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Comparacion de indices climaticos y espectrales en la estimacién de
rendimiento de maiz y soja a nivel departamental en Entre Rios

Resumen

Las estimaciones de rendimientos agricolas son de gran importancia debido
a que la produccion de alimentos juega un papel fundamental en la seguridad
alimentaria y en la economia de los paises. En el pasado, las estimaciones de
rendimiento se debian realizar a campo, con operaciones trabajosas y lentas, y se
obtenian resultados poco precisos. Por este motivo, cada vez mas trabajos
apuntan a estimar el rendimiento mediante técnicas geo-informaticas.
Considerando la disponibilidad de datos de libre acceso existen dos posibilidades
para estimar los rendimientos: por un lado, se pueden utilizar datos de
precipitaciones, y, por otro lado, se pueden utilizar datos provenientes de
sensores remotos. El objetivo del trabajo fue determinar y comparar la capacidad
de distintos indices (climaticos y espectrales) de estimar los rendimientos
agricolas a escala departamental en la provincia de Entre Rios. En primera
instancia se determiné la capacidad de las precipitaciones y el SPI (Standardized
Precipitation Index) de 3 meses, ambos en distintos periodos de acumulacion en
el semestre calido (octubre a marzo). Los modelos que mejor explicaron el
rendimiento en maiz fueron los que incluyeron informacion de diciembre (tanto con
precipitaciones como con SPI), con un menor error de prediccion y un mayor
coeficiente de determinacién. En cambio, en soja, fueron aquellos que se basaron
en la precipitacion previa al periodo critico y el SPI centrado en dicho periodo.
Luego, en segunda instancia, se evalué la capacidad de TRMM (Tropical Rainfall
Measurement Mission) para estimar la precipitacién en Entre Rios. En un primer
analisis a escala mensual, se comparo la estimacién derivada de TRMM y de dos
métodos de interpolacion a partir de los datos de nueve estaciones
meteorolégicas convencionales (EMC) (cinco dentro y cuatro fuera de la
provincia). En un segundo anadlisis para distintos periodos de acumulacion
inferiores al mes se utilizaron tres EMC dentro de la provincia. A escala mensual,
la capacidad de estimar las precipitaciones resulté mejor con TRMM que con

cualquiera de los dos métodos de interpolacién. La estimacion de precipitaciones



mensuales mediante la ecuacién con todos los datos agrupados de TRMM no
resulté diferente de la estimacion particular de cada EMC, lo que permite utilizar la
ecuacion de forma generalizada para toda la provincia. A escala menor a la
mensual se observé que el ajuste aumenta con los dias acumulados. Se
establecié al periodo de acumulacién de 15 dias como el minimo que no
disminuye la precisién con respecto a periodos mas largos. Por esto, los datos de
TRMM acumulados cada 16 dias (frecuencia de los productos MODIS) fueron
utilizados en conjunto con otros indices espectrales en la instancia siguiente. En
ésta tercera instancia, se determind la capacidad de un conjunto de indices
espectrales para estimar los rendimientos. Para esto, se utilizaron valores de
reflectancia de distintas bandas del producto MOD09A1 y la temperatura de
superficie del producto MOD11A2, ambos provenientes de MODIS. Los indices
obtenidos (basicos y escalados cada 8 dias, y combinados cada 16 dias), fueron
promediados en 8 periodos de tiempo ubicados en distintos estadios fenoldgicos
del ciclo de los cultivos. Los modelos mas exactos para estimar rendimientos en
soja y en maiz fueron aquellos cuyos indices habian sido escalados. En maiz, los
mejores indices se obtuvieron al considerar sdélo el periodo critico. En cambio,
para soja, los mejores modelos incluyeron al periodo critico del cultivo y al ciclo
completo. En general, los mejores resultados se obtuvieron al utilizar el NDWI y
NDDI (derivado del NDWI). En ultima instancia, se compararon los indices
climaticos y los derivados de sensores remotos en la estimacion de rendimientos.
En maiz, la mejor estimacion con indices climaticos se obtuvo con el SPI de enero
y febrero en el departamento Federal, con un RMSE de 820 kg.ha™' (error relativo
del 22%). En cambio, la mejor estimacion con indices espectrales se produjo con
el Sc_NDWI_7 en el periodo critico en el departamento Villaguay, con un RMSE
de 363 kg.ha™ (error relativo del 8%). En soja, la mejor estimacion con indices
climaticos se obtuvo con el SPI de enero a marzo en Federacién, con un RMSE
de 245 kg.ha (error relativo del 8%). En cambio, la mejor estimacién con indices
espectrales se produjo con el Sc_ NDW!I_7 en el periodo comprendido entre el 17
de enero y el 18 de febrero en Nogoya, con un RMSE de 132 kg.ha™ (error relativo
del 5%). Los resultados del trabajo indican que las precipitaciones estimadas con
TRMM podrian utilizarse para la mayoria de los posibles usos agronémicos.

Ademas, se lograron estimaciones de rendimientos departamentales muy buenas



mediante modelos provenientes de regresiones lineales simples. Tanto en maiz
como en soja, las mejores estimaciones de rendimiento se lograron dos meses
previos a la cosecha. Los modelos lineales obtenidos en este trabajo podrian
ampliarse con mas datos en afios futuros o implementarse operativamente en su
forma original. Estos modelos aportarian: 1) objetividad en las estimaciones, 2)

adecuada anticipacion en la estimacion y 3) datos a nivel departamental.
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sensores remotos



Climatic and spectral indices comparison in the assessment of maize
and soybean yields at departmental scale in Entre Rios

Abstract

The estimates of agricultural yields are of great importance because food
production plays a fundamental role in food security and the economy of the
countries. In the past, yield estimates had to be made in the field, with laborious
and slow operations, and imprecise results were obtained. For this reason, more
and more studies aim to estimate yields through geo-informatics. Considering the
availability of free access data there are two possibilities to estimate the yields: on
the one hand, precipitation data, and, on the other hand, data from remote sensing
can be used. The objective of this work was to determine and compare the
capacity of different indices (climatic and spectral ones) to estimate agricultural
yields at departmental scale in the province of Entre Rios. In the first instance, the
capacity of the precipitations and the SPI (Standardized Precipitation Index) of 3
months were determined, both in different periods of accumulation in the warm
semester (October to March). The models that best explained the maize yields
were those that included December information (both with precipitation and with
SPI), with a lower prediction error and a higher coefficient of determination. In
contrast, for soybeans the best models were those that were based on
precipitation and SPI prior to the critical period. Then, in the second instance, the
capacity of TRMM (Tropical Rainfall Measurement Mission) to estimate
precipitation in Entre Rios was evaluated. In a first monthly analysis, the estimate
derived from TRMM and two interpolation methods were compared to nine
conventional meteorological stations (CME) data (five inside and four outside the
province). In a second analysis for different accumulation periods less than a
month, three CME within the province were used. On a monthly basis, the ability to
estimate precipitation was better with TRMM than with either of the two
interpolation methods. The estimation of monthly precipitation with the equation
with all grouped data of TRMM was not different from the particular estimation of

each CME. That allows us to use the equation in a generalized manner for the



whole province. On a scale smaller to the month, it was observed that the
adjustment increases with the accumulated days. The 15-day accumulation period
was established as the minimum that does not affect the accuracy with respect to
longer periods. Therefore, the TRMM data accumulated every 16 days (frequency
of MODIS products) were used in conjunction with other spectral indices in the
following instance. In this third instance, the capacity of a set of spectral indices to
estimate yields was determined. For this, reflectance values of different MODO09A1
product bands and the surface temperature of the MOD11A2 product were used,
both belonging to MODIS. The resulting indices (basic and scaled every 8 days,
and combined every 16 days), were averaged over 8 time periods in different
phenological stages of the crop cycle. The most accurate models to estimate
soybean and maize yields were those whose indices had been scaled. In maize,
the best indices were obtained when considering only the critical period. In
contrast, for soybeans, the best models included the critical period of the crop and
the full cycle. In general, the best results were obtained when using the NDWI and
NDDI (derived from the NDWI). Ultimately, climatic and remote sensing indices
were compared in the yield estimation. In maize, the best estimate with climatic
indices was obtained with the SPI of January and February in Federal, with an
RMSE of 820 kg.ha-' (relative error of 22%). On the other hand, the best estimate
with spectral indices was obtained with the Sc_ NDWI_7 in the critical period in
Villaguay, with an RMSE of 363 kg.ha-' (relative error of 8%). In soybean, the best
estimate with climatic indices was obtained with the SPI from January to March in
the Federacion, with an RMSE of 245 kg.ha-' (relative error of 8%). In contrast, the
best estimate with spectral indices was obtained with the Sc_ NDWI_7 in the period
between January 17 and February 18 in Nogoya, with an RMSE of 132 kg.ha-!
(relative error of 5%). The results of this work indicate that the estimated
precipitations with TRMM could be used for agronomic uses. In addition, good
estimates of departmental yields were obtained through models from simple linear
regressions. In both maize and soybeans, the best yield estimates were achieved
two months before harvest. The linear models obtained in this work could be
expanded with more data in future years or could be operationally implemented in
its original form. These models would provide: 1) objectivity in the estimates, 2)

adequate anticipation in the estimates and 3) data at the departmental level.
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Capitulo 1: Introduccion general y
objetivos



1.1 Introduccién general

Las estimaciones de rendimientos agricolas son de gran importancia para el
desarrollo de politicas y para tomadores de decisiones debido a que la produccién de
alimentos juega un papel fundamental en la seguridad alimentaria y en la economia de los
paises. A su vez contar con una estimacién previa (i.e. modelos de prediccién) de los
rendimientos es un factor importante relacionado tanto a la economia agricola y politicas
de importacion-exportacién, como a las cadenas agroindustriales que dependen de la
produccién agropecuaria. Por lo tanto, las estimaciones de rendimiento final de los
cultivos y su prediccién tienen un impacto directo cada afio en las economias nacionales e
internacionales, jugando un papel importante en el manejo de los alimentos (Hayes y
Decker, 1996).

Los rendimientos en la agricultura de secano son altamente dependientes del agua.
La deficiencia de la misma, de acuerdo con Blum (2005), afecta a un 26% de las tierras
cultivables del mundo y las limitantes al consumo de agua son el principal factor
responsable de las pérdidas de rendimiento de los cultivos de secano (Boyer, 1982). A su
vez, Hall et al. (1992) identifican al agua como el factor limitante mas importante de la
produccion en muchas areas de Argentina, siendo la principal responsable de la variacion
de rendimientos entre sitios y afios.

Aun en ambientes propicios para la produccidn agricola, los cultivos pueden estar
sometidos durante un periodo a algun tipo de estrés por falta de agua. Hay tres
caracteristicas de la sequia que determinan sus efectos sobre los cultivos: intensidad,
duracién y momento de ocurrencia en relacién al estado de desarrollo del cultivo. Las
areas agricolas pampeanas se ven frecuentemente afectadas por sequias estivales de
duracién e intensidad variables. Cuando las deficiencias hidricas son pronunciadas y/o
duraderas, se genera en la planta una situacién de estrés hidrico que afecta su normal
funcionamiento. Los efectos del estrés en las plantas por falta de agua varian de acuerdo
al estado de crecimiento y desarrollo de las mismas (Salter y Goode, 1967). De persistir el
estrés, sobre todo durante estados criticos, el rendimiento se reduce (Andrade y Sadras,
2002).

En el pasado, las estimaciones de rendimiento se debian realizar a campo y se
obtenian resultados poco precisos ya que resultaba dificil localizar las muestras y tomar
un numero de muestras suficiente (Zang, 1998). Las observaciones in situ no sélo son

trabajosas, si no también lentas. Por este motivo, cada vez mas trabajos apuntan a



estimar el rendimiento mediante técnicas geo-informaticas. Considerando la disponibilidad
de datos de facil y libre acceso, y que a su vez estén relacionados con la disponibilidad de
agua y estado de los cultivos, existen dos posibilidades diferentes para estimar los
rendimientos. Por un lado, se pueden utilizar los datos de precipitacion, ya sea de forma
directa (Bettolli et al., 2002, 2004) o en forma indirecta a través calculos de indices o en
modelos mas complejos (Llano y Vargas, 2015). Por otro lado, se pueden utilizar los datos
provenientes de sensores remotos. Mas precisamente, los indices espectrales pueden
utilizarse para monitorear la vegetacion y para la prediccién de los rendimientos de los
cultivos (Prasad et al., 2006; de la Casa y Ovando, 2007).

Los datos de precipitacion en determinados momentos se relacionan con los
rendimientos. Llano y Vargas (2015) encontraron que la precipitacion acumulada durante
el periodo de floracién afecta el rendimiento final de soja y maiz en la Pampa Humeda. En
la zona centro-oriental de la misma region, Bettolli et al. (2002) determinaron que el
rendimiento de la soja presenta una asociacion significativa con la precipitacion
acumulada en el ciclo del cultivo y, en un trabajo posterior (Bettolli et al., 2004), que el
resultado es similar si se comparan distintos subperiodos dentro de la estacién de
crecimiento o si se toma el periodo completo.

La utilizacion de datos de precipitacion para la agricultura esta limitada por la
distribucién espacial de las estaciones meteoroldgicas. Ante la insuficiente densidad de
estaciones meteoroldgicas en determinada area surge la necesidad de estimar las
precipitaciones. Una de las técnhicas mas frecuentes para estimar precipitaciones es la de
utilizar distintos métodos de interpolacién de datos obtenidos en estaciones cercanas. Sin
embargo, otra alternativa es utilizar estimaciones satelitales de precipitaciones. Las
técnicas de estimacion de la precipitacion a partir de sensores remotos pueden ofrecer
una mejor cobertura espacial de dicha variable. Una fuente de datos de precipitacién a
partir de sensores remotos son los productos derivados de TRMM (Tropical Rainfall
Measuring Mission). Estos han sido validados con datos de superficie para distintos
lugares del planeta (Karaseva et al., 2012; Duan y Bastiaanssen, 2013).

La capacidad de los sensores remotos para estimar los rendimientos de los cultivos
se basa en la forma en que la vegetacion interactua con la radiacion. La vegetacion sana
presenta una distintiva interaccién con la energia en las regiones del espectro
electromagnético del visible y del infrarrojo cercano. En la regién del visible, los pigmentos

vegetales (principalmente clorofila) absorben una gran cantidad de energia solar para la



fotosintesis, originandose dos picos de absorcion bien marcados, uno en la region del rojo
y otro en la del azul. En la region del infrarrojo cercano, en cambio, la energia es reflejada
fuertemente por las hojas, principalmente por los efectos de la pared celular y de la
interface agua-aire de los espacios intercelulares (Rencz, 1999). Este contraste,
principalmente basado en la diferencia de energia reflejada en las regiones del rojo y del
infrarrojo cercano del espectro electromagnético, ha sido el centro de atencién para el
desarrollo de indices cuantitativos con el objetivo de estimar la condicion de la vegetacion
a través de imagenes de sensores remotos (Thiam y Eastman, 2006).

Las estimaciones de produccion basadas en sensores remotos presentan la ventaja
de tener un bajo (o nulo) costo de material requerido, son oportunas porque pueden
obtenerse previo a la cosecha (Gitonga, 1995) y han demostrado ser una tecnologia
efectiva y prometedora por la precision con la que han estimado rendimientos
previamente (Hayes y Decker, 1996; Dadhwal y Sridhar, 1997; Mika et al., 2002; Prasad
et al., 2006). Las condiciones de la vegetacion y la prediccion de rendimientos han sido
extensivamente analizadas en varios paises a través del tradicional Normalized Difference
Vegetation Index o NDVI (Boken y Shaykewich, 2002; Doraiswamy y Cook, 1995;
Mkhabela et al., 2005, 2011; Moriondo et al., 2007; Quarmby et al., 1993) y la mayoria de
los trabajos ha reportado correlaciones lineales entre este indice y el rendimiento.

Un aspecto a tener en cuenta es la anticipacién con la cual se pueden realizar las
predicciones de rendimiento mediante estas técnicas. Aunque su procesamiento sea
relativamente sencillo, los datos de precipitaciones tienen la desventaja de que suelen
tener un tiempo de demora desde que se los solicita hasta que se puede contar con los
mismos para su procesamiento. Por este motivo, pueden resultar inadecuados para
estimar rendimientos cuando no se dispone de bases de datos actualizadas y de facil
acceso. En cambio, los productos derivados de sensores remotos estan disponibles
practicamente en tiempo real, o con demoras de pocos dias. De esta forma, muchos
trabajos han logrado predecir rendimientos utilizando indices de vegetacion provenientes
de sensores remotos hasta con dos meses de anticipacion a la cosecha (Unganai y
Kogan, 1998; Labus et al., 2002; Mkhabela et al. 2005).

Un ejemplo claro de las relaciones entre distintos indices y los rendimientos de soja
y maiz se puede hallar en el trabajo de Rhee et al. (2010). Estos autores propusieron,
tanto para regiones humedas y sub-humedas como para regiones aridas, un conjunto de
indices provenientes del sensor MODIS (Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer)



solos y en combinacion con datos de lluvia de TRMM. En este trabajo, Rhee et al. (2010)
utilizaron distintas combinaciones de indices y encontraron que durante los periodos de
activo crecimiento de los cultivos estos indices tuvieron altas correlaciones con el
rendimiento final de los mismos. También hallaron diferencias en el ajuste logrado con las
distintas combinaciones de indices y entre las regiones evaluadas.

En Argentina existen pocos trabajos que aprovechen las ventajas en cuanto a
cobertura espacial que proveen los sensores remotos para estas estimaciones. A su vez,
ninguno de ellos utiliza datos estimados de lluvia proveniente de satélite, ya que éstos se
basan solamente en indices de vegetacién y en temperatura de superficie (Seiler et al.,
1998; de la Casa y Ovando, 2007; Holzman et al., 2014). Por su parte, el Instituto
Nacional de Tecnologia Agropecuaria publica regularmente a través de su herramienta
SEPA (Seguimiento de la Produccion Agropecuaria) informacién agrometeorologica y
distintos indices espectrales basados en imagenes del sensor MODIS. Sin embargo, esta
herramienta no cuenta con modelos que utilicen dicha informaciéon para predecir
rendimientos agricolas. Si se correlacionara este tipo de informacién y surgieran modelos
que sirvan para predecir rendimientos, sin duda esta informacién seria de gran utilidad
para el sector agropecuario.

Entre Rios es una provincia con una actividad agricola muy importante. Segun el
Portal de Datos Abiertos del Ministerio de Agroindustria, en los ultimos 15 afios Entre Rios
sembré en promedio el 8% de la superficie total sembrada con soja a nivel nacional, y un
5% de la superficie total de maiz. La produccion en el mismo periodo correspondio,
también en promedio, a un 7% del total de soja y a un 6% del total de maiz. A nivel
provincial, del total de superficie con cultivos agricolas, la soja ocupa el primer lugar (60%
del area agricola), seguida por el trigo (14%) y el maiz (10%) (Ministerio de Agroindustria,
2017).

Actualmente, Entre Rios cuenta con el Sistema Integrado de la Bolsa de Cereales
de Entre Rios (SIBER) que, entre otras variables, informa el rendimiento promedio
departamental de los cultivos mas importantes de la provincia. Este se estima a través de
una red de mas de 200 colaboradores que incluye a profesionales, productores,
cooperativas y acopios del sector agropecuario. Sin embargo, las estimaciones se
realizan una vez cosechado el cultivo.

Hasta el momento existen escasas referencias (Brizuela et al., 2015) sobre la

utilizacién de los productos TRMM para estimar precipitaciones y no se ha intentado



relacionar la informacion proveniente de productos MODIS con rendimientos agricolas en
Entre Rios. Considerando la importancia previamente mencionada de poder contar con
estimaciones de rendimientos antes de la cosecha de los cultivos, el valor del presente
trabajo radica en dos cuestiones principales. Primero, se realizara una evaluacion de
distintos indices, tanto de precipitaciones como de sensores remotos, para determinar
cual estima mejor el rendimiento. Asi, este seria el primer intento de estimar rendimientos
departamentales en la provincia con técnicas de geo-informatica. Segundo, se intentara
determinar con cuanta anticipacién a la cosecha se podrian realizar dichas estimaciones,
generando predicciones de rendimiento que podrian ser reportadas en los momentos mas

oportunos para el sector agricola.

1.2 Objetivo general
El objetivo general del presente trabajo es determinar y comparar la capacidad de
distintos indices (climaticos y espectrales) de estimar los rendimientos agricolas a escala

departamental en la provincia de Entre Rios.

1.3 Objetivos especificos
) Determinar la capacidad de las precipitaciones y del SPI (indice derivado
de las mismas) para estimar el rendimiento de maiz y de soja a nivel
departamental en Entre Rios.
Hipodtesis. Debido a que los rendimientos agricolas dependen de
las precipitaciones, éstos datos o algun indice relacionado (como el SPI)
en algun mes o periodo dentro del ciclo de los cultivos podrian estimar

rendimientos de maiz y soja.

) Evaluar la capacidad de TRMM para estimar la precipitaciéon en Entre
Rios.

Hipodtesis. Dado que las estaciones meteorolégicas convencionales
se encuentran dispersas en la provincia de Entre Rios, los datos de
precipitacion de TRMM, que poseen una adecuada resolucion espacial,
podrian estimar mejor las precipitaciones en comparacion con métodos

de interpolacion.
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Determinar la capacidad de un conjunto de modelos basados en indices
espectrales y en datos de TRMM para estimar el rendimiento de maiz y
de soja a nivel departamental en Entre Rios.

Hipodtesis. Existen indices espectrales y periodos dentro del ciclo
de cada cultivo que optimizan la estimacion de rendimientos a través de
sensores remotos. Debido a las diferencias ambientales a nivel
departamental en la provincia de Entre Rios y en los momentos en los
que se produce el periodo critico en maiz y soja, se espera que varien
los indices y periodos Optimos para estimar rendimiento entre

departamentos y cultivos.

La tesis continla con tres capitulos de resultados (capitulos 2 a 4 correspondientes a los

objetivos | a lll) y uno de discusion general (capitulo 5).

Parte de los resultados presentados en este trabajo de tesis fueron publicados:

Vaiman, N.; Durante, M. 2016. Estimacion de las precipitaciones
mediante interpolacién vs. datos satelitales para Entre Rios (Argentina).
XVI Reunion Argentina y VIII Latinoamericana de Agrometeorologia,
Puerto Madryn. 20-23 de septiembre de 2016.

Vaiman, N.; Durante, M. 2016. Evaluacién de la precision de la
precipitacion estimada a partir de satélite para distintos periodos de
acumulacién. XVI Reunién Argentina y VIII Latinoamericana de

Agrometeorologia, Puerto Madryn. 20-23 de septiembre de 2016.



Capitulo 2: Estimacion de
rendimientos a través de

precipitaciones



2.1 Introduccién

Globalmente, los impactos de las sequias y del cambio climatico sobre el
rendimiento de los cultivos y la produccion de alimentos se encuentran bien
documentados (Rétter y van de Geijn, 1999; Sivakumar et al., 2005; Li et al., 2009). No
obstante, la variabilidad en los rendimientos de los cultivos se debe principalmente al
tiempo y clima local y regional mas que a las dinamicas climaticas de gran escala
(Thomson et al., 2005), sugiriendo la importancia de analisis locales y regionales.

En Sudamérica, la variabilidad climatica puede asociarse parcialmente a anomalias
en las temperaturas del océano Pacifico ecuatorial, fendmeno conocido como E/ Nifio-
Southern Oscillation (ENSQO) (Penalba et al., 2005). En el fendmeno ENSO se distinguen
tres fases segun las temperaturas de la superficie del Océano Pacifico ecuatorial: eventos
calidos (El Nifio), eventos frios (La Nifia) y los afios que no se encuentran dentro de estas
categorias se denominan Neutros, los cuales presentan valores normales de temperatura
superficial del agua en la region ecuatorial del Océano Pacifico. En la regién pampeana
de Argentina, la sefial mas pronunciada del ENSO se manifiesta en el periodo octubre-
diciembre. Durante los eventos El Nifo, las precipitaciones tienden, en términos
estadisticos, a ser superiores al promedio histérico, mientras que en los afios La NiAa
tienden a ser inferiores. En los afios Neutros (que constituyen alrededor del 50 % del total
de la serie histérica) las precipitaciones medias generalmente son similares al promedio
histérico (Podesta et al., 2002).

Esta variacion ciclica en las precipitaciones es uno de los factores que determinan,
a su vez, cambios en los rendimientos de los principales cultivos de la zona pampeana,
entre ellos, maiz y soja. Los resultados de estimaciones del cambio en rendimientos
muestran que en el caso del maiz existen probabilidades de incrementos de rendimientos
en anos El Nifio y disminuciones en afios La Nifia, mientras que en soja la asociacién
negativa es muy fuerte con la fase de La Nifia (Magrin, 1998). Los afios secos suelen ser
muy perjudiciales para los rendimientos de los cultivos, debido a que un déficit de agua
puede llegar inhibir la divisién, crecimiento y diferenciacién celular, produciendo plantas
de menor tamafo y con menor rendimiento (Kramer, 1983).

Debido a los efectos de las sequias en las economias basadas en la produccion
agricola, se han realizado intentos de seguimientos para determinar su duracién e
intensidad, dar alarmas, proveer ayuda y estimar sus impactos (Wilhite, 1993; OMM,

1994). Si bien no existe una definicién Unica de sequia, los medios tradicionales utilizados



para identificarla, caracterizarla o evaluarla, se fundamentan en la aplicacién de
informacién meteorolégica, expresando el desequilibrio hidrico a partir de indicadores
elaborados con variables atmosféricas u obtenidos por medio de procedimientos de
balance hidrolégico. Dentro de los primeros se puede citar al indice Estandarizado de
Precipitacion (IPE o SPI, por sus siglas en inglés) (Mckee et al., 1993, 1995), que
cuantifica el déficit de precipitacion para escalas temporales multiples.

El SPI ha sido ampliamente utilizado para escalas de tiempo de 3, 6 o 12 meses, ya
que solo requiere datos de precipitaciones para su aplicacion. Ademas, es efectivo para
analizar los periodos y ciclos tanto humedos como secos. El célculo de este indice
requiere de una serie histérica entre 20 y 30 afios de valores mensuales de precipitacion,
pero lo 6ptimo y preferible seria contar con entre 50 y 60 afios (0 mas) (Guttman, 1994).
La funcién de distribucién de probabilidad se determina ajustando una distribucién
Gamma a los datos (Mood y Graybill, 1963), y luego la distribucion acumulada es
transformada usando igual probabilidad que una distribucion normal con media igual a
cero y desvio estandar igual a uno (Edwards y McKee, 1997).

Las distintas escalas de tiempo del SPI se relacionan con distintos procesos. La
humedad del suelo responde a anomalias de precipitacion en escalas temporales
relativamente cortas, por ejemplo, de entre 1 y 6 meses, mientras que los caudales
fluviales, el almacenamiento en reservorios y las aguas subterraneas responden a
anomalias de precipitacion a mas largo plazo, del orden de 6 meses y hasta 24 meses o
mas. El SPI de 3 meses de un mes en particular ofrece una comparacion de la
precipitacion a lo largo de un periodo especifico de 3 meses que terminan en el
mencionado mes con el promedio de precipitacion del mismo periodo de todos los afios
incluidos en el registro histérico. En otras palabras, un SPI de 3 meses al final de febrero
compara el total de la precipitacién de los meses de diciembre, enero y febrero de ese
afo concreto con el promedio de precipitacién entre diciembre y febrero de todos los afios
contemplados en el registro para esa localidad. El SPI de 3 meses refleja las condiciones
de humedad a corto y medio plazo, y proporciona una estimacion estacional de la
precipitacion. En las principales regiones agricolas, y para los momentos en que se
producen los periodos criticos de definicion de rendimiento de los cultivos, un SPI de 3
meses podria ser mas eficaz para poner de relieve la existencia de condiciones de
humedad que el indice de Palmer (Palmer, 1965), de respuesta mas lenta. En India, por

ejemplo, se lo ha correlacionado significativamente con la producciéon de granos para
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alimentacién (Chaudhari y Dadhwal, 2004; Patel et al., 2007). Un SPI de 3 meses al final
de agosto en el cinturon maicero en Estados Unidos refleja tendencias de precipitacion
durante las importantes etapas de reproduccion y llenado del grano para el maiz y la soja
(OMM, 2012) y se han encontrado correlaciones significativas entre el SPI y el
rendimiento de estos cultivos (Yamoha et al., 2000; Mishra y Cherkauer, 2010).

El objetivo de este capitulo es determinar la capacidad de las precipitaciones y del
SPI para estimar el rendimiento de maiz y de soja a nivel departamental en Entre Rios. La
hipotesis es que los rendimientos agricolas dependen de las precipitaciones por lo que
éstas o algun indice derivado de las mismas (como el SPI) en algun mes o periodo dentro

del ciclo de los cultivos podrian estimar rendimientos de maiz y soja.
2.2 Metodologia
2.2.1 Datos climaticos

2.2.1.1 Datos de precipitacion

Los datos de precipitaciones mensuales utilizados tanto para las predicciones de
rendimientos como para el célculo de SPI de 3 meses (ver punto 2.2.1.2) corresponden a
cuatro estaciones meteoroldgicas convencionales (EMC) de la provincia de Entre Rios
(figura 2.1): Concordia (Servicio Meteorolégico Nacional, SMN), Concepcién del Uruguay
(INTA), Gualeguaychu (SMN) y Parana (INTA). Los datos de estas estaciones tienen un
control de calidad realizado en origen para disminuir datos erréneos o dudosos y
completar datos faltantes. El periodo analizado corresponde al periodo 1963-2012 (n = 50
afios), y para la correlacion con los rendimientos se utilizaron los meses correspondientes

al semestre calido (octubre-marzo).
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Figura 2.1. Localizacién de las EMC utilizadas para generar precipitaciones interpoladas
departamentales y SPI.

Dado que se dispone de datos departamentales de rendimiento, los datos de
precipitacion fueron interpolados espacialmente para lograr un dato de precipitacién
mensual por cada punto central de cada departamento. El método empleado para la
interpolacion fue el de la inversa de la distancia al cuadrado, ya que en Entre Rios mostré
un mejor ajuste con la precipitacion real que la inversa de la distancia (Vaiman y Durante,
2016). Para cada departamento y mes, se realizd6 un analisis de la serie temporal
encontrando que no existe tendencia significativa al 5%. El mismo analisis se realiz6 para
el SPI (punto 2.2.1.2) y se obtuvo el mismo resultado.

Tanto para las precipitaciones como para el SPI de 3 meses se seleccionaron los
valores promedio de distintos periodos de tiempo (meses por separado -en el caso del
SPI, el mes indica el mes final del periodo- y periodos de duracién creciente; 15 periodos
para maiz y 21 periodos para soja) dentro del ciclo de los cultivos de maiz y soja (figura
2.2).
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Figura 2.2. Periodos analizados con datos de precipitaciones y SPI de 3 meses en maiz y soja
para correlacionar con el rendimiento final del cultivo.

2.2.1.2 Datos de SPI de 3 meses

Con los datos mensuales de precipitaciones de las EMC previamente mencionados,
se calcularon los valores de SPI de 3 meses para cada punto central de cada
departamento. El SPI de 3 meses de un mes en particular se calcula con datos de dicho
mes Yy los dos meses anteriores. El calculo de SPI requiere ajustar la funcion de
distribucion Gamma de dos parametros (alfa -a- y beta -3-) a la distribucién de frecuencia
de los datos de precipitacion para cada estacion (McKee et al., 1993). Luego, se calculan
la probabilidad acumulada de un determinado valor de precipitacion y la funcién normal
(Gaussiana) inversa se aplica a la probabilidad. El resultado es el valor del SPI.

Thom (1966) encontré que la distribucion Gamma se ajustaba adecuadamente a
series climatoldgicas de precipitacion. La distribucion Gamma esta definida por su funcién

de frecuencia:

a—le—x/B

900~ "
donde

a>0 a es el parametro de forma
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>0 B es el parametro de escala

x>0 X es la precipitacion mensual

M(a) = fooo ya_l e Vdy I'(a) es la funcién Gamma

Los parametros alfa y beta de la funcion Gamma se estimaron para cada punto
central de los departamentos y para cada mes del afio. Para el calculo se utilizd el
software propuesto en la guia del usuario del SPI (OMM, 2012), disponible en la pagina
web del Centro Nacional de Mitigacion de Sequias de la Universidad de Nebraska Lincoln
de Estados Unidos
(http://drought.unl.edu/MonitoringTools/DownloadableSPIProgram.aspx.). Los datos
utilizados para las correlaciones corresponden a los datos de SPI de los meses de
octubre a marzo de la serie 1963-2012, ya sea como mes simple (que también incluye a

los dos meses anteriores) o como promedio de distintos periodos (figurar 2.2).

2.2.2 Construccion de las variables predictoras o independientes

Para la prediccion de rendimientos se realizaron correlaciones lineales entre los
datos de precipitacién y SPI en los distintos periodos (variables X o independientes) y los
de rendimiento equivalente (variable Y o dependiente; ver punto 2.2.4). Para nombrar las
variables predictoras se utilizé el nombre de la variable climatica (precipitacion -PP- o SPI)
y el mes o periodo correspondiente. Asi, por ejemplo, la variable predictora PP-Nov-Ene
corresponde a la precipitacion media del periodo comprendido entre noviembre y enero
del afio siguiente de cada afio en particular, y SPI-Feb corresponde al indice
Estandarizado de Precipitaciones de febrero (que incluye informacién de diciembre, enero
y febrero) de cada afio en particular. Si bien todas las variables se trataron de la misma
manera, a los fines de facilitar la comprension, los resultados pueden estar diferenciados

entre precipitaciones y SPI en algunos casos.

2.2.3 Generacion de modelos lineales de predicciéon de rendimiento

El conjunto de datos completo (con n = 45 en maiz y n=41 en soja, ver punto 2.2.4)
fue dividido en subconjuntos de calibracion y validacion. Para evaluar la capacidad de
prediccion de los modelos, se extrajo de manera aleatoria el 70% de los datos para

calibracién, y el 30% se usé para la validacion en 100 iteraciones. En cada iteracion, un
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modelo de regresion lineal generado con el subconjunto de datos de calibracién se usé
para predecir el rendimiento de maiz y soja del subconjunto de validacién y se estimaron
algunos descriptores de la capacidad de prediccion de los modelos. Como descriptores de
la capacidad de prediccién se usaron: la raiz cuadrada del cuadrado medio del error
(RCME o RMSE, por sus siglas en inglés), el coeficiente de determinacion (R?), que
proveen una medida de la bondad de ajuste, y los valores de la pendiente y la ordenada al
origen de la ecuacién de ajuste lineal entre los valores observados y predichos. El

procesamiento se realizé mediante el software libre RStudio (R Core Team, 2016).

2.2.4 Datos de rendimientos departamentales

Los datos de rendimiento de los departamentos de la provincia de Entre Rios fueron
adquiridos del Portal de Datos Abiertos del Ministerio de Agroindustria (Ministerio de
Agroindustria, 2017). Los datos correspondientes a maiz pertenecen a un periodo de 45
afos (campanas 1969/70 a 2014/15) y los correspondientes a soja pertenecen a un
periodo de 41 afios (campafias 1973/74 a 2014/15).

Los datos de rendimientos de maiz y de soja a nivel provincial (promediando todos
los departamentos) presentaron tendencia significativa (p<0,01). Las pendientes indican
incrementos anuales de aproximadamente 130 kg. ha.”" afio™? en maiz y de 30 kg. ha.”

afo™ en soja (figura 2.3).
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Figura 2.3. Tendencia del rendimiento promedio provincial de a) maiz (n=45) y b) soja (n=41).
Por lo tanto, para cada cultivo y cada departamento, se realiz6 un analisis de
tendencia en la serie de datos. En aquellos departamentos en los que la pendiente resulté

estadisticamente significativa (p<0,01), se procedié a ajustar un modelo de regresion

lineal para luego calcular los rendimientos equivalentes para cada afio y evitar el sesgo
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que produciria trabajar con datos con tendencia. El rendimiento equivalente se calculé de

la siguiente manera:

donde
Rtoeq
Rtoreal
RtOest

Rto prom =

toreal

Rtoeq =

Rto

est

rendimiento equivalente

rendimiento real

Rtopmm

rendimiento estimado mediante regresion lineal

rendimiento promedio de la serie histérica

El analisis de tendencia en los datos de rendimiento departamentales, también

indicé que en todos los departamentos, excepto San Salvador, la tendencia resultd

estadisticamente significativa (tabla 2.1).

Tabla 2.1. Ordenada al origen (en t. ha') y pendiente (en t. ha™'. afio™') de la serie de datos de

rendimientos departamentales (n=45 para maiz y n=41 para soja).

Maiz Soja

Departamento Pendiente Ordenada Pendiente Ordenada
Colén 0,110** -217 0,023** -45
Concordia 0,129** -255 0,032** -62
Diamante 0,157** -309 0,034** -65
Federacion 0,121** -238 0,027** -51
Federal 0,151** -297 0,036** -70
Feliciano 0,128** -252 0,041** -79
Gualeguay 0,136** -268 0,029** -55
Gualeguaychu 0,118** -232 0,029** -55
La Paz 0,149** -293 0,035** -69
Nogoya 0,127** -249 0,026** -49
Parana 0,151** -297 0,035** -69
San Salvador 0,068 -129 0,05 -98
Tala 0,109** -215 0,027** -53
Uruguay 0,115** -226 0,031** -60
Victoria 0,152** -298 0,031** -60
Villaguay 0,113** -223 0,025** -48

**Pendientes significativas (p<0,01).
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2.3 Resultados

2.3.1 Modelos lineales

La capacidad de las precipitaciones y el SPI| de explicar los rendimientos resulté
variable en los distintos periodos analizados, tanto para maiz como para soja, al
considerar los rendimientos promedio para todos los departamentos (figura 2.4). El
coeficiente de determinacién de las correlaciones entre las variables climaticas y el

rendimiento mostré un ajuste variable, pero en general bajo.
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Figura 2.4. Coeficiente de determinacion para cada cultivo y variable predictora. a) precipitaciones
en maiz; b) SPI en maiz; c) precipitaciones en soja; d) SPI en soja. Aclaracion: la leyenda indica el
ultimo mes considerado en cada periodo de tiempo analizado (ejemplo: el primer punto de la linea
celeste -de izquierda a derecha- corresponde al periodo octubre-noviembre-diciembre-enero, el
segundo corresponde al periodo noviembre-diciembre-enero; el tercero corresponde al periodo
diciembre-enero y el cuarto corresponde al mes de enero).

El rendimiento de maiz se correlaciond mejor con la precipitacion en el mes de
enero (PP-Ene) y el periodo diciembre-enero (PP-Dic-Ene) (R?=0,23; p<0,01). Los
menores coeficientes de determinacion se observaron en las precipitaciones de los meses
de octubre (PP-Oct), noviembre (PP-Nov), febrero (PP-Feb) y del periodo octubre-
noviembre (PP-Oct-Nov). Con respecto al SPI, el mejor ajuste se observé en enero (SPI-
Ene) y en el periodo enero-febrero (SPI-Ene-Feb) (R?=0,19; p<0,01) y el menor ajuste se

observé en los meses de octubre (SPI-Oct) y noviembre (SPI-Nov) y en los periodos
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octubre-noviembre (SPI-Oct-Nov), octubre-diciembre (SPI-Oct-Dic) y noviembre-diciembre
(SPI-Nov-Dic) (tabla 2.2).

Tabla 2.2. Mediana de la ordenada al origen (en t. ha™'), pendiente (en t. ha'. mm™ en el caso de
PPy ent. ha' en el caso de SPI) y coeficiente de determinacion (R?) para cada variable predictora
del rendimiento en maiz.

Maiz
PP SPI

Variable Ordenada Pendiente R? Variable Ordenada Pendiente R?
PP-Oct-Feb 2,8 0,0079 0,06 SPI-Oct-Feb 3,7 0,4448 0,06
PP-Oct-Ene 2,5 0,0096 0,10* SPI-Oct-Ene 3,7 0,3113 0,03
PP-Oct-Dic 3,2 0,0034 0,02 SPI-Oct-Dic 3,8 0,1221 0,00
PP-Oct-Nov 3,7 -0,0005 0,00 SPI-Oct-Nov 3.8 0,0209 0,00

PP-Oct 3,7 0,0005 0,00 SPI-Oct 3.8 0,0328 0,00
PP-Nov-Feb 2,7 0,0087 0,09¢ SPI-Nov-Feb 3,7 0,5149 0,08e
PP-Nov-Ene 2,3 0,0127 0,18** SPI-Nov-Ene 3,7 0,3664 0,05
PP-Nov-Dic 3,2 0,0047 0,03 SPI-Nov-Dic 3.8 0,1521 0,00

PP-Nov 3,9 -0,0013 0,00 SPI-Nov 3.8 0,0162 0,00
PP-Dic-Feb 2,7 0,0082 0,11* SPI-Dic-Feb 3,7 0,5764 0,13*
PP-Dic-Ene 24 0,0112 0,23** SPI-Dic-Ene 3,7 0,4608 0,09*

PP-Dic 3,1 0,0053 0,09¢ SPI-Dic 3,8 0,2348 0,02
PP-Ene-Feb 3,0 0,0055 0,06 SPI-Ene-Feb 3,7 0,7089 0,19**

PP-Ene 24 0,0096 0,23** SPI-Ene 3,7 0,6275 0,19**

PP-Feb 3,8 -0,0004 0,00 SPI-Feb 3,7 0,5521 0,13*

Referencias: « significativo al 10%; * significativo al 5%; ** significativo al 1%.

El rendimiento de soja se correlacioné mejor con la precipitacion en el periodo
noviembre-enero (PP-Nov-Ene) (R?=0,27; p<0,01). EI menor coeficiente de determinacion
se observé con las precipitaciones del mes de febrero (PP-Feb) (tabla 2.3). Con respecto
al SPI, el mejor ajuste se observo en enero (SPI-Ene) (R?=0,30; p<0,01) y el menor ajuste

se observo en el mes de noviembre (SPI-Nov).
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Tabla 2.3. Mediana de la ordenada al origen, pendiente y coeficiente de determinacion (R?) para

cada variable predictora del rendimiento en soja.

Variable Ordenada Pendiente R2 Variable Ordenada Pendiente R2
PP-Oct-Mar 1,4 0,0041 0,22** SPI-Oct-Mar 1,9 0,2633 0,25**
PP-Oct-Feb 1,4 0,0039 0,18* SPI-Oct-Feb 1,9 0,2472 0,23**
PP-Oct-Ene 1,4 0,0038 0,23** SPI-Oct-Ene 1,9 0,2059 0,18**
PP-Oct-Dic 1,6 0,0028 0,14* SPI-Oct-Dic 1,9 0,1580 0,12¢
PP-Oct-Nov 1,7 0,0016 0,05 SPI-Oct-Nov 1,9 0,1274 0,08e

PP-Oct 1,8 0,0008 0,02 SPI-Oct 1,9 0,1197 0,08
PP-Nov-Mar 1,4 0,0043 0,24** SPI-Nov-Mar 1,9 0,2638 0,27**
PP-Nov-Feb 1,4 0,0038 0,18** SPI-Nov-Feb 1,9 0,2432 0,24**
PP-Nov-Ene 1,4 0,0040 0,27** SPI-Nov-Ene 1,9 0,1962 0,21**
PP-Nov-Dic 1,6 0,0027 0,15* SPI-Nov-Dic 1,9 0,1452 0,12*

PP-Nov 1,8 0,0011 0,04 SPI-Nov 1,9 0,1143 0,07
PP-Dic-Mar 1,4 0,0034 0,18** SPI-Dic-Mar 1,9 0,2508 0,26™*
PP-Dic-Feb 1,5 0,0031 0,16* SPI-Dic-Feb 1,9 0,2375 0,26™*
PP-Dic-Ene 1,5 0,0030 0,25** SPI-Dic-Ene 1,9 0,1974 0,24**

PP-Dic 1,7 0,0022 0,17~ SPI-Dic 1,9 0,1555 0,15*
PP-Ene-Mar 1,4 0,0033 0,20** SPI-Ene-Mar 1,9 0,2593 0,27**
PP-Ene-Feb 1,6 0,0021 0,10e SPI-Ene-Feb 1,9 0,2594 0,29**

PP-Ene 1,6 0,0026 0,20** SPI-Ene 1,9 0,2385 0,30**
PP-Feb-Mar 1,6 0,0019 0,11e SPI-Feb-Mar 1,9 0,2092 0,20**

PP-Feb 1,8 0,0005 0,01 SPI-Feb 1,9 0,2046 0,21**

PP-Mar 1,7 0,0019 0,15* SPI-Mar 1,9 0,1781 0,20**

Referencias: ¢ significativo al 10%; * significativo al 5%; ** significativo al 1%.

2.3.2 Evaluacién de la capacidad de prediccion de los modelos lineales

Considerando todos los departamentos y el cultivo de maiz, al evaluar la capacidad

de prediccion de los modelos a través de remuestreos (iteraciones) no se encontraron

diferencias entre aquellos que usaron PPy SPI (figura 2.5).
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la prediccion del rendimiento de soja, utilizando como variable predictora a a) precipitaciones; b)
SPI. El color de la caja se asocia con el ultimo mes (o mes individual) de cada periodo analizado.

Figura 2.6. Diagramas de caja y bigote mostrando el RMSE de los distintos modelos lineales para



A nivel departamental y en ambos cultivos, resultaron variables tanto los periodos
como los indices 6ptimos. El ajuste alcanzado también resultd variable. En maiz, los
coeficientes de determinacion de los modelos que utilizaron a PP presentaron un maximo
en la variable PP-Nov-Dic con un R?=0,87 (San Salvador) y un minimo de R?=0,02 (PP-
Oct en Federacion). Los coeficientes de determinacion de los modelos que utilizaron a
SPI presentaron un maximo en la variable SPI-Dic con un R?=0,76 (San Salvador) y un
minimo de R?=0,04 (SPI-Oct-Nov en Federacion).

En soja, los coeficientes de determinaciéon de los modelos que utilizaron a PP como
variable predictora presentaron un maximo en la variable PP-Oct-Nov con un R?=0,70
(San Salvador) y un minimo de R?=0,05 (PP-Feb en Parand). Los coeficientes de
determinacion de los modelos que utilizaron a SPI presentaron un maximo en la variable
SPI-Oct-Ene con un R?=0,65 (San Salvador) y un minimo de R®=0,05 (SPI-Oct en La
Paz).

2.4 Discusion

El SPI presenté valores maximos de correlacion mas altos que los encontrados en la
correlacion con las precipitaciones. Si bien en maiz no se observaron diferencias, en soja
los valores de la mediana de los coeficientes de determinacién resultaron mas elevados
para SPl que para precipitaciones. Esto puede deberse a que la precipitacion no se
distribuye de forma normal, y por lo tanto, los valores absolutos de la misma se
correlacionan mas pobremente con los rendimientos si se los compara con los valores de
precipitaciones estandarizados (Teigen y Thomas, 1995).

Tanto el maximo coeficiente de determinacion entre precipitaciones y el rendimiento
de maiz (PP-Dic: R>=0,87, dato no mostrado), como el mayor valor medio (PP-Dic-Ene:
R?=0,24) incluyen al mes de diciembre, considerado como mes en el que ocurre el
periodo critico de definicion de rendimiento del cultivo. De los modelos que utilizaron PP,
la mediana del error relativo de las variables predictoras que incluyen a diciembre es de
23% siendo el error relativo mas bajo, mientras que el error relativo mas alto se encuentra
en PP-Feb con un 29% (datos no mostrados). Con respecto al SP| se da una situacion
similar. El maximo coeficiente de determinacion entre este indice y el rendimiento de maiz
(SPI-Dic: R?=0,76, dato no mostrado), y el mayor valor medio (SPI-Ene-Feb: R?=0,19)
incluyen informacion del mes de diciembre (el SPI de enero incluye informacién de

noviembre, diciembre y enero y el SPI de febrero incluye informacion de diciembre, enero
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y febrero). Este valor medio es inferior al reportado por Mishra y Cherkauer (2010) para
etapas reproductivas de maiz en el oeste de Estados Unidos (R?=0,37). El error relativo
mas bajo encontrado corresponde a SPI-Ene con un 21% (que incluye informacion de
diciembre), mientras que el valor mas alto se encontré en SPI-Oct con un 29% (datos no
mostrados).

En cuanto a soja, el maximo coeficiente de determinacion entre precipitaciones y el
rendimiento del cultivo (PP-Ene-Mar: R?=0,70 —variable que a su vez presenta el menor
error relativo = 11%-, datos no mostrado) incluye al periodo critico del cultivo (producido
en el mes de febrero). En cambio, el mayor valor medio (PP-Nov-Ene: R2=0,27)
corresponde a un momento previo al periodo critico dentro del ciclo completo del cultivo.
Estos resultados son similares a los hallados por Bettolli et al. (2002) en la region
pampeana. Con respecto al SPI, tanto el maximo coeficiente de determinacién entre éste
indice y el rendimiento de soja (SPI-Ene-Mar: R?=0,66) como el mayor valor medio (SPI-
Ene-Feb: R2=0,30) incluyen al mes considerado como critico para la definicién de
rendimientos. Este valor medio es inferior al citado por Mishra y Cherkauer (2010) para la
etapa de llenado de grano del cultivo de soja en el oeste de Estados Unidos (R?=0,57).
Ambas variables (SPI-Ene-Mar y SPI-Ene-Feb) presentan un error relativo del 12%.

Los modelos lineales en maiz no presentaron diferencias en la capacidad de estimar
rendimientos considerando el RMSE. Sin embargo, existe una tendencia a que los meses
que incluyen informacion de diciembre (tanto utilizando PP como SPI) presenten un
menor error de prediccion (aunque en todos los casos con RMSE > 1200 kg.ha') y un
mayor coeficiente de determinacion. En cambio, los modelos lineales en soja presentaron
diferencias a favor de aquellos que utilizaron informacion de la precipitacion previa al
periodo critico y del SPI centrado en dicho periodo (aunque en todos los casos con RMSE
> 350 kg.ha'). En este caso, seria ventajoso utilizar aquellas variables que ofrezcan
mayor anticipacién sin aumentar el error de la estimacion (por ejemplo, SPI de enero o PP
de diciembre en maiz y PP de noviembre-enero o SPI de enero-febrero en soja). La
facilidad para calcular SPI mediante software libre no dificultaria la obtencion de dicho
indice si este fuera necesario en algun caso particular.

Estos resultados indican que la informaciéon préxima al periodo critico de cada
cultivo es importante en la estimacién de rendimientos. Esto se podria explicar por la
influencia que tiene la disponibilidad hidrica en distintos factores que afectan el

rendimiento de los cultivos. Por un lado, un déficit hidrico afecta la expansion foliar y la
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intercepcion de radiacién (Cox y Joliff, 1986; Eck, 1986) y por otra parte también se
reduce la eficiencia de conversién de la radiacion en biomasa (Andriani et al., 1991;
Otegui, 1992). A su vez, cualquier estrés producido alrededor del periodo critico, reduce el
rendimiento en mayor proporcion que el mismo estrés en otros periodos, ya sean previos
o posteriores (Andrade y Sadras, 2002).

El anadlisis de estos datos sugiere que, para estimar rendimientos con informacion
climatica mensual, es necesario incluir el mes en el que se produce el periodo critico de
determinacién de rendimientos en ambos cultivos. Para maiz, esto significa que se debe
incluir informacién de precipitaciones de diciembre, ya sea como precipitacion en si
misma o como SP| de dicho mes o hasta dos meses posteriores. Sin embargo, en este
caso, las precipitaciones de diciembre proveerian una estimacion mas anticipada que el
SPI de meses posteriores. Esto es, aproximadamente, dos meses previos a la cosecha
del cultivo. En cuanto a soja, se deberia incluir informacion del mes de febrero, que al
igual que en maiz, puede realizarse con la precipitacion en si misma o con el SPI de dicho
mes o hasta dos posteriores. Sin embargo, considerando el SPI, existieron diferencias
favoreciendo a aquellos modelos que utilizaron informacién hasta el mes de marzo. Esto
retrasaria el momento de estimacion (hasta un mes antes de la cosecha), pero con
mayores coeficientes de determinacion y menores RMSE. También cabe destacar el SPI
medio del periodo enero-febrero que podria estimar el rendimiento con datos que incluyen

sé6lo hasta febrero (dos meses antes de la cosecha).
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Capitulo 3:

Comparacion entre
interpolacion y datos
satelitales en la
estimacion de las
precipitaciones en Entre

Rios
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3.1 Introduccion

Muchos procesos biéticos y abidticos son influenciados por las caracteristicas
climaticas del ambiente. Por lo tanto, las ciencias como la biologia, agronomia,
climatologia y ecologia, entre otras, utilizan informacion climatica con distintos propésitos.
Sin embargo, ésta puede presentar dos tipos de inconvenientes. El primero surge de la
calidad de la informacién, problema que puede ser subsanado con controles de calidad y
métodos de homogeinizacion (Rhoades y Salinger 1993; Easterling y Peterson 1995;
Alexandersson y Moberg, 1997). Ademas, si bien existen muchas estaciones
meteorolégicas automaticas, éstas carecen de un mantenimiento adecuado y poseen
registros histéricos cortos. El segundo inconveniente es la disponibilidad de la informacion
climatica. Esto es debido a que los datos se registran en estaciones meteorolégicas
convencionales (EMC) que suelen estar dispersas, lo que lleva a que muchas veces la
informacién climatica no esté disponible donde se la necesita.

Varios métodos estadisticos se han desarrollado para estimar el valor de variables
meteoroldgicas en areas sin EMC y asi resolver el problema de la falta de estaciones.
Estos métodos difieren en concepto y en formulacion matematica (Borrough y McDonnell,
1998). Algunos utilizan informacién topografica y geografica mediante modelos empiricos
de regresion simple o multiple (Edwards, 1972; Hargy, 1997, Agnew y Palutikof, 2000;
Brown y Comrie, 2002). Otros métodos, como los interpoladores locales, solo utilizan
datos climaticos de estaciones meteoroldgicas. En éstos, la estimacién en un punto dado
proviene de los datos de las EMC mas cercanas. Usando los datos cercanos, se formula
alguna funciéon matematica que se utiliza para estimar el valor de la variable en dicho
punto. Estos métodos, como la inversa de la distancia, han sido frecuentemente utilizados
para pronodsticos climaticos y mapeo de las variables meteoroldgicas (Thiessen, 1911;
Willmott et al., 1985; Hutchinson, 1995; New et al., 2000). Sin embargo, la complejidad
topografica genera una diversidad de microclimas donde las variables climaticas son muy
dificiles de estimar (Daly et al., 2002).

Otra opcién es la de estimar las precipitaciones desde el espacio usando
instrumentos pasivos y activos (radar) de forma combinada. Esta idea surgié en la década
de 1980 (Kummerow et al., 2000) y puede ser una fuente importante de informacion
debido a la cobertura espacial que ofrecen. El radar para estimar precipitaciones a bordo
de TRMM (Tropical Rainfall Measuring Mission) es el primer radar disefiado

especificamente para estimar la precipitaciéon desde el espacio (Kummerow et al., 2000).
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Este y otros instrumentos utilizados para generar datos provenientes de TRMM han
brindado informacion muy valiosa acerca de la estructura de las precipitaciones. Algunos
ejemplos indican que se ha podido mostrar la propagacion de precipitaciones en tierra y
sobre los océanos (Takayabu et al., 1999), la supresion de las precipitaciones en nubes
contaminadas por smog (Rosenfeld, 2000) y hasta se ha podido estudiar la distribucion
del tamafio de gotas (Haddad et al., 1997; Viltard et al., 2000) y la humedad de suelo
(Mao et al., 2008). Los principales instrumentos a bordo de TRMM se describen en
Kummerow et al. (1998).

Los productos de la misién TRMM han sido validados con datos de superficie para
distintos lugares del planeta (Wolff et al., 2005) y se ha encontrado que en general
resultan buenos estimadores de la precipitacion inclusive en terrenos montafiosos (Duan y
Bastiaanssen, 2013). Sin embargo, cerca de cuerpos de agua continentales, la
performance de la estimacion baja (Karaseva et al.,, 2012), por lo que en Entre Rios
deberia estudiarse el uso de estos productos antes de utilizarlos libremente.

Las referencias mas cercanas son de estudios hechos para toda Sudamérica
(Rozante et al., 2010), Peru (Lavado Casimiro et al., 2009) y el noroeste de Buenos Aires
(Campos y Figueroa Schibber, 2014), trabajos en los cuales se hallaron buenos
resultados considerando la escala espacial. Sin embargo, muchos de los trabajos que
evaluan su precision y/o exactitud han logrado resultados satisfactorios en la escala
mensual (Adler et al., 2003; Chiu et al., 2006a,b; Nicholson et al., 2003a,b), pero para
usos agrondmicos suele ser necesaria una escala de tiempo menor, como la diaria,
decadica o quincenal, siempre que éstas se encuentren disponibles. Un reciente estudio
de Brizuela et al. (2015) indica que en Entre Rios los datos del producto 3B42RT de
TRMM podrian usarse con un acumulado de 8 dias para el sector agricola ya que, tanto
para dicho periodo de acumulacién como para la escala mensual, hallaron una relacion
moderadamente fuerte que explicé un 50% o mas de la variabilidad en la correlacion con
datos observados.

El objetivo de este capitulo es evaluar la capacidad de TRMM para estimar la
precipitacion en distintos periodos de acumulacién (entre un dia y un mes) en Entre Rios.
De producir resultados satisfactorios, los datos de TRMM se utilizaran en combinacion
con otros indices espectrales para estimar rendimientos agricolas. La hipétesis es que al
presentar mejor cobertura espacial que las EMC, los productos TRMM podrian ofrecer

mejores estimaciones de la precipitacion en comparacion con métodos de interpolacion.
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3.2 Metodologia

Debido a la mayor disponibilidad de datos de estaciones meteorolégicas a escala
mensual, se hicieron dos tipos de analisis segun la escala temporal. A escala mensual se
compararon las estimaciones de precipitacion basadas en interpolaciones versus
precipitaciones reales (observadas) y TRMM versus precipitaciones reales. A escala

menor al mes, se evaluod la precision de TRMM para distintos periodos de acumulacién.

3.2.1 Analisis mensual

3.2.1.1 Datos de precipitacion mensual

Se utilizaron datos de precipitaciones mensuales de nueve estaciones
meteorolégicas convencionales (tabla 3.1), cinco de la provincia de Entre Rios y cuatro
fuera de la provincia (figura 3.1) para realizar las interpolaciones, en el periodo 2000-
2012. Los datos de estas estaciones tienen un control de calidad realizado en origen para

disminuir datos erréneos o dudosos y completar datos faltantes.

Tabla 3.1.EMC utilizadas para el analisis de la capacidad de TRMM de estimar precipitacion

mensual.
Estacion Latitud (°) Longitud (°)
Gualeguaychu (SMN), Entre Rios -33,01 -58,61
Concepcion del Uruguay (INTA), Entre Rios -32,49 -58,34
Concordia (INTA), Entre Rios -31,37 -58,12
Parana (INTA), Entre Rios -31,84 -60,53
Gobernador Echague (DH), Entre Rios -32,39 -59,27
Santa Fé (FICH-UNL), Santa Fé -31,64 -60,67
San Pedro (INTA), Buenos Aires -33,68 -59,68
Salto Grande (INUMET), Republica Oriental del Uruguay -31,27 -57,89
Colonia (INUMET), Republica Oriental del Uruguay -34,34 -57,69

Referencias: SMN: Servicio Meteorolégico Nacional; INTA: Instituto Nacional de Tecnologia
Agropecuaria; DH: Direccion de Hidraulica de la Provincia de Entre Rios; FICH-UNL: Facultad de
Ingenieria y Ciencias Hidricas de la Universidad Nacional del Litoral; INUMET: Instituto Uruguayo

de Meteorologia.
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Figura 3.1. Mapa con la ubicacion de las EMC utilizadas para evaluar la capacidad de TRMM de
estimar precipitaciones mensuales y de distintos periodos de acumulacion en Entre Rios.

3.2.1.2 Metodologia

Los datos de cada estacion dentro de la provincia de Entre Rios fueron estimados a
través de dos métodos de interpolacion y a través del producto “TRMM_3B43” que provee
datos acumulados mensuales con una resoluciéon espacial de 0,25° x 0,25° de latitud y

longitud. Los métodos de interpolacion resultaron de las siguientes ecuaciones:

Pond1=3 (ppi*d1) (1)
Pond2=3 (ppi*d2) (2)

siendo Pond1 y Pond2 los datos de precipitaciones estimados a través de cada
meétodo para cada estacién, ppi es el valor de las precipitaciones de cada una de las
estaciones restantes, d1 es el cociente entre la inversa de la distancia entre cada estaciéon
y la estacion a estimar y la suma de todas las inversas de las distancias, y d2 es el

cociente entre la inversa de la distancia entre cada estacion y la estacion a estimar
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elevada al cuadrado y la suma de todas las inversas de las distancias elevadas al
cuadrado.

Se realizaron correlaciones entre los distintos métodos de estimacién y los datos
observados para cada EMC (n= 12 meses/afio * 13 afios = 156 meses) y una correlacién
general con todos los datos agrupados (n= 156 meses/EMC * 5 EMC = 780 meses). Se
calcularon los errores absoluto, relativo, cuadratico medio y la raiz cuadrada del error
cuadratico medio. A su vez, se calcularon los coeficientes de disparidad de Theil (Smith y
Rose, 1995) para cada método. Estos coeficientes discriminan entre distintas fuentes
asociadas al error. Luego, a partir de este ultimo método, se seleccion6 aquel método con
menor error aleatorio y se lo corrigi6 con el fin de mejorar las estimaciones. Esta
correccion se llevé a cabo de dos formas, primero teniendo en cuenta la ecuacion de
regresién de cada estacién y segundo, teniendo en cuenta la ecuaciéon de regresién con
todos los datos agrupados. Por ultimo, se compararon ambas formas de correccién para
determinar si la ecuacion general con datos agrupados puede ser utilizada de manera

generalizada en la estimacion de precipitaciones mensuales en la provincia de Entre Rios.

3.2.2 Andlisis para distintos periodos de acumulacién

3.2.2.1 Datos de precipitacion diaria

Se utilizaron datos de precipitacion diaria de tres EMC de la provincia de Entre Rios:
Gualeguaychu, Concepcién del Uruguay y Concordia (figura 3.1). El periodo analizado fue
2000-2012.

3.2.2.2 Metodologia

Los datos diarios de las estaciones fueron acumulados en periodos de tiempo
creciente cada 2 dias desde 1 hasta 29 dias. Estos mismos periodos fueron considerados
para acumular los datos de precipitacién derivados del producto “TRMM_3B42_daily” que
provee datos diarios con una resolucion espacial de 0.25° x 0.25° de latitud y longitud.

Para la evaluacion del producto “TRMM_3B42_daily” con respecto de las EMC se
calculd el error relativo como el cociente entre el error absoluto y el valor observado de
precipitacion en las estaciones y se realizaron correlaciones para obtener el coeficiente de
determinacion (R?). Ademas, se utilizé una metodologia propuesta por Schaefer (1990)

para evaluar la capacidad de deteccién de eventos de precipitacion segun la cantidad de
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dias acumulados. Para esto se calcularon la Probabilidad de Deteccion, la Tasa de Falsas
Alarmas y el indice Critico de Aciertos (POD, FAR y CSI, respectivamente y por sus siglas
en inglés) como:

POD=A/(A+B) (3)
FAR=C/(A+C) (4)
CSI=A/(A+B+C) (5)

donde A es el numero de aciertos (humero de eventos en los que se registra lluvia y
TRMM lo detecta), B es el numero de veces que llueve pero TRMM no lo detecta, y C es

el numero de veces que TRMM detecta lluvia pero las EMC no.

3.3 Resultados

3.3.1 Analisis mensual

El método de estimacion de las precipitaciones mensuales basado en TRMM
presentd el mejor ajuste en todas las EMC. El coeficiente de determinaciéon (R?) de TRMM
fue superior a 0,90 en todas las estaciones excepto en Gobernador Echagiie donde todos
los métodos presentaron R? menores a 0,70 (figura 3.2). En cambio, los coeficientes de
determinaciéon de Pond 1 y Pond2 variaron entre 0,57 y 0,88, y entre 0,63 y 0,88,

respectivamente.

30



B
= Pond1
= Pond2
= TRMM

Coeficiente de determinacion

C. del Uruguay
Concordia
Gualeguaychu
G. Echague
Parana

Figura 3.2.Coeficiente de determinacion (R?) para la correlacion entre las precipitaciones
observadas en cada EMC y las precipitaciones estimadas por cada método.

Al considerar el ajuste con todos los datos agrupados (figura 3.3) también se

observé que el método TRMM presentd un mejor ajuste al estimar precipitaciones

mensuales.
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Figura 3.3. Correlacion entre precipitaciones estimadas y precipitaciones observadas para los tres
métodos (Pond1, Pond2 y TRMM) con todos los datos agrupados.

Sin embargo, se puede apreciar una desviacion mas marcada de la linea 1:1 para

TRMM que para los otros dos métodos (mayor precisidon y menor exactitud). Por ello, el

calculo de errores muestra valores mas altos para TRMM (tabla 3.2).
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Tabla 3.2. Errores en las estimaciones para los tres métodos y por EMC.

Localidad Error Pond1 Pond2 TRMM
C. del Uruguay
Error absoluto 26,2 26,2 53,7
Errorrelativo 37,0 35,0 60,8
ECM 375 38,6 74,8

RMSE 6,1 6,2 8,6
Concordia
Error absoluto 25,6 23,1 447
Error relativo 28,6 24,7 40,2
ECM 34,6 34,2 66,1
RMSE 59 5,8 8,1
Gualeguaychu
Error absoluto 30,0 28,8 50,1
Errorrelativo 54,7 46,7 69,8
ECM 46,3 46,4 66,1
RMSE 6,8 6,8 8,1
G. Echague
Error absoluto 35,6 31,9 57,2
Error relativo 75,9 66,9 100,9
ECM 54,6 51,4 85,7
RMSE 74 7,2 9,3
Parana
Error absoluto 25,4 24,3 414
Errorrelativo 73,4 41,5 64,8
ECM 36,7 36,4 57,5
RMSE 6,1 6,0 7,6
Promedio

Error absoluto 28,6 26,9 49,4
Error relativo 53,9 43,0 67,3
ECM 419 41,4 70,0

RMSE 6,5 6,4 8,4

Referencias: Error absoluto expresado en mm; Error relativo expresado en %; ECM: error
cuadratico medio, expresado en mm?; RMSE: raiz cuadrada del error cuadratico medio (por sus

siglas en inglés), expresado en mm.

Si bien el error de estimacién fue mayor para TRMM que para Pond1 y Pond2, una
mayor parte de ese error fue no aleatorio. Los coeficientes de disparidad de Theil reflejan
errores asociados a las diferencias medias entre los valores observados y predichos por
el modelo (Uuwias), Y asociados a la diferencia entre la pendiente del modelo y la linea de

pendiente 1:1 (Ug=1) mayores en TRMM (tabla 3.3). Sin embargo, también muestran un
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error de tipo aleatorio (Ue) aproximadamente 5 veces mayor en los métodos Pond1 vy
Pond2.

Tabla 3.3. Coeficientes de disparidad de Theil para cada método de estimacion de las
precipitaciones mensuales.

Coeficientes de disparidad de Theil Pond; Pond, TRMM

Upias 0,0004 0,0002 0,4541
Up-1 0,0001 0,0171 0,3340
Uy 0,9995 0,9827 0,2119

Por lo tanto, el método de estimacion de precipitaciones mensuales a través de
TRMM se seleccioné para ser corregido. Esto se realizé tanto con la ecuacion de ajuste
de cada estacion (TRMMcor), como con la ecuacidon de ajuste con todos los datos
agrupados (TRMMcor2). Ambos métodos de correccion redujeron los errores a menos de
la mitad (figura 3.4) y no presentaron diferencias significativas entre si en la estimacion de
precipitaciones (p<0,01). La ecuacién obtenida con todos los datos agrupados para la

estimacion de las precipitaciones fue:

TRMMcor2 = 0,666 * TRMM + 3,568 (6)

siendo TRMMcor2 la precipitacion mensual estimada y TRMM el dato de

precipitacion mensual del producto “TRMM_3B43”.
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Figura 3.4. Valores de error para TRMM sin corregir (TRMM) y corregido a través de la ecuacion de
cada estacion (TRMMcor) y a través de la ecuacién con todos los datos agrupados (TRMMcor2).

3.3.2 Anadlisis para distintos periodos de acumulacién

La correlacion entre datos de las EMC y de TRMM mostré que el R? aumenta en las

tres localidades (C. del Uruguay, Concordia y Gualeguaychu) a medida que aumenta la

cantidad de dias acumulados, hasta un maximo de R? = 0,82 en las tres EMC. Por su

parte, el error relativo presenté un minimo en todas las localidades con un periodo de

acumulacién de 29 dias (figura 3.5).
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Figura 3.5. Coeficiente de determinacion (R?) en la correlacion entre datos de las EMC y TRMM y
error relativo para distinta cantidad de dias acumulados para a) C. del Uruguay, b) Concordia y c)

Gualeguaychu.
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Al analizar los indices propuestos por Schaefer (1990), valores de CSI = 0,95
(proximos al maximo) se obtienen con 15 dias de acumulacién de la precipitacion en las
tres EMC. El maximo valor de CSI (0,99 en las tres EMC) se obtiene a partir de 23 dias de

acumulacion de la precipitacion (figura 3.6).
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Figura 3.6. Valores (adimensionales) de POD, FAR y CSI para a) C. de Uruguay, b) Concordia, y c)
Gualeguaychu.

3.4 Discusion

A escala mensual, la capacidad de estimar las precipitaciones resulté mejor con
TRMM que con cualquiera de los dos métodos de interpolacion utilizados. Esto se verifico
tanto al realizar el analisis a nivel de las EMC (figura 3.2) analizadas individualmente
como con todos los datos agrupados (figura 3.3). A su vez, el menor error de tipo aleatorio

de TRMM permitidé realizar nuevas estimaciones corregidas mediante las ecuaciones
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generadas. El coeficiente de correlacion promedio hallado en ambos métodos de TRMM
corregidos (0,93 para ambos métodos) es superior al hallado por Lavado Casimiro et al.
(2009) en la cuenca amazénica peruana, donde probablemente la topografia pudo influir
en las estimaciones, ademas de haber considerado menos afios que en este estudio. El
valor de coeficiente de correlacion promedio hallado es también superior al coeficiente de
correlacion (0,84) citado por Karaseva et al. (2012) con datos de TRMM sin corregir, lo
que demuestra la validez de haber llevado a cabo la correccion, y es igual al hallado por
Duan y Bastiaanssen (2013) con datos de TRMM a nivel mensual recalculados con una
metodologia que mejora la resolucién espacial. La estimacion de precipitaciones
mensuales lograda mediante la ecuacion con todos los datos agrupados no resultd
diferente (p<0,01) de la estimacion particular de cada EMC, lo que permite utilizar la
ecuacion de forma generalizada para la provincia de Entre Rios.

A escala diaria y de distintos periodos de acumulacion se observé que el ajuste (R?)
aumenta con los dias acumulados, similar a lo observado por Brizuela et al. (2015) en
Entre Rios. Por su parte, el error relativo aumenta con pocos dias acumulados debido a la
mayor cantidad de periodos sin precipitacion (lo que eleva el error) y luego desciende ya
que es esperable que los periodos de mayor tiempo aproximen mejor la cantidad total de
la precipitacion. Con respecto a los indices propuestos por Schaefer (1990), una
metodologia seria ideal si cumple POD = 1, FAR = 0, y CSI = 1. En este estudio se
determiné que esas condiciones se cumplen a medida que se aproxima a un periodo
acumulado de 29 dias. Sin embargo, valores aceptables de CSI (CSI > 0,80;
Cohkngamwong y Chiu, 2008) se obtienen con 7 dias de acumulacioén de la precipitacion
y se establecié al periodo de acumulacién de 15 dias (CSI = 0,95 para las tres EMC
individuales) como el minimo que no disminuye la precisidon con respecto a periodos mas
largos. Esta frecuencia es util para usos agronémicos o hidrolégicos de la precipitacion,
con la ventaja que presenta TRMM de cubrir mejor la superficie que las estaciones
meteoroldgicas convencionales.

Debido a que los resultados a partir de 15 dias de acumulacién fueron satisfactorios,
los datos de TRMM acumulados cada 16 dias seran utilizados en conjunto con indices
espectrales de vegetacion y de temperatura de superficie para estimar rendimientos
agricolas departamentales. Este periodo de acumulacion coincide con la frecuencia de los

productos MODIS que se utilizaran en el proximo capitulo.
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Capitulo 4:

Estimacion de
rendimientos a través de

sensores remotos
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4.1 Introduccion

La deteccion de la vegetacion verde es una de las principales aplicaciones de los
sensores remotos para el manejo de recursos ambientales y la toma de decisiones. En la
agricultura, el monitoreo de las condiciones de los cultivos durante la estacion de
crecimiento y las predicciones de rendimientos son importantes para la estimacién de la
produccion de granos en la campafia (Doraiswamy et al., 2003). Estimaciones precisas y
oportunas de la disminucidon en la produccidon agropecuaria causada por desastres
naturales, como sequias o ataques de plagas, pueden resultar criticas para paises cuya
economia es dependiente de dicha produccion. Estas estimaciones podrian prevenir
situaciones desastrosas y colaborar en el planeamiento estratégico para cubrir las
demandas (Doraiswamy et al., 2004). En este contexto, es marcado el interés por los
satélites de observacion terrestre y su aplicacion en los mas variados ambitos de
investigacion en el que los recursos naturales juegan un rol central (Chuvieco Salinero,
2002).

Existen diversos tipos de sistemas de sensores remotos utilizados en agricultura,
pero los mas comunes son los sistemas pasivos montados en satélites que captan la
energia electromagnética reflejada por las plantas, siendo el Sol la fuente de energia
principal para este tipo de sistemas. La reflectancia de una determinada superficie es la
relacion entre el flujo radiante incidente y el flujo radiante reflejado, y es determinada por
las caracteristicas Opticas y distribucion espacial de todos los constituyentes de dicha
superficie (vegetacion, suelo, agua) asi como sus proporciones. De esta forma y segun
Gilabert et al. (1997), un indice de vegetacién puede definirse como un parametro
calculado a partir de los valores de reflectancia en distintas longitudes de onda y que
pretende extraer de los mismos la informacién relacionada con la vegetacion,
minimizando la influencia de perturbaciones debidas al suelo y a las condiciones
atmosféricas. La mayoria de los indices de vegetacién definidos hasta el momento tienen
en comun el uso de los valores de reflectancia en las zonas espectrales del rojo e
infrarrojo cercano.

En la década del '70 empezaron a elaborarse los primeros indices de vegetacion,
siendo el RVI (Ratio Vegetation Index; Pearson y Miller, 1972) el primero y mas simple de
todos. Este consiste en el cociente entre las bandas correspondiente a las zonas
espectrales del rojo (zona correspondiente a uno de los picos de absorcion de radiacion

por parte de la clorofila) e infrarrojo cercano (zona del espectro donde la radiacién es
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reflejada fuertemente por los efectos de la pared celular y de la interface agua-aire de los
espacios intercelulares) (Rencz, 1999). Luego, Rouse et al. (1974) propusieron el NDVI
(Normalized Differnce Vegetation Index), que resulta de la diferencia normalizada entre
ambas bandas y toma valores entre -1 y +1 y es, quizas, el indice de vegetacidon mas
utilizado por su sencillez para calcularlo y por su menor sensibilidad a los efectos del
suelo y las condiciones atmosféricas. Cuando la vegetacién comienza a sufrir un estrés,
esta condicidon puede ser revelada por calculos de NDVI o por otros indices, debido a que
la pigmentacion verde tipica de una vegetacién sana y vigorosa comienza a tomar tintes
marrones debido a la degradacién de la clorofila, lo que aumenta la reflectancia en las
regiones del espectro correspondientes al rojo. A su vez, también se producen
alteraciones en el mesdfilo de la hoja que disminuyen la reflectancia en la regién del
infrarrojo cercano.

Aunque claramente relacionados con la absorcion por parte de la clorofila del follaje,
los indices de vegetacion han sido relacionados con otras varias propiedades de las
plantas, incluyendo el indice de area foliar (Qi et al., 1995), el porcentaje de cobertura y
biomasa (Gamon et al., 1993, 1995), productividad (Weigand y Richardson, 1987) y
propiedades biofisicas como la capacidad fotosintética (Sellers, 1985).

Basado en la utilizaciéon de sensores remotos, el experimento LACIE (Large Area
Crop Inventory Experiment) llevado a cabo por distintas agencias estadounidenses
(USDA, NASA y NOAA) en 1974, fue el primero en intentar predecir rendimientos
agricolas (McDonald, 1979). Ya en la década del "90, se logré correlacionar datos de
NDVI con el rendimiento final de los cultivos, tanto al considerar la estaciéon de crecimiento
completa (Groten, 1993) como solamente los estadios de llenado de grano (Doraiswamy y
Cook, 1995). Cabe aclarar que en aquella época se utilizaban datos provenientes del
sensor AVHRR (Advanced Very High Resolution Radiometer) a bordo de satélites de la
NOAA y que tenian una resolucion espacial baja (1,1 km). Uno de los indices mas
utilizados en la generacion de mapas fue el VHI (Vegetation Health Index) que
consideraba la condicién de la vegetacion en relacion a la disponibilidad de agua y a la
temperatura (Kogan, 1995b, 1997, 2001).

El avance de la informatica ha posibilitado quitar las restricciones que se
presentaban hace algunos afos para el andlisis de datos (Rencz, 1999). Esto ha llevado a
que se construya una gran variedad de indices como el NDWI (Normalized Difference
Water Index), el NDDI (Normalized Difference Drought Index) y el NMDI (Normalized
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Multiband Drought Index). EIl NDWI (Gao, 1996) utiliza bandas del infrarrojo cercano (750
a 1000 nm) y del infrarrojo de onda corta (1000 a 2500 nm, porcidon del espectro
electromagnético que, a diferencia del infrarrojo cercano, es sensible a la presencia de
agua), y estima el contenido de agua liquida en la canopia de la vegetacion. A su vez, el
contenido de agua de la vegetacion puede ser util en la estimacion de rendimientos
(Penuelas et al., 1993), ya que indica en qué condiciones estan creciendo los cultivos y
los efectos de dichas condiciones sobre la produccion. Gu et al. (2007) encontraron que el
NDWI respondia mas rapido a la sequia que el NDVI y, a su vez, propusieron el NDDI que
demostré ser aun mas rapido y se calcula utilizando el NDVI y NDWI. EI NMDI (Wang y
Qu, 2007) utiliza el infrarrojo cercano (860 nm) y dos porciones del infrarrojo de onda
corta (1640 y 2130 nm), y en su trabajo original detecté6 adecuadamente las sequias tanto
en areas con suelo desnudo como areas densamente vegetadas.

El tiempo de anticipacion con que la prediccién de rendimiento puede ser realizada
ha variado en los distintos trabajos previos. En India, y utilizando AVHRR, se han
reportado estimaciones de rendimiento precisas con 75 dias de anticipacion a la cosecha
en trigo (Gupta et al,, 1993) y 45 dias de anticipacion a la cosecha en sorgo Potdar
(1993). Mkhabela et al. (2005) investigaron la prediccién temprana del rendimiento de
maiz en cuatro regiones agroecoldgicas de Suazilandia (Africa) usando NDVI proveniente
de AVHRR. Estos autores establecieron regresiones lineales entre el NDVI acumulado
promedio y el rendimiento de maiz, y determinaron que podian predecir efectivamente el
rendimiento hasta dos meses antes de la cosecha. A partir del uso de datos provenientes
de MODIS (Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer), se han reportado dos
meses de anticipacion en la prediccién de rendimientos de trigo en Canada (Mkhabela et
al., 2011), un mes y medio de anticipacion en Ucrania (Becker-Reshef et al., 2010) y 40
dias de anticipacion en China (Ren et al., 2008).

El objetivo de este capitulo es determinar la capacidad de un conjunto modelos
basados en indices espectrales y en datos de TRMM para estimar el rendimiento de maiz
y de soja a nivel departamental en Entre Rios. Para ello, se utilizaran los indices
espectrales propuestos por Rhee et al. (2010). En el citado trabajo se combinaron
distintas fuentes de datos (temperatura de superficie e indices de vegetacion de MODIS y
precipitacion de TRMM) y hallaron altas correlaciones entre los distintos indices y el
rendimiento final de maiz y soja cuando se utilizaron datos de un mes y medio a dos

meses previos a la cosecha de ambos cultivos. Por lo tanto, se evaluaran las
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correlaciones entre dichos indices y otros indices nuevos propuestos en este trabajo,
calculados en distintos periodos del ciclo de maiz y de soja, y el rendimiento final de
dichos cultivos. La hipotesis es que existen indices espectrales y periodos dentro del ciclo
de cada cultivo que optimizan la estimacién de rendimientos a través de sensores
remotos. Debido a las diferencias ambientales a nivel departamental en la provincia de
Entre Rios y en los momentos en los que se produce el periodo critico en maiz y soja, se
espera que varien los indices y periodos Optimos para estimar rendimiento entre

departamentos y cultivos.

4.2 Metodologia

4.2.1 Datos de sensores remotos

Se utilizaron valores de reflectancia (p) de distintas bandas (tabla 4.1) del producto
MODO09 vy la temperatura de superficie LST (Land Surface Temperature) del producto
MOD11A2 (resolucion espacial = 1 km) provenientes de MODIS.

Tabla 4.1. Especificaciones de las bandas del producto MODOQ9 utilizadas para el calculo de
indices de vegetacion.

Banda Longitud de onda (hm) Resolucion Espacial (m)

1 620-670 250
2 841-876 250
5 1230-1250 500
6 1628-1652 500
7 2105-2155 500

Los productos MODIS fueron adquiridos de https://wist.echo.nasa.gov/api/ para el
periodo comprendido entre el 16 de octubre (dia juliano 289) y el 22 de marzo (dia juliano
81) entre los afios 2000/2001 y 2014/2015 (15 afos). Con los datos de reflectancia
primero se calcularon los indices de vegetacion basicos (NDVI, NMDI, NDWI y NDDI) y
luego se calcularon los indices escalados (metodologia explicada en el siguiente parrafo),
el VHI (cada 8 dias) y combinados (cada 16 dias) (tabla 4.2). Para los indices combinados
se utilizaron datos de precipitacién proveniente del producto “TRMM_3B42_daily” que
fueron adquiridos desde la pagina de la NASA (https://pmm.nasa.gov/data-

access/downloads/trmm) y sumados en periodos de 16 dias de modo que el acumulado

42



de cada periodo coincida con las fechas de los productos MODIS. Este periodo de
acumulacion tiene un adecuado ajuste en la estimacion de precipitaciones en la region de
estudio (Vaiman y Durante, 2016). Luego, fueron escalados para ser incluidos en los
indices combinados.

El método de escalado se llevd a cabo debido a que las variables predictoras fueron
calculadas como promedios departamentales y cada departamento presenta condiciones
ambientales (por ejemplo, de suelo) que pueden variar. El escalado de los indices se lleva
a cabo considerando los valores minimos y maximos de cada pixel y cada periodo en los
15 anos, y produce valores de cada indice que van de 0 a 1 en cada pixel. De esta
manera se logra discriminar la componente meteorolégica de la componente
ecosistémica, similar a lo realizado por Kogan (1995a,b) con el Vegetation Condition Index
usando NDVI. El escalado se realiz6 de modo que el valor 0 indique la condicidn mas
seca y el valor 1 la condicion mas humeda. Tanto los valores de TRMM escalados (que se
incorporaron a los indices combinados) como los de los indices de vegetacion fueron
transformados a una resolucion espacial de 1km, con la cual se realiz6 todo el trabajo.

Los indices combinados CI1, CI2 y CI3 son los propuestos por Rhee et al. (2010)
mientras que Cl4 y CI5 (tabla 4.2) son combinaciones propuestas en este trabajo para
asignarle una mayor importancia al estado de la vegetacion. Cabe aclarar que tanto NDWI
como su derivado NDDI tienen tres férmulas de calculo que dependen de las bandas que
se utilicen. De aqui en adelante, el NDWI_5 sera aquel en que se utilice la banda 5 del
producto MODQ9 de MODIS en el calculo, NDWI_6 el que utilice la banda 6 y asi
sucesivamente. Por lo tanto, se calcularon tres NDWI y tres NDDI, y se obtuvo un total de
8 indices escalados (si bien Sc LST y Sc TRMM son escalados, no se los considerd

individualmente para estimar rendimientos).
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Tabla 4.2. indices basicos, escalados (prefijo “Sc”) y combinados (prefijo “CI”). p hace referencia a
la reflectancia de la banda en cuestion. Los prefijos “min” y “max” indican que se utilizé el valor
minimo y maximo, respectivamente, de cada pixel en el periodo de 15 afios completo y en cada

fecha. “VI” hace referencia a cualquiera de los indices de vegetacién basicos (NDVI, NMDI, NDWI

o NDDI).
indice Formula

NDVI (pbanda2 - pbanda1) / (pbanda2 + pbanda1)

NMDI (pbanda2 - (pbanda6 — pbanda?)) / (pbanda2 + (pbanda6 — pbanda7))

NDWI (pbanda2 - pbanda5 (o0 6 o 7)) / (pbanda2 + pbandab (o 6 07))

NDDI (NDVI - NDWI) / (NDVI + NDWI)

Sc LST (LSTmax — LST) / (LSTmax — LSTmin)

Sc NDVI (=VCI)  (NDVI - NDVImin) / (NDVImax — NDVImin)

Sc NMDI (NMDI = NMDImin) / (NMDImax — NMDImin)

Sc NDWI (NDWI = NDWImin) / (NDWImax = NDWImin)

Sc NDDI (NDDImax — NDDI) / (NDDImax — NDDImin)

Sc TRMM (TRMM = TRMMmin) / (TRMMmax — TRMMmin)

VHI (1/2) x ScLST + (1/2) x ScNDVI

cH (1/3) x ScLST + (1/3) x SCTRMM + (1/3) x ScVI

Cl2 (1/4) x ScLST + (2/4) x SCTRMM + (1/4) x ScVI

CI3 (2/5) x ScLST + (2/5) x SCTRMM + (1/5) x ScVI

Cl4 (1/5) x ScLST + (1/5) x SCTRMM + (3/5) x ScVI

CI5 (1/4) x ScLST + (1/4) x SCTRMM + (2/4) x ScVI

Los indices combinados se calcularon cada 16 dias y dichos valores fueron
promediados en 8 periodos de tiempo diferentes dependiendo del cultivo (maiz o soja)
con el que se fueran a correlacionar con el rendimiento (figura 4.1). Si bien se
consideraron fechas diferentes, para cada cultivo se tuvo en cuenta el mismo criterio de
seleccion de fechas en cuanto a su relacion con los distintos estadios fenoldgicos del ciclo

del cultivo.
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Figura 4.1. Periodos (bloques azules) en los que se promedié cada indice combinado para
correlacionar con el rendimiento final del cultivo y estadios fenoldgicos aproximados. Referencias:
CC = ciclo completo, PC = periodo critico (fecha marcada en color anaranjado), PC-n o PC+n =n
indica el numero de fechas previas consideradas (en periodos de 16 dias) antes (-) o después (+)

del PC.

Los indices escalados y el VHI fueron calculados cada 8 dias y analizados también

en 8 periodos, similares a los periodos analizados para los indices combinados (figura
4.2).
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Figura 4.2. Periodos (bloques azules) en los que se promedié cada indice escalado y VHI para
correlacionar con el rendimiento final del cultivo y estadios fenoldgicos aproximados. Referencias:
CC = ciclo completo, PC = periodo critico (fecha marcada en color anaranjado), PC-n o PC+n =n

indica el nimero de fechas previas consideradas (en periodos de 8 dias) antes (-) o después (+)
del PC.

4.2.2 Construccion de las variables predictoras o independientes

Para la prediccion de rendimientos se realizaron correlaciones lineales entre los
datos de rendimiento equivalente (variable Y o dependiente) y de los 49 indices (8 indices
escalados, VHI y 40 indices combinados -que surgen de 5 formas de combinar cada uno
de los 8 indices escalados-) y sus 8 periodos en cada cultivo en los 15 afios de datos
disponibles (n = 15). El nombre de la variable predictora (variable X o independiente)
surge de la combinacién del indice y el periodo utilizados. Asi, para citar dos ejemplos, la
variable predictora del rendimiento en maiz Sc_NDVI-289-49 indica que el indice utilizado
es el NDVI escalado y la fecha considerada es el ciclo completo (17 de octubre -dia
juliano 289- a 18 de febrero -dia juliano 49-) y la variable predictora Cl4_NDWI_5-353-17
indica que el indice utilizado es el que surge de (1/5) x ScLST + (1/5) x SCTRMM + (3/5) x
Sc_NDWI_5 vy la fecha considerada comprende desde el periodo critico al periodo critico
mas un periodo de 16 dias mas (19 de diciembre -dia juliano 353- a 17 de enero -dia

juliano 17-). La unidad de muestreo fue el area de cada departamento.
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4.2.3 Generacidén de modelos lineales de prediccion de rendimiento

Previo a la generacion de los modelos, se teste6 la normalidad del conjunto de
datos completo. Luego, éste fue dividido en subconjuntos de calibracién y validacion. Para
evaluar la capacidad de predicciéon de los modelos, se extrajo de manera aleatoria el 70%
de los datos para calibracion, y el 30% se usé para la validacion en 100 iteraciones. En
cada iteraciéon, un modelo de regresién lineal generado con el subconjunto de datos de
calibracién se us6 para predecir el rendimiento de maiz y soja del subconjunto de
validacion y se estimaron algunos descriptores de la capacidad de prediccion de los
modelos. Como descriptores de la capacidad de prediccion se usaron: la raiz cuadrada
del cuadrado medio del error (RMSE, por sus siglas en inglés), el error relativo, el
coeficiente de determinacién (R?), que proveen una medida de la bondad de ajuste, y los
valores de la pendiente y la ordenada al origen de la ecuacién de ajuste lineal entre los
valores observados y predichos. El procesamiento se realiz6 mediante el software libre
RStudio (R Core Team, 2016).

4.2.4 Datos de rendimientos departamentales

Los datos de rendimiento de maiz y soja utilizados para las correlaciones surgen de
los rendimientos equivalentes cuya metodologia de calculo fue explicada en el Capitulo 2
(punto 2.2.4). En este capitulo sélo se utilizaron los rendimientos equivalentes del periodo
2000/2001 a 2014/15.

4.3 Resultados

4.3.1 Modelos lineales de predicciéon de rendimiento

Los modelos con menor error de prediccién para ambos cultivos presentaron valores
de RMSE aceptables en todos los departamentos. Estos modelos presentaron RMSE
menores a 800 kg.ha' en maiz y menores a 300 kg.ha™ en soja, con errores relativos
proximos al 10% (Tabla 4.3). Ademas, todos los modelos, a excepcion del
correspondiente al menor RMSE en Feliciano, resultaron significativos (p<0,05), con
coeficientes de determinacion de prediccion (R? de prediccién) aceptables y levemente

mayores en maiz que en soja.
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El indice que mas se repitié6 en cada cultivo como mejor estimador al considerar el
RMSE (Sc_NDDI_5 en maiz y Sc_NDWI_7 en soja; tabla 4.3) present6 diferencias
significativas entre los distintos periodos (figura 4.3). En maiz, se obtuvieron medianas del
RMSE menores en el periodo critico y en soja en periodos previos al periodo critico,
periodo critico y ciclo completo. En maiz, la menor mediana del RMSE del Sc_NDDI_5 se
hallé en el periodo critico (553 kg.ha™') con diferencias de aproximadamente 200 kg.ha™
con respecto a la mayor mediana del RMSE que se hallé al considerar el ciclo completo
(745 kg.ha"). En cambio, en soja, el Sc_ NDWI_7 en el periodo critico y el ciclo completo
no presentaron diferencias significativas. En este cultivo la menor mediana del RMSE se
obtuvo al considerar el ciclo completo (260 kg.ha™) y la mayor mediana del RMSE (330
kg.ha') se obtuvo al considerar tanto el periodo que va desde el periodo critico a tres

fechas posteriores como el periodo critico a cuatro fechas posteriores.
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Figura 4.3. RMSE de los modelos cuyos indices fueron mas frecuentes al considerar todos los

departamentos: a) Sc_NDDI_5 en maiz y b) Sc_NDWI_7 en soja. Los distintos colores hacen

referencia a los ocho periodos analizados en cada cultivo. Letras distintas indican diferencias
estadisticamente significativas (p<0,05).

Los modelos con el menor RMSE en cada cultivo incluyeron al indice NDWI
escalado basado en la banda 7 (Sc_NDWI_7 en soja y Sc_NDDI_7 en maiz, que se
calcula con el NDWI_7) y el periodo critico del cultivo. En maiz, el mejor modelo incluyé el
periodo comprendido entre el 19 de diciembre y el 1 de enero (dias julianos 353-1,
periodo critico propiamente dicho), siendo mayoria los modelos que utilizaron éste
periodo. EI menor error de prediccién se obtuvo en Villaguay (RMSE = 363 kg.ha'). En
soja, el mejor modelo incluyé el periodo comprendido entre el 17 de enero y el 18 de

febrero (dias julianos 17-49, incluye al periodo critico), aunque resulté mas frecuente el
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periodo correspondiente al ciclo completo (dias julianos 321-81). El menor error de
prediccion se obtuvo en Nogoya (RMSE = 132 kg.ha™).

Los modelos previamente mencionados presentaron los R? de prediccion mas
elevados y errores relativos aceptables (menores a un 15% en promedio en maiz y a
menores a un 10% en promedio en soja). En maiz, el Sc_ NDWI_7-353-1 produjo un R? de
prediccion de 0,88 en Villaguay y 0,85 en San Salvador. En soja, el Sc_NDWI|_7-17-49
produjo R? de prediccion de 0,76 en La Paz y 0,74 en Nogoya. El mayor R? en maiz y en
soja se correspondié con el segundo y tercer menor error relativo, respectivamente. El
error relativo producido por Sc_NDWI_7-353-1 en maiz en Villaguay fue el segundo
menor con 8% (sélo superado por Sc_NDDI_7-353-1 en Nogoya con 6%) mientras que,
en soja, el error relativo producido por Sc_NDWI_7-17-49 en La Paz fue el tercer menor
con un 7% de error (superado por Sc_NDWI _7-17-49 en Nogoya con 5% vy por
Sc_NDDI_7-321-81 en Gualeguaychu con 6%). En ambos cultivos, el mayor R? de
prediccion se obtuvo en el periodo critico (maiz, PC = dias julianos 353-1 = 19 de
diciembre a 1 de enero) o en un periodo préximo a éste (soja, PC-2 a PC = dias julianos
17-49 = 17 de enero a 18 de febrero).

Tabla 4.3. Minimo RMSE hallado para cada variable en cada departamento. Se muestra ademas el
error relativo y el R? de prediccion de dichas variables.

Maiz Soja

RMSE Error _ R? de RMSE Error . R? de
Departamento (kg.ha'1) relativo (%) Variable prediccion (kg.ha'1) relativo (%) Variable prediccion
Colén 499 11 Sc_NDDI 5-353-1 0,81 ** 217 9 Sc_NDDI 7-33-49 0,67 *
Concordia 517 11 Sc_NDDI_5-337-1 0,70 * 237 9 Sc_NDDI 5-17-49 0,69 *
Diamante 651 11 Sc_NDDI_5-345-9 0,63 ** 211 8 Sc_NDWI 7-321-81 0,74 **
Federacion 541 10 Sc_NDVI-353-1 0,57 * 259 7 VHI-321-81 0,63 *
Federal 547 11 Sc_NDDI_5-353-1 0,56 * 246 7 Sc_NDWI_7-1-49 0,68 *
Feliciano 777 16 Cl4_NDWI_5-353-17 0,28 242 10 Sc_NDDI 5-1-49 0,57 *
Gualeguay 517 10 Sc_NDW] 5-353-1 0,73 ** 212 8 Sc_NDDI 7-321-81 0,56 *
Gualeguaychu 539 12 Cl4_NDDI_5-321-1 0,73 ** 167 6 Sc_NDDI 7-321-81 0,72 **
La Paz 542 11 Sc_NDDI 7-345-9 0,64 * 233 7 Sc_NDWI 7-17-49 0,76 **
Nogoya 364 6 Sc_NDDI_7-353-1 0,81 ** 132 5 Sc_NDWI 7-17-49 0,74 **
Parana 505 9 Sc_NDDI_6-353-1 0,76 ** 243 10 Sc_NDDI 6-321-81 0,64 *
San Salvador 694 11 Sc_NDW]|_7-353-1 0,85 ** 228 10 Sc_NDDI 5-25-57 0,76 **
Tala 472 9 Sc_NDWI| 5-353-1 0,74 ** 191 8 Sc_NDW]| 7-321-81 0,64 *
Uruguay 370 9 Cl4_NDDI_7-305-1 0,84 ** 236 11 Sc_NDWI _7-321-81 0,58 *
Victoria 636 11 Sc_NDDI 5-353-25 0,62 * 240 8 Sc_NDDI 7-353-49 0,56 *
Villaguay 363 8 Sc_NDW] 7-353-1 0,88 ** 221 9 Sc_NDDI 7-321-81 0,71 **
General 789 13 Sc_NDDI_6-353-25 0,45 ** 264 9 Sc_NDWI_7-17-49 0,58 **
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Rendimiento (kg/ha)

Referencias: * significativo al 5%; ** significativo al 1%; General: todos los departamentos

juntos.

El Sc_NDWI_7 produjo muy buenas correlaciones con el rendimiento de ambos

cultivos. Al considerar los datos de éste indice en los departamentos en que se produjo el

minimo RMSE (Villaguay en maiz y Nogoya en soja) y al considerar los periodos de mejor

ajuste para cada cultivo (dias julianos 353-1 en maiz y 17-49 en soja) se obtuvieron

COoIT

elaciones lineales significativas (p<0,01) con el rendimiento (figura 4.4).
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Figura 4.4.Regresiones lineales entre las variables a) Sc_NDWI_7-353-1 en maiz en el
departamento Villaguay y b) Sc_NDWI_7-17-49 en soja en el departamento Nogoya, y el
rendimiento de cada cultivo.

4.3.2 Comparacién de indices combinados

Las cinco formas de calculo de los indices combinados que surgieron del indice mas

frecuente en maiz (NDDI_5) y en soja (NDWI_7) se compararon en los periodos con

menor RMSE en cada cultivo (periodo critico en maiz y ciclo completo en soja). La

mediana del RMSE de todos los departamentos en dichos indices resulté menor con las
combinaciones Cl4 (743 kg.ha™' en maiz y 291 kg.ha1 en soja) y CI5 (789 kg.ha™' en maiz
y 299 kg.ha en soja) y, en ambos cultivos, las medianas del RMSE de CI1, CI2 y CI3
(852, 851 y 880 kg.ha™ en maiz y 321, 346 y 344 kg.ha' en soja, respectivamente) no

mostraron diferencias entre si (figura 4.5).
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Figura 4.5. Diagramas de caja y bigote mostrando el RMSE de las distintas formas de calculo de
los indices combinados: a) NDDI_5 para el periodo critico en maiz y b) NDWI_7 para el ciclo
completo en soja.

4.4 Discusion

Los modelos mas precisos para estimar rendimientos en soja y en maiz (excepto
tres casos) fueron aquellos cuyos indices habian sido escalados (cada 8 dias). Estos
presentaron un menor RMSE y una mayor correlacién que los indices combinados (cada
16 dias). Los maximos valores de coeficientes de determinacién en maiz (R? = 0,90) y en
soja (R? = 0,80) también se encontraron en los indices escalados. Esto puede deberse a
que si bien los indices combinados utilizan mayor cantidad de informacion (temperatura
de superficie, precipitaciones e indice de vegetacion), probablemente tenga mas
importancia una mayor frecuencia en los datos (8 dias contra 16 dias) ya que asi se
captarian mejor los cambios fenolégicos y de estado en la vegetacién frecuentemente
asociados a precipitaciones puntuales en periodos acotados.

En maiz, de los modelos lineales generados para predecir rendimiento, aquellos que
presentaron el menor valor de mediana del RMSE (Sc_NDDI_5 353-1 con 553 kg.ha™,
error relativo = 11% -dato no mostrado-) como el minimo absoluto de RMSE
(Sc_NDWI_7_353-1 con 363 kg.ha™', error relativo = 8%) se obtuvieron al considerar sélo
el periodo critico. A su vez, los mayores valores de R? de prediccién (Sc_NDDI_6 _353-1y
Sc_NDDI_7_353-1 con 0,90) y la mayor mediana del R? de prediccién (Sc_ NDWI_5 353-
1 con 0,71 — datos no mostrados-) también se obtuvieron al considerar solamente el
periodo critico del cultivo. Los niveles de error mencionados se encuentran dentro de un
rango aceptable si se los compara con los errores del 10-20% obtenidos en otros trabajos
(Prasad et al., 2006; Moriondo et al., 2007; Mkhabela et al. 2011).
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En soja se hallé un patrén similar, ya que el minimo RMSE (Sc_NDWI_7_17-49 con
132 kg.ha™, error relativo = 5%) y el mayor valor de R? de prediccién (Sc_NDDI_5_17-49,
Sc_NDDI_6_17-49 y Sc_NDDI_7_17-49 con 0,90, datos no mostrados) se encontraron en
variables que incluian al periodo critico del cultivo (dos periodos de 8 dias previo al
periodo critico hasta el periodo critico, PC-2 a PC). La mayor mediana del R? de
prediccion (Sc_NDWI_7_321-81 con 0,63) y la menor mediana del RMSE
(Sc_NDDI_7_321-81 con 248 kg.ha, error relativo = 9% -dato no mostrado-) se
obtuvieron al considerar el ciclo completo del cultivo. La menor mediana del RMSE
previamente mencionada es menor a la hallada por Holzman et al. (2014) quienes
obtuvieron valores de 366 y 376 kg.ha™ en la Pampa Interior y Pampa Arenosa
(Argentina), respectivamente, al utilizar indices derivados de MODIS.

Los mejores resultados hallados al utilizar los indices NDWI y NDDI (que se calcula
utilizando el NDWI), pueden explicarse por varias razones. Por un lado, pueden deberse a
que el NDWI es un buen indicador de los cambios en el contenido de agua de la
vegetacion, es menos sensible a los efectos de dispersion atmosférica que el NDVI (Gao,
1996) y presenta una respuesta mas rapida a las condiciones de sequia que el NDVI (Gu
et al., 2007). Por otro lado, los indices que utilizan las bandas de la regién del infrarrojo de
onda corta o SWIR (Short Wave Infrared; bandas 5, 6 y 7) se saturan mas tarde en el ciclo
de maiz y soja que el NDVI (Roberts et al., 1997; Jackson et al., 2004; Chen et al., 2005),
permitiendo analizar un rango mas amplio de condiciones.

Otras causas de las mejores estimaciones logradas con los indices NDWI y NDDI
pueden encontrarse en la diferente reflectividad de la vegetacion en las porciones del
espectro electromagnético utilizadas en la confeccidon de los indices. La reflectancia en
SWIR responde a cambios en el contenido de agua de la vegetacién, mientras que la
reflectancia en el infrarrojo cercano o NIR (Near Infrared, banda 2) es influenciada por la
estructura interna y el contenido de materia seca de las hojas, pero no por el contenido de
agua. Por esto, la banda NIR ha sido utilizada como referencia en la normalizacién (Gao,
1996; Roberts et al., 1997; Sims y Gamon, 2002) debido a su relativa insensibilidad a los
cambios en el contenido de agua de la vegetacion comparada con longitudes de onda
mas largas del NIR y del SWIR, y a su mejor capacidad de penetracién en la canopia en
relacion a las bandas correspondientes a la porcion visible del espectro electromagnético
(Chen et al., 2005).
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Considerando las distintas formas de calculo de NDWI y NDDI, también se
encontraron leves diferencias en la capacidad de estimar los rendimientos
departamentales tanto en maiz como en soja. La diferencia de ajustes logradas con las
bandas SWIR puede deberse a que, por ejemplo, el NDWI calculado con la banda 7
presenta un rango mayor de valores que el NDWI calculado con la banda 6 (Chen et al.,
2005) lo que posibilita un mejor seguimiento de las condiciones de la vegetacion. En
relacién a la diferencia entre cultivos, Chen et al. (2005) encontraron que el NDWI
estimaba mejor el contenido de agua de la vegetacion en maiz que en soja. Algo similar
se determind en este trabajo, pero al estimar rendimientos.

En general, se puede decir que es necesario considerar los valores de los indices
alrededor del periodo critico de cada cultivo. Los resultados indican que en maiz es
importante considerar los valores de los indices de vegetacion (especialmente NDWI y
NDDI) durante fines de diciembre para estimar mejor los rendimientos departamentales.
En soja, en cambio, se observé que el periodo critico (principios a mediados de febrero),
periodos que incluyeron momentos previos al periodo critico y el ciclo completo
(mediados de noviembre a mediados de marzo) son importantes en la estimacién, con la
ventaja del PC sobre el CC de poder realizar una estimacién anticipada sin resignar
precision en las estimaciones. Las bandas 5, 6 y 7 (SWIR) responden mejor al crecimiento
de la vegetaciéon bajo condiciones de alta cobertura vegetal (Gao, 1996; Chen et al,
2005), lo que se logra en etapas avanzadas del ciclo de maiz y soja. Esto podria explicar
porque las estimaciones resultaron mejores al considerar periodos préximos al periodo
critico de cada cultivo.

En general, la precision (medida a través del RMSE) hallada en los indices
combinados propuestos en este trabajo (Cl4 y CI5) y el rendimiento de ambos cultivos fue
mayor que con los indices originales (ClI1, CI2 y CI3) propuestos por Rhee et al. (2010).
Esto puede deberse a que los factores para la ponderacion en el calculo de los indices
Cl4 y CI5 dan mas importancia a la informacion proveniente de la reflectancia de la

vegetaciéon que a la temperatura de superficie y a la precipitacion.
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Capitulo 5:

Discusion general
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En este capitulo se presentan los principales resultados del trabajo en relacién con
el objetivo general de determinar y comparar la capacidad de distintos indices (climaticos
y espectrales) de estimar los rendimientos agricolas a escala departamental en la
provincia de Entre Rios. De los tres objetivos especificos planteados, dos estaban
dedicados al estudio directo de las relaciones entre los distintos indices y el rendimiento
de maiz y soja (capitulos 2 y 4) y uno (capitulo 3) dirigido a evaluar la capacidad de
TRMM para estimar la precipitacion en Entre Rios y de esta forma incorporar dicha
informacién en los indices espectrales. A continuacion, se resumen los principales
resultados en relacién con cada objetivo especifico y se compara la capacidad de los
distintos indices para estimar rendimiento de maiz y soja. Por ultimo, se proponen algunas

aplicaciones de los resultados obtenidos.

5.1 Resumen de los principales resultados

Dada la relacion entre las condiciones ambientales en las que crecen y la
productividad que logran, los cultivos agricolas deben ser monitoreados para poder
predecir con anticipacién su rendimiento. Sin embargo, en Entre Rios no se cuenta con un
sistema objetivo de estimaciones de rendimiento para maiz y soja, los cultivos de verano
mas importantes en la provincia. Por esto, se correlacionaron datos de distinto origen para
intentar lograr modelos de prediccion del rendimiento aceptables. Primero se utilizaron
datos climaticos y luego se utilizaron datos espectrales. Sin embargo, una de las formas
de calculo de los datos espectrales incluia datos de TRMM, de los cuales no existia una
evaluacioén de larga duracién en la provincia.

En primera instancia se evaludé la capacidad de los datos de precipitaciones
mensuales y de SPI en distintos meses y se los relacioné con la serie histérica de
rendimiento de ambos cultivos. Los modelos lineales generados con estos datos (Capitulo
2) mostraron, en general, un ajuste bajo entre las precipitaciones departamentales
(estimadas por interpolacion) y los rendimientos de ambos cultivos. El SPI, que se basa
en el registro de precipitaciones a largo plazo, el cual se ajusta a una distribucién de
probabilidades y a continuacién se transforma en una distribucién normal, mostré
precisiones (medidas a través del RMSE) levemente superiores en ambos cultivos, con
diferencias entre fechas en soja, pero no en maiz. Los mayores coeficientes de
determinaciéon en maiz, tanto con precipitaciones como con SPI, se obtuvieron al

considerar datos de diciembre, mes en el cual se produce el periodo critico del cultivo.
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Algo similar se obtuvo para la soja, donde los modelos lineales con menor RMSE fueron
aquellos que utilizaron informacion de la precipitacion previa al periodo critico y del SPI
centrado en dicho periodo (febrero).

Previo al andlisis de los datos espectrales y sus indices, se evalu6 la capacidad de
los datos de precipitacion provenientes de TRMM de estimar las precipitaciones reales en
la provincia de Entre Rios (Capitulo 3). Por un lado, a escala mensual, los datos de
TRMM mostraron un mejor ajuste con las precipitaciones reales que las precipitaciones
estimadas mediante dos métodos de interpolacion. Ademas, los datos de TRMM
presentaron un error de tipo no aleatorio muy inferior, por lo que el método de estimacién
con datos de TRMM pudo ser corregido. De esta forma se logré un método de estimacion
de precipitaciones que redujo a aproximadamente la mitad los errores relativos y el RMSE
de las estimaciones con los datos originales de TRMM. Por otro lado, las estimaciones de
distintos periodos de acumulacion de las precipitaciones entre 1 y 29 dias mostraron que
el coeficiente de determinacion aumenta con mayores periodos de acumulacion y el error
relativo mostré un minimo en el periodo de 29 dias en las tres estaciones meteoroldgicas
utilizadas para la evaluacién. Los indices propuestos por Schaefer (1990) demuestran que
las estimaciones son muy buenas a partir de los 15 dias de acumulacién, periodo en el
que se logra un R? aproximado de 0,75 en las estimaciones de las tres estaciones
meteorolégicas utilizadas para la evaluacién. Por lo tanto, se establecié que el periodo de
acumulacién de 16 dias era adecuado para ser utilizado en los indices espectrales
combinados que se utilizarian para estimar rendimiento.

Los indices espectrales mostraron una variada capacidad para predecir
rendimientos departamentales en ambos cultivos. De los 392 modelos (49 indices por 8
periodos), las mejores estimaciones se obtuvieron con aquellos modelos que utilizaron al
NDWI o su derivado NDDI en su calculo, con RMSE menores a 500 kg.ha' en maiz y a
300 kg.ha'. A su vez, los indices escalados (cada 8 dias) fueron mas efectivos que los
indices combinados (cada 16 dias). En general, los modelos mejoraron sus estimaciones
cuando se consideré el periodo critico en maiz, y periodos que consideraron momentos
previos al periodo critico hasta dicho periodo, el periodo critico o el ciclo completo en
soja. La falta de diferencias significativas entre los periodos mencionados en soja, sugiere
que podrian usarse las estimaciones en el periodo critico en lugar del ciclo completo ya

que el primero brindaria mayor anticipacion.
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5.2 Comparacién entre indices climaticos y espectrales

A los fines de comparar los modelos derivados de indices climaticos y de indices
espectrales, se analiza por un lado la totalidad de los mismos en base a la frecuencia
relativa acumulada de los RMSE obtenidos. Por otro lado, se comparan el mejor modelo
derivado de indices climaticos con el mejor modelo derivado de indices espectrales para
cada cultivo. Estas comparaciones muestran que se obtuvieron menores RMSE de
prediccion con los indices espectrales en las estimaciones de rendimientos
departamentales.

Al considerar modelos derivados de indices climaticos en maiz, en el 50% de los
casos el RMSE fue menor a 1358 kg.ha™! (error relativo menor a 33%) y solo en el 5% de
los casos el RMSE fue menor a 962 kg.ha™' (error relativo menor al 27%). En cambio, al
considerar los modelos derivados de indices espectrales, en el 50% de los casos el
RMSE fue menor a 827 kg.ha™ (error relativo menor al 17%) y en el 5% de los casos el
RMSE fue menor a 575 kg.ha'' (error relativo menor al 12%). Esto demuestra una

diferencia a favor de los modelos derivados de indices espectrales (figura 5.1).
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Figura 5.1. Frecuencia relativa acumulada (Fi) en funciéon del RMSE para la totalidad de los
modelos en maiz separados por tipo de indices (climaticos y espectrales).

En cuanto a los modelos derivados de indices climaticos en soja, en el 50% de los
casos el RMSE fue menor a 377 kg.ha™' (error relativo menor a 22%) y en el 5% de los
casos el RMSE fue menor a 319 kg.ha™ (error relativo menor a 18%). En cambio, al

considerar los modelos derivados de indices espectrales, en el 50% de los casos el
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RMSE fue menor a 356 kg.ha™ (error relativo menor a 16%) y en el 5% de los casos fue
menor a 262 kg.ha™' (error relativo menor a 12%). Esto demuestra una diferencia a favor
de los modelos derivados de indices espectrales, aunque no tan marcada como en maiz
(figura 5.2). Una de las posibles causas de la mayor diferencia de RMSE en maiz puede
deberse a que la soja presenta una fenologia mucho mas variable por las distintas fechas
de siembra posibles en la provincia. Esto, sumado a la eleccién de fechas fijas para todos
los afios para definir el periodo critico, puede llevar a desfasajes entre los momentos en
los que se realizan las estimaciones y el verdadero estado fenoldgico de los cultivos en

los distintos afnos.
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Figura 5.2. Frecuencia relativa acumulada (Fi) en funcion del RMSE para la totalidad de los
modelos en soja separados por tipo de indices (climaticos y espectrales).

En maiz, la mejor estimacion lograda con indices climaticos se obtuvo con el SPI de
enero y febrero (SPI-Ene-Feb) en el departamento Federal, con un RMSE de 820 kg.ha™
(figura 5.3.a). El error relativo fue del 22%. En cambio, la mejor estimacion lograda con
indices espectrales se produjo con el Sc NDWI_7 en el periodo critico (PC = 19 de
diciembre a 1 de enero, dias julianos 351-1) en el departamento Villaguay con un RMSE
de 363 kg.ha™'. El error relativo fue del 8%.

En soja, la mejor estimacion lograda con indices climaticos se obtuvo con el SPI de
enero a marzo (SPI-Ene-Mar) en Federacién con un RMSE de 245 kg.ha' (figura 5.3.b).
El error relativo fue del 8%. En cambio, la mejor estimacién lograda con indices

espectrales se produjo con el Sc_ NDWI_7 en el periodo comprendido entre el 17 de
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enero y el 18 de febrero (PC-2 a PC, dias julianos 17-49) en Nogoya con un RMSE de
132 kg.ha™'. El error relativo fue del 5%.
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Figura 5.3. Menor RMSE obtenido con cada tipo de indice (climatico o espectral) en a) maiz y b)

soja. En a) se muestra al SPI-Ene-Feb en Federal y al Sc_ NDWI_7-353-1 en Villaguay. En b) se

muestra al SPI-Ene-Mar en Federacion y al Sc_NDWI_7-17-49 en Nogoya. Entre paréntesis se
muestra el R? de prediccion.

5.3 Aportes y posibles aplicaciones

Por un lado, los resultados del capitulo cuyo objetivo era evaluar la capacidad de
TRMM de estimar las precipitaciones en Entre Rios (Capitulo 3) demostré que estos datos
resultan mejores estimadores que la interpolacion. Tanto a nivel mensual como a nivel de
distintos periodos de acumulacion se lograron estimaciones muy buenas con TRMM (las
estimaciones mejoran al considerar mas dias acumulados) que posibilitarian su utilizacion
para la mayoria de los posibles usos agronémicos. Se establecidé un periodo de 15 dias
de acumulaciéon como el minimo que no disminuye la precision de las estimaciones, y un
optimo de un mes (periodo con el cual se logran las mejores estimaciones de la
precipitacion real). A nivel mensual, se obtuvieron mayores correlaciones entre
precipitaciones reales y estimadas mediante TRMM que con los dos métodos de
interpolacién utilizados, y también un menor error de tipo aleatorio. Esto permitié obtener
una ecuacion de estimacion de las precipitaciones a nivel provincial con una resolucion
espacial que es mucho mayor a la obtenida con datos interpolados de estaciones

meteorolégicas convencionales.
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Por otro lado, los resultados de los capitulos destinados a estimar rendimientos
mostraron que las precipitaciones y el SPI (Capitulo 2) presentaron una menor precision
en la estimacion que los indices espectrales (Capitulo 4). En el caso de maiz, el SPI de 3
meses del periodo enero a febrero (que incluye precipitaciones de diciembre) fue
importante para estimar rendimientos, pero se lograron mejores resultados y mas
anticipacion con el Sc_NDWI_7 en el periodo critico (19 de diciembre a 1 de enero). De
forma similar, en soja se hall6 que el SPI de 3 meses de enero a marzo (que incluyen las
precipitaciones del periodo critico del cultivo en febrero) fue importante para estimar
rendimientos, pero el Sc_NDWI_7 alrededor del periodo critico (17 de enero a 18 de
febrero), mostré mejor precisién y mas anticipacion.

Los trabajos que intentan estimar rendimientos a escala de departamento o distrito
mediante sensores remotos suelen combinar modelos de simulaciéon con informacién
satelital (Lobell et al., 2003; Doraiswamy et al., 2004). Uno de los indices mas utilizados
en estas estimaciones ha sido el NDVI (Groten, 1993; Mochheim y Barber, 1998). Sin
embargo, en este trabajo se lograron estimaciones de rendimientos departamentales muy
buenas mediante modelos provenientes de simples regresiones lineales al utilizar el
indice NDWI1 y sus derivados. Esto puede deberse a la menor sensibilidad a los efectos de
dispersion atmosférica del NDWI en relacion al NDVI (Gao, 1996) y a que las bandas de
la regién del infrarrojo de onda corta (SWIR) se saturan mas tarde en el ciclo de maiz y
soja que el NDVI (Roberts et al., 1997; Jackson et al., 2004; Chen et al., 2005).

La anticipacion lograda en las estimaciones es comparable a la obtenida en los
trabajos de otras partes del mundo. En maiz, las mejores estimaciones de rendimiento se
lograron con dos meses previos a la cosecha (estimaciones con datos hasta enero y
cosecha en marzo), igual a la anticipacion lograda en maiz por Mkhabela et al. (2005) de
dos meses en Suazilandia. En soja también se logré una anticipacion de alrededor de dos
meses previos a la cosecha (estimaciones con datos hasta mediados de febrero y
cosecha a mediados de abril), similar a la anticipacion lograda por Holzman et al. (2014)
de entre uno y tres meses en Argentina.

Una de las limitantes de los indices espectrales es que para su calculo se utilizan
datos de toda la superficie departamental y no solamente de los cultivos. Cambios en el
uso de la tierra a través de los afios pueden influir en los valores obtenidos y modificar el
ajuste de las estimaciones. Lograr identificar areas sembradas con cada cultivo puede

resultar en una mejora de las estimaciones.
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Los resultados de esta tesis aportan informacién nueva para la provincia de Entre
Rios. Los modelos logrados en este trabajo podrian implementarse por los sistemas de
monitoreo de instituciones provinciales y/o nacionales o empresas interesadas para
obtener estimaciones anticipadas de produccion. La provincia de Entre Rios cuenta con el
Sistema Integrado de la Bolsa de Cereales de Entre Rios (SIBER) que informa los
rendimientos departamentales una vez cosechado el cultivo. Si bien durante cada
campafa, y principalmente después del periodo critico de cada cultivo, se publican
informes con el rendimiento que podria alcanzarse, éste es un dato subjetivo derivado de
mas de 200 colaboradores y suele presentarse como un dato a nivel provincial (no a nivel
departamental). Los modelos lineales obtenidos en este trabajo podrian ampliarse con
mas datos en afios futuros o implementarse operativamente en su forma original. Estos
modelos aportarian: 1) objetividad en las estimaciones, 2) adecuada anticipacién en la

estimacion y 3) datos a nivel departamental.
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