de la mayor relaciéon encontradste trabajo es la cantidad de
datos y calidad de la fuente de datos utilizadea Reescala regional se utilizaron datos
de PPNA de lotes para un total de 400.000 ha loistias dentro de la region de estudio
y estimados de manera objetiva a partir de infordmesatelital, meteoroldgica y de uso
de cada lote. En cambio, para el modelo de Salh €it988), las estimaciones de PPNA
provienen de mediciones a campo en humerosos aitmkargo de toda la regidn, lo
cual conlleva complicaciones metodoldgicas (Saastin 2000), mientras que para los
modelos locales, que se basan en sensores remlatwesyor grano utilizado incluyo

una mayor heterogeneidad en la unidad de obsenzacié

Las diferencias en el patrén de estacionalidadiad¢m del gradiente de
precipitaciones pueden asociarse con la estrudauta vegetacion. La abundancia de
especies &(estivales) en los pastizales aumenta en sen@dbS (Perelman et al.
2001; Epstein et al. 2002), junto con las precipitaes y, parcialmente, con la
temperatura que aumenta en sentido S-N (Damarasgdke 1988). En cambio, las
pasturas implantadas en toda la region tienen amgoa@sicion similar. La mayor
abundancia de especies € los pastizales hacia el extremo himedo y céidio
gradiente es consistente con el retraso en ebidiila estacion de crecimiento y la
mayor concentracion de la PPNA (mayor estaciond)idan cambio, la estacionalidad
de las pasturas parece responder a la tempengdugage la PPNA invernal aumenta, el
inicio de la estacidon de crecimiento se adelartaggtacion de crecimiento se alarga a
lo largo del gradiente. Estas respuestas opuestastos recursos se manifiestan en
una estacion de crecimiento un mes mas larga patezgles en el extremo seco y un
mes mas larga para pasturas en el extremo humédmdesnte. La importancia de la
temperatura como control de la PPNA de las pastamabkién se observa en el mayor
ajuste del modelo espacial luego de incorporaalarze hidrico del verano. Estas
respuestas ante variables ambientales en distmtosentos del afio que presentan
ambos recursos resalta la importancia de la esiaiad de la precipitacion y la
temperatura como determinantes de la PPNA (Gub 2082).

La respuesta temporal de la PPNA a la precipitac@presentd un patron de
respuesta 6ptimo, probablemente debido a que @ilegita de precipitacion analizado
(850-1000 mm) fue superior al valor donde se ericads maxima respuesta de la
PPNA a la variacion interanual de la precipitadié800 mm; Paruelo et al. 1999a; Hsu
et al. 2012). Por el contrario, se encontré unpuesta lineal negativa como la descripta
por Veron et al. (2002) para cultivos de trigo &mndgion Pampeana. La sensibilidad de
la PPNA anual ante variaciones interanuales erel@gatacion disminuyé de manera
mas marcada en las pasturas de loma que en lisapestie bajo. Un cambio en la
precipitacion equivalente a un 1% de la precipitacinual promedio en el extremo mas
seco del gradiente representé un cambio de la RIPNAI de 0,8% y 0,5% en pasturas
y pastizales, respectivamente, mientras que extreilneo mas humedo representd un
cambio de 0,2% en ambos recursos. La diferenc&gibilidad entre ambos recursos
puede ser explicada por la hipétesis de Paruelb £1999a) que propone una
disminucién de las restricciones en la estructerld/egetacion y un incremento de las
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restricciones biogeoquimicas a lo largo del gradi€le precipitacion, cuya
combinacion limita la capacidad de la vegetaciénedponder ante cambios
interanuales de precipitacion. En el extremo setgchdiente analizado, ambas
restricciones presentan niveles intermedios (Partehl. 1999a; Hsu et al. 2012), pero
como las practicas agrondmicas que se aplican sabpasturas de loma compensan
Sus restricciones estructurales, las pasturashie fienen una mayor capacidad de
responder a cambios interanuales de precipitaBidrcambio, en el extremo humedo
del gradiente analizado, las restricciones biogaoigas son altas y las estructurales
son poco relevantes, por lo que ambos recursosrniegsuna baja capacidad de
responder a cambios interanuales de precipitacion.

Los patrones de variacion de la PPNA a escaladinmascomo la subregional y la
local (objetivo 2) se relacionaron con variablesfieds y con el pastoreo, aunque
dichas relaciones variaron en el tiempo y el egpdcescala subregional (dentro de las
celdas de 1°x1° climaticamente homogéneas), Igogrde unidades cartograficas
explicaron el 38% y el 32% de la variacion de |I&RRle pastizales de bajo y pasturas
de loma, respectivamente, aunque no fue posildeioglar variables de suelo puntuales
con la PPNA. A su vez, a escala local, tanto lédumdidad de suelos como el tiempo
posterior al pastoreo permitieron explicar vaonaeis de la PPNA anual dentro de lotes,
aunque la relacion de PPNA con profundidad de susgto se expreso en los afios mas
productivos y la relacién con el pastoreo sélolsseov6 cuando la carga animal
instantanea fue alta. Estos resultados muestidifidaltad de generalizar las relaciones
gue ocurren a escalas finas (Smart et al. 200B)dde la mayor cantidad de factores
involucrados en comparacion con escalas mas gr(®akset al. 1988). Si bien los
casos estudiados mostraron relaciones entre la BRiMAables aisladas, los multiples
factores que operan a escalas finas pueden preggatacciones. Por ejemplo, la
respuesta de la estructura de la vegetacion aineaspuede variar segun el tipo de
suelo (Sasaki et al. 2008), mientras que las Viasake los suelos que mejor explican
diferencias en la PPNA pueden variar segun delsstsitirico y nutricional de las
plantas (Vazquez et al. 2001). Debido a esta cqidate para comprender mejor las
relaciones que ocurren a escalas espaciales gnasgjgieren herramientas que
monitoricen los recursos de manera sistematicasersentido los resultados obtenidos
en esta tesis, que muestran que, alin en su makelala detalle, la PPNA presenta
relaciones significativas con varios controles antzles, abren las puertas para futuros
estudios que consideren una mayor cantidad dectesitespaciales a lo largo de varios
afos.

La magnitud de la variacion espacial y temporas@néd diferencias entre
recursos y entre escalas (objetivo 3). Entre resyta menor variacion espacial y
temporal observada para pastizales de bajo en cani@a con pasturas de loma
coincide con la mayor estabilidad asociada a lzedq de especies (Tilman et al. 1997).
Entre escalas el coeficiente de variacion espdeidéd PPNA disminuyd a medida que
se consideraban escalas mas finas. Esto signifieaeq términos relativos, la PPNA
vario mas entre areas de diferente balance hidrigeel regional que entre grupos de
suelos a nivel subregional y que entre grupos diipdidad de suelos o entre parcelas
con distinto tiempo posterior al pastoreo a edealal. Sin embargo, pueden
encontrarse diferencias similares de PPNA en t@snmasolutos en todas las escalas
estudiadas. Por ejemplo, la diferencia de la PP&lpasturas de loma entre ambos
extremos del gradiente regional de balance hidsitival fue de 2600 kg.Haa™.
Diferencias similares pueden encontrarse a esghltagonal entre grupos de suelos
diferentes en la zona central del gradiente, canRPINA anual promedio de 6000
kg.hal.a' y un coeficiente de variacién del 18%, o a esdaltbte entre suelos de
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distinta profundidad en pasturas con una PPNA gmoaahedio de 9000 kg.Ha y un
coeficiente de variacion del 14%, como la estudedéa zona de General Lamadrid.
Esta alta variacion espacial de la PPNA que oaiirea escalas mas finas coincide con
el patrén de heterogeneidad floristico de la regi@mde en cada area de 1(0°les
posible encontrar el 50% de la riqueza de espédeiésda la region distribuida como un
mosaico de comunidades a lo largo del paisaje [fRaneet al. 2001; Aragon y
Oesterheld 2008).

Para la variacion temporal de la PPNA, se encamtrpatron opuesto al espacial,
es decir que la variacion temporal relativa fue onayescalas mas finas que a escalas
mas gruesas. Esto significa que la escala releyanéetoma de decisiones de manejo a
nivel de establecimiento, la local, es la de mayoertidumbre en la respuesta.
Retomando el ejemplo de las pasturas de Generadrardel parrafo anterior, la
PPNA de los afios méas productivos es 3200 Kgaitanayor que la de los afios menos
productivos, diferencia 600 kg-ha* mayor que la diferencia promedio entre suelos
someros y profundos. Contar con modelos de prosgpede la PPNA a esta escala
seria importante para reducir el nivel de incertiite de la PPNA. Dicho tema se
abarcara en el proximo capitulo.

Este trabajo muestra la utilidad de la informaclérPPNA derivada de sensores
remotos de resolucion espacial moderada (5,3 lma)gsaudiar los patrones de
variacion espacial y temporal de la PPNA a distietscalas. La combinacion Unica de
los datos de PPNA de amplia extension, grano fidetglle de tipo de uso para los dos
recursos forrajeros mas importantes de la regiémifié evaluar los controles a
distintas escalas. Asi, fue posible describir ielaes entre la PPNA y variables
climaticas a escala regional, variables edaficascala subregional y profundidad de
suelos y pastoreo a escala local. También fue lgosiionparar la variacion entre las
distintas escalas espaciales. Los modelos espaygiaédenporales generados a escala
regional pueden ser usados como referencia panafutrabajos que estudien aspectos
de la produccion ganadera o procesos de los emmsistde la region, mientras que los
casos evaluados a escalas subregional y local randss patrones de variacion de la
PPNA relevantes a nivel de toma de decisiones dejma
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3.1 Introduccion

La variacion interanual de la productividad priraareta aérea (PPNA) de
pastizales y sabanas es considerable y generaeuaa othayores incertidumbres del
manejo de estos recursos para la explotacion gem@dmienroth y Sala 1992). En
pastizales semiaridos y humedos, la PPNA de los ai&s productivos puede triplicar a
la de los menos productivos (Lauenroth y Sala 1B#iggs y Knapp 1995). Esta
variacion de la PPNA implica cambios proporcion&eda capacidad de carga de los
sistemas lo cual conduce a periodos alternadoshute g subpastoreo en sistemas con
cargas animales moderadas. Entender los contreliesv@riacion temporal de la PPNA
podria ayudar a tomar decisiones de manejo adesgaggpermitan mantener o
incrementar la productividad de los sistemas pidssoiPara que esto sea posible,
quienes manejan estos sistemas necesitan modgbosspeccion que estimen la PPNA
futura con una anticipacion que les permita tomligwar a cabo las decisiones.

Para generar modelos de prospeccion de la PPNécesario caracterizar y evaluar
el efecto memoria del ecosistema: el retraso eeslauesta de la PPNA a variaciones
ambientales. Este retraso es debido a diversosnisewas, como el almacenaje de agua
de los suelos, las repuestas plasticas a nivdbaéapindividual, los procesos
poblacionales (Wiegand et al. 2004), o los biog@ngqos que influyen sobre la
disponibilidad de nutrientes (Schimel y Parton.@)98na consecuencia practica del
efecto memoria es que en la medida que las comgisiambientales de un momento
determinen una buena parte de la PPNA posterippdéa contar con modelos de
prospeccion de la PPNA basados en condiciones atal@s previas. A escala anual, la
memoria de un sistema resulta en respuestas dNA Bnte la precipitacion del mismo
aflo mas atenuadas cuando afios mas productivdsrs@alcon afios menos
productivos y en respuestas amplificadas cuandméssproductivos y menos
productivos se suceden en series de varios afiesef@eld et al. 2001). Sin embargo,
en pastizales el efecto memoria suele manifestaésefrecuentemente a escalas de
tiempo mas cortas, como la estacional o la merfdabbagy y Sala 2000; Fabricante et
al. 2009) aunque Wiegand et al. (2004) describipairones de demora de entre 3
meses y 4 afos. A escalas de tiempo mas cortas,wariables (p.ej. temperatura)
pueden aparecer como importantes para explicaalmbios de la PPNA (Jobbagy y
Sala 2000).

A escalas espaciales finas, los controles ambesntala relacion entre esos
controles ambientales y la PPNA pueden variar a@ebidiferencias en la disponibilidad
de recursos o en el funcionamiento de la vegetami@nre unidades del paisaje. Por un
lado, aspectos fisicos y quimicos de los suelog@wer et al. 2007) o diferencias
topogréficas, a través de la redistribucion deéaipitacion, generan una
disponibilidad diferencial de agua y nutrientegennidades del paisaje y modifican la
asociacion entre la precipitacion y la PPNA anBalk et al. 2001). A su vez, la
disponibilidad de agua al inicio de la estaciortzimiento se relaciona con la PPNA
anual del pastizal durante toda la estacion derorexsto (Wight et al.1984). Por otro
lado, los tipos funcionales de plantas puedenidiéersu patron de asociacion con las
variables ambientales. Jobbagy y Sala (2000) déemin un mayor retraso en la
respuesta a la precipitacion de arbustos en coriparaon pastos de la Estepa
Patagonica y lo relacionaron con diferencias erilaacion de los recursos (p.ej.
profundidad de raices). Sin tener que llegar a &srde vida tan contrastantes, también
pueden observarse diferentes respuestas de la RRidAondiciones ambientales
previas entre comunidades de pastizal dominadasgpecies estivales e invernales. En
las primeras se describié una asociacion de la P&Al con la precipitacion
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primaveral del mismo afio, mientras que en las stagha PPNA anual también se
asocio6 a la precipitacion primaveral del afio aateria la fecha de la Gltima helada
(Shiflet y Dietz 1974; Smart et al. 2007). Estagpreestas pueden asociarse a las
condiciones ambientales durante los momentos dématecimiento (primavera-
verano), de generacion de nuevos macollos (priraavifio anterior) y de
supervivencia de esos nuevos macollos (invierneramj, que varian entre
comunidades (Cable 1975).

Como se vio en el capitulo previo, la Pampa Deglénpresenta una fuerte
variacion interanual de la PPNA a escala espaaialyf una marcada heterogeneidad de
grano fino dada por sutiles diferencias edaficesppgraficas que se asocian a distintas
unidades de vegetacion (Burkart et al. 1990; Burdaal.1998; Perelman et al. 2001).
Entonces, es posible encontrar distintas unidaelgsaisaje en areas relativamente
pequefias. En las areas ocupadas por vegetacigalnkts distintas unidades de
vegetacion presentan diferencias tanto en la esialiidad, como en la magnitud de la
PPNA (Aragon y Oesterheld 2008). Asimismo, en taag ocupadas por pasturas
implantadas, pueden observarse diferencias de RBb#Aadas a diferencias en la
profundidad de suelos (Figura 2.11). Sin embargio, e cuenta con descripciones de
los controles de la variacion temporal de unidatidpaisaje a una escala espacial
gruesa (a escala subregional; Posse et al. 20@%)escripcion del efecto memoria de
las distintas unidades de vegetacion que ocurestcaa fina podria ayudar a entender
su funcionamiento. Ademas, como se trata de uredeest para tomar decisiones a
nivel predial los posibles modelos de prospeccitrian tener utilidad como
herramienta de manejo.

En los sistemas pastoriles, la PPNA primaveragmitante para la toma de
decisiones de manejo. Durante la primavera se peoldumayor cantidad de forraje de
calidad. En sistemas con una carga animal moddeaB®&NA comienza a superar a la
demanda de forraje luego del déficit de PPNA inakrio cual representa dejar de
depender de reservas forrajeras para evitar undinagion excesiva de reservas
corporales animales. Por eso, la PPNA primaverleautilizarse para definir la carga
animal (Pacin, comunicacion personal). Ademas,rdera primavera se observa la
mayor diferencia en el funcionamiento de las diagdrtomunidades de pastizal de la
region (Aragon y Oesterheld 2008), lo cual coindide la alta actividad que presentan
tanto las especies invernales, como las estivaleste ese periodo (Sala et al. 1981a).

El objetivo de este capitulo es generar modelgeagpeccion de la PPNA durante
el inicio de la primavera en pastizales correspamés a distintas unidades de
vegetacion y en pasturas que ocupan suelos caemtiéeprofundidad. Se evaluaran
cuatro comunidades tipicas del pastizal de la Pd»epaimida (Perelman et al. 2001) y
dos tipos de pasturas de la zona de la depresibapgtela: implantadas sobre suelos
profundos y sobre suelos someros. Se proponen hgratesis: 1) en comunidades de
pastizal que difieren en la estacionalidad de ¢apccion, las condiciones anteriores
mas determinantes de la PPNA primaveral tendréar leig los momentos de mayor
actividad de las especies dominantes, debido éogymocesos que ocurren durante
esos momentos (semillazon, macollaje), condicidad&@PNA futura y 2) en pasturas
gue difieren en la profundidad de los suelos, taslciones anteriores mas
determinantes de la PPNA primaveral seran las fpotem la disponibilidad de agua, y
se expresaran mas en suelos someros que en sigflogdps debido a su menor
capacidad de retencion hidrica. Las prediccionesda PPNA primaveral temprana
de las comunidades dominadas por especies inversgl@sociara mas a las
condiciones ambientales durante la primavera,ogl@y el invierno anteriores,
mientras que la PPNA primaveral temprana de lasuottades dominadas por especies
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estivales respondera mas a las condiciones amiggmnta la primavera, el verano y el

otofio anteriores, y 2) la PPNA primaveral tempram@asturas se asociard mas a la

precipitacion y a la temperatura maxima del veramerior en suelos someros que en
suelos profundos.

3.2 Materiales y métodos

3.2.1 Seleccion de las areas de estudio

En la Pampa Deprimida se han descripto cuatro cmtades de pastizal
(Perelman et al., 2001), que estan asociadas etedsticas topograficas y edaficas
(Burkart et al. 1990; Burkart et al.1998; Perelretial. 2001) y presentan diferencias en
la magnitud, en la estacionalidad y en la variagieranual de la PPNA (Aragoén y
Oesterheld 2008). Las praderas de mesdéfitas seminan en las partes mas altas del
paisaje, con suelos bien drenados. Las praderasdaswnle mesofitas se encuentran en
areas planas, en posiciones intermedias del paisgeraderas hUmedas se encuentran
en posiciones bajas del paisaje y estan sujetashdaciones frecuentes. Mientras que
las estepas de halbéfitas se encuentran en depgssioe presentan suelos halomoérficos.
Las praderas de mesofitas, que tienen la mayoopridm de especies C3, presentan la
mayor PPNA anual, con un crecimiento bimodal copign de crecimiento en
primavera y otro en otofio. Las praderas humedasedéfitas y praderas humedas
presentan una PPNA anual intermedia y tambiénriienecrecimiento bimodal, pero
con un inicio de la estacion de crecimiento matitalas estepas de haldfitas, que
tienen la mayor proporcion de especies C4, presdataenor PPNA anual y tienen un
anico pico de crecimiento durante el verano.

A su vez en los recursos forrajeros implantadobt@mexiste una
heterogeneidad de grano fino asociada al ambiEntparticular, en la zona de la
Depresion de Laprida, los suelos Argiudoles qugpanuas areas con relieve positivo
(Batista et al. 1988) estan ocupados principalmeateina rotacion de agricultura con
pasturas implantadas y presentan una capa depasdma a la superficie, a una
profundidad variable desde unos pocos centimeasigiimas de un metro que limita la
capacidad de retencién hidrica de los suelos. afupdidad de los suelos se asocia
positivamente con la PPNA anual de pasturas (FigurB) y con el rendimiento de los
cultivos (Del Pino, comunicacion personal).

Se escogieron areas de pastizales y pasturas godagan encontrarse las
distintas unidades de vegetacion natural e impiantadara pastizales, se trabajo en una
zona del partido de Pila de 60 km x 43 km paraild existe un mapa de las cuatro
principales unidades de vegetacion descriptas miéas §Perelman et al. 2001; Aragon
y Oesterheld 2008). Para pasturas, se trabajosnaiiopos ubicados en el partido de
General Lamadrid, proximos a la localidad de Libgrava los cuales se contaba con un
muestreo sistematico de la profundidad de tosca @dan en un total de 800 ha (datos
utilizados en el capitulo 2 para evaluar el eféetda profundidad sobre la PPNA
anual). Se analizaron por separado los pixelesrsgmyerofundos. Se consideraron
someros a los pixeles con una profundidad de spebosedio inferior a 0,6 m (~ 300
ha) y profundos a los pixeles con una profundidadhpdio superior a 0,9 m (~ 100
ha). Se excluyeron los pixeles intermedios de naagheitener un mayor contraste entre
ambas situaciones.

3.2.2 Generacion de los modelos de prospeccion
Para cada una de las unidades de vegetacion segenmodelos de
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prospeccion de la PPNA primaveral temprana (acwtau@irante septiembre y octubre)
a partir de variables ambientales de meses prev@ssvariables ambientales que se
utilizaron fueron: la precipitacion mensual, comedida de la entrada de agua, la
temperatura mensual maxima del verano, como meldida demanda de agua, la
temperatura minima de los meses de junio y jubmya@ medida de las limitantes
directas y biogeoquimicas, y la PPNA de periodesips, que resume el conjunto de
limitantes que afectaron al crecimiento vegetal.

Los datos de PPNA de ambos recursos que se udilipara realizar las
prospecciones de la PPNA primaveral temprana selaabn a partir de imagenes
MODIS. Se calculé la PPNA de pixeles individuales8 (ha) a partir de los datos de
indice verde MODIS vy la radiacion incidente y légogitmos utilizados en el sistema de
seguimiento de la PPNA desarrollado en el LART ¢dpto en la seccion 2.2.1). Los
pixeles de cada unidad de vegetacion fueron pradeslia nivel mensual. Para
pastizales se usaron 11 afos de datos (entrengmafas 2000-2001 y 2010-2011),
mientras que para pasturas se usaron 7 afos dedddiolo a la escasez de parcelas
ocupadas con pasturas en las ultimas 4 campafas.

Las variables climaticas se interpolaron a pddiestaciones meteoroldgicas
cercanas. Las estaciones utilizadas para los pistiestuvieron ubicadas en Pila,
Dolores y el establecimiento El Porvenir (-58,8%,6°), y para las pasturas en Gral.
Lamadrid, Laprida, Cnel. Pringles y Cnel. Suarezdlstancia entre estaciones y sitios
de estudio no supero los 40 km. Los datos de ptacipn fueron suavizados por una
media mévil de tres meses en la que al mes dealacsate dio un peso del 50% y a los
dos meses extremos del 25%.

Los modelos de prospeccion se generaron en dos.gasmero, para cada
unidad de vegetacion se evaluaron todos los modelosgresion lineal simple usando
como variable dependiente a la PPNA primaveralgawariable independiente a la
precipitacion de meses anteriores. Se decidio cpanavaluando solo a la
precipitacion como potencial predictora porqueres wariable de facil disponibilidad
para su uso eventual por productores y asesoreal@go la precipitacion acumulada
de periodos variables de tiempo (meses individuatgsipos de meses de duraciéon
creciente) durante 10 meses previos al periodazadal (55 combinaciones de meses).
Se compararon todos los modelos de regresion I{gBahodelos, n = 11y 7 para
pastizales y pasturas) y se selecciono el de nsyste. Luego se evaluo si las
temperaturas minimas y maximas y la PPNA de lo®@es previos, gue son mas
dificiles de obtener, permitian mejorar el modelescionado basado en las
precipitaciones mensuales. Se evaluaron de markesagiva todos los modelos
simples y multiples combinando todas las variaples seleccion6 el mejor modelo de
acuerdo al criterio BIC (Schwarz 1978). Todos lakswlos fueron hechos con el
software R (R Development Core Team 2011). Paaadisis exhaustivo se uso el
paquete R “leaps” (Lumley 2009, a partir de codigaran de Miller).

3.2.3 Productividad y ambiente de las areas de estudio

De acuerdo a la base de datos utilizada, las tistumidades de vegetacion a
estudiar difirieron en la PPNA pero no en su validdd interanual (Figura 3.1). Tal
como habian indicado Aragén y Oesterheld (2008yAAA primaveral temprana
(Septiembre-Octubre) promedio de las comunidademsigzal disminuyo
significativamente a lo largo del gradiente de hdatehalomorfismo: las praderas de
mesofitas fueron las mas productivas y las est@paslofilas las menos productivas (p
< 0.05). Asu vez, las pasturas sobre suelos pdoipresentaron una PPNA primaveral
temprana 12% mayor que las pasturas sobre sueteye® (p < 0,05). En cambio, el
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coeficiente de variacion interanual no fue sigaificamente diferente en ninguno de los
contrastes anteriores (Figura 3.1). Ademas, coutiocador de la sincronia de la PPNA
primaveral temprana, se calculd la correlaciomér)a PPNA primaveral temprana de
los distintos afios entre unidades de vegetacidne las comunidades de pastizal, el r
vario entre 0,58 y 0,8, mientras que entre pastleasielos someros, el r fue de 0,91.
Esto indica que afios productivos en pasturas desspefundos también fueron
productivos en suelos someros y viceversa, miegtragentre pastizales este
comportamiento se manifesté menos fuertementee Eetursos, la magnitud de la
PPNA primaveral temprana y el coeficiente de vasimamteranual fueron 3y 2,5 veces
mayores en pasturas que en pastizales (FiguraEs hecesario recordar que los suelos
gue ocupan y el manejo que reciben ambos recupsadiferentes (Cahuépé et al.
1982).

Pastizales Pasturas
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Figura 3.1: PPNA promedio y coeficiente de variaditteranual para distintas comunidades de
pastizal (A) y pastura (B). Los circulos represet#&aPPNA promedio de septiembre-octubre de
cadacampana y las lineas negras horizontales |& PRixhedio de todas las campafias (eje
principal; notar la diferencia de escala entre avgraficos). Las barras grises representan el
coeficiente de variacion interanual de la PPNA ¢ejeundario). PM = Pradera de mesdfitas,
PHM = Pradera humeda de mesofitas, PH = Pradenald#itas y EH = Estepa de halofitas.

El patron de variacion de las variables climaticassimilar en ambos sitios
(Figura 3.2). La precipitacion vario fuertementatde del afio y entre afios. El semestre
primavero-estival acumulo alrededor del 65% dedaipitacion anual, mientras que el
coeficiente de variacion interanual de la precgiita mensual promedio superé el 55%.
La temperatura minima mensual promedio de los nass@mio y julio fue de 3,4 °Cy
3,1 °C en las areas de pastizal y de 3 °C y 2@n°[as areas de pastura. Al igual que la
precipitacion, la temperatura minima mensual d@jyrulio present6 una fuerte
variacion interanual (coeficiente de variacioniiateial mayor al 50%). La temperatura
maxima mensual promedio estival fue de 28,2 y 28,para las areas de pastizal y
pastura, respectivamente. A diferencia de las bi@saanteriores, la variacion interanual
de la temperatura maxima mensual estival fue leagfiCiente de variacion interanual
menor a 5%), aunque su desvio estandar fue siahithe la temperatura minima de los
meses de junio y julio.
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Figura 3.2: Promedio y coeficiente de variaciéerahual de la precipitacion mensual para los
sitios con pastizales (A) y pasturas (B). La linegra con puntos representa la precipitacion
mensual promedio (mm, eje principal). Las barrésegrrepresentan el coeficiente de variacion
interanual de la precipitacion mensual (eje seauo)a

3.3 Resultados

La precipitacion de meses anteriores permitidieapla PPNA de la primavera
temprana de las comunidades de pastizal (Figuja@® no la de las pasturas. Para
tres de las cuatro comunidades de pastizal (praldenaesofitas, pradera hUmeda de
mesofitas y estepa de haldfitas) la precipitace®meses anteriores explico alrededor
del 60% de la PPNA de la primavera temprana. Erbaarpara la pradera humeda, la
PPNA de la primavera temprana no fue explicada aleena significativa por la
precipitacion de periodos previos (p > 0,05). kas tomunidades cuya PPNA
primaveral se relacioné con la precipitacion prekfaieron ligeramente en el tiempo
de retraso y la duracion del periodo que expliofal@acion de PPNA. Para la pradera
de mesofitas, la PPNA primaveral temprana fue mpboada por la precipitacion de
marzo. La precipitaciébn de meses anteriores o posts, tanto individual, como
acumulada tuvo una menor capacidad de explica@da BPNA (Figura 3.3 A). Para la
pradera himeda de mesdfitas, la PPNA primavergriama fue mas explicada por la
precipitacion de abril. Ademas, se encontré unsggunomento de alta respuesta de la
PPNA a la precipitaciéon en torno al mes de noviengbrgura 3.3 B). Para la estepa de
haldfitas, la PPNA primaveral temprana fue masieagh por la precipitacion
acumulada durante los meses de febrero y marzdigaree observo un segundo
momento de alta respuesta, aunque de menor magpituel primero, en torno al mes
de mayo (Figura 3.3 D). Para las pasturas de sselosros y profundos, la PPNA de la
primavera temprana no fue explicada de manerafisigiiva por la precipitacion de
periodos previos (p > 0,05).
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Figura 3.3: Coeficientes de determinacion de kaciéh entre la PPNA primaveral temprana de
las distintas comunidades de pastizal y la pregifiih mensual acumulada durante periodos
variables de tiempo previos a septiembre. Losrdagticolores indican el mes mas proximo al
inicio de la primavera a partir del cual se coméeazacumular la precipitacion. La barra rayada
indica el periodo de PPNA a predecir.

La inclusion de las otras variables climaticas PRINA de periodos previos, que
por si solas no explicaron mayor variacion de IARPBrimaveral temprana que la
precipitacion de meses anteriores, aumento lacagifin de la PPNA primaveral
temprana en la mayoria de los casos (Tabla 3.03.1@@radera de mesdfitas y la
pradera humeda de mesdfitas, la combinacion destagitacion y la temperatura
minima de julio mejoré la capacidad de explicadéria PPNA primaveral temprana
que tenia la precipitacion sola. Ambas variablegkseionaron positivamente con la
PPNA primaveral temprana. Para la pradera humas&alriables adicionales no
permitieron explicar significativamente la PPNAmpaveral temprana, mientras que
para la estepa de haléfitas tampoco permitierommaegignificativamente la capacidad
de explicacion que tuvo la precipitacidon acumulddinte febrero y marzo. En
pasturas, cuya PPNA primaveral temprana no seioalacon la precipitacion, la
inclusion de las nuevas variables permitio expldsmanera significativa la PPNA. La
PPNA primaveral temprana de pasturas de sueloamio$ se relacion6 positivamente
con la PPNA invernal. En cambio, para suelo somadesnas de la relacion positiva
con la PPNA invernal, se observo una relacion mesyde la PPNA primaveral
temprana con la temperatura maxima de verano anteri
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Unidad de vegetacion Modelo n R’ valorp
Pradera de mesofitas PPNA,por =513 = 1,17 PP,y = 13,81 Tming, 11 0,77 001
Pradera himeda de mesofita PPNA, ., =488 + 0,95 PP, + 9,84 Tmin, 11 0,83< 0,01
Pradera humeda PPNA,. o =NS 11
Estepa de haléfitas PPNA, o =395 = 0,31 PPy oy 11 0,61 0,01
Pastura de suelo profindo PPNA o =150 + 280 PPNA,.. 7 067 005

Pastura de suelo somero PPNA oot

=14252 + 343 PPNA,,, - 495 Tmax,, 7 097<0,01
Tabla 3.1Modelos seleccionados para las cuatro comunidaslpastizal y para las pasturas
suelos profundos y someros luego de la evaluaciBaustiva de los modelos de regres
lineal simple y multiple producto de la combinacd®odas las variables predictol
evaluadas. Las columnas de la derecha murel nimero de afios que se usaron para con
los moelos (n)el coeficiente de determinacion?® y el valor p del modelo. PPNA
productividad primaria neta aéreeg.ha'.a'), PP = precipitacion (mm), Tmin = temperat
mensual minima (°C), Tm@ temperatura mensual maxima de verano, P;,, = PPNA de
invierno (julio y agosto).

3.4 Discusion

La informacion ambiental de meses anteriores ex@itdre el 67% y el 97% de
variacion de la PPNA primaveral temprana en cinclasiseis unidades de vegetac
naturales e implantadas estudiadas. La capacidexipiieacion de los modelos
prospeccion fue comparable a la de otros trabajasglades de vegetacion nal de
ambientes semiaridos (Jolgydy Sala 2000; Smart et al. 2007; Fabricante.1Qf19) y
en pasturamonoespecificas (Currie y Peterson 1966). En camebioin ambientde
similar precipitacion a la deste trabaj( se encontr@na baja capacidad de expcion
de la PPNA anual a partir de la precipitacién dte el mismo periodo (&= 0,37;
Briggs y Knapp 1996 Sin embargo, al analizar por separado ambieuteshados y n
guemados, Briggs y Knapp (1995) encontraron unaomegpacidad de explicacion
ambientes quemados¥®,44 y 0,76 en dos tipos de suelos distintos)rglecionaror
con la presencia de otros factores limitantes semobientes no quemados, como la
y la temperatura del suelo, que varian su impoidagrdre afios. Debido a que «sta
tesis se estudiaron recursos sometidos a pastoremimales domésticos, el disturl
causado por el pastoreo pudo haber reducido lartarpma de otros factores limitani
de manera similar al fuego en Briggs y Knapp (1¢

Entre las comunidadeg ghastizal que difieren en la fenologia, se planteto
hipotesis que el periodo previo relevante paraieapla PPNA primaveral tempra
corresponde al momento en que las especies domimestian mas activas. L
resultados a favor de ésta hip6tee observaron mas fuertemente en relacién c
temperatura que con la precipitacion. En relac@mla precipitacion, las tre
comunidades cuya PPNA primaveral temprana fue eagdi mediante variabl
ambientales de periodos previos incluyeron a leipitacion de meses esthaiofales,
con una ligera diferencia entre meses. La praderaatsofitas y la pradera humedas
mesofitas, que tienen mayor abundancia de espegiEsales (Perelman et al. 20(
respondieron mas a la precipitacion de los n de marzo y abril. En cambio, la este
de haldfitas, que tienmayor abundancia de especestivales Perelman et al. 20i)
respondio mas a la precipitaciéon acumulada durfabtero y marzo. Esidiferencia de
un mescoincide con la hipétesis y podresponder entonces adderencia en [
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abundancia de especies invernales y estivales @ntranidades (Shiflet y Dietz 1974).
En relacion con la temperatura, se marco mejoortraste entre comunidades
invernales y estivales de acuerdo con la hipot€simmente se observo una relacion
entre la PPNA primaveral temprana y la temperanirama de julio para la pradera de
mesofitas y la pradera hUmeda de mesofitas. Eshdgpdeberse a que las bajas
temperaturas invernales demoren el inicio de lacést de crecimiento que llevan
adelante las especies invernales (Teeri y Stow6; ¥aihg et al. 1998). Sin embargo,
los modelos de ambas comunidades fueron mas senaild precipitacion que a la
temperatura. Por ejemplo, al variar en un deswvtémear la precipitacion de un afio con
temperatura de julio normal la PPNA de la primavteraprana se modificé en
alrededor de 80 kg.Hgperioda®, mientras que variar en un desvio estandar la
temperatura de julio de un afio de precipitaciémabrepresenté un cambio de
alrededor de 20 kg.Hgperiodd". En cuanto a la confiabilidad de los modelos de
prospeccion, para un nivel de confianza del 95%tetvalo de confianza de
prediccion de los tres modelos para un afio pronfadide alrededor del 8% de la
PPNA primaveral temprana promedio.

Entre las pasturas sobre suelos con distinta pdafad se plante6 como hipétesis
gue la PPNA primaveral temprana esta mas limitaddgztores que afectan la
disponibilidad de agua en suelos con menor capacidaetencion hidrica (someros)
gue en suelos con mayor capacidad de retencidicdighrofundos). Los resultados no
apoyaron esta hipétesis en relacion con la precidib pero si con la temperatura
asociada al balance hidrico. La falta de la respudssla PPNA primaveral temprana a
la precipitacion podria deberse a los cuatro af@sogide datos que se incluyeron en la
serie de tiempo en comparacion con los pastizgleshizo que para niveles similares
de ajuste (R~ 0,5) los modelos no fueran significativos ertyas, pero si en
pastizales. Ademas, dentro de esos cuatro afiogerstulos dos mas secos de la serie.
Como la situacidbn mas comun en la region es |ladarga otofial completa (Seiler y
Brizuela 2011), la falta de los afios méas secos pater evitado encontrar un patron de
respuesta. En cambio si se observo una respuegtviaede la PPNA primaveral
temprana a la temperatura mensual maxima estit@lianen pasturas de suelos
someros. Esto probablemente se debid a la menacidapl de almacenaje de los suelos
someros en comparacion con suelos profundos, Idleuva eventos de déficit hidrico
temporales en los meses estivales, que podriaaganertandad de plantas y limitar la
PPNA de la primavera posterior. Ademas, ambos tiiggsasturas respondieron de
manera positiva a la PPNA invernal, probablemesteiado al pastoreo, ya que, de
tratarse de un factor abidtico, se hubiera esparadaepuesta a la temperatura minima
de invierno (Pearce y McDonald, 1978). El model@apmsturas de suelos someros
basado en dos variables presenté una mayor sétesibd la PPNA invernal que a la
temperatura maxima de verano. Un desvio estdndarRBNA en un afio de
temperatura normal representd una variacion de@MARde la primavera temprana de
700 kg.hd.periodd', mientras que un desvio estandar de la tempenai@xana
estival en un afio de PPNA invernal normal représentcambio de alrededor de 580
kg.ha'.periodd. La confiabilidad de los modelos de prospeccida pasturas fue
mucho menor que para los pastizales. Para un aévebnfianza del 95%, el intervalo
de confianza de prediccién para un afio promediaéu@0% y 33% de la PPNA
primaveral temprana promedio para suelos someposfyndos respectivamente.

Las relaciones encontradas entre la PPNA primaydea condiciones ambientales
previas permiten conocer mejor el funcionamienttadalistintas unidades de
vegetacion y sugieren, aunque no prueban, posiblesas. Las diferencias en los
controles implican que las condiciones que maximlasPPNA difieren entre unidades
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de vegetacion y explican la baja correlacion deR&lA primaveral entre algunas de
ellas. Este tipo de trabajos a nivel de unidadedgetacion posibilita la extrapolacion de
los resultados (Perelman y Leon 2010) y da pie lgaaglicacion del enfoque funcional
gue permite inferir aspectos del funcionamientesestémico a partir de rasgos
funcionales de las especies dominantes de las ¢daudes (Diaz et al. 2007, Schellberg
y Pontes 2012). La aplicacién de este enfoque @@gnidar a dilucidar los procesos
involucrados detras de las respuestas.

Ademas, los resultados tienen posibles aplicacipass el manejo de los sistemas.
La posibilidad de estimar la PPNA de la primaveragrana con algunos meses de
anticipacion podria ayudar a llevar a cabo accidee®anejo mas adaptadas a cada
porcidn del terreno donde se practica la gana@@eeelman y Ledn 2010). Para ello es
necesario contar con registros de las variableseantabes, conocer la distribucién
espacial de las distintas unidades de vegetadiéney un apotreramiento adecuado que
permita manejar cada area homogénea de maneradapar
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4.1 Introduccioén

La estimacién de la biomasa y la calidad de foradj@vés de sensores remotos
podria facilitar el manejo de los pastizales yplasturas, aunque aun es necesario
conocimiento basico para el desarrollo de la técria reflectancia del canopeo medida
por los sensores remotos integra los procesogdgisibioldgicos que ocurren en la
superficie terrestre (Roberts et al. 2004). Delida convergencia que existe entre las
propiedades de las plantas (Grime 1977), muchasguades pueden ser estimadas con
unas pocas combinaciones de bandas. Por ejemjhalied de vegetacion normalizado
(Tucker 1977) puede estimar el indice de arearffliaenkabail et al. 2000; Haboudane
et al. 2004), la concentracion de clorofila (Reddwl. 2001), la cobertura vegetal
(Reddy et al. 2001; Nagler et al. 2003), la bionfaiar (Freitas et al. 2005) y las
deficiencias de nitrégeno (Pefiuelas et al. 199jeetras propiedades. Sin embargo,
la capacidad de estimar propiedades de las plarmgagir de la reflectancia del canopeo
comunmente depende del contexto, lo cual puededimestimar las propiedades bajo
variadas condiciones (Ollinger 2011). Es necesdantificar relaciones especificas
entre las propiedades de las plantas y las progésdespectrales de manera de avanzar
en el desarrollo de modelos de estimacion masataef ante un rango amplio de
condiciones.

Las interacciones entre las plantas y la luz qumpen inferir la biomasay la
calidad de forraje dependen de la escala, conemalejidad creciente de escala de
hoja individual a escala de canopeo (Ollinger 20ABscala de hoja, todos los tipos de
vegetacion comparten ciertas propiedades espec{@ileran 1989; Elvidge 1990). La
hoja verde absorbe fuertemente la radiacion eedi@m visible del espectro
electromagnético (400-700 m), debido a la compéside sus pigmentos fotosintéticos,
y refleja la radiacion en la region del infrarrgg@rcano (700-1300 nm), debido a la
dispersion de fotones del mesofilo. Otra propiedadin es la fuerte absorcion del
agua alrededor de los 1450 y 1950 nm (Asner 190@) puede oscurecer otras
propiedades menores de absorcion relacionadas@amtentracion de compuestos
organicos (p.ej. celulosa, hemicelulosa, lignimatginas, ceras, aceites, azlcares,
almidon) que se superponen parcialmente con lametg absorcion del agua
(infrarrojo medio 1 1300-1900 nm enfrarrojo medio 111900-2500 nm; Curran 1989;
Elvidge 1990). Finalmente, las hojas verdes y sabasrben de manera diferente la
radiacion dentro del rango 400-800 nm (Asner 198&scala de canopeo, el tipo de
fondo (Huete et al. 1985) y la cantidad y la distcion del area foliar (tanto de la hoja
senescente como de la hoja verde), particularncersiedo la cobertura es alta, son los
principales determinantes de la reflectancia (A41998). A esta escala, la reflectancia
esta determinada primero por la estructura delmmmaegundo por las propiedades de
absorcion de los pigmentos y el agua y, tercerdgsopropiedades menores de
absorcion a escala de hoja. Si bien estos trefeside informacion se manifiestan con
una jerarquia decreciente, todos son utiles péearipropiedades del canopeo. Por
ejemplo, las bandas en la region del verde (540rB60y del limite entre el rojo y el
infrarrojo, donde la absorcion de la clorofila egah fueron utiles para detectar la
concentracion de clorofila (Filella y Pefiuelas 139dboudane et al. 2004; Hatfield et
al. 2008), mientras que una propiedad menor dere@bsaelacionada con la celulosa
(la vibracién de un enlace C-H a los 1722 nm) paonaistimar la biomasa a escala de
canopeo (Wang et al. 2011).

Dos métodos comunmente utilizados para inferop@dades de la vegetacion
mediante sensores remotos son la identificacidndiees de vegetacion y la seleccion
de bandas mediante minimos cuadrados parcialesinRado, los indices normalizados
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(IN), que relacionan la reflectancia entre dos laaralpartir del cociente entre su
diferencia y su suma, han sido utilizados pararestia biomasa (Gamon et al. 1995;
Thenkabalil et al. 2000) y la calidad de forrajeil{pls et al. 2006). Por otro lado, el
método de los minimos cuadrados parciales basaldorefiectancia de todo el espectro
permite lidiar con el gran numero y el alto graéocdlinealidad de las bandas de los
sensores hiperespectrales (Carrascal et al. 280@jonalmente, combinado con
meétodos de seleccion de variables permite elimiMiarmacion redundante y facilita
interpretar los resultados desde un punto de bisfésico (Clevers et al. 2007;
Darvishzadeh et al. 2008; Kawamura et al. 2008; &aura et al. 2010).

Debido a la fuerte variacion espacial y tempoeala$ canopeos de pastizales y
pasturas, un unico modelo no puede ser aplicalbéeyveamplio rango de condiciones
de campo (Jackson y Huete 1991, Kokaly y Clark 1999 variacion en el espacio se
debe a factores abidticos, como las caracteridfielsuelo, topografia, orientacion,
disponibilidad de agua y nutrientes y su interat@on los herbivoros, condicionada
por caracteristicas del paisaje y la intervenciéméina a través de la regulacion de la
carga, la confeccién de potreros y aguadas. A aul@eariacion en el tiempo se debe
principalmente a los eventos de pastoreo a los icanfénologicos y a las condiciones
climaticas. La mayoria de los trabajos empiricosasefocalizado en estimar las
propiedades del canopeo bajo un rango acotadorgkcganes ambientales, lo cual
impide conocer el rango de condiciones ambienta@slas cuales los modelos logran
estimaciones precisas. Sélo hay algunas evidedeigsie las estimaciones de la
biomasa y la calidad de la vegetacion no son afastpor el estrés hidrico, el estado
fenologico y la intensidad del pastoreo a escalpaikaje (Phillips et al. 2006; Beeri et
al. 2007). Sin embargo, no hemos encontrado expatos manipulativos que exploren
un amplio rango de condiciones ambientales y debeo. Es importante identificar
aguellas condiciones ambientales que afectandaiésl entre la reflectancia y las
propiedades de las plantas para determinar el@oatas limitaciones de los modelos
que estiman la biomasa y la calidad de forrajerer ke la reflectancia.

El objetivo de éste capitulo es generar modelasstimacion de la biomasa y la
calidad de forraje y evaluar su capacidad de pegiticante un amplio rango de
condiciones ambientales. La hipotesis es que deblds propiedades de absorcion de
la radiacion que presentan los distintos composesgtucturales de la vegetacion es
posible encontrar regiones estrechas del espdetm@magnético sensibles a la
biomasa o a la calidad de forraje e insensiblesos aspectos estructurales o a factores
de estrés, como la inundacion, la sequia o la dibpiolad de nutrientes. Se
manipularon canopeos @aspalum dilatatunna especie perenne nativa dominante
en los pastizales de la Pampa Deprimida, para geaerramplio rango de variacion de
la biomasa y la calidad de forraje. Las variaciahescanopeo se generaron a traves de
diferentes tratamientos de estrés (inundacion,igedisponibilidad de nutrientes y
control) y variando artificialmente la biomasa sa®nte. Se construyeron modelos
simples, basados en indices normalizados o enpatas bandas seleccionadas, para
estimar la biomasa y dos variables relacionadadacoalidad: la proporcion de
vegetacion fotosintética y la relacion C:N. Se ega(l) la capacidad de predicciéon de
los modelos generales, construidos para el conportgleto de datos, incluyendo una
amplia variaciéon en las condiciones ambientalésel(2rror sistematico asociado con
las condiciones particulares dadas por los tratawse y (3) la necesidad de generar
modelos especificos bajo condiciones particulaeemanera de mejorar la precision de
los modelos.
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4.2 Materiales y métodos

4.2.1 Disefo del experimento

El experimento en condiciones controladas se l&egabo en un invernaculo en
la Facultad de Agronomia de la Universidad de Baées (Lat. 34° 35' S, Long. 58°
28' W). Fue disefiado para generar un amplio raeg@dacion de la biomasa y la
calidad de forraje y en la proporcion de biomaseeseente. Se recolectaron plantas de
Paspalum dilatatunde un pastizal natural de la region de la Pampgmibela, donde
esta especie es dominante y constituye una dedavati@sas fuentes de forraje para el
ganado. Estas plantas se propagaron vegetativapaat@btener 160 individuos que
se utilizaron en el experimento. Cada planta imldial se colocé en una maceta llena
con 50% de arena y 50% de suelo del lugar de odgdas plantas (2413 érde
sustrato) y posteriormente se le asignd, de maieatoria, uno de cuatro tratamientos
ambientales: inundacién, sequia, fertilizacion gtoml. Las plantas inundadas se
mantuvieron con 3 cm de agua por encima de la Bapeaiel suelo. Las plantas
fertilizadas recibieron una dosis inicial de 1,@egsuperfosfato triple y 1 g de urea. Las
macetas de los tratamientos de sequia, fertilinacidontrol se pesaron y regaron
diariamente. A partir del peso y la textura detmsis, las macetas de los tratamientos
de fertilizacién y control se regaron hasta alcacapacidad de campo, mientras que
las del tratamiento sequia se regaron hasta alcah@% de capacidad de campo. Para
maximizar la variaciéon en las propiedades del canpge defolié la mitad de las
plantas de cada tratamiento a una altura de 6 eemtras que la otra mitad se mantuvo
intacta.

Las mediciones espectrales y de los rasgos gedatas se hicieron en cuatro
fechas (17 de noviembre, 1, 10 y 17 de diciemlie)cada fecha, 10 macetas de cada
tratamiento (5 defoliadas y 5 no defoliadas) seamspara tomar las mediciones
individuales de reflectancia y posteriormente secbaron para determinar la biomasa
total y la relacion C:N (n=160). Adicionalmentergéas plantas control, se midio la
reflectancia espectral de la planta intacta y deitana planta con uno o tres macollos
senescentes, que fueron ubicados imitando su posiaitural, y se determino la
proporcidon de biomasa fotosintética de esas tnegiciones generadas (n=144). Las
mediciones espectrales para relacionar con la lsarmdal y la relacion C:N se hicieron
en canopeos de una maceta, mientras que pargolar@iin de biomasa fotosintética,
los canopeos estuvieron conformados por tres mngambinando plantas defoliadas y
no defoliadas. En las préximas secciones se detalfano se midieron la reflectancia
espectral y las propiedades de las plantas.

4.2.2 Mediciones de reflectancia espectral

La radiancia espectral se midié usando un espadidnetro hiperespectral
portétil (Field-Spec Pro FR; Analytical SpectraMe [ASD], Boulder, CO, USA) con
un campo de vision de 25° y un muestreo espearal4inm y 2,0 nm en los rangos
350-1000 nm y 1000-2500 nm, respectivamente. Laue®n espectral es de 3y 10
nm para ambos rangos, pero mediante el softwargpR&&to por el fabricante es
interpolada cada 1 nm. Se utiliz6 un panel de ¢ésgén como blanco de referencia
para calcular la reflectancia como el cocienteeclatradiancia del canopeo y la
radiancia del blanco de referencia.

De manera de controlar las condiciones atmos&ramiluminacién y de fondo,
las mediciones se hicieron dentro de una caja @eibde altura y 50 cm de lado, cuyo
interior estaba pintado de negro mate (pinturaeegosal Krylon, Sherwin Williams N°
63476). El receptor de fibra Optica del sensoradecod en la parte superior de la caja,
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95 cm encima de la base del canopeo, generandanyoocde vision de 40 cm de
diametro. Alrededor y encima del sensor, se cotwtdrldmparas de tungsteno de 150
W (Phillips Spotline R95, Buenos Aires, Argentina)a altura del borde superior de las
macetas se coloco una bandeja pintada de negragcgeros por donde emergia el
canopeo, de manera de medir solamente la vegetaonamtener el fondo constante.

4.2.3 Mediciones de las propiedades de las plantas

Cada fecha, todas las plantas medidas fueronltadas. La biomasa se separo
en distintos componentes: hoja verde, hoja senesoexna verde, vaina senescente e
inflorescencia. Cada componente se seco y se et6mod una submuestra de cada
componente y se molio para determinar [C] y [N] rartk la técnica de combustion
seca con un dispositivo LECO (LECO, Corp., St. phs#l). La biomasa se calculé
como la suma de todos los componentes de las pldr@groporcion de biomasa
fotosintética se calculé como el cociente entrectmaponentes verdes (hoja + vaina) y
la biomasa total, sin considerar la inflorescedebido a la dificultad de separarla en
verde y senescente. La relacion C:N se calculé agrnociente entre [C] y [N] de
todos los componentes, ponderados por su masa. Soegperaba, las tres propiedades
de las plantas presentaron una gran variacion guteatro de los tratamientos (Tabla
4.1).

Descriptor estadistico

Propiedad de las , .. , L. Desvio  Coeficiente
Tratamiento Minimo Media Maximo i ..
plantas estandar  de varaicion
Todos 34 00 262 47 0,47
Control 38 88 172 31 0,35
Biomasa (g.m’z) Inundacion 39 100 180 34 0,34
Fertilizacion 38 141 262 60 0,43
Sequia 34 68 105 19 0,28
Todos 18 51 08 18 0,35
Control 39 58 83 12 0,20
Relacion CN  Inundacion 38 53 71 9 0,17
Fertilizacion 18 29 45 9 0,32
Sequia 45 66 08 17 0,26
., Todos 0,36 0,61 0,91 0,15 0,24
Proporcion de o ’ ? ’ ?
. 0.66 0,77 0,91 0,06 0,08
biomasa ; ) ; ) ’
L 0,52 0,62 0,75 0,06 0,09
fotosintética

0,36 0,44 0,51 0,04 0,09

Tabla 4.1: Descriptores estadisticos para biommakeion C:N y proporcion de biomasa
fotosintética para el conjunto completo de datosn@grita) y para cada tratamiento por
separado. Los numeros 0, 1 y 3 indican el nimernamllos senescentes agregados para las
mediciones de proporcién de biomasa fotosintética.

4.2.4 Analisis de los datos

Antes del analisis, los datos de reflectancia@salese restringieron al rango
400-2400 nm debido al ruido que presenta la sei@aafde ese rango. Adicionalmente,
las bandas remanentes fueron promediadas a irdsrdal5 nm de manera de reducir la
cantidad de informacién a 400 bandas. Se genenaodielos empiricos que explicaron
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las tres propiedades de las plantas a partir deglims de reflectancia espectral mediante
analisis de regresion. Al trabajar con datos higgetrales, las bandas suelen exceder al
numero de observaciones, estar altamente correldas y contener informacion
redundante. Como consecuencia, el sobreajusteofifeealidad pueden limitar el

calculo y la interpretacion de las ecuaciones geeson (Carrascal et al. 2009;
Kawamura et al. 2008). Adicionalmente, como el tjeno se trataba solamente de
hallar un buen modelo predictivo, sino tambiénddwar si las bandas incluidas en los
modelos se relacionaban con propiedades biofismascidas, se implementaron
rigurosos procesos de seleccion de bandas. Entdasgsopiedades de las plantas se
estimaron mediante modelos de regresién linealdossen indices normalizados (IN), o
en la reflectancia de unas pocas bandas selecei®(faailtibanda). Para ambas
aproximaciones, primero se seleccion6 uno entrehositdices normalizados o grupos
de bandas posibles y luego se evaluo6 la capaceladediccion de los modelos
generados con indices normalizados o las bandascemladas mediante un
procedimiento de remuestreo. A continuacion sdldeddos procesos de seleccion de
bandas y evaluacion de la capacidad de prediccion.

4.2.4.1 Seleccion de bandas

Para ambos tipos de modelos (IN y multibanda$esesccionaron las
combinaciones de bandas con el minimo error daqmiéd. El error de prediccion se
evaluo a partir de la raiz cuadrada del cuadradbantel error (RCME) mediante
validaciones cruzadas “dejando uno fuera”:

RCME = 2 Oi-yi)? (1)
n

y ey son los valores predichos mediante validaciénattaz/ los valores medidos de la
variable de interés respectivamente,gs el nimero de observaciones.

Para los modelos IN, se comparo la raiz cuadradeuadrado medio del error
de todas las combinaciones de pares de bandasgsosittre las 400 bandas. Para los
modelos multibanda, el proceso de seleccion fueamidplejo y consistid en tres pasos.
El primer paso fue un modelo de minimos cuadradosigles con eliminacion
secuencial de bandas (Kawamura et al. 2008), quesfaetido 500 veces para
conjuntos de datos remuestredos aleatoriamenteeposicion. La ecuacion de
minimos cuadrados parciales es la siguiente:

Y= ﬁX+ € (2)
dondeY es el vector con las observaciones para una dageegad de las plantas,es
la matriz de valores de reflectancia de cada cang@andaf es la matriz con los
coeficientes de ponderaciong gs el vector de error. Un valor absoluto altolen e
coeficiente de ponderacion indica una variablemportante y, por ende, una banda
informativa. La matrif} es la calculada mediante el modelo de minimosradad
parciales con el numero éptimo de variables laggmpee fue determinado a partir de
una validacion cruzada “dejando uno fuera”, medidamtaiz cuadrada del cuadrado
medio del error. La eliminacion secuencial de barmenenzé con el modelo basado en
las 400 bandas y en cada paso se eliminé la bandeedor coeficiente de ponderacion,
hasta llegar al modelo basado en una banda (paraetdles, ver Kawamura et al.
2008). Debido a que el remuestreo con reposicénetun componente aleatorio, el
orden de importancia de las variables (el ordeel gue eran eliminadas) era diferente
entre iteraciones. Se consideraron como importauesllas bandas que aparecian
entre las 5 Ultimas en ser eliminadas, con unaiémga mayor que la esperada por azar
(p < 0.01). Como el numero de bandas selecciordalasta manera era todavia alto
(entre 30 y 50), se llevd a cabo el segundo pasagusistio en eliminar las bandas
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seleccionadas que estaban correlacionadas. Estedgegaso consistio en un
agrupamiento jerarquico basado en la distancidd®ecl Se agruparon las bandas
correlacionadas en 6-8 grupos y luego se calcukaides los modelos de regresion
lineal posibles con una banda de cada grupo. Lirdasaseleccionadas en este paso
fueron aquellas incluidas en el modelo con menaraaadrada del cuadrado medio del
error. El tercer paso de seleccidén de bandas c¢anesrs utilizar el criterio de
informacion bayesiana (BIC; Schwarz 1978) paracsa&@ar el mejor modelo de
regresion multiple con aquellas bandas seleccieneda! paso 2. El BIC es un criterio
de seleccion de modelos que penaliza por la cahtidgparametros, de manera de
reducir el sobreajuste. El nimero final de bantlegidas para estimar las distintas
propiedades de las plantas varié entre 4 y 7.

Para evaluar el método de seleccion de bandasngearé la capacidad de
prediccion de los modelos multibanda con los maldeominimos cuadrados parciales
basados en todas las bandas (los modelos inigmegps a la seleccién de bandas). La
raiz cuadrada del cuadrado medio del error nad@significativamente entre modelos,
lo cual indica que el proceso de seleccion de mgdad simplicidad sin perjudicar la
capacidad de prediccion.

4.2.4.2Evaluacion de la capacidad de prediccion

De manera de evaluar la capacidad de predicciami®s tipos de modelos (IN
y Multibanda) para los tres rasgos de las plas&aplicdé un una validacion cruzada
(similar a Mutanga et al. 2004). Primero, el coputhe datos completo, con los datos
de todos los tratamientos, fue dividido en subaatigisi de calibracion y evaluacion (n =
1000 iteraciones). Para evaluar la capacidad aiqgoién de los modelos generales,
que abarcan un rango amplio en las condicioneseantabes, se extrajo de manera
aleatoria el 70% de los datos para calibracion 3% se usé para la evaluacion. Para
evaluar la capacidad de prediccion de los modedpsaificos para tratamientos
particulares, se uso para la evaluacion solamenseilbiconjunto aleatorio (30%) de los
datos de un tratamiento a la vez. En cada iteragidmodelo de regresion generado
con el subconjunto de datos de calibracion se as®gredecir las propiedades de las
plantas del subconjunto de validacion y se registralgunos descriptores de la
capacidad de prediccion de los modelos. Luego@®gutiaron los valores de los
descriptores de todas las iteraciones. Como désmfpde la capacidad de prediccion
se usaron: el coeficiente de determinaciéf), (R raiz cuadrada del cuadrado medio del
error (RCME), y el error relativo, que proveen mmedida de la bondad de ajuste, y los
coeficientes de la desigualdad de Theil y la penidig la ordenada al origen de la
ecuacion de ajuste lineal entre los valores obdessg predichos, que proveen una
medida de la aleatoriedad del error. Los coefie®ue la desigualdad de Theil (Smith y
Rose 1995) distinguen entre distintas fuentes e de prediccion: una proporcion
asociada con la diferencia media entre los valoredichos y los observadosyfld,
una proporcion asociada con la diferencia entpeiadientef) del modelo de ajuste y
la linea 1:1 (i=1) y una proporcion asociada con la varianza noieaqhh (). Los

descriptores se calcularon segun las siguientexenes:

n(0BS—PRE)? 3)

Yn(obs;—pre;)?

_ (B=1)*Xn(prei—PRE;)?

Up=1 = Yn(obs;—pre;)? (4)
_ Yn(est;—obs;)?

Ue = Suionsipre? ©)

Upias =

dondeobsy pre son los valores observados y predicli@BSy PREson los promedios
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de los valores observados y prediclestson los valores estimados mediante el modelo
de regresion lineal, y es el nUmero de observaciones en el conjuntotds da
validacion. Segundo, para aquellos tratamientdesque los modelos generales
presentaron un error no aleatorio significativodesir, pendiente u ordenada al origen
de la ecuacion de ajuste lineal entre los valobsgiwados y predichos distinta de 1 y 0,
respectivamente), se generaron y evaluaron dos d@onodelos especificos utilizando
solamente el conjunto de datos del tratamiento (Galracion y 30% evaluacuion): 1)
modelos basados en las mismas bandas que los mggslerales (reparametrizados), y
2) modelos basados en una nueva seleccion de b@nadasios en nuevas bandas).

Para comparar los modelos IN y los multibanda tdmbe us6 el criterio BIC
(Scwardz 1978), que balancea bondad de ajusteati#loncon complejidad.

Todo el manejo de datos y los calculos se hiciemmel programa estadistico R
(R Development Core Team 2011). Los modelos demusicuadrados parciales se
hicieron con el paquete R “pls” (Mevik et al. 2011)

4.3 Resultados

Los modelos generales, basados en la reflectanai@as pocas bandas
capturaron la variacion de biomasa, la relacion Clalproporcion de biomasa
fotosintética para un amplio rango de condiciofedbla 4. 2, Figura 4.1). Sin embargo,
se observo una disminucion significativa en la igién de los modelos bajo ciertas
condiciones ambientales especificas. Los modelosrgkes, construidos con el
conjunto completo de datos, explicaron el 54-81%aderiacion de los tres rasgos de
las plantas. Los modelos multibanda, que se basardn7 bandas, presentaron un
mayor ajuste y un menor error de prediccion queriodelos IN, que se basaron en solo
dos bandas. El coeficiente de determinaciéi éRtre los valores observados y
predichos mediante la validacion cruzada fue 0,23-thayor para los modelos
multibanda que para los modelos IN, mientras gui®tia raiz cuadrada del cuadrado
medio del error, como el error relativo fueron I¥4Amenores para los modelos
multibanda que para los modelos IN (Tabla 4.2)reElats propiedades de las plantas, la
proporcién de biomasa fotosintética presenté mageficiente de determinacionRy
menor error relativo que la biomasa y la relacidN.@.os modelos generales no
presentaron un error sistematico, lo cual es inidigeor la alta proporcion del error
asociada a la varianza no explicadg @Jla diferencia no significativa entre O y la
ordenada al origen y entre 1 y la pendiente denlodelos de ajuste entre los valores
observados y predichos. Sin embargo, cuando loglo®denerales fueron evaluados
so6lo bajo las condiciones ambientales especifimseptes en cada tratamiento, la
bondad de ajuste disminuy6 en todos los casoseyransistematico significativo se
observo en: el tratamiento de sequia para las &stimes de biomasa, en el tratamiento
de fertilizacién para las estimaciones de C:N medianodelos IN, y en la mayoria de
los tratamientos de agregado de macollos senesqeaniz las estimaciones de
proporcidon de biomasa fotosintética mediante anipos de modelos (Figura 4.1).
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Modelo Propiedad de las R2 RCME ER  Ue Ubias UB
plantas
Biomasa (g.m ) 0,7¢ 23 020 092 003 005
Multibanda ielaciénl F:I:l' ) 078 9 017 087 006 007
TOpOrCion CebIOMAZA ng7 005 008 094 003 003
fotosintética
Biomasa (g.m™) 065 28 022 093 003 004
o Relacién CN 054 13 13 089 005 006

Proporcién debiomasa o) 007 007 093 003 004
fotosintetica

Tabla 4.2: Coefficiente de determinaciér)(Raiz cuadrada del cuadrado medio del error
(RCME), error relativo (ER) y coeficientes de |sidealdad de Theil (Ue, Ubias, B)para

los valores observados vs. los predichos medialigacion cruzada para la biomasa, relacion
C:Ny proporcion de biomasa fotosintética paranhoglelos multibanda y los modelos IN. Cada
valor es el promedio de 1000 validaciones cruzgdaspredijeron el 30% de los datos a partir
de modelos generados con el 70% restante.
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Figura 4.1: Relacién entre los valores observadu®gichos para la biomasa, la relacion C:N y
la proporcién de biomasa fotosintética para losetasimultibanda y los modelos IN. Las
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lineas diagonales grises corresponden a la rel&ciétos modelos entre los valores

observados y predichos corresponden al conjuntpledonde datos (lineas punteadas) y a los
tratamientos donde la ordenada al origen o la peteldifirieron de 0 6 1 respectivamente

(lineas llenas). Los circulos vacios represent&matmiento de sequia en los gréaficos de
biomasa y el tratamiento de fertilizacion en lo&figos de la relacion C:N. En los graficos de la
proporcion de biomasa fotosintética, los tratanaignle agregado de macollos senescentes estan
representados por circulos vacios para el agregmda macollo, tridngulos vacios para tres
macollos y cruces para el tratamiento sin agregadoacollos.

Tanto las bandas seleccionadas en los modelosageneomo otras bandas no
seleccionadas, pero capaces de proveer una capaegaediccion similar, difirieron
entre tratamientos. Para la biomasa, el mejor noggiheral multibanda se basé en
cuatro bandas: una en el infrarrojo cercano (93 otra en el rojo (682 nm) y dos
(1547 y 1797 nm) en el infrarrojo de onda corta300-1900 nm) (Figura 4.2 A). La
banda del infrarrojo estuvo altamente correlaciarah sus bandas vecinas (banda
gruesa), lo cual indica que otras bandas en lamegpn similarmente Gtiles. En cambio,
las otras tres bandas sélo se correlacionaron as pocas bandas vecinas (bandas
finas), lo cual indica una propiedad de absorcidmtyal. El mejor modelo general IN
(Figura 4.2 B), combind una banda en el limiteeentrojo y el infrarrojo (712 nm) con
otra en el visible (522 nm), y fue altamente edjeri0,2% de todos los modelos
posibles alcanzaron valores d&>R90% del Rdel mejor modelo.

Para la relacion C:N, el mejor modelo general inaittda se basé en cinco
bandas ubicadas en el rojo (677nm), en el limiteeezd rojo y el infrarrojo (707 y 747
nm) y en el infrarrojo de onda corta Il (2187 y 228n) (Figura 4.2 C). Las bandas en
677 y 707 fueron finas (bandas vecinas con capacdarediccion mucho menor),
mientras que las bandas en 747; 2187 y 2282 fugtm@sas (bandas vecinas con similar
capacidad de prediccién). El mejor modelo genérgFigura 4.2 D), combiné dos
bandas en el infrarrojo de onda corta | (1542 y71i@), y también fue altamente
especifico: sélo 0,1% de todos los modelos pos#iEmnzaron valores d& R 90% del
R? del mejor modelo.

Para la proporcién de biomasa fotosintética, gbnmaodelo general multibanda
se baso en siete bandas distribuidas a lo largoddeel espectro excepto el infrarrojo
cercano. Hubo cuatro bandas finas en el azul (4§7 nojo (697 nm), limite entre el
rojo y el infrarrojo (722 nm) e infrarrojo de ondarta | (1337 nm), y tres bandas
gruesas en el infrarrojo de onda corta | (1572 yel)infrarrojo de onda corta Il (1967
y 2127 nm) (Figura 4.2 E). El mejor modelo gené¥a{Figura 4.2 F), combiné dos
bandas del infrarrojo de onda corta | (1392 y 1787 y también fue algo especifico:
1,2% de todos los modelos posibles alcanzaronesfte R > 90% del R del mejor
modelo. Esos modelos combinaron una banda eniéd liémtre el rojo y el infrarrojo
con otra entre 1300 nm y 1700 nm o una banda aloeak 1400 nm con otra alrededor
de 1700 o0 2200 nm.

Para aquellas condiciones ambientales en las guaddelos generales
presentaron error sistematico (Figura 4.1), losetaslespecificos basados en la
reparametrizacion (mismas bandas pero paramesbstds) y los basados en nuevas
bandas seleccionadas explicaron la variacién eprégiedades de las plantas de
manera satisfactoria (Tabla 4.3). La reparametidnagde los modelos generales redujo
significativamente el error relativo y la propontidel error asociado a los componentes
no aleatorios (error no aleatorio) para todos dsgos y tratamientos, excepto la
biomasa bajo sequia, donde sélo se redujo el gstmmatico. La nueva seleccién de
bandas redujo significativamente el error relatival error no aleatorio con respecto a
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los modelos reparametrizados soélo en los modeldighanda; los modelos basados en
indices normalizados que utilizaron nuevas banethigeron significativamente el error
relativo pero no el error no aleatorio. Para logslehos multibanda, el 45% de las
bandas de los modelos especificos basados en reavdas coincidieron con las
bandas gruesas de los modelos generales, mienggsca los modelos IN, la mejor
combinacion de bandas de los modelos especifiéosidid con aquella de los modelos
generales (o con combinaciones de bandas que atcanzalores similares d&)Rs6lo

en dos de los cinco tratamientos en los cualebsenad un error sisteméatico
significativo (los tratamientos con agregado delOnyacollo senescente para estimar la
proporcion de biomasa fotosintética).
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Figura 4.2: Bandas seleccionadas para estimaofadsia, relacion C:N y la proporcion de
biomasa fotosintética mediante los modelos multlbanlos basados en indices normalizados
(IN). Los graficos de los modelos multibanda muesta reflectancia promedio de 6 rangos
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crecientes de las tres propiedades de las pldimteaq finas a gruesas). Los limites de los 6
rangos fueron los valores minimos, los percentile&b, 50, 75y 95 y los valores maximos. Las
lineas punteadas son la reflectancia del fondplaimtas. Las lineas verticales negras indican
las bandas seleccionadas para los mejores modaltbanda y las lineas verticales grises
indican bandas altamente correlacionadas con ledalsaseleccionadasiR 0.99). Los graficos
de los modelos basados en indices normalizadogranéss bandas usadas en los mejores
modelos. Los puntos blancos con borde negro indicanmbinacion de bandas con mayér R
mientras que las areas grises indican combinaci@mésndas con’® 90% (gris oscuro), >
80% (gris) y > 70% (gris claro) def el modelo seleccionado. Los valores dséh el
promedio de 1000 validaciones cruzadas (70% calitma30% evaluacion).

Propiedad Error relativo Error no aleatorio (%)
de las Model ifi Model ifi
odelo especifico odelo especifico o\ el modelo
Modelo  plantasy Modelo Re- Basado en Modelo Re- Basado en

) ) ) especifico (nm)
Tratamien- general parametri- nuevas general parametri- nuevas

to zado bandas zado bandas

Bs 0,28a  0,15b 0,11¢ 62a 22b 19¢ 1062, 1337, 1752, 2352
Multibanda  BF1 007a 007b  0,05¢ 27a 21b 17¢ 597,707, 752, 1912

BF3 0,12a 0,06b 0,05¢ 69a 22b 19¢ 1362, 1547, 1712

Bs 0,20a 0,20a 0,14b 32a 19¢ 22b 1392, 1777
Basadoen  .\¢  0a4ea 0276 011c 76a 39 35c 657,682

ndices BFO  006a 004b  0,04b 54a 16b 17b 1392, 1797

normaliza-

BF1 008a 007b  0,05¢ 42a 17b 17b 1607, 1737

dos BF3  015a 007b  0,06¢ 81a 20b 17b 532,115

Tabla 4.3: Comportamiento de los modelos espesifiealizados para las combinaciones de
tratamientos y propiedades de las plantas paukdes los modelos generales mostraron un
error no aleatorio significativo. Las propiedadedas plantas y los tratamientos son los
siguientes: Bs = biomasa bajo sequia, C:Nf = réta€i:N bajo fertilizacion, y BFO, BF1 y BF3
representan la proporcion de biomasa fotosintéiga el agregado de 0, 1 y 3 macollos
senescentes. La tabla muestra el error relativooy ro aleatorio (%) para el modelo general y
para los modelos especificos basados en la reptaizaen o en la nueva seleccion de bandas.
Cada valor es el promedio de 1000 validacionesadags que predijeron el 30% de las
observaciones de cada tratamiento a partir de tmelos generados con el resto de las
observaciones. Letras diferentes indican diferamgignificativas entre modelos (p < 0,05). La
ltima columna muestra las bandas seleccionaddsgarodelos especificos que se basaron en
nuevas bandas. El error no aleatorio se calcul@darsuma de kksy Up-1 (ver texto por
detalles).

4 .4 Discusion

Los modelos generales basados en la reflectanaiaab pocas bandas
explicaron la variacién en biomasa y calidad deaferen canopeos monoespecificos,
bajo condiciones controladas. Sin embargo, los toedgenerales fueron imprecisos
bajo ciertas condiciones ambientales particuldr@grecision de la estimacion de
biomasa fue similar a la encontrada para canopegssturas o pastizales naturales en
condiciones experimentales (Mutanga y Skidmore @p@4nayor que la encontrada a
escala de parche, en condiciones de campo (Clevats2007; Kawamura et al. 2008;
Chen et al. 2009). La precision de la estimaciotadelacion C:N fue menor que la
encontrada en pasturas, a escala de paisajeargtode la estacion de crecimiento y
bajo situaciones contrastantes de carga animatilzi@cion (Phillips et al. 2006). La
precision de la estimacion de la proporcion de bisarfotosintética fue similar a
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encontrada en pastizales y arbustales (Serrano28i0®). Este trabajo difiere de los
estudios previos en la variacion experimental detadiciones ambientales que
frecuentemente actian sobre pastizales y pasimsmces, fue posible evaluar la
capacidad de los modelos de predecir propiedades gidantas para un amplio rango
de condiciones. Los resultados mostraron que latetos se comportaron de manera
satisfactoria en general, pero fallaron bajo cgectandiciones especificas, como sequia
(para las estimaciones de biomasa), fertilizagoamg las estimaciones de C:N), y
distintos niveles de macollos senescentes (paestanaciones de proporcién de
biomasa fotosintética). Para esas situacionesntmielos especificos alcanzaron niveles
satisfactorios de precision. Estos resultados estdimea con otros estudios que
muestran que dividir el conjunto de datos en grugsbservaciones mas homogéneas
aumenta la precision de los modelos de predicotdia dalidad de forraje (Mutanga et
al. 2004; Serrano et al. 2002).

La diferencia entre las bandas seleccionadasopanbdelos generales y los
especificos probablemente se debe a cambios ezldagones entre el canopeo y la luz
asociada con los tratamientos. Consecuentemestitas propiedades de absorcion
fueron requeridas para explicar la variacion detapiedades de las plantas estudiadas.
Como fue previamente observado en cultivos (Theaikabal. 2000), la informacion
de los rasgos del canopeo estuvo principalmenbaedas finas (63% de las bandas
fueron menores a 50 nm). Para predecir la biont@as&®andas seleccionadas para el
modelo general se ubicaron en el visible, el liraitge el rojo y el infrarrojo, y el
infrarrojo, sectores del espectro relacionadosla@isorcion por pigmentos. En
cambio, bajo el tratamiento de sequia, las baneléssdnodelos especificos (tanto los
modelos basados en indices normalizados como Idelo®multibanda) se ubicaron en
el infrarrojo de onda corta | y 11 (1300-1900 nM800-2500 nm). Esto podria deberse a
la mayor concentracién de componentes estructuyalesevasion de la deshidratacion
(ej: celulosa, hemicelulosa, lignina, ceras) bajodiciones de estrés (Beard 1989), los
cuales tienen propiedades de absorcién en esamesdiTabla 4.4). Para predecir la
relacion C:N, las dos bandas del modelo generaisidvieron relacionadas con
componentes estructurales (1542 y 1797 nm; Cui®88;Elvidge 1990), mientras que
en el modelo especifico para el tratamiento ddifextion, las bandas del modelo IN
estuvieron relacionadas con la absorcion de pigmsgeb7 y 682 nm; Ustin et al.

2009). Para predecir la proporcion de biomasa ifu@tsca el modelo multibanda se
baso6 en un alto numero de bandas, distribuidasaago de todo el espectro, lo cual
dificulta su interpretacion, mientras que ambagihardel modelo IN estuvieron
relacionadas con componentes estructurales. Laidadede modelos especificos,
basados en diferentes bandas, para cada nivelelgaggp de macollos senescentes
probablemente se debid a la fuerte variacion endadiciones del canopeo asociadas al
agregado de material senescente. La necesidadnieéacdas variables predictoras
(bandas) de acuerdo a las condiciones podrias@raomo una limitacion de los
sensores remotos. Sin embargo, significa que eéslpabtener informacion de
multiples propiedades del canopeo siempre y cuaadwomnsidere la influencia de
algunas condiciones ambientales.

Los modelos multibanda se comportaron mejor gsi@nodelos IN para las
condiciones generales, pero similarmente paradiagdiciones especificas asociadas a
ciertos tratamientos. Los modelos generales multidabasados en un nimero mayor
de predictores (entre 4 y 7 bandas) presentaromarar capacidad de prediccion y
una menor cantidad de tratamientos que presentgarernror sistematico significativo
gue los modelos IN. En cambio la capacidad de pecgtli de los modelos especificos
fue similar entre ambos tipos de modelos. Los nasdelultibanda reparametrizados



54

mostraron un error sistematico mayor que los INual indicaria un mayor sobreajuste
de los modelos multibanda bajo condiciones mas gémeas del canopeo. Estos
resultados muestran que los modelos IN, que sorsimgmes y faciles de interpretar
gue los modelos multibanda, podrian ser preferimea asociar propiedades de
absorcion de bandas especificas con propiedadas glantas.

Estos resultados tienen implicaciones sobre epasencial de los sensores
remotos para estimar las tres propiedades dedasaglestudiadas en condiciones de
campo. La alta proporcion de bandas finas que fuergueridas para alcanzar las
mejores estimaciones indica que es necesarioautdnsores remotos hiperespectrales.
Adicionalmente, la falta de precision bajo cietti@samientos indica que seria dificil
extrapolar los modelos en tiempo y espacio. De naagimilar a los tratamientos
evaluados en este trabajo, las variaciones en tign@spacio que ocurren en los
sistemas ganaderos pueden ser una fuente de anadapestimacion de las propiedades
de las plantas. Sin embargo, la mayor precisidagiestimaciones de biomasa, relacion
C:N y proporcién de biomasa fotosintética que gevabron cuando se utilizaron
distintas bandas para dichos tratamientos indieangudelos que cambien las bandas
ante distintas condiciones en base a informaci@iiaupodrian mejorar la capacidad
de prediccion de las propiedades de las plantas tige de estudios empiricos hechos
bajo condiciones controladas experimentalmente pawedos con modelos de
transferencia de la radiacion (ej: PROSPECT, SAltpn teoria ecoldgica pueden
ayudar a identificar los controles de la reflectarycpermitir pasar de canopeos simples
a canopeos complejos. Entonces, sera posible désamodelos predictivos capaces
de lidiar con los cambios en la estructura de tgetaxion y en las condiciones del suelo
gue ocurren en los canopeos naturales.
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Tabla 4.4 ; Propicdades de absoreion conocidas (Curran, 1989; Elvidge, 1990) que ocurren en las longitudes de onda de las bandas seleccionadas en este trabajo par ambos tipos de modelos
(multibanda ¥ basados en indices normalizados), para las tres propiedades de las plantas (biomasa, relacion C:N y proporcitn de biomasa fotosintética), para los modelos generales y los
modelos especificos basados en nuevas bandas, en aguellos tratamientos donde los modelos generales presentaron un emor no aleatono significativo. Los componenies en negrita indican
longitudes de onda donde la propiedad de absorcion es fuerte,

Muodelos multibanda

Modelos basados en indices normalizados

Bi Relacion . ot i o Relacion . -
Longinid de] Regibn T — iomasa oM Proporcion de biomasa fotosintética CN Proporcion de m.._E._...mmn fotosintética
s || sepecnel General Sequia |General | General | mac. sen. 3 mac. sen. | General Sequia [General Fentiliz. {General .¢ e wn_.d_. mac. wwﬁ-.:nn. =
A00-500 Clorofila a, b, carotenoides i 467 ) ) ) i ) )
530-600 Baja sbsorcidn de la clorofila 597 532
6d0-670 | Visible elorofilaa, b 677 657
1] Fotosistema 11 682 i
700 Fotosistema | 697
Limite
700800 |rojo-  |Nitrdgeno, Proteina 700, 747 722 707,752
inframmojo
g3g  [IDEAmOIOL, e 932
cercano
5 1062, 1337 1337 1362 1152
1390 Agua, Cera 1392 1392
1540 Infrarojo ...u-._ﬁ._ﬁ.u_r Almidon 1547 1547 1542
1580 PG Almidon 1572
corta | . . . 1607
1720 Hemicelulosa, Pectina 1712
1740 Ambinogalactano, Rubisco 1752 1737
1780 Celulosa, azucar L7177
1790 Hemicelulosa 1797 1797 1797
1920 Acido himico 1912
1960 | Almiddn 1967
2130 | Infamoly ening, Proteing 2127
2180 deonds | Nitrapeno, Proteina, 18T
corta Il | eopylosa, Arabinogalactano
2280 Celulosa, Almiddn 2282
2350 Celulosa, Proteina, Nitrdgena 2352




CAPITULO 5

ESTIMACION DE LA BIOMASA DE PASTURAS BAJO PASTOREO
BOVINO MEDIANTE SENSORES REMOTOS
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5.1 Introduccion

Los productores o los asesores ganaderos requenecer la biomasa de
forraje disponible (que de ahora en adelante llamas so6lo biomasa) a escala de lote
para realizar un manejo adecuado. Un sistema dejonganadero en el que la
asignacion de biomasa forrajera (kg de biomasagkgedo vivo) es regulada de manera
estacional permite mejorar los indices productiw&scondicion del recurso forrajero
(Soca y Orcasberro 1992). Es sencillo conocermbmanador de ese cociente, la carga
animal, pero es dificil conocer el numerador, anasa, debido a su naturaleza variable
en el tiempo y en el espacio. La informacion prosete de estimaciones de biomasa
basadas en sensores remotos de resolucion egpadetada podria capturar esa
variacion y servir como herramienta para tomarsieces si existieran modelos
confiables que relacionaran la informacion espectna la biomasa.

Un modelo de estimacién de biomasa confiablerilser estimarla de manera
precisa en el amplio rango de condiciones paraudakes pretende ser utilizado. Sin
embargo, las propiedades espectrales cambiantiemglo y en el espacio, lo cual
puede afectar la precision de los modelos de esitimae la biomasa basados en
sensores remotos. Por ejemplo, en el capitulo daeopeos contrastantes generados
experimentalmente, se encontraron sesgos en lasmegines bajo ciertas condiciones,
principalmente ante el agregado de material senegsden condiciones de campo,
varios trabajos han logrado estimar la biomasa ypa@erto momento del afio de
manera satisfactoria. Por ejemplo, a escala dd@aktutanga et al. (2004) y Clevers et
al. (2007) coincidieron en que un indice normalizedlculado a partir de una banda
fina ubicada en el limite entre el infrarrojo yr@&jo y otra banda ubicada en el infrarrojo
permite superar los problemas de saturacion quoertietros indices para estimar la
biomasa durante el periodo de crecimiento. Asimjsarescala de paisaje, el tradicional
indice de vegetacion normalizado basado en unaalmel rojo y otra en el infrarrojo
(Tucker 1979) derivado de imagenes satelitalesehaifido estimar la biomasa durante
la primavera con un 80% de precision en pastizags pastoreo moderado (Beeri et al.
2007), aungue en sistemas no pastoreados taleelaciexistié (Todd et al. 1998).
Resta evaluar entonces si es posible estimar fecianes de biomasa de manera
precisa a lo largo de todo el afio utilizando infacidn espectral.

Los cambios de incidencia de la radiacion y detapiedades del canopeo que
ocurren a lo largo del afio interfieren en la estigrade la biomasa mediante sensores
remotos. Por un lado, el cambio en el angulo dedemcia de la radiacion afecta la
relacion entre las propiedades biofisicas del cangpsu reflectancia (Middleton 1991;
Sandmeier et al. 1999). Por otro lado, el contedelbumedad y la concentracion de
pigmentos fotosintéticos, que tienen una fuerteiémicia sobre la sefial espectral
(Curran 1989; Elvidge 1990, Asner 1998), variamesaestaciones (Mclvor 1981; Okin
2010). Ambos cambios son fuentes de error en latefos de ajuste empiricos. Este
error puede ser despreciable cuando se trataideest biomasa de canopeos simples,
como pasturas monoespecificas en un unico momehtiid, pero puede ser
significativo cuando se trata de estimar la biontlesaanopeos mas complejos, con
estructura desuniforme (Numata et al. 2007b; Shyr&eporter 2007), o cuando se
incorpora el componente temporal (Todd et al. 188&{dy 2011).

Como los componentes fotosintético y no fotosiobéde la biomasa tienen
propiedades espectrales propias y conservativasaiCi989; Elvidge 1990, Asner
1998), la estimacion independiente de cada unoantglindices especificos podria
permitir estimar la biomasa total para un rangolange condiciones del canopeo,
principalmente aquellas que ocurren a lo largdideipo. Guerschman et al. (2009)



58

estimaron satisfactoriamente la proporcion de k@edora compuesta por vegetacion
fotosintética y no fotosintética mediante la conaleion de un indice relacionado con la
celulosa y otro relacionado con la vegetacion fotéica. Numata et al. (2007b), con
una combinacion de indices similar a la de Guerschet al (2009), lograron
estimaciones precisas de la biomasa no fotosiatgtia total, pero solo utilizaron datos
de una fecha y ambos componentes de la vegetastigivae correlacionados (p <
0,001; R = 0,38). Faltaria evaluar si la combinacién décieslrelacionados con la
biomasa fotosintética y la no fotosintética perraiteanzar estimaciones precisas en
situaciones donde ambos componentes no se encueglizaionados.

Ademas de ser util para conocer la biomasa tet&stimacion independiente de
la biomasa fotosintética y la no fotosintética pégmonocer otros aspectos y procesos
de los ecosistemas. La calidad del forraje, quenegeterminante del consumo, puede
ser inferida a partir de la relacion entre la bismfotosinstética y la no fotosintética
(Phillips et al. 2006). Ademas, la biomasa fotadiogt y la no fotosintética juegan
papeles diferentes en procesos importantes coa@s@omposicion y el ciclado de los
nutrientes (Okin 2010), por lo que la posibilidandonitorizar ambos componentes
podria enriquecer el estudio de procesos biogeacos$m

El tipo de sensor remoto a utilizar plantea uh#sién de compromiso entre
cobertura espacial y posibilidad de controlar @sdiciones de medicion. Por un lado,
los sensores manuales toman mediciones puntuaesaka de parche (menos de? m
por lo que no permiten cubrir grandes superfigesp tienen bajas interferencias
atmosféricas, permiten asegurarse una misma aciéntdel sensor entre mediciones y
elegir el momento de medicién y asi seleccionas diapicios (con baja nubosidad;
Lefsky y Cohen 2003). Por otro lado, los sensoeeedolucidon espacial intermedia
montados en plataformas satelitales (como el satéNPERION que tiene una
resolucién espacial de 30 x 30 m), abarcan laitia@lde la cobertura para un area de
varios kilometros cuadrados, pero tienen mayornesfearencias atmosféricas, un angulo
de orientacién que puede variar entre 0° y 20%pdtiibilidad dependiente de la
nubosidad. Estas caracteristicas hacen que logresmaanuales sean mas convenientes
para desarrollar indices y que los sensores mosi@plataformas satelitales sean mas
convenientes para su posterior aplicacion en geadms. Sin embargo, el cambio de
escala de observacion y de sensor puede genenacadhes en la sefial espectral (Loris
y Damiano 2006, Clevers et al. 2007), por lo queex®sario realizar comparaciones
entre ambos tipos de sensores.

El objetivo de este capitulo es generar un modelestimacion de la biomasa
total de pasturas basado en sensores remotosapugeccon precision las variaciones
estacionales de la biomasa en situaciones realeastiereo. La hipotesis es que debido
a la fuerte diferencia espectral que tienen la tamg@n fotosintética y la no
fotosintética, la estimacion de la biomasa totabda en indices espectrales
independientes relacionados con ambos compongeteste superar las limitaciones
para alcanzar estimaciones precisas a lo largafitetjue tienen las estimaciones
basadas en un solo indice que estima la biomadaEbsistema de estudio seran las
pasturas tipicas de loma del Sur de la Pampa Dejarifarimero, a escala de parche, se
haréa una preseleccion de modelos de estimacida lsierhasa fotosintética, no
fotosintética y total basados en un sensor de maeocomparard la precision de la
estimacion de biomasa total basada en los modelestdnacion de la biomasa
fotosintética y no fotosintética con la precisi@ld estimacion de la biomasa total
basada en un solo modelo. Posteriormente, se eaaui@s modelos derivados de la
escala de parche aplicados a datos de imagenéwkstgermiten estimar la biomasa a
escala de lote con aceptable precision.



59

5.2 Materiales y métodos

5.2.1 Escala de parche

Para el trabajo a escala de parche, se muestneasturas tipicas de suelos de
loma del Sur de la Pampa Deprimida en cuatro movseatgl afio. Se trabajé en cuatro
lotes: una pastura de un afio compuesta por festueaa, cebadilla, alfalfa y trébol
blanco, dos pasturas compuestas por festuca jealjalina pastura de dos afos también
compuesta por festuca y alfalfa, aunque tambiéinfipéantada con trigo, que fue
utilizado durante el primer afio. Todas las pasteséaban sobre suelos argiudoles en
campos ubicados dentro del partido de General Lachdas lotes estaban
subdivididos en parcelas y sometidos a pastorabivot Los momentos de muestreo
fueron noviembre de 2009 y febrero, abril y jul®2D10.

Durante los muestreos, se tomaron medicionesfliéetancia del canopeo e
inmediatamente después se cosechd la biomaseedeatdya reflectancia habia sido
medida. Los sitios de muestreo fueron parchesa@eledos tratando de abarcar el
mayor rango de variacion posible de biomasa (Figuka). Las mediciones de
reflectancia se hicieron con un sensor hiperesgarmano (ASD Field Spect Pro; ver
descripcion del sensor en la seccion 4.4.2), altoea de entre 1y 1,5 m, lo cual
abarca un radio de medicién sobre la superficiendiee 0,22 y 0,33 m. Todas las
mediciones fueron alrededor del mediodia y si beemidié en condiciones de cielo
despejado, se hicieron calibraciones usando un daseectraloncada 5 minutos. Para
disminuir el ruido, se promedié la reflectanciaa&ihm y se eliminaron regiones del
espectro donde la humedad del aire genera unaisegtdble (1340-1440 nm, 1780-
2000 nm) y donde el sensor presenta una menoregsp{x 400 nm y > 2400 nm). Se
tomaron en total 200 mediciones de reflectanciagbucada medicion de reflectancia,
se coloc6 un marco circular de 0,27 m de radidtrada en el punto donde se habia
medido la reflectancia, y se cosecho por sepamtimimasa aérea verde (en adelante
biomasa fotosintética) y la muerta en pie (en adelbiomasa no fotosintética).
Posteriormente, las muestras fueron secadas €a a$t0°C y pesadas.

Con los datos de los muestreos se generaron nsodielleegresion basados en
indices normalizados para estimar la biomasa fu#tsia, la no fotosintética y la total.
Primero, se determinaron las combinaciones de sabjtamas para estimar cada
componente de la vegetacion. Para ello, se evaluasaelaciones lineales y
cuadraticas entre cada componente y cada indiceafinado (que surge de combinar la
reflectancia entre dos bandas a partir del cociemiire su diferencia y su suma) y se
eligieron los indices normalizados con menor eteoprediccién. El error de prediccion
se evaluo a partir de la raiz cuadrada del cuadraatho del error (RCME) mediante
validaciones cruzadas (n = 1000) donde el 70% slddtos se uso para generar los
modelos y el 30 % restante para evaluar las priedies (ver detalles de la metodologia
en la seccidn 4.2.4.2). Luego se comparo la pietide las estimaciones de biomasa
total hechas con los indices normalizados seleadmspara biomasa total (modelos
simples) con las estimaciones de biomasa totalilzalas a partir de la suma de la
biomasa fotosintética y la no fotosintética, estasmmediante los indices normalizados
seleccionados para cada componente (modelos cotopudsa comparacion entre los
modelos simples y compuestos también se hizo medvaidaciones cruzadas (n =
1000) donde el 70% de los datos se us6 para gdasnaodelos y el 30 % restante para
evaluar las predicciones.
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5.2.2 Escala de lote

El trabajo a escala de lote consistié en evalaapacidad de los indices
normalizados seleccionados a escala de parcheaplssdos a imagenes satelitales
para predecir la biomasa fotosintética, la no fotésica y la total. Para ello, se midio la
biomasa fotosintética, la no fotosintética y latat campo a escala de lote. A su vez, se
obtuvieron imagenes satelitales de fechas proxarias mediciones a campo y se
calcularon los indices normalizados seleccionadescala de parche a partir de la
informacion satelital. Luego se evalud la capacdiadbs indices normalizados
calculados con la informacién satelital de prediechiomasa.

Para medir la biomasa fotosintética, la no fotésica y la total a campo a
escala de lote se utilizd un método de doble meestie manera de tener un mayor
numero de observaciones. Para ello se tomaronpiesitilatos hiperespectrales con el
sensor de mano dentro de lotes y fueron transfayenad biomasa mediante los
modelos especificos identificados en el estudiscala de parche recién descripto. Se
trabajé en dos de los cuatro lotes de pasturaaditis para el estudio a escala de parche
en los mismos cuatro momentos del afio. Como les ¢ pastura estaban
subdivididos en parcelas de 10 ha sometidas arpagstatativo, fue posible encontrar
areas con biomasa contrastante. Se seleccionaatmo parcelas (dos de cada lote) por
fecha tratando de abarcar el mayor gradiente daedsa posible (Figura 5.1 B). En
torno al centro de cada parcela seleccionadans&tm mediciones sistematicas de
reflectancia con el sensor hiperespectral de mada ¢ m en 7 franjas paralelas de 42
m de largo (49 mediciones en total), las cualemfugransformados en biomasa
fotosintética, no fotosintética y total mediants foodelos especificos identificados en
el estudio a escala de parche.

Como fuente de informacién satelital, se utilizaimagenes satelitales
hiperespectrales HYPERION de fechas proximas en&ficiones a campo (noviembre
de 2009 y febrero, abril y julio de 2010). Las iraags HYPERION tienen 198 bandas
calibradas entre los 400 y 2500 nm a intervalosdem. Cada imagen tiene un tamafio
de 185 km de largo y 7,5 km de ancho y una resmuespacial de 30 m. Primero, la
informacion satelital se georreferencio y se cditvate valor digital a reflectancia de
acuerdo al protocolo propuesto por Beck (2003) gbuge calcularon los indices
normalizados seleccionados a escala de parchéiradealia reflectancia de las
imagenes satelitales. Debido a las diferenciasadtal6 dias entre la imagen satelital y
la medicion a campo, hubieron parcelas que fueagitopeadas entre ambos eventos y
debieron ser descartadas del andlisis, quedandat&4 derivados de las mediciones
hiperespectrales hechas con el sensor de manp33, 3 para las sucesivas fechas de
medicion).

La evaluacién de la capacidad de los indices nézads calculados con la
informacion satelital de predecir la biomasa s&dlle cabo mediante dos
procedimientos. El primero consistié en una vali@acruzada “dejando uno fuera”.
Para ello que se generaron 11 modelos con 10 ga&ia$ato restante se uso para
evaluacion. Asi se evaluo si los indices normabizaskleccionados a escala de parche
para estimar la biomasa fotosintética, la no fotésica y la total también resultaban
precisos a escala de lote, aplicados a imageralgalaes. El segundo consistio utilizar
para la evaluacion datos de biomasa total tomaniosic medidor de plato. Las
mediciones de biomasa total con el medidor de glatomaron para seis parcelas de
una pastura de 1 afio en diciembre de 2010 y tarsbi®asaron en un método de doble
muestreo. Primero se calibré el medidor de pladosaron 18 mediciones con el
medidor de plato tratando de abarcar todo el ralegasiomasa de la pastura e
inmediatamente después se cosechd la biomasauppoaterior secado y pesado. Con
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estos 18 pares de datos se hizo un modelo de icegtieeal de calibracion #0,73).
Segundo, para obtener la biomasa de las seis aarseltomaron mediciones
sistematicas con el medidor de plato dentro cadz@ade manera de tener un alto
namero de repeticiones (~ 450 por parcela), quefugansformadas en valores de
biomasa a partir de la calibracién. Finalmenteyhkisres de biomasa promedio de cada
una de las seis parcelas se compararon con estimesale biomasa total derivadas de
los indices normalizados seleccionados aplicadasnaagen HYERION. Asi se evaluo
el modelo de estimacién de la biomasa total megiabservaciones independientes de
la biomasa total a campo.

Todo el manejo de datos y los célculos se hicieamel programa estadistico R
(R Development Core Team 2011) y mediante el progr&RASS
(http://grass.osgeo.org/), que permite realizaesias de informacion geogréfica.
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Figura 5.1: Diagrama de dispersion de la biomassifatética y no fotosintética para las
mediciones a escala de parche (A) y lote (B). loandisa fotosintética y la no fotosintética no
estuvieron correlacionadas y tuvieron coeficiedtegleterminacion (iRde 0,001 (n = 200) y
0,16 (n = 11) para las mediciones a escala de @arde lote, respectivamente. Para las
mediciones a escala de lote, sdlo figuran las tdefss para las cuales se uso el sensor de
mano, ya que en las 6 parcelas donde se us6 elonef#i plato no se discrimind entre biomasa
fotosintética y no fotosintética, sino que se miii@ctamente la biomasa total.

5.3 Resultados

A escala de parche, los indices normalizados pieromn estimar los tres
componentes de la biomasa (Figuras 5.2 y 5.3, Tab)aEl indice normalizado (en
adelante indice) que mas se relacion6 con la biafiodssintética tuvo una alta
correlacion y hubo muchos otros indices con uneelamion similar (Figura 5.2 A). De
los dos indices seleccionados, uno tuvo una relaiadratica (BF1) y otro una
relacion lineal (BF2) con la biomasa fotosinté{ieaura 5.3, Tabla 5.1). En
contraposicion, el indice que mas se relacionda@dipmasa no fotosintética tuvo una
correlacion baja (aunque singnificativa) y hubaagtos pocos indices con una
correlacion similar (Figura 5.2 B). La relaciénlds dos indices seleccionados para
estimar biomasa no fotosintética (BNF1 y BNF2) deetipo cuadratica (Figura 5.3,
Tabla 5.1). El indice que mas se relacion6 condmdsa total tuvo una correlacion
intermedia y también present6 s6lo unos pocosésdion una correlacion similar
(Figura 5.2 C). La relacion de los tres indicess®bnados para estimar la biomasa
total (BT1, BT2, BT3) fue de tipo lineal (Figureé85Tabla 5.1).
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Los indices que mas estimaron la biomasa fotdgiatg la no fotosintética se
basaron en bandas diferentes y no estuvieron aoivelhdos entre si, pero algunos de
esos indices coincidieron con los que mas estimarbiomasa total (Figura 5.2, Tabla
5.1). Los dos indices que més estimaron la biorfmassintética se basaron en una
banda fina en el visible (400-700 nm) y otra gruss&! infrarrojo cercano (700-1300
nm). En cambio, de los dos indices que mas estimarbiomasa no fotosintética, el
primero (BNF1) se baso en dos bandas en el infoaceycano y el segundo (BNF2) se
baso6 en una banda en el visible, pero a diferaetecBF1 yBF2 la otra banda
correspondio a la region del infrarrojo de ondaacdr(1900-2500 nm). De los indices
gue mas estimaron la biomasa total, el primero JB€lbaso en bandas similares y se
correlacioné con BNF1 (R= 0,44), el segundo (BT2) con BF1?(R0,71), y el tercero
(BT3) con BF2 (R=0,97).

La capacidad de predecir la biomasa total de lmdehos compuestos, basados
en la suma de la biomasa fotosintética y no fotésoa (Tabla 5.2), fue superior a la de
los modelos simples, basados en un sdlo indicdg Eab). El coeficiente de
determinacion (B de prediccion fue superior para los cuatro maletonpuestos, que
para los tres modelos simples. Ademas, la raizradaddel cuadrado medio del error
(RCME) promedio fue hasta un 15% menor en los nosdedmpuestos que en los
simples (en todos los casos las diferencias fugignificativas).
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Figura 5.2: Bandas usadas en los modelos con maxyarde ajuste para biomasa fotosintética
(A) biomasa no fotosintética (B) y biomasa tota). (s modelos seleccionados estan
indicados con siglas y marcados con cruces de ealet caso de bandas puntuales y con
segmentos de color en el caso de bandas que segeson. Las areas negras, gris 0SCuro y
gris claro indican aquellas combinaciones de bandas¥ > 93%, 86% y 80% del Riel

indice de maximo R El triangulo superior muestra valores de ajustéifb cuadratico,
mientras que el triangulo inferior, de tipo lindabs valores de Rson el promedio de 1000
validaciones cruzadas (70% calibracion, 30% evanqc
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Figura 5.3: Relacion entre la biomasa fotosintéticefotosintética y total y los indices
seleccionados a escala de parche. La linea natica ia funcion de mejor ajuste, que fue de
tipo cuadratica (para BF1, BNF1 y BNF2) o linear@BF2, BT1, BT2 y BT3).

Propiedaddelas o/ o Bandas (um) Tipodemodelo R®  RCME
plantas
Biomasa BF1 542-(840:1100)  cuadratico 0.74 409
fotosintetica BF2 T17-(850:900) lineal 0.73 423
Biomasa no BNF1 1227-1277 cuadratico 0,40 488
fotosintetica BNE2 687-2272 cuadratico 032 520
BT1 1222-1277 lineal 0.55 701
Biomasa total BT2 402-702 lineal 0.50 743
BT3 722-902 lineal 046 773

Tabla 5.1: Detalle de los modelos seleccionadesal@ de parche para estimar las tres
propiedades de la vegetacion: bandas incluidasderelacion, coeficiente de determinacion
(R?) y raiz cuadrada del cuadrado medio del error (ECpomedio de 1000 validaciones
cruzadas (70% calibracion, 30% evaluacion, n =.200)
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Modelo B: RCME

BF1+BNF1 0.63 638
BF1+BNF2 058 678
BEF2Z+BNF1 062 648
BE2Z+BNF2 057 688

Tabla 5.2: Coeficiente de determinaciof)(Rraiz cuadrada del cuadrado medio del error
(RCME) promedio de 1000 validaciones cruzadas (€@#bracion, 30% evaluacion) para los
cuatro modelos compuestos de estimacion de la Bmhotal a escala de parche.

A escala de lote, los indices seleccionados dsedegyarche permitieron estimar
significativamente los tres componentes de la bganfgigura 5.4 y Tabla 5.3). En
concordancia con la gran cantidad de indices quertn alto ajuste con la biomasa
fotosintética (redundancia espectral), los doscaglseleccionados a escala de parche
(BF1 y BF2), también tuvieron una buena capacidagrddiccion a escala de lote,
aunque el mejor ajuste se observo con BF2. En carpaia la biomasa no
fotosintética, solo BNF2 mostro un ajuste signtfica Para la biomasa total, dos de los
tres indices seleccionados a escala de parchenfagificativos (BT2 y BT3), siendo
el segundo de ellos el que mostréo mejor capacidgaeticcion.

El modelo compuesto también tuvo una mejor capadait prediccion de la
biomasa total que el modelo simple (Figura 5.5)rdia cuadrada del cuadrado medio
del error de los modelos compuestos fue inferiarde los modelos simples para las
dos validaciones. Con los datos de las 11 parostaédas con el sensor de mano en las
4 fechas a lo largo del afio (noviembre de 200%Kefe, abril y julio de 2010) la
diferencia fue del 23% (RCME =262 y 200 para logsiatos simple y compuesto
respectivamente), mientras que con los datos d& pascelas medidas con el medidor
de plato en diciembre de 2012 la diferencia fue28eko (RCME = 1000 y 821 para los
modelos simple y compuesto respectivamente).
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Figura 5.4: Relacion entre la biomasa fotosintéticefotosintética y total y los indices
seleccionados a escala de parche aplicados attissalascala de lote. Las lineas indican la
funcién de mejor ajuste (p < 0,05), que fue de tipadratica para BF1 y BNF2 y lineal para
BF2, BT1, BT2y BT3.

Propiedad de | .
TOPIEGat e Modelo  Bandas (am) Tipo demodelo  R?  RCME

plantas
Biomasa BF1 542-(840:1100) cuadratico 0,88 202
fotosintética BE2 717-(850:900) lineal 0,95 105
Biomasa no ENF1 1227-1277 cuadratico NS NS
fotosintética BNEF2 687-2272 cuadratico 0.47 208
BTI1 1222-1277 lineal NS NS
Biomasa total BT2 402-1247 lineal 0,81 431
BT3 722-902 lineal 0,90 261

Tabla 5.3: Detalle de los modelos seleccionadasal@ de parche para estimar las tres
propiedades de la vegetacion a escala de loteabanduidas, tipo de modelo, coeficiente de
determinacion (B y raiz cuadrada del cuadrado medio del error (ELpomedio para una
validacién cruzada “dejando uno fuera”.
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Figura 5.5: Relacién entre la biomasa total obskrwapredicha a escala de lote a partir del
mejor modelo simple (BT3, gris) y del mejor modetompuesto (BF2 + BNF2, negro)
aplicados a imagenes HYPERION. Los circulos saaslltado de validaciones cruzadas
“dejando uno fuera” calculadas a partir de los sld&rivados de las mediciones hechas con el
sensor de mano (n = 11), donde cada dato fue pieedipartir de un modelo generado con los
10 datos restantes. Las cruces representan la $acioial de las seis parcelas medidas con el
medidor de plato, predicha mediante los modelosaldos de todas mediciones hechas con el
sensor de mano (n = 11).

5.4 Discusion

Los resultados obtenidos apoyan la hipétesis qugope que la biomasa total es
estimada de manera mas precisa a partir de estinecindependientes de la biomasa
fotosintética y la no fotosintética que de manéracth. La mayoria de los trabajos
empiricos, que relacionan la reflectancia obsercadda biomasa total, se han
focalizado en la utilizacion de técnicas estadistevanzadas que incluyen andlisis
exhaustivos de relaciones entre numerosas bantdaskdbail et al. 2000; Hansen y
Schjoerring 2003), o diversos métodos multivariactmso redes neuronales (Mutanga
y Skidmore 2004b) o minimos cuadrados parcialesvfifaura et al. 2008). Este
trabajo, si bien se basé en algunos de esos métsrlfzcalizd6 en modelar la biomasa
total a partir de la estimacion de sus dos compesgbiomasa fotosintética y no
fotosintética), que se comportan espectralmentaalteera diferente (Asner 1998). En
comparacion con el trabajo de Numata et al. (2af,estimo la biomasa total
mediante una combinacion similar de indices, lodetas de estimacion de la biomasa
fotosintética, la no fotosintética y la total déagi®sis se evaluaron ante un amplio
espectro de combinaciones de biomasa fotosintgticafotosintética y de condiciones
de incidencia de la radiacion debido a la utiligadile datos de cuatro momentos del
afo. El modelo de estimacién de la biomasa totallt@ satisfactorio a ambas escalas,
lo cual es promisorio para su utilizacion anteamgo amplio de condiciones del
canopeo y de escalas espaciales.

La evaluacion de todos los indices posibles da&sleaparche permitio encontrar
combinaciones de bandas diferentes, asociadasient@sa fotosintética y la no
fotosintética, que no estuvieron correlacionadasesi. Por un lado, los indices que
mejor estimaron la biomasa fotosintética combinanwa banda fina en el verde (542
nm; BF1) o en el limite entre el rojo y el infrgo@717 nm; BF2), que coinciden con
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una absorcion intermedia de los pigmentos fotosoo® con una banda gruesa en el
infrarrojo (800-1100 nm). Combinaciones similaresbdndas han sido utilizadas para
estimar la concentracion de pigmentos fotosintét{€della y Pefiuelas 1994; Hatfield
et al. 2008; Ustin et al. 2009) y la biomasa véMatanga y Skidmore 2004a; Clevers
et al. 2007; Chen et al., 2009). Por otro ladojholsces que mejor estimaron la biomasa
no fotosintética se basaron en bandas coincidentepropiedades de absorcion
asociadas a carbohidratos estructurales. BNF1lssedrauna banda que coincide con un
pico de absorcion de la celulosa en los 1220 nrid@# 1990) y en otra ubicada en el
limite de esa zona de absorcion, que ayudariai@amld intensidad de esa absorcion
(Clevers et al. 2007), mientras que BNF2 se bastarbanda en el rojo (687 nm) y
otra en el infrarrojo medio (2272 nm), donde lompaestos estructurales, como la
celulosa y la lignina, absorben la radiacién (Qu@89; Elvidge 1990). indices
basados en bandas similares del infrarrojo medicstt utilizados para estimar la
biomasa senescente (Numata et al. 2007b; Ren y. 264@), la proporcién de
cobertura de vegetacion no fotosintética (Guershehah 2009) y para diferenciar la
cobertura de residuos de cultivos del suelo des(dgler et al. 2003; Serbin et al.
2007). En cambio, los indices seleccionados pairaasla biomasa total se basaron en
bandas similares y estuvieron altamente correladios con los indices seleccionados
para estimar la biomasa no fotosintética (BT1)pmw los indices seleccionados para
estimar la biomasa fotosintética (BT2 y BT3). Pitw,&s esperable que las
estimaciones de la biomasa total basadas en unnsldd@ sean precisas solamente si
los componentes fotosintético y no fotosintéticdadeegetacion estan correlacionados,
como ocurre en la mayoria de los antecedentes dagdoala de parche (Mutanga et al.
2004; Clevers et at., 2007; Numata et al. 2007ydfaura et al. 2008), como de lote
(Beeri et al. 2007).

El comportamiento satisfactorio que tuvieron ludides seleccionados a escala
de parche aplicados a imagenes satelitales HYPERED&I obtener mediciones a
escala de lote indica que las mediciones espetsale comparables entre escalas. Si
bien no todos los indices que alcanzaron las negs@maciones a escala de parche
fueron significativos a escala de lote, al menasdmlos indices seleccionados para
cada componente si lo fue. Para la biomasa foéti&iat los indices seleccionados
presentaron altos niveles de ajuste tanto a edegdarche como de lote, lo cual
coincide con la sefal Unica que presentan los pigyedotosintéticos, distinguible de la
de cualquier otro tipo de cobertura (Tucker 19E8}e resultado es relevante dado el
amplio rango de variacion de los canopeos medid@se trabajo, ya que indicaria que
una proporcion variable de biomasa no fotosintétaerjudica las estimaciones de
biomasa fotosintética, lo cual contradice lo en@d previamente bajo condiciones
controladas (Di Bella et al. 2004). Para la biomasé#otosintética, solo uno de los
indices seleccionados a escala de parche tamt@éanié un ajuste significativo a
escala de lote (BNF2). Esta menor generalidad sletdelos de estimacion de
biomasa no fotosintética en comparacion con losatlsdde estimacion de la biomasa
fotosintética coincide con la dificultad de sepaaserial espectral de la del suelo
(Aase y Tanaka 1991; Nagler et al. 2003). Par@odia&sa total, los indices
seleccionados a escala de parche relacionados tdonhasa fotosintética (BT2 y BT3)
también presentaron un ajuste significativo a estgallote, mientras que el indice
relacionado con la biomasa no fotosintética (BTd present6 un ajuste significativo.
Esto se pudo haber debido a que el rango de condiide biomasa no fotosintética
explorado a escala de lote fue relativamente bagpenparacion con la biomasa
fotosintética. Entonces, los indices relacionaadwsat componente mas variable (la
biomasa fotosintética) también se relacionaronladmomasa total, pero con un menor
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nivel de ajuste debido al ruido causado por la bEamo fotosintética, a la cual son
insensibles.

Finalmente, como muestra del posible comportamidatios indices en el
campo, se muestra el seguimiento de un cultivoige de un lote vecino a una de las
pasturas evaluadas (Figura 5.6). La alta homogadeistructural de los cultivos
permite evaluar el comportamiento de los indicesde observarse que los indices
copian ajustadamente la marcha relativa esperal#abiemasa fotosintética, la no
fotosintética y la total. Desde el comienzo delacchasta principios de septiembre, la
biomasa acumulada es baja. Durante septiembrailprecse observa un rapido
incremento en la biomasa fotosintética acumuladanixima acumulacién de biomasa
fotosintética se alcanza a fines de octubre, cuandoe la floracion del cultivo. En
este momento, la biomasa no fotosintética es bijdipmasa total estimada mediante
el modelo simple y el modelo compuesto es sinflasteriormente, se observa una
diminucion de la biomasa fotosintética y un aumelgtda biomasa no fotosintética que
coincide con la etapa de senescencia del cult@@dmpensacion de la disminucion de
la biomasa fotosintética con el incremento de denaisa no fotosintética entre la fecha
de floracion y la ultima fecha registrada (mediadesliciembre) hace que la biomasa
total estimada por el modelo compuesto se mantarégdicamente constante. En
cambio, se observa una fuerte caida de la biorgssestimada por el modelo simple.
Este comportamiento podria indicar una mayor séiusil del modelo compuesto a la
biomasa seca en comparacion con el modelo simple.

6000
- BEF2
AP
i BNE2
=]
o) 4000 = BE2+BENF2
&=, BT3
o
w
S 2000
2
m
0
1/7 317 30/8 29/9 29/10 28/11

Fecha

Figura 5.6: Biomasa total estimada para un loteide a lo largo del tiempo mediante los
modelos generados a escala de lote.



CAPITULO 6

DISCUSIONGENERAL

70



71

Este capitulo presenta los principales resultagbsrabajo en relacion con el
objetivo general de mejorar el conocimiento la PBNas posibilidades de
monitorizacion de los recursos forrajeros en geneias de la Pampa Deprimida en
particular. Se plantearon cuatro objetivos espmasfabocados al estudio de las
variaciones espaciales y temporales de la PPNAi{@ap 2 y 3) y las estimaciones de
biomasa y calidad forrajera mediante sensores En{@apitulos 4 y 5), todos
relevantes para el manejo de los sistemas de prighuganaderos. A continuacion se
presenta un resumen de los principales resultadoslacion con cada objetivo
especifico. Luego se describen por separado losipales resultados de la tesis en
relacion con la PPNA'y con la biomasa y calidaddjera. Finalmente se proponen
algunas aplicaciones de los resultados obtenidestertrabajo.

6.1 Resumen de los principales resultados

Dada su fuerte variacion espacial y temporal, ¢ardga una descripcion
cuantitativa de la variacion de la PPNA es fundaaigrara la toma de decisiones
racionales de manejo. Sin embargo, la informackistente acerca de la PPNA de la
Pampa Deprimida es limitada y poco detallada. Ademaivel general, no hay trabajos
que evaluen simultdneamente unidades de vegetaaidral e implantada a distintas
escalas dentro de una misma regién. De manerari kse vacio de informacion, se
describieron los principales controles de la vadiaespacial y temporal de la PPNA de
pasturas de loma y pastizales de bajo a escalmadgi de paisaje (Capitulo 2). Para
ello se utilizé una amplia base de datos de PPMN2Acgmbina grano fino con amplia
extension y distintas variables ambientales seg@sd¢ala considerada.

A escala regional, la precipitacion media anualiegpuna buena parte de la
variacion espacial de la PPNA media anual parpdaturas de loma (R 0.46) y los
pastizales de bajo fR 0.70), aunque para las pasturas de loma el ¢mlsidrico
estival tuvo una mayor capacidad de explicaciénlgyeecipitacion media anual {R
0.58). Las pasturas de loma, que ocupan los anelsiemds productivos y estan
compuestas por especies seleccionadas, tuvieromaya eficiencia en el uso de la
precipitacion que los pastizales de bajo, que atspalos con limitaciones por
hidromorfismo y halomorfismo y estan compuestosgspecies nativas y exoticas
naturalizadas. Dicha diferencia en el uso de laipitacion se fue incrementando a lo
largo del gradiente de precipitacion media anudkrAas, la estacionalidad de la PPNA
presento patrones de variacion diferentes entre@amgzursos a lo largo del gradiente
de precipitacion media anual. En las pasturasme la estacion de crecimiento se
alargo con el incremento de la precipitacion meadiaal, mientras que en los pastizales
de bajo se acort6. En cuanto a la variacion tenhpamebos recursos mostraron una
respuesta positiva y significativa de la PPNA araunié variaciones interanuales de
precipitacion en el extremo seco del gradiente disminuyd hacia el extremo humedo.
Esta disminucion fue mas marcada en las pasturlasndeque en los pastizales de bajo.

A escalas mas finas se encontraron relacionesiispe@ntre aspectos de los
suelos, el pastoreo y la PPNA anual. A escala gidial, los suelos explicaron el 38%
y el 32% de la variacion de la PPNA de pastizatebajo y pasturas de loma,
respectivamente, aunque no fue posible relacicm@ables de suelo puntuales con la
PPNA. A su vez, a escala local, tanto la profundlide suelos como el tiempo posterior
al pastoreo permitieron explicar variaciones deRP&A anual dentro de lotes. Sin
embargo, la relacién entre la PPNAy la profundidaguelos sélo se expresé en los
aflos mas productivos y la relacion entre la PPMRpastoreo sélo se observé cuando



72

la carga fue alta.

Entre escalas, la variacién espacial de la PPNAidisyé a medida que se
consideraban escalas mas finas. Esto significaeguegrminos relativos, la PPNA vario
mas entre areas de diferente balance hidrico aneigi®nal que entre grupos de suelos
a nivel subregional y que entre suelos con dispndéundidad o entre parcelas con
distinto tiempo posterior al pastoreo a escalalétaa la variacion temporal de la
PPNA, se encontrg un patron opuesto al de la vaniaspacial: la variacion temporal
relativa fue mayor a escala local que a escalamagiEsto significa que la escala
relevante para toma de decisiones de manejo,dh kexla de mayor incertidumbre. De
manera de intentar reducir esa incertidumbre, sergeon modelos de prospecciéon de
la PPNA para distintas unidades de vegetacion alatimplantada que se distinguen
dentro de paisajes locales en la Pampa Deprimidpi{i@o 3). Si bien el retraso de la
respuesta de la PPNA a variaciones ambientalestdafeemoria) no es exclusivo de
escalas finas, el trabajo se focalizé en la esoadd debido su relevancia para la toma
de decisiones de manejo.

La PPNA de inicios de la primavera se relacionovammbles ambientales de
meses anteriores. Esta relacion fue diferentegiatiatas unidades de vegetacion
naturales e implantadas que estan asociadas da@spdéficos y topograficos. Para
pastizales, la PPNA primaveral temprana de las cahades con mayor abundancia de
especies invernales respondié mas a la precipital®dos meses de marzo y abril y a la
temperatura minima media de julio. En cambio, lmwaidad con mayor abundancia de
especies estivales respondié mas a la precipitacidmulada durante febrero y marzo.
Para las pasturas de suelos profundos y somendsseero una respuesta positiva de la
PPNA primaveral temprana a la PPNA invernal, péio &s pasturas de suelos
someros presentaron una respuesta, negativegmpeetatura mensual maxima estival.

Para la toma de ciertas decisiones de manejo ycparprender el flujo de
energia hacia los herbivoros es necesario corememas de la PPNA, la biomasay la
calidad nutricional del forraje. Sin embargo, sehhanzado menos en el desarrollo de
meétodos de estimacion de estas variables basadensores remotos en comparacion
con la PPNA. Aun no estéa del todo claro el momegrgs condiciones en que los
meétodos espectrales permiten obtener estimacioresas de la biomasa y la calidad
de forraje que sean relevantes para el manejosd@dtemas pastoriles (Ollinger 2011).
Resta avanzar tanto en el desarrollo de modelosragiciones experimentales, como
en su validacion a campo, en situaciones realesashe|o.

Con el objetivo de generar modelos de estimacida demasa y la calidad de
forraje basados en sensores remotos aplicablesiaméggo amplio de condiciones
ambientales, se realizdé un experimento en condisiaontroladas para evaluar la
medida en que las condiciones de estrés y la priesé@ material senescente afectan la
precision de los modelos (Capitulo 4). Mediante elmglbasados en unas pocas bandas
seleccionadas a partir de mediciones con un séisenespectral se logro predecir la
biomasa, la relaciéon C:N y la proporcion de bionfasasintética con aceptable
precision bajo un amplio rango de condiciones amdies que incluyeron inundacion,
sequia, fertilizacion y agregado de macollos semges. Sin embargo, bajo ciertas
condiciones como sequia (para las estimacioneodeba), fertilizacion (para las
estimaciones de C:N), y distintos niveles de masakenescentes (para las estimaciones
de proporcién de biomasa fotosintética) fue necegg@nerar modelos especificos,
basados en distintas bandas, para alcanzar esimeaaion niveles satisfactorios de
precision.

A escala de potrero, la principal incertidumbreapdas modelos de estimacion
de la biomasa forrajera basados en sensores regsgoscapacidad de estimar de
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manera precisa la biomasa a lo largo del afio, dimsdsambios en la incidencia de la
radiacion y en la estructura de la vegetacion @nmehtalmente debido a la
senescencia) pueden afectar la sefial espectrabeEsentido, se realizé un ensayo con
el fin de desarrollar un modelo de estimacion dedanasa total de pasturas, basado en
sensores remotos, que capture las variacionesasibes que ocurren en las
situaciones reales de pastoreo (Capitulo 5). Eletoatde estimacion de la biomasa total
se baso en estimaciones independientes de la ldotasintética y la no fotosintética
mediante indices normalizados basados en distiaradas. Ademas, se trabaj6é a dos
escalas: a escala de parche con un sensor de quenpermite un mejor control sobre
las condiciones de medicion y a escala de paroglantdgenes satelitales, que es la
escala en la cual se toman las decisiones de mdiaj ambas escalas, se alcanzaron
estimaciones satisfactorias de la biomasa fotdgiatg la no fotosintética mediante
indices normalizados que combinaron una bandaefirel limite entre el rojo y el
infrarrojo (717 nm) con una banda gruesa en ehirdjo (850-900 nm), y una banda
fina en el rojo (687 nm) con otra en el infrarrajedio (2272 nm), respectivamente. La
combinacion de ambos indices normalizados permméfprar las estimaciones de
biomasa total basadas en un Unico indice, tanscaaede parche, como a escala de
lote.

6.2 Aportes a la descripcion de los patrones de variagimn de la PPNA

En términos generales, los resultados de ambositepébocados a la
descripcion de los patrones de variacion de la PRMN#§itulos 2 y 3) mostraron una
fuerte asociacion entre la PPNA y variables amhblest En particular, la precipitacion
mostro una fuerte relacion con la variacion espgdiemporal de la PPNA tanto a
escala regional como a escala local (Capitulof@gya variable de mayor impacto en
los modelos de prospeccion (Capitulo 3). Sin enthdog resultados mas originales
radican en la descripcion de los controles de MAPERe las distintas unidades de
vegetacion definidas para las distintas escala&suglio, lo cual permite una mejor
comprension de los patrones de variacion de la PPNA

Los trabajos que estudian patrones de variacida B®NA a escala regional
suelen focalizarse en encontrar patrones convagemnitre regiones ambientalmente
similares pero prestan menos atencion a desonbipdtrones de las unidades de
vegetacion gue ocurren a extension regional, parograno mas fino. Se han
propuesto modelos generales para varias regiohesuthelo, con una alta capacidad de
explicacion de la variacion espacial de la PPNAimadual a partir de la precipitacion
media anual (McNaughton et al. 1993; Paruelo €t38; Sala et al. 2012) y una mas
limitada capacidad de explicacion de la variac&mporal de la PPNA anual a partir de
la precipitacion anual (Lauenroth y Sala 1992; Blaret al. 1999b; Hsu et al. 2012).
Paralelamente, el uso de la tierra ha sido propussho uno de los principales
controles de la PPNA (Paruelo et al. 2001; Guerschet al. 2003; Bradford et al.
2006). Sin embargo, hasta la actualidad no hadi@jws que describieran modelos
espaciales y temporales para diferentes unidadesgitacion dentro de una misma
region. Las diferencias entre los modelos que i@ian la PPNA con la precipitacion y
el balance hidrico para pasturas de loma y pastizid bajo (Capitulo 2), que a su vez
difirieron con los modelos generales propuestosofros autores (McNaughton et al.
1993; Sala et al. 2012) muestran la relevanci&derten cuenta las unidades de
vegetacion para lograr entender de una maneracaéada el funcionamiento de los
ecosistemas.
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En particular, para la Pampa Deprimida, existerapl@a conocimiento de la
vegetacion y su relacion con los factores abiétiisambiente (Vervoorst 1967; Ledn
et al. 1979; Batista et al. 1988; Burkart et ab@;Burkart et al. 1998; Perelman et al.
2001), aungue el conocimiento acerca del funcioeatnide las distintas unidades de
vegetacion es mas limitado. En ese sentido, restétavantes los resultados que
comparan la variacion de la PPNA entre unidadesdetacion a distintas escalas. La
variacion de la PPNA que ocurre a distintas esadpaciales (Capitulo 2) coincide con
el gradiente ambiental (principalmente de precipita) regional y con el patrén de
heterogeneidad floristico de grano fino, dondeatacrea de 10 Knes posible
encontrar el 50% de la riqueza de especies dddaggion, distribuida como un
mosaico de comunidades (Perelman y otros, 200dhrg Oesterheld 2008).

La descripcidn de los controles de la PPNA pardistintas unidades de
vegetacion que ocurren dentro de los paisajesdsa@anstituye un resultado relevante
para entender los procesos involucrados detréassdespuestas. Una ventaja de trabajar
a nivel de unidades de vegetacion es que permitapstar los resultados a unidades de
vegetacion similares (Perelman y Ledn 2010) y peernelacionar los patrones
encontrados con aspectos funcionales de las esf@daz et al. 2007, Schellberg y
Pontes 2012). En patrticular, el trabajo de prospad€apitulo 3), se focalizé en
estudiar los controles de la PPNA para un momdate el afio a partir de variables
ambientales de meses previos, ya que los conealpsstos suelen variar entre
momentos del afio (Jobbagy y Sala 2000). La difexesrclos controles implica que las
condiciones que maximizan la PPNA varian entreaded de vegetacion y explica la
baja correlacion de la PPNA primaveral entre alguteellas. Este trabajo permitio
relacionar los patrones de variacion de la PPNAaspectos del ambiente abiotico y
con aspectos funcionales de las especies domindaiesda unidad de vegetacion.

6.3 Aportes a la estimacion de la biomasa y calidadfi@jera mediante
sensores remotos

Los objetivos planteados en relacion con la bionyasalidad forrajera
estuvieron abocados a superar las limitacionesdukigicas que presentan los modelos
basados en sensores remotos (Capitulos 4 y 5ershhy algunos ejemplos de
aplicaciones, como la desarrollada por el CSIR@udstralia
(www.pasturesfromspace.com) basado en Hill e804), la monitorizacion de la
biomasa y calidad forrajera es limitada. Los insliespectrales més afianzados
actualmente estiman la fraccion de la radiacioiderte que es absorbida por la
vegetacion (fRFA), que no se relaciona linealmeotela biomasa forrajera en
condiciones variables de biomasa muerta en pmydblleva a una baja capacidad de
extrapolacion de los modelos (Ollinger 2011) y adaesidad de calibraciones
estacionales y por recurso forrajero (Reddy 2011).

El experimento en condiciones controladas (Cap#&jlgue exploré un amplio
rango de condiciones del canopeo, permitié detemnias condiciones que conducen a
imprecisiones en las estimaciones. Se identifigdldomasa senescente como el
principal componente que afecta a la sefial espeetia vegetacion y conduce a
errores de estimacion, lo cual confirma de manemgigca lo previamente propuesto
mediante modelos de transferencia de la radiaéiéndgr 1998). Ademas, fue posible
identificar porciones del espectro electromagnégtaxticularmente Gtiles bajo ciertas
condiciones, lo cual explica por qué distintos ajab empiricos proponen diferentes
bandas o combinaciones de bandas para estimarsamoncbmponente del canopeo.
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Esta especificidad en las relaciones, sumadaltalgraporcion de bandas finas que
fueron requeridas para alcanzar las mejores esomexcindica que para lograr
estimaciones precisas es necesario utilizar sensemeotos hiperespectrales e
informacion sobre el estado de los recursos quelarnente los datos satelitales.

El trabajo de campo (Capitulo 5) permitié eval@acdpacidad de los sensores
remotos de estimar la biomasa forrajera bajo laglicmnes atmosféricas que ocurren
naturalmente a lo largo del afo. A partir de Iaulados del experimento en
condiciones controladas se decidio utilizar modsiowples, pero priorizar la
estimacion independiente de la vegetacion fotostatg la no fotosintética, las cuales
difieren ampliamente en las propiedades espectiagta aproximacion ha sido
previamente utilizada para estimar la proporcidoeal®ertura fotosintética y la no
fotosintética (Guerschman et al. 2009) y la biomatd (Numata et al. 2007b) pero
s6lo en condiciones de alta correlacion entredanbsa fotosintética y la no
fotosintética. El modelo propuesto podria ser utearaativa superadora de los modelos
mas utilizados actualmente que estiman directameai@masa total (Hansen y
Schjoerring 2003, Mutanga y Skidmore 2004a, Mutan§&idmore 2004b, Clevers et
al. 2007, Kawamura et al. 2008). La separaciorodebmponentes fotosintético y no
fotosintético resulté en estimaciones precisaad@gdmasa total para un amplio rango
de variacion en las condiciones del canopeo, t@mescala de parche, como a escala de
lote. Ademas, la posibilidad de conocer ambos caorapies podria permitir estudiar
otros aspectos del sistema (p.ej. calidad dedjrtasas de descomposicion).

6.4 Aplicaciones de las herramientas de seguimiento te PPNA 'y de la
biomasa y calidad forrajera

6.4.1 Integracion de los datos cuantitativos generado®n modelos tedricos que
estudian procesos de los agro-ecosistemas

Los modelos de simulacion son Utiles para estgisé@mas complejos y para
tomar decisiones racionales (Sterman 1994). Lésns&és ganaderos son complejos ya
que presentan un gran numero de variables e iotersss, dinamicas de largo plazo y
un alto grado de exposicion a influencias ambiestéiRomera et al. 2011), por lo cual
es dificil deducir l6gicamente el comportamientesde componentes (Rykiel 1996). En
ese sentido, los modelos de simulacién permiteluavkos resultados en términos de
productividad, estabilidad e impacto ambiental détiples combinaciones posibles de
estrategias de produccion en los sistemas past@Rlamera et al. 2004). También
existen modelos de simulacién de procesos biogeogos (Parton et al. 1987), que
permiten evaluar los impactos de los sistemas gaoadobre la PPNA, el ciclado de
nutrientes y los reservorios de carbono a escglanal y en el largo plazo (Pifieiro et
al. 2006b).

Para que los modelos de simulacién representaral@ad adecuadamente, es
fundamental contar con estimaciones precisas yossia distribucion de los datos de
entrada (Combal et al. 2003). Los resultados otitenén este trabajo podrian ser un
aporte empirico para calibrar y evaluar modelosighellacion aplicados a la region de
estudio. Por ejemplo, la aplicacién del modelo dia 8t al. (1988) para la region de
estudio, no permite discriminar entre pastizalebaje y pasturas de loma, lo cual lleva
a una sobreestimacion de la PPNA de entre 1500 k§.ha".a* para pastizales de
bajo y a una subestimacion de entre 0 y 1500 Kggiaara pasturas de loma para los
extremos seco y humedo del gradiente. Asi, un matkekimulacion que use como
datos de entrada la PPNA basada en los modelastalesis seria mas preciso que el
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modelo mas utilizado hasta el momento (Sala €i9&8).

6.4.2 Aporte de la informacion generada para la facilita®n de la toma de
decisiones de manejo a nivel regional y de estallaento

La posible aplicacion de la informacion generadaifaportante para la
concepcion y el desarrollo de esta tesis. Se tamdinea de base al estado actual del
conocimiento sobre el funcionamiento de los sistepaastoriles y sobre la posibilidad
de generar modelos de estimacion de la biomaskdadale forraje mediante sensores
remotos. La piedra angular del trabajo fue el gsiatde seguimiento forrajero
desarrollado en el LART. A partir del estado actigllsistema de seguimiento forrajero
y de lo que se conoce de sistemas similares, €8 Budetizar la informacion
acumulada y generar nuevas herramientas de mamenajdrar el sistema en cuanto a
su capacidad de brindar informacion Gtil para tadale decisiones de manejo. Asi se
eligio estudiar los patrones de variacion de la R Mesarrollar métodos de
estimacion de la biomasa y la calidad de forrajgge son dos variables clave, que
permiten tomar distintos tipos de decisiones analejo ganadero. La PPNA permite
determinar la receptividad de un sistema (Walk@&51&olluscio 2009), mientras que
la biomasa y la calidad de forraje en un deternormadmento son fundamentales para
tomar decisiones de manejo de corto plazo, cortierapo de ocupacion de un potrero
(Phillips et al. 2009) o la conveniencia de coni@car reservas (Romera et al. 2005a;
Romera et al. 2005b; Romera et al. 2005c).

Los resultados de esta tesis aportan informaciémnajugue tiene relevancia para
la toma de decisiones a escala regional y local lsalPampa Deprimida. Por un lado, la
descripcion de los patrones regionales de variatéda PPNA de los principales
recursos es clave para caracterizar productivanselat®ampa Deprimida. A partir de
los modelos espaciales y temporales descriptostartesis es posible estimar la PPNA
de los principales recursos forrajeros a niveloeai (Figura 6.1). Como la PPNA es un
estimador de la receptividad de un sistema (Wdlkéb, Golluscio 2009) y la
informacion de la PPNA puede estar disponible ma&nsente en tiempo casi real, es
posible estudiar tendencias en la receptividadsisistemas pastoriles y cuantificar
alcance geogréfico y el impacto sobre la producgaimadera de eventos climaticos
adversos (p.ej. sequia, inundacion).

Figura 6. 1: Mapas de PPNA media anual para p&sizie bajo (A) y pasturas de loma (B) de

la Pampa deprimida estimada a partir de los modgloerados en el Capitulo 2, basados en la
precipitacién media (PPNA pastizal = -3612 + 8frécipitacion media anual, PPNA pastura =
-10883 + 18,2 * precipitacion media anual). Losodate precipitacion surgen de
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interpolaciones de 42 estaciones meteoroldgicashdiglas a lo largo de toda la region y zonas
aledafias con un grano de 25 km x 25 km.

Por otro lado, los patrones locales de variaciolad®PNA (que incluyen los
modelos de prospeccion) y los modelos de estimat@driomasa y calidad de forraje
constituyen una herramienta de diagndstico y daiffacion a nivel de
establecimiento. El seguimiento de la PPNA (Figug) y de la biomasa a escala de
potrero (Figura 6.3) permite conocer el estadoaacte los recursos y cuantificar el
impacto de variables ambientales. Asi, por ejemgiain lote de pastura dividido en
parcelas sometidas a pastoreo rotativo es podisierear una disminucion de la PPNA
en la mayoria de las parcelas luego de un everpastereo (Figura 6.2). Esta
disminucién de la PPNA esta asociada al consunimaheasa fotosintética, que a
medida que transcurre el tiempo luego de un ewmfmastoreo vuelve a aumentar
(Figura 6.3). Esta informacion de PPNA y biomasarizorelacionarse con la presion de
pastoreo para determinar niveles adecuados de @aigal.
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Figura 6.2: PPNA (kg.lad") estimada mediante imagenes satelitales HYPERIQH

fechas (10, 15 y 20) de diciembre de 2009, condtodologia del Capitulo 2. Cada grafico
corresponde a una parcela de 10 ha de una pastdasdfios sometida a pastoreo rotativo por
185 novillos de aproximadamente 300 kg. Las bagriaes indican la fecha en la que cada
parcela fue pastoreada. Notar la disminucion dRPIHA que ocurre en la mayoria de las
parcelas luego de un evento de pastoreo.



78

Oferta de forraje
A (kg.ha™) B

4000 ;
3000 S & E .
2000 éﬂ = ol
1000 28

] ’

EF| o

$o| /

§R]/ °

s |
S |

Lk

10 15 20 25 30 35
Dias de descanso
Figura 6.3:(A) Mapa de la biomasa forrajera (k¢'') estimada mediante raetodologic
desarrollada en el Capitulo 5 @gen satelital HYPERION del 7 de agosto de ) en una
pastura en su afio de implantacion. La pasturagestdiglividida en 12 peelas (rectangulc
negro3 sometidas a pastoreo rotativo. (B) Grafico deeliion entre la biomasa forraje
promedio de cada una de las 12 parcelas y losldidescanso. El promedio de la bionr
forrajera para cada parcela se calcul6 a partiogipixeles del cent (rectangulos grise de
cada parcela de manera de evitaruir la calle central y los limites entre parcefs.observ.
una respuesta de saturacion de la biomasa for.

A su vez, los modelos de prospeccion de la PPNArddados en esta tes
permiten disminuir la incertidumbre sobre la PPNAIfe (Figura 6.4)A partir de
informacion ambiental de meses previos, los modi#ggsrospeccic estimaria PPNA
primaveral temprande las distinte comunidades de pastizal y pasturas sobre suel
distinta profundidad. Paran afio de PPNA promedio, la varénesperable c la
PPNA primaveral temprares 50% y 25% menor en pastizales y past
respectivamentesj se utilizan los modelos de prospeccidén en coagi@n con st
variacion historicalsi, es posible tener umas aproximadedel forraje que s
dispondé durante la primavera siguier

1.00 1 RRel de la PPNA primaveral
temprana
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Figura 6.4: Rango relativo (RRel) de la PPNA prievaV temprana y del intervalo de confiai
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(IC) de prediccion de los modelos de prospeccidla dBPNA primaveral temprana
desarrollados en el Capitulo 5 para un afio de Ritbidsedio (nivel de confianza 95%). El

RRel se calculdé como la diferencia entre la PPNmaveral temprana maxima y la minima,
dividida por su promedio. PM = pradera de mesqgfR&tM = pradera humeda de mesoéfitas, PH
= pradera hiumeda y EH = estepa de haldfitas. Pidwooun modelo de prospeccion
significativo. El menor rango RRel del IC de preiim en comparacion con el RRel de la
PPNA primaveral temprana que se observa en lastdstomunidades de pastizal y pasturas
muestra la disminucion de la incertidumbre acesctadPPNA futura producto de los modelos
de prospeccidn.

Estos ejemplos ilustran de qué manera la infornmegénerada en esta tesis
puede ser utilizada por los actores del sectopagreario que operan a distintas escalas
para tomar decisiones sobre una base objetivacadleesegional o departamental, se
pueden tomar medidas tendientes a utilizar logsesude una manera racional o
declarar situaciones de emergencia. A escala llesahroductores ganaderos pueden: 1)
hacer un presupuesto forrajero, 2) pastorear bastavel 6ptimo de biomasa, 3)
mejorar la ganancia de peso de los animales yseltaglo productivo.
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