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CIC Capacidad de intercambio catiónico 

CP Modelo matemático cuadrático plateau 

CS Contenido de arcilla y limo (0-20 cm) 

CS_20_60 Contenido de arcilla y limo (20-60 cm) 

DEM Modelos digitales de elevación 

Def_PC Déficit hídrico acumulado en PC 

Def_tot Déficit hídrico acumulado durante el ciclo del cultivo 

DOE Dosis óptima económica de nitrógeno 

EUN Eficiencia fisiológica de utilización de nitrógeno 

EUNf Eficiencia agronómica de uso de nitrógeno del fertilizante 

H_mac Número de días con heladas en macollaje 

H_PC Número de días con heladas en PC 

MLM Modelo de regresión lineal múltiple 

MO Materia orgánica (%) 

MO_CS Materia orgánica en relación a partículas finas (0-20 cm) 

N Nitrógeno 

Nan Nitrógeno incubado en anaerobiosis 

Nan_CS Nitrógeno incubado en anaerobiosis en relación a partículas finas 

Nan_MO Nitrógeno incubado en anaerobiosis en relación a la materia orgánica 

N-nitrato Contenido de nitrógeno del suelo (N-NO3, 0-60 cm) 

PC Período crítico 

PEF Profundidad efectiva del suelo 

PMP Punto de marchitez permanente 

Pp_20 Número de días con precipitaciones superiores a 20 mm en PC 

Pp_jul_sep Precipitaciones acumuladas en el período julio-septiembre 

Pp_mar_jul Precipitaciones acumuladas en el período marzo-julio 

Pp_mar_nov Precipitaciones acumuladas en el período marzo-noviembre 
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Pp_PC Precipitaciones acumuladas en el período crítico 

Pp_S_MF Precipitaciones acumuladas en el período siembra-madurez fisiológica 

Q Cociente fototermal 

Rel_Elev Elevación relativa 

RendDOE Rendimiento a la dosis óptima económica de nitrógeno 

RendN0 Rendimiento sin nitrógeno aplicado 

RespN Respuesta óptima económica a la fertilización nitrogenada 

RMSE Raíz del error cuadrático promedio 

RRMSE Raíz del error cuadrático promedio relativo 

SCA Área de cuenca específica 

SCR Suma de cuadrados residual 

SW Agua inicial (0-100 cm) 

T32_PC Días con temperatura máxima superior a 32°C en PC 

T32_llen Días con temperatura máxima superior a 32°C en llenado de granos 

T_llen Temperatura promedio en llenado de granos (antesis +5 a +35 días) 

TWI Índice topográfico de humedad 
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RESUMEN 

En la Pampa Interior la información sobre la cual basar el manejo sitio-específico 

de la fertilización con nitrógeno (N) en el cultivo de trigo es escasa. El objetivo de este 

trabajo fue i) caracterizar la variabilidad espacial y temporal del rendimiento, la respuesta 

óptima económica a N (RespN), la dosis óptima económica de N (DOE) y la eficiencia 

agronómica del uso de N del fertilizante (EUNf) para el cultivo de trigo en el centro oeste 

bonaerense; ii) evaluar su relación con variables ambientales estáticas y dinámicas a nivel 

sitio-específico y iii) generar modelos predictivos de diferente grado de complejidad que 

mejoren el manejo de la fertilización nitrogenada. Se realizaron 63 ensayos a campo de 

N en microparcelas de trigo, entre las campañas 2013 y 2022. Se relevaron 34 variables 

explicativas dinámicas y estáticas, se cuantificó simultáneamente la magnitud de la 

variabilidad espacio-temporal de las variables respuesta y se desarrollaron y compararon 

modelos para explicarlas. Las variables clásicas de diagnóstico de N, como el N-nitrato y 

el Nan, no fueron significativas para explicar la DOE utilizadas de manera aislada. La 

lluvia acumulada en marzo-julio (Pp_mar_jul) fue la variable simple que mejor explicó 

el rendimiento del testigo sin N (RendN0) en forma cuadrática (r² = 0,40), mientras que 

el déficit hídrico total (Def_tot) presentó la mayor capacidad de explicación del 

rendimiento a la DOE (RendDOE; r² = 0,45), la RespN (r² = 0,44) y la EUNf (r² = 0,38), 

mediante una relación lineal negativa. El contenido de arena 0-20 cm fue la variable 

independiente que mejor explico la DOE, con una relación cuadrática (r² = 0,42). Los 

modelos de regresión lineal múltiple (MLM) explicaron entre el 25 y el 42% de la 

variabilidad de las variables respuesta (RRMSE entre 28 y 69%). La potencia de los MLM 

se vio limitada debido a su dificultad para modelar efectos no lineales. Las predicciones 

más robustas de las variables respuesta resultaron de la combinación de variables estáticas 

y dinámicas mediante modelos multivariados de árboles de decisión. Los árboles que 

incluyeron variables explicativas hasta el momento de fertilización (AF), presentaron 

ajustes entre el 44 y el 72% (RRMSE de 17 a 55%). La Pp_mar_jul, la elevación relativa 

(Rel_Elev), la conductividad eléctrica aparente a 30 cm (CEa30) y el agua inicial a 1 

metro (SW), fueron los factores de mayor relevancia en los AF. La inclusión de variables 

dinámicas, medidas durante el ciclo completo del trigo, en árboles de toda la campaña 

(AC), mejoró el desempeño general respecto de los AF. Los AC explicaron entre el 56 y 

el 70% de la variabilidad de las variables respuesta (RRMSE entre 19 y 47%), siendo el 

déficit hídrico la variable explicativa de mayor importancia. El error de los distintos 

modelos se encontró dentro de los rangos reportados por otros estudios de manejo de N 

en cereales. Los modelos desarrollados en este trabajo son sitio-específicos y cubren el 

espacio entre modelos simples de una sola variable y más complejos como los de 

simulación. Este estudio amplía y complementa esfuerzos anteriores realizados en 

Argentina para el diagnóstico de la fertilización nitrogenada en el cultivo de trigo, 

brindando a los productores un esquema de trabajo flexible para ajustar la dosis de N a 

aplicar. 

 

Palabras clave: trigo, nitrógeno, manejo sitio-específico, dosis óptima económica, 

respuesta a nitrógeno, variabilidad, espacial, temporal, árboles de decisión 

 

 

 

 



xv 

 

ABSTRACT 

Little information is available concerning site-specific nitrogen (N) management 

for wheat in the Inland Pampas. The objectives of this study were to: i) characterize the 

temporal and spatial variability of wheat yield, economic crop response to N (RespN), 

economic optimum N rate (DOE), and fertilizer N use efficiency (EUNf) in mid-west 

Buenos Aires province, ii) assess the relationship between dynamic and static explanatory 

factors for each response variable at a site-specific scale, and iii) develop different 

complexity predictive models to improve N fertilization management. A total of 63 on-

farm N trials were carried out between seasons 2013 and 2022. A total of 34 dynamic and 

static explanatory factors were recorded. The spatial and temporal variability of the 

response factors was quantified simultaneously, and models were developed and 

evaluated. Classic N diagnosis variables, such as N-nitrate and anaerobically incubated 

N (Nan), were not statistically significant when used as single variables to explain DOE. 

Cumulative rainfall between March and July (Pp_mar_jul) was found to be the best 

individual variable explaining yield at zero N (RendN0) through a quadratic model (r² = 

0.40). Total water stress (Def_tot) was found to be the best single predictor of DOE 

(RendDOE; r² = 0.45), RespN (r² = 0.44), and EUNf (r² = 0.38), with a negative linear 

relationship. Soil sand concentration was identified as the single variable best explaining 

DOE with a quadratic relationship (r² = 0.42). Multiple linear models (MLM) explained 

between 25% and 42% of the variability in response variables (RRMSE between 28% 

and 69%). However, their efficacy was limited due to difficulties in modeling nonlinear 

effects. The best predictions for response variables were obtained through a multivariate 

decision tree model that combined static and dynamic variables. Trees that included 

explanatory variables determined up to fertilization (AF) explained between 44% and 

72% of variability (RRMSE from 17% to 55%). Variables such as Pp_mar_jul, relative 

elevation (Rel_Elev), apparent electrical conductivity at 30 cm depth (CEa30), and initial 

water availability at 1 m depth (SW) were the most important factors in the AF. The 

inclusion of dynamic variables measured during the entire wheat cycle in season-long 

trees (AC), improved the overall performance with respect to AF. The AC explained 

between 56 and 70% of the variability of the response variables (RRMSE between 19 and 

47%) and water deficit was the most important explanatory variable. The error of the 

different models was found within the ranges reported by other studies of N management 

in cereals. The developed models are site-specific, bridging the gap between simplistic 

single-variable models and more complex simulation models, providing a flexible work 

scheme for producers to adjust N rates in wheat production in Argentina. 

 

Key words: wheat, nitrogen, site-specific management, economic optimum nitrogen rate, 

response to nitrogen, spatial variability, decision trees
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1. INTRODUCCIÓN 

1.1. Importancia del cultivo de trigo argentino y brechas de rendimiento 

En el mundo se producen 700 millones de toneladas de grano de trigo (Triticum 

aestivum L.) en alrededor de 200 millones de hectáreas (FAO, 2019; Shiferaw et al., 

2013). Argentina es uno de los principales países productores junto a la Unión Europea, 

China, India, Rusia, Ucrania, Estados Unidos, Canadá y Australia. En los últimos diez 

años, se sembraron en Argentina entre 3,0 y 6,8 millones de hectáreas, cubriendo un rango 

amplio de condiciones climáticas y edáficas. El rendimiento promedio nacional varió 

entre 1,9 y 3,2 Mg ha-1, logrando una producción de entre 9 y 22 millones de toneladas 

cuyo mayor destino es la industria harinera (MAGyP, 2022). 

Los aumentos futuros en la producción mundial de trigo deben provenir de la 

mejora de rendimientos con mayor eficiencia en el uso de los recursos disponibles sin que 

aumente la superficie cultivada (Evans, 1999; Borlaug y Dowswell, 2005; Daberkow y 

Huang, 2006; Fischer et al., 2014). En Argentina, se podría aumentar un 37% la 

producción sin cambios en el área sembrada, a través de un aumento de los rendimientos 

logrados (Aramburu Merlos et al., 2015). La “brecha de rendimiento” (van Ittersum et al., 

2013) entre el rendimiento logrado y el rendimiento potencial en secano (estimación 

formal del que se podría alcanzar sin riego), es mayor al 40% para el trigo argentino 

(https://www.yieldgap.org) y se podría reducir a la mitad (Aramburu Merlos et al. 2015). 

Para eso es necesario identificar las causas de dichas brechas (Lobell et al., 2009; 

Neumann et al., 2010; Grassini et al., 2013; Ciampitti y Vyn, 2014), que pueden ser tanto 

limitaciones nutricionales, como factores reductores del rendimiento (van Ittersum y 

Rabinge, 1997). La limitación en la productividad de un cultivo asociada a deficiencias 

de nutrientes se denomina “brecha nutricional” (Salvagiotti, 2011). Como los sistemas 

agrícolas argentinos son eficaces en el manejo de factores reductores del rendimiento 

(malezas, plagas y enfermedades), minimizando su impacto en las brechas de rendimiento 

(Novelli et al., 2023), la limitación nutricional, especialmente en los cereales, es una de 

las principales causas de las brechas de rendimiento (Monzón y Grassini, en preparación). 

Esta situación contrasta con la de los otros grandes productores del cereal, donde es más 

frecuente la necesidad de moderar el uso de dosis de nutrientes muy elevadas, para reducir 

las pérdidas y su impacto negativo en el ambiente (Jobbágy et al., 2021; Novelli et al., 

2023). 
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1.2. Importancia del nitrógeno en el sistema productivo del trigo 

El nitrógeno (N) es el nutriente más importante para el manejo de los cultivos, por 

su rol en los sistemas biológicos, la complejidad de su ciclo y su participación en los 

sistemas de producción (Havlin et al., 2005). La fertilización nitrogenada es relevante 

tanto en el plano económico como ambiental y ha sido fundamental para aumentar el 

suministro mundial de alimentos a lo largo de la historia (Sinclair y Rufty, 2012). Sin 

embargo, el exceso de N no sólo representa una pérdida económica, porque no genera 

respuesta adicional en el rendimiento de los cultivos, sino también una fuente potencial 

de contaminación (Ladha et al., 2005). La sobre fertilización libera N reactivo al ambiente 

con consecuencias negativas sobre la calidad de los recursos agua y aire (Meisinger y 

Randall, 1991; Robertson et al., 2000; Basso y Ritchie, 2005; Rockström et. al. 2020). 

Por su parte, la sub fertilización, es decir el aporte insuficiente de N, limita el rendimiento 

del cultivo por debajo del alcanzable (Pan et al., 1997, Jobbágy y Sala, 2014; Cassman y 

Dobermann, 2022), puede reducir la rentabilidad (Scharf y Lory, 2000), y provocar 

minería, es decir una remoción de N en grano mayor que el ingreso del nutriente al 

sistema, que deteriora los suelos (Zhang et al., 2015, Angus y Grace, 2017). En Argentina, 

la acumulación de años sin reposición de nutrientes provocó la aparición paulatina de 

suelos empobrecidos y con respuestas de gran magnitud a la fertilización nitrogenada 

(Ciampitti et al., 2011; Sainz Rozas et al., 2011; García y San Juan, 2013). La disminución 

de la materia orgánica (MO) del suelo incrementó la erosión y exacerbó los problemas de 

deficiencia nitrogenada (Studdert y Echeverría, 2000), así como también la capacidad de 

almacenaje de hídrico por perdida de estabilidad estructural, compactación y disminución 

de la infiltración (Diaz Zorita et al., 1999; Quiroga et al., 1999; Urioste et al., 2006). 

Además, el uso de siembra directa implicó una menor disponibilidad de N en el suelo con 

un incremento en la respuesta en rendimiento del trigo a la fertilización con N en relación 

a sistemas de labranza convencional (Falotico et al., 1999). Por otra parte, los fertilizantes 

nitrogenados tienen alta importancia relativa dentro del costo productivo, por lo que es 

necesario contar con herramientas que permitan determinar el nivel de este insumo que 

maximiza la rentabilidad del cultivo (Baethgen, 1989; Jaynes et al, 2011). 

En el cultivo de trigo, como en otros cereales, el manejo de la nutrición 

nitrogenada es una de las decisiones agronómicas de mayor incidencia en el rendimiento. 

El número de granos por unidad de superficie explica la mayor parte de la variabilidad 

del rendimiento del trigo y se relaciona positivamente con la tasa de crecimiento durante 

el período crítico (PC) del cultivo alrededor de floración. Para que dicha tasa sea máxima 
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se requiere que las hojas intercepten más del 90% de la radiación y que la conviertan en 

biomasa con la mayor eficiencia posible (Abbate et. al., 1994). La condición hídrica del 

cultivo incide en el rendimiento por reducir la expansión de los tejidos y el intercambio 

de gases en situaciones de déficit hídrico, que disminuye la captura y la eficiencia en el 

uso de la radiación, afectando negativamente en la captura de carbono y el crecimiento 

(Loomis y Connor, 1992; Passioura, 1996). El déficit nutricional, tanto por la ausencia de 

N en el suelo como por la disminución de la absorción del nutriente a causa de un déficit 

hídrico, también reduce el rendimiento al disminuir la fotosíntesis en PC y llenado de 

granos, reducir la partición de biomasa hacia estructuras reproductivas y en casos 

extremos, acortar el PC (Gastal et al., 2015). En Argentina los cultivos frecuentemente 

reciben una fertilización menor a la necesaria para alcanzar los máximos rendimientos 

(Monzón y Grassini, en preparación) y se observan grandes respuestas al aumento de la 

fertilización con N, como consecuencia del uso generalizado de dosis subóptimas 

(Álvarez et al., 2014). 

 En regiones templadas, la oferta de N del suelo es principalmente determinada 

por la mineralización de la MO durante la estación de crecimiento (Zebarth et al., 2009). 

En la mayoría de los suelos, el contenido de agua y la temperatura son los factores 

ambientales más importantes que interactúan en el control de la mineralización neta de N 

de la MO (Rodrigo et al., 1997). Partiendo de un suelo seco, la mineralización, se 

incrementa con el mayor contenido de agua en el suelo (Quemada y Cabrera, 1997; Zak 

et al., 1999) y luego disminuye cuando se aproxima a saturación (Drury et al., 2003). Los 

valores de mineralización son mínimos a 0°C y máximos a 35°C (Kirschbaum, 1994). En 

la regulación también interviene la mineralogía del suelo. La MO aumenta con el 

contenido de partículas finas (limo y arcilla; Buschiazzo et al., 2004; Cambouris et al., 

2006) pero su tasa de mineralización se reduce por la protección física que ejerce la 

asociación de las arcillas con la MO (Galantini et al., 2004; Cabrera et al., 2005; Álvarez 

y Steinbach, 2011). 

 

1.3. Diagnóstico de la nutrición nitrogenada 

Para elaborar recomendaciones de fertilización nitrogenada en cereales existen 

métodos de distinto grado de complejidad. Estos consideran, con mayor o menor énfasis, 

por un lado, el requerimiento de N por parte del cultivo y, por otro, el aporte de este 

nutriente en el sistema suelo-planta. En general, herramientas complejas presentan una 

adopción limitada por lo que nuevas aproximaciones deben ser sencillas para su uso.   
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Una metodología ampliamente utilizada para determinar las necesidades de N del 

trigo y otros cereales, estima la demanda de N en función de un rendimiento que sería 

factible lograr en el lote (Stanford, 1973; Dahnke et al., 1988; Raun et al., 2001). Ese 

rendimiento “objetivo”, se asemeja al rendimiento potencial en secano, cuya variabilidad 

se asocia a factores como: la cantidad de agua útil en el suelo al momento de la siembra, 

la precipitación esperada durante la temporada de crecimiento y su distribución, la textura 

y otras variables del suelo y paisaje que modulan la captura del agua por los cultivos, la 

rotación de cultivos, el sistema de labranza y la estructura del cultivo (genotipo, fecha de 

siembra, densidad, etc; French, 1978; Nielsen y Vigil, 2005; Quiroga et al., 2005; Sadras 

y Rodríguez, 2007). Una forma simplificada de calcular la dosis de fertilizante a aplicar 

es multiplicar ese rendimiento por una variable empírica local que estima el N adicional 

que se requiere para optimizar el rendimiento (Halvorson et al., 1987; Álvarez, 1999). 

El método de balance (de Wit 1953) agrega complejidad al descomponer la 

demanda, como la absorción de N del cultivo y su eficiencia de conversión en grano, es 

decir, la eficiencia fisiológica de utilización de N (EUN), y contemplar distintos 

componentes de la oferta de N en el sistema y su eficiencia de captura. La absorción del 

N, que es un nutriente móvil en el suelo e ingresa a la planta por flujo masal desde la 

solución del suelo (Bray, 1954), es traccionada por el crecimiento en biomasa del cultivo, 

condicionada por la fenología, la oferta radiativa, la limitación hídrica y la colimitación 

de otros nutrientes (Gastal et al., 2015). La EUN varía con el índice de cosecha del 

nutriente y la concentración del mismo en el grano, afectados por el clima, las 

características del suelo y el manejo de N (Asseng et al., 2001; Gastal et al., 2015; 

Hegedus et al., 2023). En cuanto a la oferta de N, se adicionan la disponibilidad inicial en 

el suelo, el aporte durante el cultivo de la mineralización desde la MO, la descomposición 

de los residuos remanentes de cultivos anteriores y el agregado en los fertilizantes, a los 

que se restan las pérdidas a las que esos aportes, en distinto grado, están expuestos por 

volatilización, desnitrificación y lixiviación (García y Berardo, 2005; Álvarez et al., 

2013). La oferta de N inicial del suelo se suele estimar midiendo la cantidad de N-NO3 

en los primeros 60 cm de profundidad (N-nitrato), asumiendo que el contenido por debajo 

en el perfil del suelo es poco o muy poco variable entre años (Meisinger, 1984; Rice y 

Havlin, 1994). También, suele estimarse el aporte por mineralización como fracción del 

N orgánico total o del N potencialmente mineralizable, mediante incubaciones de suelo 

en laboratorio (Schepers y Meisinger, 1994; Echeverría y Bergonzi, 1995). Dada la 

variabilidad de todos sus parámetros (Neeteson, 1990), los balances dan resultados 
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medios aceptables, pero con demasiada variabilidad para su aplicación en cada lote 

(Álvarez et al., 2013). 

Aunque los balances han tenido cierto grado de adopción, el enfoque habitual para 

el diagnóstico de N en trigo que domina en Argentina es la simple combinación del 

análisis del contenido de N-nitrato al momento de la siembra (Magdoff et al. 1984; Bundy 

y Meisinger 1994) y un umbral al que se debe alcanzar mediante la adición de fertilizantes 

para no limitar el rendimiento, en base a relaciones empíricas previas (Halvorson et al., 

1987; Barbieri et al., 2012). Se utilizan distintos umbrales de la suma del fertilizante más 

el N-nitrato, los cuales varían entre 80 y 180 kg N ha-1 (González Montaner et al., 1991; 

Calviño et al., 2002). A esta metodología de diagnóstico se le ha incorporado 

recientemente la determinación del N incubado en anaerobiosis (Nan) como estimador de 

la variabilidad de oferta por mineralización durante el ciclo del cultivo (Sainz Rozas et 

al., 2008; Schomberg et. al., 2009; Reussi Calvo et al., 2013). Por otra parte, también se 

han propuesto métodos ópticos reactivos, que comparan al cultivo durante el ciclo 

respecto a una condición de suficiencia de N mediante determinaciones de clorofila en 

hoja o la cuantificación de la cobertura o la intensidad de verdor del canopeo para decidir 

la fertilización en etapas más avanzadas del desarrollo del cultivo (Raun et al., 2002; 

Reussi Calvo et al., 2015). Sin embargo, la efectividad de todos estos enfoques se ve 

comprometida por la variabilidad temporal y espacial de la demanda y la oferta de N 

(Raun et al., 2011; Tremblay et al., 2012). 

Los modelos agronómicos son una simplificación formal de componentes 

relacionados que imitan el desempeño de un sistema de cultivo y permiten realizar 

predicciones de su comportamiento con una precisión aceptable (Soltani y Sinclair, 

2012). En Argentina, se han desarrollado herramientas basadas en la modelización 

funcional simple de la variabilidad de los parámetros de los métodos de balances, 

mediante relaciones empíricas robustas entre variables ambientales y las respuestas del 

cultivo, que amplían sustancialmente el dominio de aplicabilidad (Berardo, 1994; 

González Montaner et al., 1997). También se utilizan modelos funcionales más complejos 

que simulan diariamente la acción e interacción de distintos procesos que explican el 

crecimiento de los cultivos y la dinámica de la oferta y captura de agua y nutrientes desde 

el suelo. El modelo CERES-wheat (Ritchie y Otter, 1985) incluido en la interfaz 

informática DDSAT (Hoogenboom et al., 2019) es el más utilizado. Estos modelos han 

permitido diagnosticar distintas situaciones de deficiencia de N del cultivo integrando 

características del ambiente y de manejo que afectan la dinámica de N y el rendimiento 
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(Satorre, 2000; Salvagiotti et al., 2003). Sin embargo, su uso muchas veces es limitado 

por la disponibilidad de los datos de entrada requeridos (Basso et al., 2011) y porque 

requieren un elevado entrenamiento para un uso adecuado. Por esa razon en Argentina se 

desarrolló del software Triguero (Satorre et al., 2005), basado en simulaciones previas 

realizadas con CERES-wheat, que permite al usuario optar fácilmente por distintos 

“escenarios” incluyendo opciones de cultivar, serie de suelo, disponibilidad de agua a la 

siembra y serie climática. Sin embargo, estos escenarios requieren una actualización 

frecuente y pueden no abarcar las necesidades de un manejo sitio específico. 

 

1.4. Manejo sitio-específico de N en el centro oeste bonaerense. 

La aplicación uniforme de N en un lote puede resultar en excesos e insuficiencias 

en zonas con variabilidad espacial edáfica y topográfica a nivel intra-lote (Fiez et al., 

1995, Pan et al., 1997; Scharf et al., 2005). Desde inicios de siglo XX se ha reportado 

variabilidad espacial de las propiedades del suelo y el comportamiento de los cultivos 

(Montgomery, 1913; Waynick, 1918; Harris, 1920). Numerosos trabajos han reportado 

significativa variabilidad espacial intra-lote en el tipo de suelo y propiedades edáficas 

(Melchiori, 2000; Peralta et al., 2013a y b; Pagani y Mallarino, 2015), disponibilidad de 

nutrientes (Cambardella et al., 1994; Zubillaga et al., 2006), rendimiento de cultivos 

(Ferguson et al., 1996; Urricariet et al., 2011), contenido de proteína en grano 

(Bongiovanni et al., 2007), exportación de nutrientes con las cosechas (Mallarino et al., 

2011) y respuesta por parte de varios cultivos a la aplicación de fertilizantes y enmiendas 

(Mamo et al., 2003; Scharf et al., 2005; Gregoret et al., 2011).  

El manejo sito especifico de cultivos involucra generalmente la identificación de 

zonas de manejo, que son áreas dentro de un lote de producción con características 

semejantes. Dentro de cada una, la combinación de los factores limitantes del rendimiento 

y la respuesta a N se consideran homogéneas, siendo potencialmente factible implementar 

una estrategia de manejo (Doerge y Gardner, 1999) que optimice la EUN, maximice el 

beneficio económico y minimice los riesgos de contaminación del ambiente (Pierce y 

Nowak, 1999; Bongiovanni, 2002; Galloway et al., 2008). El uso de la fertilización 

nitrogenada sitio-específica requiere la comprensión de las necesidades de N por el 

cultivo, de la capacidad del suelo de suministrar N, y de los patrones temporales de 

consumo y utilización por parte del cultivo (Hatfield, 2000). Se han reportado pérdidas 

del fertilizante nitrogenado aplicado a causa de asincronía entre la oferta y la demanda de 
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N (Brye et al. 2003; Guarda et al. 2004) y la magnitud puede variar espacialmente dentro 

de un lote debido a su variabilidad espacial en topografía y tipo de suelo. 

Para manejar la fertilización afrontando el efecto de la variabilidad ambiental 

sobre la oferta y demanda de N es útil distinguir entre variables estáticas, que en un sitio 

no cambian entre campañas, o lo hacen muy lentamente, y variables dinámicas, cuyos 

valores experimentan importantes cambios interanuales (Puntel et al., 2019). Todas estas 

variables pueden utilizarse para entender la variabilidad de la respuesta a la fertilización, 

pero, para diseñar herramientas predictivas que apoyen decisiones, las variables 

dinámicas cuyos valores son obtenidos con posterioridad a la fertilización solo pueden 

ser incorporadas con una aproximación probabilística y/o desarrollando modelos 

funcionales. Por ejemplo, basadas en balance de N durante la estación de crecimiento, 

considerando la oferta incial de N del suelo y el balance hídrico como determinantes de 

los componentes del rendimiento (González Montaner et al., 1997), o que contemplen 

grandes series meteorológicas para cuantificar la probabilidad de ocurrencia de 

condiciones ambientales favorables o perjudiciales para el cultivo (Calviño et al., 2003). 

La conductividad eléctrica aparente (CEa), que es la medición in situ de la 

capacidad del suelo para conducir corriente eléctrica (Doerge y Gardner, 1999; Lund et 

al., 1999), está influenciada por una combinación de propiedades físico-químicas del 

suelo como la textura, la MO, la capacidad de intercambio catiónico (CIC) y el contenido 

de sales (McBride et al., 1990; Sudduth et al., 1995; Jaynes, 1996). Estas propiedades, 

inciden sobre la infiltración y el almacenaje de agua, que se relacionan con la variación 

del rendimiento de los cultivos (Kachanoski et al., 1988; Kitchen et al., 1999). El 

contenido de MO y la textura han sido indicados como las propiedades edáficas que mejor 

describen las variaciones en la productividad de los cultivos (Díaz-Zorita et al., 1999; 

Cambouris et al., 2006). Medir variables estáticas como la textura o la MO a una escala 

espacial muy detallada representa un costo económico muy elevado, por lo tanto, es útil 

el relevamiento de variables correlacionadas menos costosas como la topografía o la CEa 

(Kitchen et al., 2003; Shaner et al., 2008). El agua del suelo puede ser muy variable dentro 

y entre lotes de producción debido a la variación en precipitaciones, topografía y 

propiedades del suelo (Batchelor et al., 2002). Los suelos profundos, asociados a una 

mayor capacidad de almacenaje de agua en el perfil, favorecen el crecimiento de raíces, 

que se relaciona positivamente con el rendimiento de los cultivos (Sadras y Calviño, 

2001; Dardanelli et al., 2003). Los suelos someros generalmente se asocian con menores 

rendimientos del trigo en años muy húmedos, debido al anegamiento (Asseng et al., 2001; 
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Basso et al., 2009). Sitios de texturas más gruesas con mayor drenaje y menor 

almacenamiento presentan, en general, mayor estrés hídrico con limitaciones en la 

respuesta a N (Delin, 2004). En cambio, los sitios de menor estrés hídrico, con mayor 

almacenaje de agua, generalmente garantizan respuestas significativas a la fertilización 

nitrogenada (Calviño et al., 2002).  

La topografía puede influir marcadamente sobre los rendimientos (Franzen et al., 

2000; Martinez-Feria y Basso, 2020). En este sentido, los modelos digitales de elevación 

(DEM) permiten caracterizar la variabilidad altimétrica de un lote y calcular derivados 

topográficos integradores, útiles para entender patrones espaciales de productividad, 

como la pendiente y el área de acumulación de agua (Kaspar et al., 2003; Espósito, 2013; 

Balboa, 2014). Relaciones entre el contenido de arcilla y el de MO o el N total han sido 

propuestos como indicadores de oferta de N del suelo (Cabrera y Kissel, 1988). Las 

partículas finas presentan una relación negativa con la mineralización de N (Catroux et 

al., 1987), por lo que se ha propuesto su relación con la MO como un indicador de mayor 

sensibilidad respecto a la MO en forma independiente (Six et al., 2002) debido a que 

permite minimizar los efectos de variaciones en la granulometría del suelo y comparar el 

contenido de MO (Pieri, 1995; Quiroga et al., 2006). Además, la inclusión de predictores 

meteorológicos (Puntel et al., 2016) en recomendaciones de fertilización con N podría 

contribuir en un abordaje más integral (Derby et al., 2007). 

El centro oeste bonaerense, comprendido dentro de la región de la Pampa Interior, 

contribuye en gran medida a la producción total de trigo de la región pampeana (Calviño 

y Monzón, 2009). Es un área de dunas que coexisten con depresiones o cubos de deflación 

ocasional o permanentemente inundadas (Hurtado y Giménez, 1988; Iriondo, 1990). 

Presenta un clima húmedo-templado sin estación seca, con temperaturas medias anuales 

oscilan entre los 14 °C al Sur y los 18 °C al Norte y precipitaciones entre 600 y 1200 mm 

año-1. Los Hapludoles son los suelos más representativos (Soriano et al., 1991), donde 

predominan materiales parentales gruesos (Rubio et al., 2019). En la región es común 

encontrar discontinuidades litológicas (perfiles poligenéticos), expresadas a través de 

suelos enterrados como horizonte subsuperficial denominado horizonte “thapto”, con 

características argílicas “B textural” (Bt) o paleosuelos (calcretas) localmente llamados 

"tosca" (Pereyra, 2012). Las pendientes varían de planas 0% a superiores al 5% (De la 

Rosa y Sobral, 2008) y en períodos húmedos, la ausencia de una red de drenaje natural y 

la presencia de napas freáticas cercanas a la superficie del suelo determinan que parte del 

perfil quede sobresaturado de agua (Rubio et. al., 2019). En las posiciones más elevadas, 
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lomas, se encuentran suelos Hapludoles Énticos, arenosos con baja retención de humedad, 

con poco desarrollo no alcalinos ni salinos. En posiciones intermedias, media loma, 

predominan los suelos Hapludoles típicos, con mayor capacidad de retención hídrica. En 

las posiciones ligeramente más bajas de la toposecuencia, se encuentran los suelos 

Hapludoles Thapto Árgicos, con horizonte Bt y variaciones en la profundidad a la cual se 

encuentra, espesor y granulometría. En algunos casos, estos últimos presentan 

concentraciones excesivas de sodio siendo estos suelos denominados Thapto-nátricos, 

pobremente drenados y menos productivos en términos agrícolas que los suelos Thapto-

árgicos (SAGYP-INTA, 1989; Damiano y Taboada, 2000; Rubio y Taboada, 2013). 

El manejo sitio-específico de la nutrición nitrogenada es un enfoque que permite 

optimizar la EUN (Mamo et al., 2003; Bullock et al., 2009). Sin embargo, la información 

sitio-específica sobre las respuestas de los cultivos a N es limitada (Trevisan et al., 2021) 

y los beneficios de esta tecnología a menudo no son comprendidos (Whelan y McBratney, 

2000; Lobell, 2007). Dado que la fertilización impacta en la producción, tiene un costo 

económico y su exceso puede aumentar el impacto ambiental negativo, la recomendación 

de la dosis de fertilizante debe basarse en maximizar el beneficio económico en lugar del 

rendimiento del grano (Mallarino, 2004). El máximo retorno a la fertilización nitrogenada 

(Sawyer et al., 2006) se logra cuando se utiliza la dosis optima económica de N (DOE), 

que es la cantidad de N del fertilizante necesaria para lograr un rendimiento económico 

máximo, considerando los costos de los insumos y su relación con el precio del producto 

(Loewy y Ron, 1995; Pagani et al., 2008). Esta recomendación proporciona un N crítico 

por encima del cual la probabilidad de respuesta a la fertilización decrece abruptamente 

y el incremento de rendimiento por unidad de N adicional no cubre el costo del insumo 

agregado (Dı́az Valdéz et al., 2020; Correndo et al., 2021a). 

 

1.5. Aprendizaje automático para el manejo de N. 

Existen metodologías estadísticas para abordar recomendaciones de manejo de N 

con distintas implicancias. Un método clásico usado en investigación agrícola es la 

regresión por mínimos cuadrados, como por ejemplo la regresión lineal multivariada por 

pasos “Stepwise”, que agrega o remueve variables de un modelo de manera controlada 

para determinar qué conjunto de variables explicativas se encuentran mejor relacionadas 

con la variable respuesta (Yamashita et al., 2007; James et al., 2021). Sin embargo, se han 

reportado ciertas limitantes con esta metodología, como la sobrestimación en las 

predicciones, por introducir un sesgo relativamente elevado en cada parámetro estimado, 



10 

 

la asunción un único mejor modelo (Thompson, 2001; Whittingham et al., 2006; Zou, 

2006), la dificultad para modelar múltiples interacciones entre variables explicativas 

(Ransom et al., 2019), problemas de multicolinealidad y limitaciones para contemplar 

efectos no lineales (James et al., 2021). 

El uso de metodologías de aprendizaje automático (“machine learning”) ha 

demostrado mejores resultados para predecir la variación del rendimiento dentro de lotes 

de producción respecto de modelos de regresión lineales (Kitchen et al., 2003). Estos 

modelos son útiles para identificar patrones repetibles en grandes conjuntos de datos y 

brindan la oportunidad de incrementar la previsibilidad en sistemas complejos (Jordan y 

Mitchell, 2015; Messina et al., 2020). Algoritmos no paramétricos como los árboles de 

decisión (“decision trees”), han sido identificados como herramientas útiles para modelar 

respuestas que incluyen no linealidad, interacción entre variables explicativas y 

problemas de multicolinealidad (Geladi y Kowalski, 1986; Grömping, 2009; Lu y 

Petkova, 2014). Herramientas más sofisticadas como los bosques aleatorios (“random 

forest”) que seleccionan y utilizan numerosas variables pueden mejorar más aún la 

precisión (Pichler y Hartig, 2023). Sin embargo, aunque es posible saber qué variables 

son las más importantes, no permiten entender cómo son utilizadas para realizar la 

predicción. Además, desde un punto de vista del manejo agronómico, modelos con menor 

cantidad de variables son más fáciles de interpretar y más prácticos para ser 

implementados. Es por esto, que los árboles de decisión son una herramienta 

relativamente simple, potente y, fácilmente interpretable (Ransom et al., 2019). 

 

1.6. Justificación de la tesis 

Aunque los principios del manejo sitio-específico son transferibles entre regiones, 

las estrategias de fertilización con dosis variable deben ser modeladas localmente porque 

las condiciones edáficas y climáticas son variables (Bongiovanni, 2002; Anselin, 2004). 

Este tipo de abordaje requiere de bases de datos lo suficientemente grandes y balanceadas 

para poder entender interacciones complejas. En la Pampa Interior no existe suficiente 

información sobre la variabilidad espacial y temporal del rendimiento, la respuesta a N, 

la DOE y la eficiencia agronómica de uso de N del fertilizante (EUNf) para manejar el 

cultivo de trigo en un planteo de agricultura de precisión. Este trabajo, a nivel sitio-

especifico, permitirá elaborar recomendaciones de fertilización nitrogenada con dosis 

variable para el centro oeste bonaerense, mediante la cuantificación de variables edafo-
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climáticas estáticas y dinámicas que contribuyan a aumentar la EUN, maximizando la 

rentabilidad de la producción y disminuyendo su impacto ambiental. 

 

1.7. Objetivos 

1.7.1. General 

Caracterizar la variabilidad espacial y temporal del rendimiento, la respuesta a N, 

la DOE y la EUNf para el cultivo de trigo en el centro oeste bonaerense; evaluar su 

relación con variables ambientales estáticas y dinámicas a nivel sitio-específico y generar 

modelos predictivos de diferente grado de complejidad que mejoren el manejo de la 

fertilización nitrogenada. 

 

1.7.2. Específicos 

1. Describir la variabilidad espacio-temporal, a nivel sitio-específico, de 

variables ambientales estáticas y dinámicas y del rendimiento, la respuesta 

a N, la DOE y la EUNf del cultivo de trigo en el centro oeste bonaerense. 

2. Evaluar la capacidad de diagnosticar y explicar el rendimiento, la respuesta 

a N, la DOE y la EUNf utilizando variables ambientales estáticas y 

dinámicas a nivel sitio-específico. 

3. Desarrollar modelos de recomendación para el manejo de la fertilización 

nitrogenada del cultivo de trigo a nivel sitio-específico en el centro oeste 

bonaerense. 

 

1.8. Hipótesis 

1. La variabilidad edáfica, topográfica y meteorológica en los lotes de producción de 

trigo de distintas campañas modifica el rendimiento, la respuesta a N, la DOE y la EUNf.  

2.  La inclusión de variables estáticas y dinámicas del ambiente en modelos 

multivariados mejora la predicción que realizan modelos simples para el rendimiento, la 

respuesta a N, la DOE y la EUNf.  
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2. MATERIALES Y MÉTODOS 

2.1. Sitios y diseño experimental 

Se llevaron a cabo 63 ensayos con dosis de N creciente en posiciones del paisaje 

y tipos de suelo contrastantes, en 7 campos localizados en los partidos de 9 de Julio, 25 

de Mayo y General Viamonte, Buenos Aires, Argentina, entre 60° 27’ 17” y 61° 06’ 07” 

W, y entre 34° 54’ 30” y 35° 36’ 30” S, durante siete campañas: 2013 (Campaña 1; 5 

ensayos), 2014 (Campaña 2; 12 ensayos), 2015 (Campaña 3; 4 ensayos), 2016 (Campaña 

4; 10 ensayos), 2019 (Campaña 5; 7 ensayos), 2020 (Campaña 6; 7 ensayos), 2021 

(Campaña 7; 8 ensayos) y 2022 (Campaña 8; 10 ensayos; Figura 1). Los experimentos 

fueron establecidos en distintas posiciones del paisaje de lotes de producción para cubrir 

la variabilidad en topografía y propiedades edáficas que explora el cultivo de trigo en la 

región. Todos los lotes tuvieron soja como cultivo antecesor (Figura 1). 

Los suelos de la red de ensayos de este trabajo presentaron textura franco-arenosa, 

siendo Hapludoles típicos en las zonas más productivas dentro de los lotes, Hapudoles 

énticos principalmente en lomas arenosas con menor productividad, y Hapludoles thapto-

árgicos en las posiciones más bajas dentro del área sembrada (los ambientes más bajos de 

muchos lotes, con distinto grado de sodicidad y o alcalinidad, no se siembran ni se 

exploraron en esta red de ensayos). Cada ensayo se llevó a cabo con un diseño de bloques 

completos aleatorizados en parcelas pequeñas (3 m de largo y 2 m de ancho). Se aplicaron 

en forma manual siete tratamientos con dosis de N 0, 25, 50, 100, 150, 200 y 250 kg ha-1 

con tres repeticiones para los tratamientos fertilizados y seis repeticiones para los testigos 

sin N (Figura 2). La fuente de N utilizada fue urea granulada aplicada al voleo entre la 

siembra y el inicio de macollaje del trigo (etapa Z20 – Z23; Zadoks, 1974). Se fertilizó 

según análisis de suelo y las recomendaciones locales para asegurar la suficiencia de otros 

nutrientes. Todos los ensayos tuvieron un stand de plantas final de 250 a 300 plantas m-2 

y el espaciamiento entre hileras fue 21 y 23 cm. La siembra se realizó mayoritariamente 

en el mes de junio y se utilizaron las variedades comerciales de trigo Nidera Baguette 601 

y 620, Don Mario Algarrobo, Ceibo, Ñandubay, Catalpa y Buck SY200. Los lotes se 

manejaron en siembra directa y las plagas, enfermedades y malezas fueron 

adecuadamente controladas para asegurar condiciones óptimas de crecimiento.
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Figura 1. Esquema de localización de los sitios de ensayos de nitrógeno (N) en microparcelas de trigo para las campañas 2013-2022 en el centro oeste 

bonaerense. En la imagen central se presenta un lote de una campaña a modo de ejemplo con 4 sitios distintos sobre un mapa de altimetría.

1 

2 

3 

4 
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Figura 2. Esquema del diseño experimental en ensayos de N en microparcelas de trigo. 

 

 

Figura 3. Foto aérea panorámica de un lote con ensayos en microparcelas de nitrógeno (N) en 

trigo. 

 

2.2. Determinaciones y procesamiento de datos 

Se realizó un relevamiento de caracterización ambiental intensiva que involucró 

mapeo, muestreo y análisis de suelo y recolección de información meteorológica de cada 

campaña. Estas mediciones y cálculos derivados fueron clasificados en variables estáticas 
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y dinámicas con el objetivo de explicar las variaciones espaciales y temporales del 

rendimiento del trigo, la respuesta a N, la DOE y la EUNf. 

 

2.2.1. Variables estáticas 

Las variables estáticas son aquellas que se mantienen relativamente constantes a 

través del tiempo y por tanto sus valores se pueden conocer antes de la siembra del cultivo. 

Se realizó un relevamiento de CEa del suelo a 30 y 90 cm de profundidad en transectas 

distanciadas aproximadamente a 25 m utilizando el sensor Veris 3100 (Veris 

Technologies, Salina, Kansas, USA). Además, se realizó un relevamiento de altimetría 

mediante un sistema de posicionamiento global (GPS) de doble frecuencia RTK (Trimble 

5700, USA) que registra la posición cada 1 segundo y otorga precisión subcentimétrica 

(Figura 4). La medición de la CEa y elevación para todos los lotes se realizó en el período 

de barbecho y cuando el suelo se encontraba con contenidos de humedad cercano a 

capacidad de campo (CC, McCutcheon et al., 2006; Peralta et al., 2013). Los puntos de 

CEa y elevación fueron interpolados usando ArcGIS 10.6 (ESRI, 2018, Redlands, CA, 

USA) mediante Kriging ordinario (Krige, 1951; Matheron, 1960; Goovaerts, 1997) en 

una grilla regular de 5 m. 

 

Figura 4. Equipos de medición Trimble 5700 RTK-GPS y VERIS 3100 utilizados para relevar 

altimetría y conductividad eléctrica aparente, respectivamente. 
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Se caracterizó el paisaje a través de atributos primarios y secundarios de terreno 

(Moore et al., 1991; Burrough y McDonell, 1998; Wilson y Gallant, 2000) utilizando 

ArcGIS 10.6. Dentro de los atributos primarios derivados directamente de modelos 

digitales de elevación (DEM) se calculó la elevación relativa (Rel_Elev), como la 

diferencia entre la elevación del sitio del ensayo y el promedio entre la máxima y mínima 

del lote, la pendiente del terreno y el área de cuenca específica (SCA), indicador de la 

descarga de agua por unidad de ancho de superficie de flujo. Además, se determinó el 

índice topográfico de humedad (TWI) como atributo secundario, también denominado 

índice topográfico compuesto, calculado como el logaritmo natural de la relación entre la 

SCA y la tangente de la pendiente del terreno, como indicador de variaciones en la 

humedad del suelo condicionadas por la topografía (Beven y Kirby, 1979; Ruffo et. al., 

2006; Hernández et al., 2018; Kopecký et al., 2021). Estas métricas son utilizadas 

comúnmente en hidrología para describir un terreno complejo con pendiente y analizar el 

flujo de agua superficial.  

Se colectaron muestras de suelo en cada ensayo constituidas por diez submuestras 

entre la siembra y el macollaje del trigo, en estratos de 0 a 20, 20 a 60, 60 a 100 cm de 

profundidad para realizar las determinaciones físicas y químicas. La MO se determinó 

por el método de ignición (Storer, 1984; Schulte y Hopkins, 1996) y la textura por el 

método densimétrico (Bouyoucos, 1930; Soil Survey Staff, 2014). Se calculó el índice de 

MO en relación al total de las partículas finas del suelo, sumatoria de limo y arcilla 

(MO_CS), como indicador del potencial de N mineralizable en función del efecto 

protector que las partículas finas ejercen sobre la MO. Se determinó la profundidad 

efectiva del suelo (PEF) en cada ensayo mediante un muestreador manual de 120 cm de 

profundidad y se consideró al suelo como “sin limitantes” cuando cualquier impedancia 

mecánica superó la profundidad del muestreador. 

 

2.2.2. Variables dinámicas 

Además de las variables estáticas, se cuantificó un conjunto de variables 

dinámicas, con una variación interanual importante, cuyos valores se pueden relevar 

previo a la siembra en ciertas variables y en otras se realizan a lo largo del ciclo del 

cultivo. La fenología del trigo en cada sitio se estimó mediante el modelo Cronos Trigo 

(www.cronotrigo.agro.uba.ar) para la localidad de 9 de Julio, considerando la variedad 

(genética) y la fecha de siembra de cada ensayo. La precipitación, radiación, temperatura 

máxima y mínima, humedad relativa, velocidad de viento y punto de rocío fueron 
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obtenidos de una estación meteorológica de campo cercana (< 5 km) a los sitios 

experimentales y complementados con información del Servicio Meteorológico Nacional 

en caso de datos faltantes para toda la campaña y a paso diario. 

Alrededor del momento de la siembra del cultivo se determinó el contenido 

gravimétrico de humedad del suelo inicial y se expresó como lámina de agua a un metro 

de profundidad (SW), considerando la densidad aparente promedio zonal de cada 

posición en el relieve (ver Anexo). El contenido de N-nitrato se determinó utilizando el 

método del ácido fenoldisulfónico/colorimetría (Davis, 1916; Keeney y Nelson, 1982) y 

expresado como kg de N ha-1 a 0-60 cm. Se analizó el Nan como indicador del pool 

mineralizable del suelo (Gianello y Bremner, 1986; Echeverría et al., 2000). Se relacionó 

Nan con la sumatoria de las partículas finas del suelo, arcilla y limo (Nan_CS; Six et al., 

2002; Orcellet et al., 2017), así como también el Nan con la MO (Nan_MO), como 

indicadores de oferta de N para un tipo de suelo según textura o MO, respectivamente. 

También se consideraron las precipitaciones acumuladas en el período marzo-julio 

(Pp_mar_jul), principalmente como indicador de la demanda de N por parte del cultivo 

(asociadas positivamente al potencial de rendimiento), aunque también de la oferta de N 

del suelo (relacionadas con mecanismos de pérdida de N ante situaciones de excesos 

hídricos). 

Durante el ciclo del cultivo como variables ex post, se calculó el cociente 

fototermal (Q) durante el período crítico (PC, -30 y +5 días alrededor de antesis, mes de 

octubre) que relaciona la radiación solar con la temperatura y se asocia directamente al 

número de granos por unidad de superficie (Fischer, 1985; Savin y Slafer, 1991) y la 

temperatura media del llenado de granos (T_llen; antesis +5 a +35 días) que se relaciona 

negativamente con el peso de granos cuando supera los 18ºC (Stone y Nicolas, 1995a). 

Como indicador de estrés térmico, se contabilizó el número de días con temperaturas 

máximas superiores a 32°C en PC (T32_PC) y en llenado (T32_llen). Por otro lado, la 

cantidad de días con heladas (temperatura del aire mínima promedio diaria, debajo de 

0°C) en macollaje del trigo (H_mac) y en PC (H_PC). Se cuantificó la precipitación 

acumulada durante el ciclo del cultivo en el período junio-noviembre, desde siembra a 

madurez fisiológica (Pp_S_MF), y también el número de eventos de lluvia diarios 

superiores a 20 mm en PC (Pp_20) al igual que Puntel et al. (2019). Se cuantificaron las 

lluvias acumuladas durante el PC (Pp_PC) y desde inicio de macollaje en el mes de julio, 

hasta primer nudo en el primer decadío de septiembre (Pp_jul_sep). Tambíen, las 

precipitaciones acumuladas para toda la campaña durante el período marzo-noviembre 
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(Pp_mar_nov). Se elaboraron balances hídricos sitio-específicos y se relevaron los 

milímetros de déficit acumulado total del ciclo (Def_tot) y en PC (Def_PC; Della 

Maggiora, 2002; Reussi Calvo y Echeverría, 2006) para lo cual se implementó la 

información de MO, textura y funciones de pedotransferencia de Rawls et al. (1982) para 

calcular el almacenaje de agua del suelo en CC y el punto de marchitez permanente 

(PMP). 

El rendimiento en grano fue determinado mediante la cosecha manual de espigas 

de las tres hileras centrales de cada parcela en 2m de longitud de surco y la trilla se realizó 

con trilladora estacionaria (en campañas 2013, 2020 y 2021 para calibración de factor de 

proporción grano-granza con el cual se infirió el rendimiento en las otras campañas 

multiplicando el peso total de las espigas cosechadas por parcela con el factor calibrado). 

Se determinó humedad del grano y el rendimiento final se ajustó a 14%. 

 

Figura 5. Foto de cosecha de ensayos de N en microparcelas de trigo en el centro oeste 

bonaerense. 

 

2.3. Análisis de datos 

La relación entre el rendimiento y la dosis de N se sintetizó a partir de modelos 

matemáticos de respuesta cuadráticos plateau (CP) y cuadráticos (C), desde los cuales se 

calcularon las variables respuesta a la fertilización. Los modelos se consideraron 
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significativos cuando P <0,1 y en caso contrario, sin respueta a N. Se seleccionó el 

modelo con las sumas de cuadrados más pequeñas y el mayor R², priorizando el modelo 

CP, que describe en forma más adecuada el rendimiento de los cultivos en función del N 

y aporta un N óptimo aparentemente insesgado y agronómicamente aceptable (Cerrato y 

Blackmer, 1990). La DOE (kg N ha-1) y el rendimiento a la DOE (RendDOE, kg de trigo 

ha-1) se calcularon a partir de las ecuaciones de respuesta a N estableciendo la derivada 

primera de la curva de respuesta ajustada a una relación de precios histórica de 6:1 para 

el N y el precio del grano de trigo (US$ kg−1 N: US$ kg−1 grano; Bullock y Bullock, 1994; 

Barbieri et al., 2009). El nivel de fertilización económicamente óptimo se determina como 

la dosis para la cual la eficiencia agronómica marginal (la derivada) es igual a la relación 

de precios insumo-producto. Aunque la DOE sería ligeramente diferente ante variaciones 

de precios, es relativamente insensible a sus cambios (Baethgen et al., 1989; Pagani et al., 

2008). La respuesta óptima económica a la fertilización nitrogenada (RespN, kg de trigo 

ha-1), se calculó como la diferencia entre el RendDOE y el rendimiento del testigo sin N 

aplicado (RendN0, kg de trigo ha-1). Se calculó la EUNf mediante la relación entre la 

RespN y la DOE (kg trigo kg N-1). Estos cinco parámetros fueron calculados para 

emplearlos como variables respuesta, con el objetivo de evaluar el desempeño de las 

variables explicativas estáticas y dinámicas en forma individual o combinadas, utilizando 

enfoques de diferente grado de complejidad. Cuando el experimento no tuvo respuesta 

significativa al agregado de N se asumió RendDOE y RendN0 iguales al promedio del 

ensayo y, DOE, RespN y EUNf igual a cero. 
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Figura 6. Representación esquemática del modelo de respuesta a la fertilización nitrogenada. A: 

Rendimiento del cultivo sin N (RendN0, testigo); B: Rendimiento a la dosis óptima económica 

de N (RendDOE); C: Respuesta óptima económica (diferencia entre RendDOE y RendN0), D: 

dosis óptima económica de N (DOE). 

 

RQP = R0QP + bQP N + c N2 si N < Ncrit QP 

R = P si N > Ncrit QP  [1] 

 

[1] Donde R es el rendimiento (kg ha-1), N es la dosis de N aplicada (kg N ha-1), 

R0QP es el rendimiento cuando el cultivo no recibió fertilización nitrogenada, b es el 

incremento lineal del rendimiento por unidad de superficie, c es el coeficiente cuadrático, 

NcritQP es el nivel crítico de N por encima del cual no es esperable aumentos en el 

rendimiento y P es el rendimiento plateau. 

 

RQ = R0Q + bQ N + c N2 [2] 

 

[2] Donde R es el rendimiento (kg ha-1), N es la dosis de N aplicada (kg N ha-1), 

R0Q es el rendimiento cuando el cultivo no recibió fertilización nitrogenada, b es el 

incremento lineal del rendimiento por unidad de superficie, c es el coeficiente cuadrático. 

 

El cálculo de la DOE se realizó a través del método de la derivada primera:  

𝐷𝑂𝐸 =
𝑟−𝑏

2𝑐
    [3] 

[3] Donde r es la relación de precios N: grano, en este caso se utilizó relación de 

precios histórica 6:1. 

 

A 

B 

C 

D 
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La respuesta optima económica a la fertilización N quedó definida como:  

RendDOE – R0 [4] 

[4] Donde R0 es el rendimiento cuando el cultivo no recibió fertilización 

nitrogenada. 

 

La asociación entre las variables explicativas (independientes) con las variables 

respuesta (dependientes), se exploró inicialmente mediante una matriz de correlación de 

Pearson, regresiones simples y múltiples. Se realizaron análisis de regresión simple y 

múltiple para explicar el RendN0, el RendDOE, la RespN, la DOE y la EUNf (Kitchen et 

al., 2003; Puntel et al., 2018; Archontoulis et al., 2020). Para la regresión múltiple se 

consideró todas las variables estáticas y aquellas dinámicas que se pueden conocer previo 

al momento de fertilización. Además, se excluyeron variables muy correlacionadas 

(multicolinealidad) utilizando la función FindCorrelation del paquete “caret” de R, con 

correlación de Pearson superior a 0,85 (Ransom, 2019). Para la elección del mejor modelo 

de regresión lineal múltiple (MLM) de cada variable respuesta se implementó el paquete 

de funciones “leaps” del software R, con el cual aplicando técnica de “stepwise” y de 

mejor subgrupo se obtuvieron los mejores modelos de regresión y se seleccionó el modelo 

con menor valor del estadístico Cp Mallows, con menor raíz de los errores cuadráticos 

promedio (RMSE, Root Mean Squared Error) y mayor coeficiente de determinación 

ajustado (R² aj). La elección en base al Cp Mallows implica alcanzar un equilibrio con el 

número de predictores en el modelo. Un valor del Cp Mallows pequeño indica que el 

modelo es relativamente preciso (tiene una varianza pequeña) para estimar los 

coeficientes de regresión verdaderos y predecir futuras respuestas (Prystupa et al., 2019). 

La evaluación de supuestos de normalidad, homocedasticidad y multicolinealidad de los 

modelos seleccionados se realizó con la biblioteca “performance” de R. Se calculó el 

factor de inflación de la varianza “VIF” (Neter et al., 1990) para las variables implicadas 

partiendo desde un modelo completo. 

Como una aproximación complementaria se utilizó árboles de decisión, una 

metodología no paramétrica de aprendizaje automático (Breiman, 2001), los cuales se 

modelaron mediante el software R studio, para evaluar la asociación entre variables 

predictoras y de respuesta. Esta metodología permite construir reglas de predicción 

basadas en el uso simultáneo de predictores categóricos y continuos sin hacer 

suposiciones previas sobre la normalidad o la forma de asociación con la variable 

respuesta (Belgiu y Dragut, 2016; Schwalbert et al., 2018; Khaki y Wang, 2019; Probst 
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et al., 2019; Ramanantenasoa et al., 2019; Kinoshita et. al., 2022). Mediante la biblioteca 

“rpart” que contiene el algoritmo “Regression Tree”, se construyeron dos árboles de 

decisión para cada variable respuesta (RendN0, RendDOE, RespN, DOE y EUNf) 

combinando las variables explicativas. En el primero, denominado “árbol de 

fertilización” (AF), solo se incluyeron aquellas variables estáticas (excepto las variables 

índices MO_CS, Nan_MO y Nan_CS) y dinámicas conocidas y disponibles hasta el 

momento de aplicación del N, que sin una modelización probabilista y/o funcional (fuera 

del alcance de esta tesis) permitirían apoyar decisiones de fertilización en la región. En el 

segundo árbol, denominado “árbol completo” (AC), se incluyeron todas las variables, 

tanto estáticas como dinámicas, incluso las que se realizan con posterioridad al momento 

de fertilización, hasta la MF del trigo. Este árbol apunta a entender la variabilidad de la 

respuesta, con la intención de evaluar si había un incremento en la capacidad de 

explicación de estos modelos respecto de los AF. 

Un árbol de decisión está compuesto por una variable “raíz”, por “ramas”, que 

dividen a la población de estudio agrupando observaciones que comparten características 

similares mediante la incorporación sucesiva de otros predictores, y finalmente las 

“hojas”, que son los valores predichos de la variable respuesta, sea esta continua o 

categórica. El proceso de modelado implica determinar variables candidatas para dividir 

y clasificar el set de datos según mínima suma de cuadrados residual (SCR). El algoritmo 

elabora un ranking de variables y aquella que minimiza la SCR es elegida como la “raíz” 

del modelo. El resto se incorporan sucesivamente según el orden de importancia 

resultante de recalcular la SCR en cada subpoblación de observaciones. De esta manera, 

la importancia relativa de las variables explicativas respecto a la variable respuesta dentro 

de los modelos de árboles de decisión queda determinada por el orden de ingreso, siendo 

la raíz la de mayor. La evaluación del modelo y determinación de la complejidad del árbol 

(relación de compromiso entre el sesgo y la varianza), se realizó mediante validación 

cruzada con 10 subgrupos de observaciones (“10-fold”), y el mínimo de observaciones 

comprendidas en una hoja final se estipuló en 5 observaciones. Este proceso se denomina 

“poda” del árbol, cuyo objetivo es incrementar el poder explicativo mediante la 

incorporación de variables explicativas, previniendo del sobreajuste (“overfitting”) del 

modelo (Breiman et al., 1984; Quinlan, 1986; James et al., 2021; Pichler y Hartig, 2023). 

Por último, se calcularon estadísticos para evaluar y comparar el comportamiento 

de los modelos. Los mismos se calcularon mediante validación cruzada con 10 subgrupos, 

tanto para los modelos más simples, regresión lineal con una sola variable, como para los 
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más complejos, lineales multivariados y árboles de regresión. Se calculó el R², la raíz del 

cuadrado medio del error absoluto (RMSE) y relativo (RRMSE). La RRMSE es la 

relación entre el RMSE y el valor promedio observado de la variable respuesta 

(Archontoulis y Miguez, 2015). Cabe aclarar que, en el caso de la DOE, el cálculo como 

variable respuesta es una aproximación del “verdadero” valor de la DOE, ya que surge de 

una estimación derivada de los modelos de regresión descriptos de cada sitio y no 

directamente de un valor experimental observado. Por lo tanto, las evaluaciones de los 

modelos resultantes de esta variable respuesta brindan una idea parcial de la bondad de 

ajuste de los modelos para DOE, pero no son pruebas formales sobre su exactitud, 

correspondiendo entonces con un error asociado al modelo en vez de a un sesgo real 

(Miguez y Poffenbarger, 2022). 

 

3. RESULTADOS Y DISCUSIÓN 

3.1. Variabilidad espacial y temporal de las variables explicativas 

Se conformó una base de 63 experimentos de fertilización nitrogenada sitio-

específica en trigo para el período comprendido entre las campañas 2013 y 2022. En cada 

uno de ellos se relevaron y calcularon 34 variables explicativas, 15 estáticas y 19 

dinámicas (Tabla 1). Dentro de las dinámicas, en 6 los valores pueden ser conocidos al 

sembrar el cultivo y, junto con las variables estáticas, se pueden usar para entender la 

respuesta del cultivo y también para predecir y apoyar decisiones al momento de la 

fertilización. Los valores de las otras 13 variables dinámicas se cuantifican durante el 

ciclo completo del cultivo de trigo, se usan para interpretar los resultados y, para su 

utilización en predicción, requerirían un manejo probabilístico y/o modelización 

funcional. 
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Tabla 1. Descripción y valores observados de las variables estáticas y dinámicas relevadas en los 

ensayos de N en trigo para las campañas 2013-2022 en el centro oeste bonaerense. 

 

Durante el período evaluado 2013-2022 se registraron patrones de precipitaciones 

contrastantes que generaron una amplia variabilidad en los procesos relacionados con la 

dinámica del N y productividad del trigo (Hall et al., 1992; Mulla y Schepers, 1997). La 

campaña 2022 fue la más seca, con 268 mm de Pp_mar_nov, un 60% inferior al promedio 

histórico 1981-2020 (715 mm). La campaña 2015 fue la más húmeda, con un rango entre 

sitios de 854 a 1078 mm de Pp_mar_nov, entre 20 y 50% superior al promedio histórico. 

A diferencia de otras campañas, donde lluvias moderadas en los días siguientes a la 

fertilización generaron una paulatina incorporación, las precipitaciones desde mayo y 

durante el macollaje del trigo en 2015 casi duplicaron al promedio histórico. En esa 

campaña se registró el invierno más cálido de todas las evaluadas, pero también la 

primavera más fría (Figura 7 y 9). Las campañas 2013, 2016 y 2019 tuvieron una 

Pp_mar_nov inferior al promedio histórico, con una variabilidad observada de 469 a 562 
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mm. En 2013, el PC del cultivo se desarrolló con precipitaciones 55% inferiores al 

promedio histórico. En 2016 el período de macollaje fue un 55% más seco que la 

precipitación promedio acumulada en dicho período, puntualmente con nula o muy escasa 

precipitación en el mes de agosto. En 2019 las lluvias fueron muy escasas en macollaje y 

se presentaron con valores cercanos al promedio histórico a partir del PC del cultivo. Por 

otro lado, las campañas 2014, 2020 y 2021 se encontraron en torno al promedio de 

precipitación histórica con mínimos de 649 mm y máximos de 774 mm (Figura 7 y 9). La 

campaña 2014 tuvo precipitaciones otoñales 35% superiores al promedio histórico y 

presentó la primavera más cálida, que registró los máximos valores de temperatura de 

todas las campañas en PC. Las campañas 2020 y 2021 tuvieron precipitaciones bien 

distribuidas y abundantes a lo largo de todo el ciclo, sin excesos invernales, difiriendo en 

la Pp_PC y la precipitación en llenado de granos, que fueron mayor y menor en 2020 

respecto a 2021, respectivamente (Figura 7). Estas campañas presentaron primaveras 

frescas, sin H_PC.
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Figura 7. Precipitación promedio histórica y acumulada mensual, temperaturas máxima y mínima 

promedio para las campañas 2013-2022 en el centro oeste bonaerense (Fuente de datos históricos: 

Estación meteorológica SMN Nueve de Julio).
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Para las variables explicativas que tuvieron relaciones significativas con las 

variables respuesta, en las Figuras 8 (estáticas) y 9 (dinámicas), se presentan los valores 

en cada ensayo. Se incluyen variables que tuvieron relaciones significativas en modelos 

simples (sección 3.4) o de mayor complejidad (sección 3.6 y 3.7) y también variables que 

se utilizan frecuentemente para el diagnóstico de la fertilización. 

 

 
Figura 8. Variabilidad observada de las variables estáticas relevadas en cada ensayo de N en 

microparcelas de trigo para las campañas 2013-2022 en el centro oeste bonaerense. En los gráficos 

de barra se observan la materia orgánica del suelo a 20 cm (MO), la materia orgánica en relación 

a las partículas finas del suelo (MO_CS), la elevación relativa (Rel_Elev), la Conductividad 

Eléctrica aparente a 30 y 90 cm de profundidad (CEa30 y CEa90) y el Índice Topográfico de 

humedad (TWI), entre otras. 
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Figura 9. Variabilidad observada de las variables dinámicas relevadas en cada ensayo de N en 

microparcelas de trigo para las campañas 2013-2022 en el centro oeste bonaerense. En los gráficos 

de barra se observan el nitrógeno medido como nitrato a 60 cm (N-nitrato), el agua inicial a 1 

metro (SW), las precipitaciones acumuladas en PC (Pp_PC), la cantidad de días de eventos de 

heladas en macollaje (H_mac), el nitrógeno incubado en anaerobiosis (Nan), las precipitaciones 

acumuladas marzo – julio (Pp_mar_jul), las precipitaciones acumuladas marzo – noviembre 

(Pp_mar_nov), la cantidad de días de eventos de temperatura superior a 32°C en llenado de granos 

(T32_llen), el déficit hídrico en PC (Def_PC) y total (Def_tot). 

 

El Def_tot fue, en promedio, 212 mm (Tabla 1). El año 2022 tuvo el mayor 

Def_tot, 340 mm y, el 2020 el menor, 83 mm. Todas las campañas presentaron Def_PC, 

a diferencia de lo reportado por Reussi Calvo y Echeverría (2006) para el sudeste 

bonaerense en donde no se observó Def_PC. Las campañas 2014 y 2016 fueron las de 
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mayor y menor Def_PC, 177 y 44 mm respectivamente (Figura 9). Desde el inicio del 

ciclo y durante el macollaje no hubo déficit hídrico, pero sí pequeños excesos, 8 mm en 

promedio, con 0 mm en varios ensayos de 2013, 2019, 2020 y 2022, y solo dos ensayos 

de 2015 con 48 y 242 mm de exceso. En el sudeste bonaerense, en cambio, es más 

frecuente la ocurrencia excesos hídricos importantes en las etapas iniciales del 

crecimiento del cultivo (Echeverría et al., 2004). 

La topografía de la zona de estudio presentó un amplio rango de variación, con 

sitios de Rel_Elev de hasta 2,4 m por encima de la media del lote y otros en posiciones 

bajas de hasta 1,8 m por debajo. Posiciones del relieve intermedias mostraron valores de 

pendiente del terreno de hasta 3,1% (Tabla 1, Figura 8). La CEa presentó un promedio de 

11 mS m-1 a 30 cm de profundidad del perfil del suelo, con un rango explorado de 4 a 37 

mS m-1 para los 63 ensayos, mientras que la CEa a 90 cm de profundidad promedio fue 

14 mS m-1 con un mínimo de 4 y un máximo de 52 mS m-1 (Tabla 1, Figura 8), superior 

al rango reportado en la misma zona por Puntel (2019). La textura mostró un amplio rango 

de variabilidad en el contenido de arena del horizonte superficial (0-20 cm) que varió 

desde un mínimo de 25% hasta máximos de 80% (CV = 24%) y un rango de 7 a 23% de 

arcilla (CV = 28%; Tabla 1 y Figura 8), contando con una variabilidad textural explorada 

superior a otro trabajo en la región (Barraco et al., 2009). 

La MO promedio de los 63 ensayos fue 3,1 %, con un mínimo de 1,5% y un 

máximo de 5,7% (Tabla 1 y Figura 8), superior al promedio 2,1 ± 0,46% reportado por 

Barraco et al. (2009) y dentro del rango explorado por otros trabajos (Álvarez et al. 2002; 

Sainz Rozas et al. 2019). El SW fue de 252 mm promedio para todos los sitios y presentó 

un coeficiente de variación de 26% entre campañas, con un mínimo de 142 mm en 2021 

y un máximo de 417 mm en 2016. La campaña 2016 fue la que presentó mayor variación 

de SW (CV 31%) y 2015 la de menor (CV 17%; Figura 9). Villar (1999) y Fontanetto et 

al., (2009) reportaron valores inferiores, entre 30 y 185 mm de SW, en el centro de la 

provincia de Santa Fe. Por su parte, el TWI presento un promedio de 7 (valor de magnitud 

por pixel) con mínimos de 4 y máximos de 12 (Figura 9). Otros autores, trabajando con 

N en el cultivo de maíz reportaron rangos explorados más amplios con valores máximos 

de TWI de hasta 29 en el SE de Córdoba (Espósito, 2013) y en el centro oeste de EEUU 

(Ruffo et al., 2006). 

El N-nitrato y el Nan, dos variables dinámicas ligadas a la variabilidad de la oferta 

de N, que se pueden medir antes de la ventana de fertilización, presentaron un buen rango 

de variación en los 63 ensayos realizados. El promedio de N-nitrato a la siembra fue 53 
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kg N ha−1 (Tabla 1), similar a Bono y Álvarez (2009) y superior a otros trabajos en la 

zona (Barberis, 1983; Barraco et al. 2009), y presentó una gran variabilidad interanual y 

espacial (CV = 34%). En la campaña 2022, la más seca, el promedio de N-nitrato fue 70 

kg N ha−1, un 32% superior que el promedio de todos los ensayos, mientras que en la 

campaña 2015, la más húmeda, fue de 37 kg N ha−1, un 30% inferior al promedio. La 

campaña más seca presentó, en promedio, 89% más N-nitrato que la campaña más 

húmeda (Figura 9), un rango observado más amplio que lo indicado en maíz para la zona 

(Puntel et al. 2019). El Nan promedio fue de 63 ± 21 mg kg-1 (Tabla 1) con un mínimo de 

23 mg kg-1 y un máximo 106 mg kg-1. El rango explorado presentó valores mínimos 

inferiores a lo reportado por otros autores para el sudeste bonaerense (Echeverría et al., 

2000; Cozzoli et al., 2010; Reussi Calvo et al., 2013), atribuible a suelos de textura más 

gruesa en el centro oeste bonaerense, e inferior a lo observado en suelos prístinos de 71 a 

222 mg kg-1 (Urquieta, 2008). Solamente el 20% de los sitios presentaron valores 

inferiores y superiores a 43 y 81 mg kg-1, respectivamente (Figura 9). 

 

3.2. Variabilidad espacial y temporal de las variables respuesta 

Los sitios experimentales (ID) mostraron marcada variación en la forma en que se 

relacionan el rendimiento con la dosis de N aplicada (Figura 10). La función CP fue 

seleccionada en 49 sitios, la función C en 5 sitios y en 9 casos no se ajustó ningún modelo 

debido a que no se observó respuesta significativa a la fertilización (Tabla 2). 
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Figura 10. Relación entre el rendimiento de trigo y la dosis de nitrógeno (N) aplicada en 63 

ensayos en microparcelas durante las campañas 2013-2022 en distintos sitios del centro oeste 

bonaerense. Las líneas llenas representan las curvas de regresión de los modelos cuadráticos (C) 

y cuadrático plateau (CP) para los diferentes sitios. Las líneas punteadas verticales representan 

las dosis óptimas económicas de N (DOE).
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Tabla 2. Modelos de regresión ajustados y sus parámetros correspondientes para describir la 

relación entre el rendimiento de trigo y la dosis de nitrógeno (N) aplicada en cada sitio 

experimental (ID). C y CP hacen referencia a modelo cuadrático y cuadrático-plateau, 

respectivamente. DOE, dosis óptima económica de nitrógeno; RendDOE, Rendimiento a la DOE; 

A, Rendimiento sin nitrógeno; RespN, respuesta óptima económica. 
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Figura 11. Variabilidad observada del rendimiento testigo sin N (RendN0), el rendimiento a la DOE (RendDOE), la respuesta a N (RespN), la dosis óptima 

económica (DOE) y la eficiencia de uso de N del fertilizante (EUNf) en cada ensayo de N en microparcelas de trigo para las campañas 2013-2022 (cada color 

es una campaña) en el centro oeste bonaerense. El histograma de frecuencias presenta la distribución de cada variable en el rango explorado. La línea punteada 

indica el valor promedio de cada variable.
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Se observó una amplia variabilidad de rendimientos en los 63 ensayos de N 

durante el periodo 2013-2022 (Figura 11). El RendN0 promedio fue 3613 kg ha-1 con un 

rango explorado desde 1484 hasta 5880 kg ha-1, similar a lo reportado por Barraco et al. 

(2009) en el noroeste bonaerense. La campaña 2019 fue la de mayor RendN0 promedio 

con 4943 kg ha-1 asociado a un nivel de N-nitrato relativamente elevado y sin excesos de 

precipitaciones, y 2022 la de menor RendN0 promedio con 2378 kg ha-1, principalmente 

asociado al elevado Def_tot (Figura 9 y 11). En el sudeste bonaerense otros autores 

reportaron valores más elevados de RendN0, en un rango de 3097 a 6445 kg ha−1 (Reussi 

Calvo et al., 2020), probablemente asociado a los mayores niveles de MO y N 

potencialmente mineralizable observados en dicha zona. El RendDOE promedio de los 

63 ensayos de N fue 5068 kg ha-1 (Figura 11), un 43% superior al promedio zonal de 3540 

kg ha-1 (Andrade y Satorre, 2015), posiblemente debido al material genético y 

rendimiento potencial inferior de las variedades más viejas estudiadas por esos autores. 

El RendDOE mostró una variación desde 1500 hasta 8350 kg de trigo ha-1, acorde a lo 

reportado en otros trabajos de la zona y condiciones edáficas y climáticas similares 

(Videla Mensegue et al. 2021; de Lara et al., 2023). En el sudeste bonaerense, otros 

autores reportaron rangos de 2630 a 6834 kg ha-1 (Barbieri et al., 2008) y de 4914 a 7835 

kg ha-1 (Reussi Calvo et al., 2020). 

La RespN varió desde 0 hasta 4076 kg de trigo ha-1, con un promedio de 1455 kg 

ha-1 (Figura 11), que es un 40% de incremento de rendimiento con respecto al tratamiento 

sin fertilizar con N, similar a de Lara et al. (2023) y un 53% superior a Barraco et al. 

(2009) en condiciones climáticas similares. La campaña de mayor RespN promedio fue 

la 2015 (muy húmeda) con 2628 kg de trigo ha-1 (81% superior al promedio de los 

ensayos) y la de menor fue 2022 (muy seca) con un promedio de 752 kg de trigo ha-1 de 

RespN (48% inferior al promedio de los ensayos; Figura 11). 

La DOE promedio de los 63 ensayos fue 99 kg N ha-1, un 39% superior a la dosis 

promedio nacional de 71 kg N ha-1 (Bolsa de Cereales, 2020), con una variación espacio-

temporal de 0 a 260 kg de N ha-1 (Figura 11). El grado de variabilidad, producto de las 

relaciones complejas entre el suelo, el clima y el manejo que gobiernan los rendimientos 

en respuesta al N en cereales (Kyveryga et al., 2009; Tremblay et al., 2012; Morris et al., 

2018), confirma que la DOE no puede ser generalizada en una región o lote de producción 

(Scharf et al., 2005). En el 65% de los casos (41 ensayos) la DOE estuvo por encima de 

la media utilizada a nivel de producción, respaldando la existencia de una importante 

brecha nutricional en el cultivo (Mueller et al. 2012; Cassman y Dobermann 2022). La 
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campaña de mayor DOE promedio fue 2015 con 195 kg N ha-1 (97% superior al promedio 

de todos los ensayos), que fue el año de mayores excesos hídricos y sitios con valores 

bajos de N-nitrato, MO y Nan. Contrariamente, la campaña 2013 fue la de menor DOE, 

61 kg N ha-1 (68% inferior al promedio de los ensayos), con bajas precipitaciones y 

demanda de N (RendDOE bajo). 

El promedio de EUNf de los 63 ensayos de las campañas 2013-2022 fue 14 kg de 

grano de trigo kg N-1 (Figura 11), similar a la determinada para el sudeste de la provincia 

de Buenos Aires (González Montaner et al., 1991) y superior a otros ensayos en la región. 

En el noroeste bonaerense, Barraco et al (2009) obtuvieron un promedio inferior de 8,9 

kg de grano kg N-1, relativamente similar a los 7 kg de grano kg N-1 reportados hacia el 

oeste arenoso y La Pampa por Bono y Álvarez (2009). Pacin (2004) informó 3,5 kg de 

grano kg N-1 en el sudoeste bonaerense. Una mayor disponibilidad hídrica durante todo 

el ciclo del cultivo, respecto a otras zonas de menor pluviometría, y el avance genético 

que el cultivo ha experimentado durante la última década (Cassman y Dobermann, 2022), 

podrían explicar las mayores eficiencias. La EUNf explorada varió desde 0 hasta 45 kg 

de trigo kg N-1, siendo 2021 la campaña de mayor EUNf promedio con 29 kg de trigo kg 

N-1 (207% superior al promedio) y 2022 la de menor con 7 kg de trigo kg N-1 (50% 

inferior; Figura 11). Estos resultados podrían deberse a que en 2021 la Pp_mar_nov fue 

suficiente pero no excesiva y a que en el año 2022 las Pp_PC fueron reducidas, 

produciendo un marcado Def_tot (Figura 9). 

 

3.3. Relaciones simples entre variables explicativas 

Se realizó una matriz de correlación de Pearson para evaluar la asociación entre todas 

las variables evaluadas, explicativas y de respuesta (Figura 12). Evaluar la relación entre 

variables explicativas permite destacar algunos aspectos importantes del ambiente en que 

se produce trigo en el oeste bonaerense.
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Figura 12. Matriz de correlación de Pearson de las variables explicativas y respuesta en 63 ensayos de N en microparcelas de trigo para las campañas 2013-

2022 en el centro oeste bonaerense. La intensidad de color rojo y azul representa el grado de asociación positiva y negativa, respectivamente. 
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La topografía se relacionó con distintas propiedades del suelo, fuertemente con la 

textura. La Rel_Elev presentó una asociación lineal positiva con el contenido de arena e 

inversa con la arcilla para los distintos estratos del perfil (Figura 12). El patrón es similar 

al reportado por Puntel et al. (2019) en la misma región, y contrario a otros trabajos que 

reportaron menor contenido de arcilla en posiciones bajas de la topografía (Prawito, 1996; 

McGraw et al., 2022), lo que evidencia que la variabilidad de los procesos de pedogénesis 

es específica de cada región productiva y puede guardar distinta relación con la 

toposecuencia. La CEa se asoció negativamente con la Rel_Elev y con la arena, y 

positivamente con la arcilla (Figura 12) en concordancia con otros estudios (Johnson et 

al., 2003; Mueller, 2003; Peralta et al., 2013). Los sitios en posiciones bajas, estuvieron 

asociados a relativamente elevados contenidos de arcilla sub-superficial a 20-60 cm 

(Arcilla_20_60), que a su vez se correlacionó positivamente con la CEa90 (Figura 12), 

en línea con otros trabajos (Williams y Hoey, 1987; Doolittle et al., 1994; Sudduth et al., 

2001; Kitchen et al., 2003). Las posiciones bajas del relieve presentaron mayor TWI, que 

se asoció positivamente con la CEa y las partículas finas, limo y arcilla (CS; Figura 12). 

La variabilidad de la CEa en el paisaje podría atribuirse, en parte, a la lixiviación de sales 

hacia posiciones topográficas más bajas; al flujo capilar de agua y sales del suelo, desde 

estratos subterráneos del perfil de sitios en posiciones más elevadas hacia suelos 

superficiales en áreas de laderas bajas; y a la escorrentía superficial, que transporta 

partículas del suelo hacia posiciones topográficas más bajas (Clay et al., 2001). 

La MO, un indicador integrador de aspectos que afectan la productividad del trigo 

en un sitio (Díaz-Zorita, 1999; Álvarez et al., 2002), varió con la topografía, 

relacionándose en forma lineal e inversa con la Rel_Elev y con el contenido de arena 

(Figura 12), similar a lo reportado por otros autores (Kravchenko y Bullock, 2000; 

Kumhálová et al., 2011; McGraw et al., 2022). A su vez, la MO se asoció de forma lineal 

y positiva con la CEa, en concordancia con otros trabajos (King et al., 2005; Simón et al., 

2013) y el TWI. 

El SW presentó una relación lineal negativa con la Rel_Elev y con la arena, similar 

a lo reportado por Peralta et al. (2013a) para el sudeste bonaerense, y positiva con la CEa 

(Figura 12), coincidiendo con Kachanoski et al. (1988). Además, se observó una 

asociación positiva entre SW y el TWI, indicador de humedad potencial (Figura 12). A 

diferencia de lo esperado, el SW no tuvo un grado de dependencia importante con la 

Pp_mar_jul (Figura 9 y 12), sugiriendo que las lluvias en general fueron suficientes para 
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recargar el primer metro, y la variabilidad de SW estuvo principalmente condicionada por 

la variabilidad del suelo en la capacidad de almacenarla. 

El N-nitrato cercano a la siembra del cultivo mostró una relación lineal negativa 

con la Pp_mar_jul, con mayor variación durante campañas más secas (Figura 9 y 12). Esa 

es una diferencia importante con otros ambientes, donde no es posible determinar la causa 

de la variación en el N residual entre campañas o la misma se atribuye a efectos 

ambientales aleatorios (Onken et al., 1985; Jokela y Randall, 1989). La disminución del 

N-nitrato con el incremento en la Pp_mar_jul, también se puede explicar cuando las 

mismas son superiores a la capacidad de almacenaje de los suelos, y los valores más altos 

provocan un lavado parcial hacia horizontes más profundos del perfil que 60 cm. El N-

nitrato presentó, además, una relación positiva con la CEa90 y con la MO, como lo 

reportado en otros trabajos (Álvarez et al., 2005; Kay et al., 2006; Figura 12). Los valores 

más elevados de N-nitrato se encontraron en posiciones topográficas bajas del relieve con 

contenidos de MO superiores a 3%, llegando a un máximo de 110 kg N-nitrato ha-1. Los 

valores más bajos de N-nitrato se encontraron en sitios de Rel_Elev superior a 1,5 m, con 

valores de MO en torno a 2%, siendo el mínimo 17 kg N-nitrato ha-1 (Figuras 8 y 9). El 

N-nitrato no se asoció con el Nan (Figura 12) tal como lo reportado por Reussi Calvo et 

al. (2013), lo cual puede deberse a que el N-nitrato depende no solamente del Nan sino 

también del balance entre la mineralización de N del suelo y procesos de pérdidas de N 

(lixiviación, desnitrificación e inmovilización) que varían según las condiciones 

meteorológicas interanuales (Genovese et al., 2009; Divito et al., 2011). El Nan presentó 

una relación negativa con la Rel_Elev y el contenido de arena (Figura 12) y una relación 

positiva con el contenido de MO (Figura 12), similar a lo reportado por Springob y 

Kirchmann (2003) en suelos arenosos, explicado por una elevada proporción de carbono 

orgánico particulado en relación al carbono orgánico total. Contrariamente, Reussi Calvo 

et al. (2013) en el sudeste bonaerense no encontraron una relación significativa entre el 

Nan y la MO, probablemente debido a un menor contenido de carbono orgánico 

particulado en relación al carbono orgánico asociado a minerales (Cozzoli et al., 2010; 

Divito et al., 2011), para los suelos de textura más fina de esa región. Otros autores han 

reportado menores contenidos de N potencialmente mineralizable en suelos con elevado 

contenido de arcilla (Sharifi et al., 2008) a diferencia de lo observado en este trabajo 

(Figura 9 y 12). 
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3.4. Relaciones simples entre variables explicativas y respuesta 

Para explorar las relaciones entre variables explicativas y las variables respuesta, 

inicialmente se ajustaron modelos de regresión simple para explicar el RendN0 (Figura 

13), el RendDOE (Figura 14), la RespN (Figura 15), la DOE (Figura 16) y la EUNf 

(Figura 17). Esta aproximación busca resaltar el impacto que tienen algunas variables 

individuales para explicar la respuesta del trigo en la región, para contribuir a entender, 

luego, modelos más complejos que con mayor robustez pueden ser utilizados para 

predecirla. 

Aunque muchos autores sugieren que la variabilidad temporal de los rendimientos 

en trigo es aleatoria e impredecible (Lamb et al., 1997; Tumusiime et al., 2011; Dhital y 

Raun 2016), en este trabajo se encontraron relaciones significativas simples entre el 

RendN0 y algunas variables explicativas (Figura 13). La Pp_mar_jul fue la variable que 

mejor explicó el RendN0 (r² = 0,40) de manera cuadrática. En las campañas 2015 y 2022, 

la de mayor y menor Pp_mar_jul, respectivamente, en general se observaron los menores 

RendN0 (Figura 13). Estos resultados pueden interpretarse a través de mayores pérdidas 

de N del sistema en campañas con precipitaciones abundantes y a limitantes para el 

crecimiento asociadas al déficit hídrico en años con precipitaciones insuficientes, casi 

independientemente del estado nutricional. En este sentido, el RendN0 mostró una 

relación lineal negativa con el Def_tot (r² = 0,39; Figura 13). Álvarez et al., (2002) 

reportaron que en años húmedos los mayores rendimientos de trigo se asociaron a 

propiedades químicas del suelo como el N orgánico total, y en años secos los rendimientos 

se asociaron con la capacidad de almacenaje hídrico del suelo y el carbono orgánico total. 

Algunos estudios asociaron la heterogeneidad de rendimientos a nivel intra-lote 

con la variabilidad espacial de la topografía (Kravchenko y Bullock, 2000; Tremblay et 

al., 2012; Martinez-Feria y Basso, 2020). En nuestro trabajo, la Rel_Elev explicó el 28 % 

de la variación del RendN0 de manera cuadrática (Figura 13), con los menores 

rendimientos hacia posiciones topográficas más elevadas, en línea con lo reportado en la 

zona para el cultivo de maíz (Girón, 2019). Este resultado podría explicarse por una 

menor disponibilidad hídrica debido al incremento del escurrimiento superficial y una 

menor influencia de napa en sitios de mayor elevación (Nosetto et al., 2009; Florio et al., 

2015; Mercau et al., 2016) para el abastecimiento de agua del trigo por capilaridad desde 

la zona saturada (Kang et al., 2001; Ayars et al., 2006). Los sitios de posiciones 

intermedias se comportaron como los escenarios más favorables para el crecimiento del 

cultivo (Figura 13). Por su parte, el RendN0 disminuyó hacia sitios de posiciones 
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topográficas bajas, probablemente asociado a un incremento de las pérdidas de N por 

desnitrificación (Johnson II et al., 2022), independientemente del mayor contenido de 

MO de esos sitios. Otros trabajos en zonas húmedas también han presentado resultados 

similares, encontrando una mayor magnitud de pérdidas de N del suelo en posiciones 

deprimidas del paisaje (Kay 2006; Ruffo et al. 2006). 

El RendN0 mostró una relación cuadrática con la MO (Figura 13), probablemente 

por la protección que ejercen las CS sobre la mineralización de la MO, 

independientemente del nivel de la misma (Weil y Brady, 2017), es decir, mayores 

valores de MO no implican necesariamente mayor potencial mineralizable de N. Girón 

(2019), observó en campañas húmedas en maíz, que el RendN0 disminuyó a medida que 

aumentó el contenido de MO y disminuyó el agua disponible y la elevación del terreno. 

Sin embargo, cabe mencionar que, si se omite la campaña 2022 del set de datos, se 

observa una tendencia lineal positiva para la relación cuando los valores de MO son 

inferiores a 4%, probablemente por el incremento aproximado del RendN0 hasta ese 

umbral, asociado a una mayor capacidad de almacenaje de agua del suelo y 

mineralización de N. Por su parte, el RendN0 presentó una relación lineal positiva con la 

MO_CS (Figura 13), que indicaría una mayor oferta de agua y N para una misma textura, 

que inciden positivamente sobre el crecimiento del cultivo y en consecuencia el 

rendimiento (Oberle y Keeney, 1990; Sogbedji et al., 2001; Picone, 2015). 

Las variables más utilizadas para diagnosticar la oferta de N, N-nitrato y Nan, 

presentaron bajos niveles de explicación del RendN0 (Figura 13). Esto contrasta con una 

mayor explicación observada en el sudeste bonaerense (Reussi Calvo et al., 2013), que 

podría deberse a una mayor variabilidad espacial (especialmente por el gradiente textural) 

y temporal en este estudio. La relación Nan_MO, como indicador del grado de oferta de 

N potencial para un nivel dado de productividad, presentó una relación cuadrática con el 

RendN0 (Figura 13), sin una explicación agronómica evidente. 

A diferencia del RendN0, que se asoció con variables que modulan la limitación 

nitrogenada, la variación de RendDOE se asoció con variables que condicionan el 

rendimiento potencial en secano. El RendDOE presentó una relación cuadrática con la 

Rel_Elev que explicó el 21% de la variación (Figura 14), similar a lo observado por Girón 

(2019) para la zona en el cultivo de maíz. En el sudeste bonaerense, en cambio, la mayor 

productividad se asoció con posiciones en el relieve más bajas, mientras que las de menor 

productividad presentaron posiciones más altas, con menor PEF (Peralta et al., 2015). 

Pagani et al., (2022) observaron una relación negativa entre el rendimiento del trigo y la 
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elevación en el centro oeste bonaerense, en particular en las campañas hídricamente más 

restrictivas, resultado que se invirtió en las campañas con excesos hídricos, donde (a partir 

de cierto rango) los rendimientos tendieron a disminuir a medida que disminuyó la 

elevación del terreno. Nosetto et al. (2009) y Mercau et al. (2016) obtuvieron resultados 

similares en años húmedos, atribuyéndolos al anegamiento y anoxia del sistema radical. 

El RendDOE presentó una relación cuadrática con la CEa30 (r² = 0,25; Figura 14), en 

línea con lo observado por Kitchen et al. (2003), identificándose los mayores valores de 

RendDOE promedio alrededor de 15 mS m-1. Existen trabajos que asociaron valores muy 

bajos de CEa a suelos más arenosos de bajo contenido de MO y menor retención hídrica 

y por lo tanto menor productividad (Lund et al., 1999; Sudduth et al., (2003). Por otro 

lado, Peralta et al., (2015) observaron relaciones negativas entre el rendimiento y la CEa 

debido a la profundidad del suelo y presencia de un manto petrocálcico o rocoso. Link et 

al. (2008) reportaron mayor RendDOE asociado a una mayor disponibilidad hídrica al 

aumentar la proporción de CS y también ante el incremento en la PEF. El RendDOE 

presentó una relación cuadrática con la Pp_mar_jul (Figura 12 y 14), probablemente 

porque años de excesos resultan en el encharcamiento del suelo, relacionado con anoxia 

del sistema radical, y condiciones predisponentes de una mayor incidencia de 

enfermedades que penalizan el rendimiento (Annone 2001; Álvarez y Grigera, 2005; 

Basso et al., 2012; de San Celedonio, 2014; Ploschuk et al., 2020). El RendDOE se 

relacionó lineal y negativamente con el Def_tot, el Def_PC y la T32_llen (Figura 14), 

coincidiendo con resultados de otros autores en el sudeste bonaerense (Calviño y Sadras, 

2002). Gran parte de la variación en los rendimientos se asoció positivamente con la 

disponibilidad hídrica y su dinámica (Figura 12 y 14), tal como indicaron Mulla y 

Schepers (1997). Los años muy secos limitan el rendimiento independientemente de la 

disponibilidad de N (Figuras 9 y 13). Algunos trabajos indicaron una elevada capacidad 

predictiva de SW y el rendimiento potencial del cultivo (Micucci y Álvarez, 2003; 

Fontanetto, 2004; Natali, 2005). En nuestro estudio el RendDOE presentó una asociación 

lineal directa débil con SW (Figura 12), que explicó el 22% de la variabilidad, 

probablemente porque, como se mencionó, la variabilidad de SW no está generada por 

mayor o menor recarga del perfil. En nuestro trabajo, valores de SW superiores a 250 mm 

presentaron un RendDOE mínimo de 3000 kg ha-1 y cuando fueron inferiores a 150 mm 

un máximo de 6500 kg ha-1 (Figura 14). También, cabe destacar que el RendDOE 

presentó una asociación lineal negativa con H_PC (Figura 12). 
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La campaña de mayor RendDOE fue 2021 con 6823 kg de trigo ha-1 promedio 

(34% superior al promedio de los ensayos), valor similar a lo reportado por Ventimiglia 

(2021), que se caracterizó por un bajo Def_tot y sin excesos de Pp_PC, una primavera 

con temperaturas promedio diarias bajas, sin H_PC y con pocos eventos T32_PC y 

T32_llen. La campaña de menor RendDOE fue 2022 con un promedio de 3130 kg de 

trigo ha-1 (38% inferior al promedio de todos los ensayos), promedio similar a lo reportado 

por la AER INTA 9 de Julio (Torrens Baudrix y Luceri, 2023), que presentó las 

precipitaciones más escasas de todas las campañas de este trabajo, el mayor Def_tot, 

escasas Pp_PC, eventos de heladas y elevada T_llen (Figuras 9 y 11). 

El año 2013 presentó bajas Pp_PC y abundantes en llenado de granos (53 y 136 

mm, respectivamente), y el año 2016 suficientes en PC y escasas en llenado (150 y 58 

mm, respectivamente) por lo tanto compensaron en términos relativos el déficit hídrico 

que no afectó drásticamente el rendimiento del cultivo. Si bien la campaña 2015 fue la de 

mayor Pp_mar_nov, no fue la de mayores rendimientos, indicando que otro factor distinto 

de las precipitaciones y el N, fue limitante (Figuras 9 y 11). Existen evidencias que 

indican una disminución más pronunciada del rendimiento del trigo en campañas secas 

ante dosis de N elevadas en periodos vegetativos, debido al agotamiento anticipado del 

agua en el suelo por un elevado vigor del cultivo en las etapas iniciales, que acentúa 

eventualmente el estrés hídrico durante la definición del rendimiento (Angus y van 

Herwaarden, 2001; Debaeke y Aboudrare, 2004; Passioura, 2006). 
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Figura 13. Relaciones de variables explicativas simples, las precipitaciones acumuladas en el 

período marzo-julio (Pp_mar_jul), la elevación relativa (Rel_elev), la materia orgánica (MO), el 

déficit hídrico acumulado durante el ciclo del cultivo (Def_tot), el nitrógeno incubado en 

anaerobiosis (Nan), el Nan en relación a la MO (Nan_MO), la MO en relación a partículas finas 

del suelo (MO_CS) y el contenido de nitrógeno como nitrato a 60 cm (N-nitrato) con el 

rendimiento sin nitrógeno (RendN0)  de ensayos de fertilización nitrogenada en microparcelas de 

trigo para las campañas 2013-2022 en el centro oeste bonaerense.



44 

 

 

 
Figura 14. Relaciones de variables explicativas simples, el déficit hídrico acumulado durante el 

ciclo del cultivo (Def_tot), la cantidad de días con temperatura máxima superior a 32°C en llenado 

de granos (T32_llen), el déficit hídrico acumulado en período crítico (Def_PC), la materia 

orgánica (MO), las precipitaciones acumuladas en el período marzo-julio (Pp_mar_jul), la 

conductividad eléctrica aparente a 30 cm (CEa30), el agua inicial 0-100 cm (SW) y la elevación 

relativa (Rel_elev) con el rendimiento a la dosis óptima económica (RendDOE) de ensayos de 

fertilización nitrogenada en microparcelas de trigo para las campañas 2013-2022 en el centro 

oeste bonaerense.
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Aunque existen trabajos que sugieren incertidumbre y aleatoriedad en la 

variabilidad espacial y temporal de la RespN en trigo y otros cultivos (Pan et al., 1997; 

Raun et al., 2011; Arnall et al., 2013), en este estudio se encontraron buenos niveles de 

explicación de la misma. La diferencia de RespN entre la campaña más húmeda (2015) 

con respecto a la campaña más seca (2022) fue en promedio 1876 kg de trigo ha-1 (2,5 

veces superior, a favor de la primera (Figura 11).  La variabilidad espacial de la RespN 

fue baja e independiente de la textura en años húmedos (Pp_mar_nov >700 mm), con un 

promedio de 2628 kg trigo ha-1. En cambio, en campañas secas (Pp_mar_nov <500 mm), 

los sitios de textura fina (<50% arena) y sin limitantes a la PEF, presentaron una RespN 

en torno a 2000 kg de trigo ha-1, mientras que no hubo RespN en sitios de textura gruesa 

(>70% arena; Figuras 11 y 15), en concordancia con lo observado por Shahandeh et al. 

(2011) y Puntel et al., (2019). La campaña 2022 presentó la mayor variabilidad espacial 

de la RespN (CV = 1,3%), con un marcado contraste entre sitios de muy baja 

disponibilidad hídrica, sin RespN, y sitios de mayor disponibilidad hídrica con mayor 

RespN, en posiciones topográficas bajas de suelo profundo, elevada capacidad de 

almacenaje de agua y bien provistos de MO (Figura 11). Estos resultados concuerdan en 

tendencia con trabajos de maíz en EEUU (Kyveryga et al., 2009) y el centro oeste 

bonaerense (Puntel, 2019) que evidencian la necesidad de disponer de metodologías de 

recomendación que integren variabilidad espacial y temporal en forma conjunta, debido 

a la importancia de ambas fuentes de variación. 

El contenido de arena a 20 cm fue la variable simple que mejor explicó la RespN 

al momento de fertilización en forma cuadrática (Figura 15). La RespN presentó una 

relación lineal positiva con la CEa30, distinto a lo observado en ensayos de maíz en la 

zona (Puntel y Pagani, 2013). Durante campañas de precipitaciones muy abundantes, se 

encontró una relación positiva entre la RespN en maíz y el contenido de arcilla 0-20 cm 

en el noroeste bonaesense (Giron, 2019). Esta relación podría explicarse por mayores 

pérdidas de N en las áreas dentro de los lotes de texturas más finas, donde el RendN0 

disminuyó proporcionalmente más que el RendDOE, incrementando la RespN. Dicho 

comportamiento general también fue observado en este trabajo, excepto en algunos sitios 

de la campaña 2022 donde la severidad del estrés hídrico afectó muy negativamente los 

rendimientos en las zonas de mayor concentración de arcilla y menor PEF (Figuras 11 y 

15). La RespN presentó una relación lineal positiva con SW (Figura 15) similar a otros 

autores (Batchelor et al. 2002). 
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El N-nitrato y Nan no se relacionaron significativamente con la RespN (Figura 

15), probablemente debido a la dispersión asociada a diversas fuentes de variación 

espacio-temporal contrastantes entre sitios. Álvarez et al., (2003) indicaron mayores 

niveles de RespN con baja disponibilidad de N del suelo en el norte bonaerense. Bundy 

y Malone (1988) demostraron que la disponibilidad de N-nitrato influenció la RespN en 

maíz mediante una relación negativa. En cambio, Girón (2019) no observó una relación 

significativa para el oeste bonaerense. Por su parte, Reussi Calvo et al. (2015) reportaron 

una relación negativa de la RespN con Nan en el sudeste bonaerense. 

 



47 

 

 
Figura 15. Relaciones de variables explicativas simples, el déficit hídrico acumulado durante el 

ciclo del cultivo (Def_tot), el déficit hídrico acumulado en período crítico (Def_PC), la cantidad 

de días con temperatura máxima superior a 32°C en llenado de granos (T32_llen), el contenido 

de arena del suelo 0-20 cm (Arena), la conductividad eléctrica aparente a 30 cm (CEa30), el agua 

inicial 0-100 cm (SW), el nitrógeno incubado en anaerobiosis (Nan) y el contenido de nitrógeno 

como nitrato a 60 cm (N-nitrato) con la respuesta óptima económica a la fertilización nitrogenada 

(RespN)  de ensayos de fertilización nitrogenada en microparcelas de trigo para las campañas 

2013-2022 en el centro oeste bonaerense.
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La DOE presentó una relación cuadrática con el contenido de arena, y lineal 

positiva con el SW, disminuyendo hacia posiciones topográficas de mayor Rel_Elev y 

menor TWI (Figura 16). También, la DOE presentó una relación negativa con el Def_PC 

(Figura 16), lo que evidencia la importancia de variables indicadoras de disponibilidad 

hídrica en la explicación del nivel óptimo de fertilización, de la misma forma que 

indicaron Gregoret et al. (2006) para el cultivo de maíz en suelos Haplustoles Típicos en 

Manfredi, provincia de Córdoba, y Girón (2019) en Hapludoles del noroeste bonaerense.  

El N-nitrato y el Nan no se relacionaron significativamente con la DOE (Figura 

16). Existen trabajos que indican que el N-nitrato no fue un predictor simple de la DOE 

en maíz (Vanotti y Bundy, 1994a,b; Lory y Scharf, 2003; Sawyer et al., 2006) sobre todo 

en regiones húmedas o de pluviometría muy variable. Por el contrario, Morris et al. (2018) 

indicaron que los métodos de diagnóstico basados en la disponibilidad de N inorgánico 

al momento de la siembra en regiones húmedas son suficientemente consistentes para 

predecir la fertilización nitrogenada. 

Aunque hay trabajos que indican una relación inversa entre EUNf y la 

disponibilidad de N del suelo (Álvarez et al., 2003; Steinbach, 2005) y otros destacan la 

importancia de considerar al Nan para incrementar la eficiencia de la fertilización en la 

zona (Zubillaga et al., 2011), la EUNf no tuvo en este estudio una asociación simple con 

Nan y N-nitrato (Figura 17). La MO y SW tampoco presentaron relación con la EUNf 

(Figura 17). Contrariamente, la EUNf presentó una relación lineal negativa con el Def_tot 

(Figura 17), siendo la campaña 2021 la de mayor EUNf promedio con 29 kg trigo kg N-1 

y Def_tot promedio de 130 mm. La campaña 2022, que presentó 340 mm de Def_tot 

promedio, fue la de menor EUNf con 7,1 kg trigo kg N-1 (Figuras 11 y 17). El Def_PC 

presentó una relación cuadrática con la EUNf, que en promedio fue bajo en la campaña 

2016, y elevado en 2014 y 2022 (Figura 17). 
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Figura 16. Relaciones de variables explicativas simples, el contenido de arena del suelo 0-20 cm 

(Arena), el agua inicial 0-100 cm (SW), el déficit hídrico acumulado en período crítico (Def_PC), 

el déficit hídrico acumulado durante el ciclo del cultivo (Def_tot), la elevación relativa (Rel_elev), 

el índice topográfico de humedad (TWI), el nitrógeno incubado en anaerobiosis (Nan) y el 

contenido de nitrógeno como nitrato a 60 cm (N-nitrato) con la dosis óptima económica (DOE) 

de nitrógeno  de ensayos de fertilización nitrogenada en microparcelas de trigo para las campañas 

2013-2022 en el centro oeste bonaerense.
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Figura 17. Relaciones de variables explicativas simples, el déficit hídrico acumulado durante el 

ciclo del cultivo (Def_tot), el déficit hídrico acumulado en período crítico (Def_PC), el nitrógeno 

incubado en anaerobiosis (Nan), el contenido de nitrógeno como nitrato a 60 cm (N-nitrato), el 

agua inicial 0-100 cm (SW) y la materia orgánica (MO) con la eficiencia de uso de nitrógeno del 

fertilizante (EUNf) de ensayos de fertilización nitrogenada en microparcelas de trigo para las 

campañas 2013-2022 en el centro oeste bonaerense. 
 

 

3.5. Relaciones entre variables respuesta del rendimiento a la fertilización con N  

Se evaluó la relación entre la DOE y RendN0 como indicador parcial de la oferta 

de N del suelo, RendDOE como indicador de la demanda de N del trigo, la RespN como 
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factor integrador de la oferta y demanda de N en forma conjunta, y la EUNf (Figura 18). 

Aunque en cereales es frecuente no observar relación entre DOE y RendDOE, debido a 

la variabilidad ambiental de las pérdidas de N y la absorción del cultivo (Sawyer et al., 

2006; Walsh et al., 2022; Thorburn et al., 2024), en este estudio el RendDOE explicó casi 

el 50% de la variación observada en DOE mediante una relación lineal positiva. En 

cambio, la DOE no se relacionó con el RendN0, en concordancia con otros trabajos en 

maíz y trigo (Dhital y Raun, 2016, Walsh et al., 2022) y distinto a Puntel et al. (2019) 

quienes indicaron una explicación del 21% de la variabilidad de la DOE en relación al 

RendN0 para el cultivo de maíz. Algunos autores han indicado que el nivel de rendimiento 

en cereales y la RespN son independientes entre sí (Raun et al., 2011; Arnall et al., 2013). 

Sin embargo, la RespN, que integra RendN0 y RendDOE, fue la variable simple con 

mayor capacidad explicativa (>70%) sobre la DOE, tal como lo observado en otros 

trabajos para maíz (Lory y Scharf, 2003; Puntel et al., 2019). Estos resultados evidencian 

la necesidad de caracterizar e implementar indicadores que expliquen tanto, la demanda 

de N del cultivo, como la oferta de N por parte del suelo, para elaborar recomendaciones 

de fertilización nitrogenada. 
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Figura 18. Relación del rendimiento testigo sin nitrógeno (RendN0), el rendimiento a la DOE 

(RendDOE), la respuesta optima económica a nitrógeno (RespN) y la eficiencia de uso de 

nitrógeno del fertilizante (EUNf) con la dosis óptima económica (DOE) de ensayos de 

fertilización nitrogenada en microparcelas de trigo para las campañas 2013-2022 en el centro 

oeste bonaerense. 

 

Algunos sitios de la campaña 2015, la de mayores precipitaciones y con bajos 

niveles de N-nitrato, presentaron elevada RespN y DOE, con baja EUNf (Figuras 9 y 11). 

Estos resultados contrastan con los de Onken et al. (1985) quienes indicaron que la EUNf 

se maximizó cuando el N residual fue mínimo, probablemente porque si bien el trigo no 

presentó limitación hídrica, se observaron mayores pérdidas de N del suelo a causa de 

una mayor Pp_20 (datos no mostrados). Del mismo modo que en 2015, ciertos sitios de 

la campaña 2016 con niveles de N-nitrato más elevados, y mayor Def_tot, presentaron 
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una elevada RespN y DOE, con baja EUNf (Figuras 9 y 11). Hawkesford (2012) indicó 

que es esperable una disminución de la EUNf con el incremento de la DOE. En este 

sentido, Walsh et al. (2022) reportaron una menor EUNf a mayor DOE, debido a una 

desproporción entre el incremento de rendimiento y cada unidad de fertilizante aplicado, 

asociado a que se destinó el N absorbido para incrementar el contenido de proteína del 

trigo en vez del nivel de rendimiento en grano. Por su parte, Mohammed et al. (2013) 

observaron mayores niveles de proteína a menores rendimientos en trigo, por lo que 

sugirieron contemplar la EUNf en relación a la acumulación de proteínas y no únicamente 

al rendimiento del cultivo. 

 En la campaña 2021, que fue la de mayores RendDOE, se observó una RespN 

elevada con baja DOE, evidenciando una muy alta EUNf, resultado asociado a 

condiciones meteorológicas muy favorables para el crecimiento del cultivo. En 2013, el 

N-nitrato fue elevado, pero no así el RendDOE, debido a una menor Pp_mar_nov y a un 

elevado nivel de Def_tot (Figuras 11 y 18), acorde con lo observado por otros autores 

(Dobermann, 2005; Walsh y Walsh, 2020; Walsh et al., 2022). La distribución de las 

precipitaciones durante la campaña es un factor importante (Asseng et al., 2001): una 

campaña con lluvias suficientes para el crecimiento del trigo, pero con baja frecuencia de 

eventos de precipitaciones elevadas (> 20 mm) disminuye las pérdidas de N (Davis et al., 

2000; Rimski-Korsakov et al., 2004), resultando en RendN0 más elevados que reducen 

la RespN y la DOE comparado con campañas de alta frecuencia (Sogbedji et al., 2001; 

Puntel et al., 2019) como sucedió en nuestro estudio (Figura 11). 

 

3.6. Modelos de regresión lineal múltiple 

Para construir modelos predictivos de la respuesta al N en trigo, en cada variable 

respuesta (RendN0, RendDOE, RespN, DOE y EUNf) se exploró, en primer término, 

mediante MLM, la combinación más potente de variables explicativas estáticas y las 

dinámicas medibles previo a la fertilización nitrogenada. La regresión múltiple tiene una 

serie de requisitos: linealidad (la relación entre las variables debe ser lineal), normalidad 

y homocedasticidad de los residuos (las diferencias entre los valores observados y los 

predichos por el modelo deben seguir una distribución normal con varianzas iguales a lo 

largo de todos los valores de las variables), equilibrio entre número de casos y variables 

(se requieren al menos 20 observaciones por cada variable incluida en el modelo), 

ausencia de colinealidad (se debe evitar introducir en el modelo variables independientes 

interrelacionadas) y control de valores fuera de rango (las observaciones con valores 
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atípicos distorsionan los modelos; Ochoa Sangrador et al., 2023). A pesar de estas 

restricciones, que pueden limitar marcadamente la utilidad de esta herramienta cuando se 

emplean bases de datos y relaciones complejas, el objetivo en este trabajo fue comparar 

su desempeño en relación a metodologías más sencillas de predicción, como la regresión 

lineal simple, y métodos más sofisticados, como los árboles de decisión. En la Tabla 3 se 

reportan los MLM realizados para cada una de las variables respuesta que resultaron 

“ganadores” de la selección por “stepwise” y de mejor subgrupo, basados en menor valor 

de Cp Mallows, con menor RMSE y mayor R² ajustado. 

 

Tabla 3. Modelos de regresión lineal múltiple para el rendimiento a la dosis óptima económica 

de nitrógeno (RendDOE), el rendimiento del testigo sin nitrógeno (RendN0), la respuesta optima 

económica a la fertilización con nitrógeno (RespN), la dosis óptima económica de nitrógeno 

(DOE) y la eficiencia de uso de nitrógeno del fertilizante (EUNf) en función de variables 

explicativas estáticas y dinámicas disponibles al momento de fertilizaciónde ensayos de 

fertilización nitrogenada en microparcelas de trigo para las campañas 2013-2022 en el centro 

oeste bonaerense. Los distintos modelos incluyeron combinaciones de variables explicativas 

como la materia orgánica 0-20 cm (MO), el nitrógeno incubado en anaerobiosis (Nan), la MO en 

relación a partículas finas del suelo (MO_CS), el Nan en relación a partículas finas del suelo 

(Nan_CS), las precipitaciones acumuladas en el período marzo-julio (Pp_mar_jul), el contenido 

de arcilla del suelo 20-60 cm (Arcilla_20_60), la conductividad eléctrica aparente a 30 cm 

(CEa30), la pendiente del terrento (Pendiente), el agua inicial 0-100 cm (SW), el índice 

topográfico de humedad (TWI), la profundidad efectiva del suelo (PEF) y la elevación relativa 

(Rel_elev). El número de observaciones fue 63 en todos los casos. 

 
 

El MLM del RendN0 presentó una explicación del 35% de la variabilidad 

mediante la combinación de distintas variables relacionadas con la oferta de N del suelo 

y demanda de N del trigo. El Nan, que en forma simple no presentó relación con el 

RendN0 (Figura 13), incidió positivamente y explicó parte de la variabilidad al ser 

combinada con otras variables (Tabla 3). La MO_CS incrementó el RendN0, 

posiblemente relacionado con una mayor mineralización potencial de N. La Pendiente 

disminuyó el RendN0, probablemente asociado al incremento del escurrimiento 

superficial, y la Pp_mar_jul lo incrementó en 2,6 kg de trigo ha-1 mm. El SW disminuyó 

el RendN0 a razón de 4,5 kg trigo ha-1 mm, que podría explicarse por un incremento en 

las pérdidas de N del suelo (Tabla 3). En el sudeste bonaerense, Reussi Calvo et al. (2013) 
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indicaron la combinación de N-nitrato y Nan como variables significativas para explicar 

el RendN0. En el centro oeste bonaerense, Puntel et al. (2019) reportaron un MLM para 

predecir el RendN0 a la siembra del cultivo de maíz que incluyó las variables Rel_Elev, 

SCA, N-nitrato, el nivel de la napa freática, SW y el agua disponible como porcentaje de 

la capacidad de campo. En lotes de trigo con antecesor girasol y labranza convencional 

del noreste de La Pampa y oeste de Bs. As., Díaz-Zorita et al. (1999) reportaron que, en 

años secos, la MO y la capacidad de retención hídrica fueron la combinación de variables 

que mejor explicaron el RendN0 por relacionarse con la disponibilidad de agua para el 

cultivo, mientras que, en años húmedos, la disponibilidad de N fue la variable de mayor 

explicación del RendN0.  

El MLM de RendDOE presentó una explicación del 38% de la variabilidad, 

principalmente debido a variables relacionadas con disponibilidad hídrica y la demanda 

de N (Tabla 3). La Pp_mar_jul incrementó el RendDOE 4,6 kg de trigo ha-1 mm. 

Incrementos en la Pendiente y el contenido de Arcilla_20_60 disminuyeron el RendDOE, 

probablemente debido a una disminución de la disponibilidad hídrica. La PEF tuvo un 

comportamiento contrario a lo que se reporta en el sur de Buenos Aires (Sadras y Calviño, 

2001), ya que aumentos de la variable disminuyeron el RendDOE. Posiblemente, esto se 

deba a que los sitios de mayor PEF son aquellos en las posiciones elevadas en la 

topografía, que tienen otras características que limitan su productividad (Tabla 3) y, a que 

en algunos casos un menor valor de la variable PEF no constituye en este estudio una 

limitación tan fuerte a la exploración radical, como ocurre con la tosca y la piedra en el 

sur de Buenos Aires (Peralta et al., 2015). Bono y Álvarez (2009) explicaron el 48% de 

la variabilidad del rendimiento del trigo en el oeste arenoso, mediante el uso de humedad 

a la siembra, N orgánico, N del suelo + fertilizante, la profundidad del suelo, la textura 

del suelo y el sistema de labranza. En el centro oeste bonaerense, Puntel et al. (2019) 

reportaron el uso de Rel_elev, SCA, precipitaciones acumuladas en barbecho, agua inicial 

a 60 cm, el volumen de rastrojo del cultivo antecesor y la PEF para predecir el 55% de la 

variabilidad del RendDOE de maíz. Videla Mensegue et al. (2021) explicaron el 64% de 

la variabilidad de rendimientos del trigo en la Pampa Interior con SW, el nivel de napa 

freática, Pp_PC y durante el ciclo del cultivo (junio-noviembre). 

El MLM de RespN explicó el 41% de la variabilidad (Tabla 3). La RespN se 

incrementó con la Pp_mar_jul, resultado que puede interpretarse mediante dos razones: 

por un lado, una mayor demanda de N del cultivo ante condiciones hídricas más 

favorables y por otro, a un incremento en la magnitud de pérdidas de N del sistema ante 
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excesos hídricos. La RespN disminuyó con el aumento de la PEF, probablemente 

relacionado a sitios en posiciones más elevadas del relieve y textura más gruesa, con 

menor retención hídrica. También, la RespN disminuyó con el incremento del contenido 

de Arcilla_20_60, probablemente relacionado con limitantes a la exploración radical y 

absorción de agua y nutrientes (Tabla 3). En línea con estos resultados, Peralta et al. 

(2015) reportaron menor RespN en sitios de bajas precipitaciones y suelos someros 

respecto a suelos profundos. En el sudeste bonaerense, Reussi Calvo et al. (2013) 

explicaron el 58% de la variabilidad de la RespN en trigo mediante un MLM que incluyó 

RendN0, Nan y precipitaciones julio-diciembre. 

El MLM de DOE explicó el 48% de la variabilidad (Tabla 3). La DOE presentó 

una relación positiva con la Pp_mar_jul y el SW, indicadoras de disponibilidad hídrica, y 

negativa con Nan_CS, índice directamente asociado con la oferta potencial de N del suelo. 

Se observó una relación positiva de la DOE con el TWI, indicador estático de humedad 

potencial del suelo, y negativa con el contenido de Arcilla_20_60, posiblemente por 

limitantes a la exploración radical (Tabla 3). En ensayos de maíz en el centro oeste 

bonaerense, Puntel et al. (2019) también reportaron un MLM que explicó el 48% de la 

variabilidad de la DOE y que incluyó curvatura, N-nitrato, agua del suelo a 20-60 cm 

como porcentaje de la capacidad de campo, eventos de precipitación superiores a 20 mm 

en barbecho, PEF y cantidad de rastrojo del cultivo previo. Girón et al. (2019) indicaron 

que la arcilla y la elevación fueron las variables de mayor explicación de la DOE en maíz.  

El MLM de EUNf explicó el 25 % de la variabilidad (Tabla 3). La EUNf aumentó 

hacia posiciones topográficas de mayor Rel_Elev y se asoció negativamente con la 

Arcilla_20_60 (Tabla 3), posiblemente asociado a mayores pérdidas de N por 

desnitrificación, debido a una menor macroporosidad en suelos de textura fina respecto 

de gruesa, que aumenta la frecuencia de días con baja aireación (Knowles, 1981; Corre et 

al., 1996; Sigler et al. 2022). Por su parte, el incremento del contenido de MO disminuyó 

la EUNf (Tabla 3), probablemente por mayor utilización de N del suelo proveniente de 

mineralización, en concordancia con otros autores (Ladha et al., 2005; Ravier et al., 2017; 

Yin et al., 2020; Hegedus et al., 2023). Sin embargo, la EUNf se incrementó con el 

aumento de la CEa30, contradictorio respecto a la asociación con textura del suelo (Figura 

12), y disminuyó a medida que aumentó la PEF, que podría estar relacionado a un 

incremento de pérdidas por lixiviación. 
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3.7. Arboles de decisión para la respuesta al nitrógeno en trigo 

Los análisis de regresión múltiple, presentados en la sección previa, asumen 

relaciones lineales entre las variables respuesta y las predictoras, lo que constituye la 

principal limitación de estas herramientas para predecir relaciones complejas. La no 

linealidad de la respuesta del rendimiento al agua y al N (Gastal et al., 2015) y de los 

procesos biológicos asociados a la temperatura (Amarasekare y Savage, 2012), también 

generan que el resultado de las interacciones entre el agua, el N y la temperatura, 

dependan del rango ambiental explorado (Cossani y Sadras, 2021). Adicionalmente, la 

dificultad para incorporar las interacciones entre variables en este tipo de modelos lineales 

es una causa de la escasa capacidad de explicación. Los árboles de decisión que se 

presentan en esta sección son robustos a estos problemas (ver materiales y métodos). En 

esta sección solo se presentan los árboles AF, realizados con variables cuyos valores, sin 

otro procesamiento, pueden ser utilizados para desarrollar una herramienta de 

prescripción zonal de la fertilización nitrogenada. Los árboles AC, que explican la 

variabilidad de la respuesta a nitrógeno, se presentan en el Anexo. 

 

3.7.1. Árbol de decisión para RendN0 

El árbol de decisión para el RendN0 presentó un desempeño satisfactorio (r² = 

0,72) con RMSE de 622 kg de trigo ha-1 y RRMSE de 0,17 (Figura 19). En la figura se 

presenta i) el árbol con sus ramificaciones, ii) un gráfico de cajas que describe la 

variabilidad de observaciones de cada hoja terminal de las distintas ramas de decisión (en 

orden de izquierda a derecha del árbol) y, iii) un gráfico con la relación entre los valores 

observados y los predichos por el modelo. El desempeño logrado es similar al que se 

informa en otros trabajos comparables (Ahmed et al., 2007; Thorp et al., 2008; Liu et al., 

2011; Yang et al., 2014; Puntel et al., 2016). 
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Figura 19. Árbol de decisión al momento de fertilización (AF) para el rendimiento sin nitrógeno 

aplicado (RendN0; a) que incluye como variables explicativas a las precipitaciones acumuladas 

en el período marzo-julio (Pp_mar_jul), la elevación relativa (Rel_elev), la materia orgánica 

(MO) y el contenido de nitrógeno como nitrato a 60 cm (N-nitrato); gráfico de cajas para las hojas 

del árbol (b) y relación observados-predichos (c). 

 

a) 

b) c) 
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La Pp_mar_jul fue la variable que más contribuyó en explicar el RendN0, seguido 

de la Rel_Elev en interacción con variables como la MO y el N-nitrato, principalmente 

asociadas con la oferta de N del suelo. Sitios con menor Pp_mar_jul (<184 mm) y en 

posiciones topográficas elevadas (Rel_Elev > 1 m) presentaron los menores RendN0. Una 

restricción hídrica frecuentemente más severa y, una baja oferta de N del suelo, podrían 

explicar esa separación. En los sitios con menor Rel_Elev (<-0,58 m) de mayor 

disponibilidad hídrica, un mayor nivel de N-nitrato (>56 kg N ha-1) incrementó el 

RendN0. En posiciones del relieve intermedias, años muy húmedos (Pp_mar_jul >374 

mm) resultaron en menor RendN0, atribuible al incremento de pérdidas de N del suelo y 

al efecto intrínseco del exceso hídrico sobre el crecimiento del cultivo. En situaciones sin 

limitación hídrica ni excesos evidentes, el RendN0 se incrementó a mayor nivel de MO 

(>2,9%), posiblemente por una mayor contribución de la mineralización a la nutrición del 

cultivo (Figura 19). Trabajos de maíz en la zona, también observaron incrementos del 

RendN0 con mayores contenidos de MO, relacionado al aporte de N por mineralización 

(Puntel y Pagani, 2013; Girón, 2019). 

 

3.7.2. Árbol de decisión para RendDOE 

El árbol de decisión de RendDOE presentó un RMSE de 1039 kg trigo ha-1 (r² = 

0,61) y un RRMSE de 0,20 (Figura 20). Ese desempeño, levemente inferior al del 

RendN0, es similar al obtenido para maíz en la zona (Puntel et al., 2016). 
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Figura 20. Árbol de decisión al momento de fertilización (AF) para el rendimiento a la dosis 

óptima económica de nitrógeno (RendDOE; a) que incluye como variables explicativas a las 

precipitaciones acumuladas en el período marzo-julio (Pp_mar_jul), la elevación relativa 

(Rel_elev) y el contenido de arcilla del suelo 20-60 cm (Arcilla_20_60); gráfico de cajas para las 

hojas del árbol (b) y relación observados-predichos (c). 

 

a) 

b) c) 
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La topografía, mediante la Rel_Elev, fue la variable más importante para explicar 

el RendDOE, siendo los sitios más elevados los que frecuentemente tuvieron menor 

RendDOE. Otros trabajos también han reportado una influencia importante de la 

elevación del terreno sobre la performance del cultivo (Colvin et al., 1997; Sudduth et al., 

1997; Ruffo et al., 2006). La Pp_mar_jul fue la segunda variable en orden de importancia 

para predecir el RendDOE. En sitios de posiciones topográficas elevadas (>0,54m) y baja 

Pp_mar_jul (<313 mm), se observaron los menores RendDOE. Cuando la Pp_mar_jul fue 

muy baja (<184 mm), posiciones topográficas intermedias y bajas (<0,54m), también 

limitaron el RendDOE (Figura 20). La recarga del perfil, posiblemente más abajo que el 

primer metro medido en SW, y tal vez el ascenso de la napa, podrían explicar un aumento 

del RendDOE. Es importante destacar que en sitios con abundante Pp_mar_jul (>= 374 

mm) y elevado contenido de Arcilla_20_60 (>15%) se observó menor RendDOE que en 

aquellos de textura más gruesa. Esa combinación de precipitaciones y posibles 

impedancias en el perfil para infiltración, o el uso de agua en profundidad, pueden generar 

anegamientos que penalizan la productividad del cultivo (Nosseto et al., 2009). La 

presencia de impedancias físicas asociada a una menor PEF, aún no siendo un 

impedimento tan fuerte, pueden restringir el normal crecimiento del cultivo 

(McConnaughay y Bazzaz, 1991; Passioura y Stirzaker, 1993). Otros sitios con 

Pp_mar_jul suficiente (de 184 a 374 mm), presentaron los mayores RendDOE en 

posiciones topográficas intermedias (Rel_Elev desde -0,58m hasta 0,54m) y 

disminuyeron hacia posiciones inferiores (Figura 20). 

 

3.7.3. Árbol de decisión para RespN 

El modelo de decisión de RespN presentó un RMSE de 754 kg trigo ha-1 (r² = 

0,47) y RRMSE de 0,52 (Figura 21). Aunque este desempeño tiene un nivel de error alto 

para apoyar decisiones, los agrupamientos en esta variable de respuesta, que integra los 

factores que modulan el RendN0 y el RendDOE, sugieren aspectos relevantes en la 

decisión. 
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Figura 21. Árbol de decisión al momento de fertilización (AF) para la respuesta óptima 

económica a la fertilización nitrogenada (RespN; a) que incluye como variables explicativas a la 

conductividad eléctrica aparente a 30 cm (CEa30), la pendiente del terrento (Pendiente), el 

contenido de nitrógeno como nitrato a 60 cm (N-nitrato), la elevación relativa (Rel_elev) y la 

materia orgánica (MO); gráfico de cajas para las hojas del árbol (b) y relación observados-

predichos (c). 

 

Para RespN, la CEa30 fue la variable con mayor capacidad de predicción. En 

sitios con CEa30 inferior a 10 mS m-1, la RespN predicha disminuyó a mayor nivel de 

Pendiente y MO. Los sitios de mayor CEa30, menores niveles de N-nitrato y posiciones 

topográficas del relieve más bajas, incrementaron la RespN. El modelo evidenció que 

situaciones de texturas más gruesas, con menor capacidad de almacenaje de agua, de 

a) 

b) c) 



63 

 

mayor escurrimiento superficial y mayores niveles de oferta actual o potencial de N del 

suelo presentaron menor RespN (Figura 21). Estos resultados concuerdan con ensayos 

del sudeste de Buenos Aires (González Montaner et al. 1991) que indicaron baja o nula 

RespN con disponibilidad hídrica inferior a 75% de la capacidad de campo y mayor 

probabilidad de RespN cuando el N-nitrato fue inferior a 69 kg ha-1. En ensayos de maíz, 

Tremblay et al. (2012) reportaron mayor RespN en sitios con suelos de texturas finas de 

diversas localidades de Estados Unidos, México y Canadá. Por su parte, Varsa et al. 

(2003) y Ruffo et al. (2006) en Illinois, Estados Unidos, observaron mayor RespN en 

maíz en zonas dentro de lotes de producción de menor drenaje y por lo tanto más 

propensas a sufrir pérdidas de N por desnitrificación. 

 

3.7.4. Árbol de decisión para DOE 

El árbol de decisión para DOE que predijo el 51% de la variabilidad, con un 

RMSE de 49 kg N ha-1 y RRMSE de 0,49 (Figura 22). La magnitud del error supera lo 

aceptable para tomar una decisión, un error del 50% en la magnitud de la dosis tiene un 

bajo valor predictivo. Sin embargo, para maíz en el medio-oeste de EEUU también se 

obtuvo un desempeño comparable, una explicación del 39% de la variabilidad de la DOE 

y un error de 53 kg N ha-1 (Ransom et al., 2023). Al igual que con la RespN, en los 

agrupamientos de la DOE surgen aspectos relevantes para decidir. 
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Figura 22. Árbol de decisión al momento de fertilización (AF) para la dosis óptima económica 

(DOE; a) que incluye como variables explicativas a la elevación relativa (Rel_elev), las 

precipitaciones acumuladas en el período marzo-julio (Pp_mar_jul), el contenido de arcilla del 

suelo 20-60 cm (Arcilla_20_60), la materia orgánica (MO) y el nitrógeno incubado en 

anaerobiosis (Nan); gráfico de cajas para las hojas del árbol (b) y relación observados-predichos 

(c). 

La variable de mayor importancia para explicar la DOE fue la Rel_Elev. La DOE 

disminuyó hacia posiciones topográficas más elevadas (Rel_Elev >0,54 m) y en sitios de 

a) 

b) c) 
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menor Pp_mar_jul. También la DOE fue baja en sitios con elevado contenido de 

Arcilla_20_60 (>20%), que pueden limitar la exploración radical y disponibilidad hídrica 

(Sadras y Calviño, 2001; Peralta et al., 2015). Los sitios de menor Rel_Elev (<-0,87m) y 

contenido de Arcilla_20_60 (<20%), fueron los de mayor DOE predicha. Posiciones 

topográficas intermedias dependieron del nivel de MO y Nan como indicadores de la 

oferta de N del suelo (Figura 22). Jaynes et al. (2011), trabajando en una región húmeda 

de EEUU, en campañas con niveles de precipitación promedio, observaron mayor DOE 

en zonas de mayor elevación dentro de un lote que en las zonas más deprimidas y 

atribuyeron este comportamiento al menor aporte de N edáfico. Sin embargo, estos 

autores reportaron también un comportamiento inverso en una campaña con 

precipitaciones por encima del promedio y sugirieron que las mayores DOE, en las zonas 

más deprimidas, podrían deberse a procesos de pérdidas de N. En un estudio realizado en 

Córdoba, en años con precipitaciones mayores al promedio histórico, la DOE en maíz fue 

superior en posiciones elevadas de la topografía y menor en sitios bajos (Bongiovanni, 

2002). Por el contrario, en años secos esta relación se invirtió drásticamente siendo 

conveniente fertilizar solamente en las zonas de menor elevación. Según Girón (2019), 

en ensayos de maíz de campañas húmedas del oeste bonaerense, la DOE fue mayor en las 

áreas con presencia de horizonte thapto que en las áreas de suelo profundo. En este 

sentido, Varsa et al. (2003) y Ruffo et al. (2006), también observaron mayor DOE en 

zonas de menor drenaje y por lo tanto más propensas a sufrir pérdidas de N por 

desnitrificación. Por su parte, Basso et al. (2011) indicaron que la DOE varió en función 

de las precipitaciones acumuladas, la distribución durante el barbecho y la estación de 

crecimiento del trigo. 

 

3.7.5. Árbol de decisión para EUNf 

El árbol de decisión para EUNf presentó una bondad de ajuste del 44%, con un 

RMSE de 7,5 kg trigo kg N-1 y RRMSE de 0,55 (Figura 23). Al igual que con la RespN 

y la DOE, el error en la predicción de la EUNf no es aceptable para toma de decisiones, 

pero los agrupamientos ponen en evidencia algunos elementos para decidir. 
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Figura 23. Árbol de decisión al momento de fertilización (AF) para la eficiencia en el uso del 

nitrógeno del fertilizante (EUNf; a) que incluye como variables explicativas a el agua inicial 0-

100 cm (SW), la conductividad eléctrica aparente a 30 cm (CEa30), la elevación relativa 

(Rel_elev), la pendiente del terrento (Pendiente) y la materia orgánica (MO); gráfico de cajas para 

las hojas del árbol (b) y relación observados-predichos (c).

c) 

a) 

b) 
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La variable de mayor capacidad predictiva de la EUNf fue el SW. Las posiciones 

más bajas en el relieve, de mayor SW y MO, presentaron menor EUNf, posiblemente 

asociado a pérdidas de N en zonas más húmedas o a la mayor oferta de N del suelo por 

mineralización. En línea con estos resultados, otros autores indicaron una disminución de 

la EUNf y aumento de la variabilidad a medida que se incrementó la disponibilidad de N 

del suelo (de Wit, 1992; Calviño et al., 2002; Dobermann, 2007), mientras que Barbieri 

et al. (2008) y Velasco et al. (2012) reportaron mayores niveles de EUNf en sitios sin 

limitantes ni excesos hídricos. Por su parte, el incremento del contenido de Arcilla_20_60 

y la Pendiente disminuyeron la EUNf, resultado probablemente asociado a pérdidas de N 

debido a anegamiento y un mayor escurrimiento superficial, en concordancia con otros 

autores (Fiez et al., 1995). Los procesos implicados en la EUN presentan un elevado grado 

de incertidumbre en su predicción y son gobernados por cambios en el ambiente y 

prácticas de manejo (Di y Cameron, 2016; Raun et al., 2019). Para un mismo nivel de 

DOE, es posible observar distintas EUNf si el aporte de N del suelo varía. Por otro lado, 

una proporción de la variabilidad de la EUNf podría ser explicada debido a la variación 

en el contenido de proteína en grano dependiente del genotipo (Gastal, 2015), así como 

también del arreglo espacial del cultivo (Ciampitti y Vyn, 2012; Barbieri et al., 2008), la 

fecha de siembra (Gambin et al., 2016; Maltese et al., 2021) o la interacción con la 

disponibilidad de otros nutrientes (Briat et al., 2020), factores no contemplados en este 

estudio. 

 

3.8. Comparación de los distintos modelos de predicción de las variables 

respuesta 

Para evaluar en qué medida la complejidad de los métodos utilizados mejoró la 

capacidad explicativa y predictiva la respuesta a la fertilización nitrogenada en trigo, se 

comparó el desempeño de los distintos modelos (Tabla 4). En cuanto a los modelos 

lineales simples, la Pp_mar_jul presentó la mayor capacidad de explicación del RendN0 

en forma cuadrática (r² = 0,40). La Rel_Elev fue la segunda variable en orden de 

importancia para explicar el RendN0 (r² = 0,28), similar a lo indicado por Puntel et al. 

(2019) para el cultivo de maíz en la región. El Def_tot resultó ser la variable simple que 

mejor explicó el RendDOE (r² = 0,45), la RespN (r² = 0,44) y la EUNf (r² = 0,38), 

mediante una relación lineal negativa en todos los casos (Tabla 4). Por su parte, se observó 

que la MO explicó el 34% de la variabilidad del RendDOE mediante una relación 

cuadrática, mientras que el contenido de arena a 20 cm se presentó como otra variable 
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simple de importancia para predecir la RespN (r² = 0,27). En lo que respecta a la DOE, la 

variable simple con mayor capacidad de explicación fue la arena a 20 cm, mediante 

relación cuadrática (r² = 0,42). Otras variables también resultaron importantes, como la 

CEa30 (r² = 0,33), SW (r² = 0,31) y el TWI (r² = 0,30), probablemente por incidir sobre 

la disponibilidad de agua (Van Ittersum et al., 2003), la dinámica del N y el rendimiento 

(Kravchenko y Bullock, 2000; Kaspar et al., 2003). En cambio, variables clásicas 

utilizadas en modelos zonales de diagnóstico de N, el N-nitrato y el Nan, no fueron 

significativas para explicar la DOE utilizadas de manera independiente (Tabla 4). 

No en todos los casos la utilización de MLM mejoró las predicciones respecto al 

uso de variables simples. Un MLM mejoró la explicación para el RendDOE (r² = 0,38), 

la RespN (r² = 0,41) y la DOE (r² = 0,48) respecto a modelos lineales simples, pero en el 

caso del RendN0 no se observó un incremento en la predicción de la variabilidad respecto 

a solo considerar la Pp_mar_jul. Por otra parte, ninguna de las variables predictoras en 

forma aislada logró una buena predicción de la EUNf, sin embargo, un MLM logró una 

combinación aceptable con Rel_Elev, CEa30, Arcilla_20_60, PEF y MO (Tabla 4). La 

potencia de los MLM, se ve limitada debido a su dificultad para modelar efectos no 

lineales (Kitchen et al., 2003; Whittingham et al., 2006; Ransom et al., 2019). No 

obstante, el error de los distintos modelos se encontró dentro de los rangos reportados por 

otros trabajos de manejo de N en cereales (Sawyer et al., 2006; Bono y Alvarez, 2009; 

Reussi Calvo et al., 2013; Puntel et al., 2016; Thornburn et al., 2024). 

Las predicciones más robustas de las variables respuesta resultaron de la 

combinación de variables estáticas y dinámicas mediante modelos no paramétricos de 

árboles de decisión. Dada la complejidad de las relaciones evaluadas, y la variabilidad 

temporal interanual y espacial abordada en este trabajo, el nivel de explicación logrado 

sobre el comportamiento de las variables respuesta de los modelos AF (sección 3.7), fue 

muy bueno, entre 44 y 72%, ajustes que prácticamente duplican al desempeño de los 

MLM, que explicaron entre el 25 al 42% (Tabla 4). También el RRMSE bajó de un rango 

28-69% de los valores medios observados, a un rango de 17-55% (Tabla 4). Esa mejora 

además se logra con modelos que, siendo más complejos, permiten una fácil 

interpretación de sus predicciones (Ransom et al., 2019), lo que facilitaría su 

incorporación en la toma de decisiones. No obstante, en los árboles de decisión para las 

cinco variables respuesta, la predicción de los modelos genera una menor variación que 

los datos observados (panel c de las Figuras 19 a 23). Aunque son modelos complejos, 

los árboles al igual que las regresiones múltiples son calibraciones empíricas, y como 
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tales, es esperable que los ajustes de las predicciones pasen por el promedio general de 

las observaciones y reduzcan la variabilidad, sobreestimando los valores observados más 

bajos y subestimando los valores más altos (Piñeiro et al., 2008). 

Como es de esperar, y se ha documentado (Ransom et al., 2023), la inclusión de 

variables dinámicas en los AC (ver Anexo), mejora sus desempeños respecto de los AF. 

El Def_PC y/o el Def_tot, son las variables que se incorporaron frecuentemente en las 

primeras ramas de los árboles. El poder de explicación de los valores observados de las 

variables de respuesta observadas, aun cuando se mantiene la subestimación de los 

valores altos y sobrestimación de los bajos, sube a un rango de 56-70% y, también con 

una leve baja del RRMSE en 4 de las variables respuesta. La predicción del RendN0 

presentó una menor magnitud de mejora, probablemente porque las variables de oferta de 

N tienen un peso importante en su determinación y las variables dinámicas incorporadas 

no contribuyen en la explicación de la variabilidad. El árbol incorpora al Def_PC y 

Def_tot para separar a los ensayos con menor RendN0, rol que en los modelos AF cumplía 

la oferta de agua inicial. Las predicciones del RendDOE y la DOE mejoraron levemente, 

jugando en ambas un rol central el Def_PC. Sin embargo, las mejoras más importantes 

fueron en la RespN y la EUNf, que pasaron de valores cercanos a 45% de explicaciones 

hasta valores próximos al 70%, reduciendo en 10 puntos el RRMSE. Sorprende el rol de 

las H_mac, asociando un mayor número de ellas a los sitos con mayor EUNf. Una 

explicación posible sería como indicador indirecto de un invierno frío, que aumentaría la 

duración del período de generación de área verde para la intercepción de radiación, 

necesaria en las etapas posteriores de generación del rendimiento (Abbate, 2017), y 

disminuiría la mineralización de N de la MO (Cabrera, 2007), incrementando el uso de N 

del fertilizante. En cambio, se entiende como el conocimiento del déficit hídrico parece 

ser determinante para mejorar el desempeño en la predicción de la RespN, dado su rol 

preponderante en el nivel de rendimiento tanto para RendN0 como RendDOE. Aunque 

no está dentro de los alcances de esta tesis, es claro que la incorporación probabilística en 

un modelo funcional de la variabilidad que en cada región tenga el déficit hídrico, tal 

como González Montaner et al. (1997), serviría para diseñar herramientas de apoyo a la 

fertilización que tengan una precisión mayor sobre la respuesta esperable.
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Tabla 4. Coeficiente de determinación (R²), raíz del cuadrado medio de error absoluto (RMSE) y relativo (RRMSE) para la dosis óptima económica (DOE), el 

rendimiento a la DOE (RendDOE), el rendimiento testigo sin N (RendN0), la respuesta a N (RespN) y la eficiencia de uso de N del fertilizante (EUNf) para los 

modelos de regresión lineal simple, múltiple (MLM) y árboles de decisión al momento de fertilización (AF) y para la campaña completa (AC). Nomenclatura 

de los modelos simples con exponente cuadrático indican una relación cuadrática de la variable explicativa con la respuesta; sin exponente implica una relación 

lineal. 

Variable respuesta Indicador

N-nitrato² Nan² MO² Rel_Elev² MO_CS Nan_MO² Def_tot Pp_mar_jul² MLM AF AC

RendN0 R² 0,19 0,25 0,27 0,28 0,31 0,33 0,39 0,40 0,35 0,72 0,65

RMSE 1152 1123 1097 1071 1137 1107 1133 1032 1027 622 687

RRMSE 0,32 0,31 0,30 0,30 0,31 0,31 0,22 0,29 0,28 0,17 0,19

Arcilla² TWI Rel_Elev² SW CEa90² CEa30² Pendiente Arena² T_llen Pp_mar_jul² MO² Def_PC T32_llen Def_tot MLM AF AC
RendDOE R² 0,18 0,21 0,21 0,22 0,22 0,25 0,28 0,30 0,32 0,33 0,34 0,38 0,39 0,45 0,38 0,61 0,68

RMSE 1641 1637 1590 1621 1614 1590 1573 1617 1639 1443 1539 1489 1488 1402 1461 1039 939

RRMSE 0,32 0,32 0,31 0,32 0,32 0,31 0,31 0,32 0,32 0,28 0,31 0,29 0,29 0,28 0,29 0,21 0,19

MO² SW Pp_mar_jul Rel_Elev MO_CS² CEa90 CEa30² T32_llen T_llen Arena² Def_PC Def_tot MLM AF AC

RespN R² 0,11 0,15 0,20 0,20 0,23 0,25 0,25 0,26 0,27 0,27 0,37 0,44 0,41 0,47 0,64

RMSE 1017 988 1003 993 994 1005 993 966 1001 992 921 852 884 754 621

RRMSE 0,70 0,68 0,69 0,68 0,68 0,69 0,68 0,66 0,69 0,68 0,63 0,59 0,61 0.52 0.43

MO_CS Arcilla² Pp_mar_jul Def_tot MO² CEa90² T32_llen Pp_PC TWI SW Rel_Elev CEa30 Def_PC Arena² MLM AF AC

DOE R² 0,13 0,19 0,24 0,25 0,27 0,27 0,28 0,30 0,30 0,31 0,31 0,33 0,37 0,42 0,48 0,51 0,56

RMSE 68 67 67 62 66 66 66 65 64 62 65 67 64 62 57 49 47

RRMSE 0,68 0,67 0,68 0,62 0,66 0,67 0,67 0,66 0,65 0,63 0,65 0,68 0,64 0,63 0,57 0,49 0.47

Pp_PC Def_PC² Def_tot MLM AF AC

EUNf R² 0,26 0,31 0,38 0,25 0,44 0,70

RMSE 9,8 9,0 8,7 9,5 7,5 5,5

RRMSE 0,71 0,66 0,63 0,69 0,55 0,40

Modelos simples Modelos multivariados
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4. INTEGRACIÓN FINAL 

Los resultados de este trabajo de investigación, sobre 63 ensayos de fertilización 

nitrogenada a campo en el centro oeste bonaerense, sugieren que es posible incrementar 

los rendimientos de trigo y la EUNf mediante estrategias de manejo que contemplen 

conjuntamente variables explicativas estáticas y dinámicas. En este estudio, se relevaron 

un total de 34 variables explicativas y se cuantificó simultáneamente la magnitud de la 

variabilidad espacio-temporal de los “componentes de la respuesta a N”, el RendN0, el 

RendDOE, la RespN, la DOE y la EUNf, información hasta el momento inexistente en la 

región. Las variables respuesta presentaron variación para los distintos sitios (Figura 11) 

en relación a las variables estáticas y dinámicas relevadas (Figuras 8 y 9). Por lo tanto, se 

recopilaron evidencias suficientes para aceptar la hipótesis i) “La variabilidad edáfica, 

topográfica y meteorológica en los lotes de producción de trigo de distintas campañas 

modifica el rendimiento, la respuesta a N, la DOE y la EUNf”. 

Se desarrollaron y compararon distintos modelos para explicar la variabilidad 

espacial y temporal del RendN0, el RendDOE, la RespN, la DOE y la EUNf, así como 

también interpretar y ponderar los factores que inciden sobre la fertilización nitrogenada 

del trigo en esta región. Los modelos multivariados basados en árboles de decisión 

propuestos en este trabajo, que contemplan la no linealidad e interacción entre los 

factores, presentaron la mayor capacidad explicativa de las variables respuesta y el menor 

error respecto a modelos con variables simples (Tabla 4). Por lo tanto, se recopilaron 

evidencias suficientes para aceptar la hipótesis ii) “La inclusión de variables estáticas y 

dinámicas del ambiente mejora la predicción que realizan modelos simples para el 

rendimiento, la respuesta a N, la DOE y la EUNf”. No existen hasta el momento trabajos 

que hayan implementado este enfoque para modelar la variabilidad, que consideren tanto 

la edáfica y topográfica como la meteorológica, y estimar los “componentes de la 

respuesta a N” en trigo en el centro oeste bonaerense. Por lo tanto, nuestra metodología 

representa un avance respecto a los modelos lineales desarrollados anteriormente para 

guiar en la toma de decisión de la fertilización nitrogenada. 

En líneas generales, se demostró cuantitativamente la importante influencia que 

ejercen la topografía y las precipitaciones sobre los rendimientos del trigo en la región. 

Variables como la arena, la CEa, la Pendiente y la MO fueron importantes para explicar 

la RespN, mientras que la arena y el SW fueron las variables simples más importantes 

para explicar la DOE al momento de la fertilización. Cabe destacar que el N-nitrato y el 
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Nan, son útiles como indicadores de la oferta de N una vez identificada y restringida una 

situación edafo-topográfica homogénea, no siendo de gran utilidad si son empleados para 

la toma de decisión de fertilización con N en forma individual (situación bastante común 

entre productores y técnicos). Esto se evidenció por la ausencia o baja asociación que 

presentaron estas variables explicativas con el RendN0, la RespN y la DOE (Figura 12). 

A su vez, por la baja explicación y nivel de significancia del RendN0 (Figura 13) y sin 

relación con la RespN (Figura 15) y la DOE (Figura 16). Tampoco fueron incluidas en 

los MLM, excepto Nan para RendN0 (Tabla 3), pero sí contribuyeron en la explicación 

de los AF del RendN0 (Figura 19), la RespN (Figura 21) y la DOE (Figura 22). 

Este estudio amplía y complementa esfuerzos anteriores realizados en Argentina 

para el diagnóstico de la fertilización nitrogenada en el cultivo de trigo (Barberis et al., 

1983; González Montaner et al., 1991; Loewy y Ron, 1995; Calviño et al., 2002; 

Salvagiotti et al., 2003; Satorre et al., 2005; Barbieri et al., 2009; Barraco et al., 2009; 

Bono y Álvarez, 2009; Reussi Calvo et al., 2013; Peralta et al. 2015), sirviendo como 

herramienta de decisión que contribuye al entendimiento de los procesos implicados en 

la dinámica del N en el sistema. Este esquema de trabajo brinda a los productores la 

flexibilidad para ajustar las dosis de N de manera sitio-específica, suministrando 

condiciones meteorológicas, propiedades de suelo y manejo locales, que varían lote a lote. 

 

4.1. Perspectivas futuras 

Si bien es necesario continuar sumando un mayor número de ensayos a lo largo 

de múltiples ambientes para evaluar e incrementar la confianza de los modelos, aquí se 

desarrolló un concepto de trabajo y una selección de los parámetros más importantes a 

ser considerados en investigaciones futuras. A medida que más información se vuelva 

disponible, los modelos propuestos podrían ser mejorados para desarrollar una 

herramienta aún más flexible. Así mismo, sería oportuno realizar más experimentación 

sitio-específica en campos de producción, contemplando la variabilidad espacial y 

temporal en otras regiones productivas con características ambientales distintas a la 

abordada en esta investigación. El advenimiento de tecnologías de agricultura de 

precisión como la caracterización ambiental intensiva, la dosificación variable, los 

monitores de rendimiento o las estaciones meteorológicas automáticas, fuentes de 

información de alta resolución a gran escala, sumado a la posibilidad de implementar 

prescripciones con ensayos, como los tableros de ajedrez, complementarían el desarrollo 

experimental. También, la revisión de información ya existente, susceptible de ser 
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analizada mediante la aproximación aquí desarrollada. En este sentido, los modelos de 

aprendizaje automático como los árboles de decisión, representan una metodología 

promisoria para el manejo del cultivo de trigo y otros cereales (Shekoofa et al., 2014; 

Jeong et al., 2016; Qin et al., 2018; Ransom et al., 2019; Sulik et al. 2023). 

 

5. CONCLUSIONES 

Se realizaron 63 ensayos a campo de N en microparcelas de trigo, entre las 

campañas 2013 – 2022, en el centro oeste bonarense (Figuras 1 y 10), y se relevaron 34 

variables explicativas dinámicas y estáticas (Tabla 1). Se cuantificó simultáneamente la 

magnitud de la variabilidad espacio-temporal de las variables respuesta (Figura 11) y se 

desarrollaron y compararon modelos para explicarlas (Tabla 4). Las variables clásicas de 

diagnóstico de N, como el N-nitrato y el Nan, no fueron significativas para explicar la 

DOE utilizadas de manera aislada (Figura 16), presentando utilidad como indicadores de 

la oferta de N una vez identificada y restringida una situación edafo-topográfica 

homogénea. La Pp_mar_jul fue la variable simple que mejor explicó el RendN0 en forma 

cuadrática (r² = 0,40; Figura 13), mientras que el déficit hídrico total (Def_tot) presentó 

la mayor capacidad de explicación del RendDOE (r² = 0,45; Figura 14), la RespN (r² = 

0,44; Figura 15) y la EUNf (r² = 0,38; Figura 17), mediante una relación lineal negativa. 

El contenido de arena 0-20 cm fue la variable independiente que mejor explicó la DOE, 

con una relación cuadrática (r² = 0,42; Figura 16). Las predicciones más robustas de las 

variables respuesta resultaron de la combinación de variables estáticas y dinámicas 

mediante modelos multivariados de árboles de decisión (Tabla 4). Los AF presentaron 

ajustes entre el 44 y el 72% (RRMSE de 17 a 55%), siendo la Pp_mar_jul, la Rel_Elev, 

la CEa30 y el SW los factores de mayor relevancia en estos modelos (Figuras 19 a 23). 

La inclusión de variables dinámicas medidas durante el ciclo completo del trigo en los 

AC, mejoró el desempeño general respecto de los AF. Los AC explicaron entre el 56 y el 

70% de la variabilidad de las variables respuesta (RRMSE entre 19 y 47%), siendo el 

déficit hídrico la variable explicativa de mayor importancia general (Figuras Anexo). El 

error de los distintos modelos (Tabla 4) se encontró dentro de los rangos reportados por 

otros estudios de manejo de N en cereales. Los modelos desarrollados en este trabajo son 

sitio-específicos y cubren el espacio entre modelos simples de una sola variable y más 

complejos como los de simulación. 
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7. ANEXO 

7.1. Árbol de decisión de la campaña completa para RendN0 

 

Figura Anexo 1. Árbol de decisión para la campaña completa (AC) del rendimiento sin nitrógeno 

aplicado mediante fertilización (RendN0; a) que incluye como variables explicativas a el déficit 

hídrico acumulado en período crítico (Def_PC), el déficit hídrico acumulado durante el ciclo del 

cultivo (Def_tot), la materia orgánica (MO), el nitrógeno incubado en anaerobiosis (Nan) y la 

elevación relativa (Rel_elev); gráfico de cajas para las hojas del árbol (b) y relación observados-

predichos (c). 

a) 

b) c) 
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7.2. Árbol de decisión de la campaña completa para RendDOE 

 

 

Figura Anexo 2.  Árbol de decisión para la campaña completa (AC) del rendimiento a la dosis 

óptima económica de nitrógeno (RendDOE; a) que incluye como variables explicativas a el déficit 

hídrico acumulado en período crítico (Def_PC), el déficit hídrico acumulado durante el ciclo del 

cultivo (Def_tot), la elevación relativa (Rel_elev) y las precipitaciones acumuladas en periodo 

siembra-madurez fisiologica (Pp_S_MF); gráfico de cajas para las hojas del árbol (b) y relación 

observados-predichos (c). 

 

b) c) 

a) 
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7.3. Árbol de decisión de la campaña completa para RespN 

 

 

Figura Anexo 3. Árbol de decisión para la campaña completa (AC) de la respuesta óptima 

económica a la fertilización nitrogenada (RespN; a) que incluye como variables explicativas a el 

déficit hídrico acumulado durante el ciclo del cultivo (Def_tot), el agua inicial 0-100 cm (SW), el 

déficit hídrico acumulado en período crítico (Def_PC), la materia orgánica (MO) y la elevación 

relativa (Rel_elev); gráfico de cajas para las hojas del árbol (b) y relación observados-predichos 

(c). 

 

 

a) 

b) c) 



100 

 

7.4. Árbol de decisión de la campaña completa para DOE 

 

Figura Anexo 4. Árbol de decisión para la campaña completa (AC) de la dosis óptima económica 

(DOE; a) que incluye como variables explicativas a el déficit hídrico acumulado en período crítico 

(Def_PC), el agua inicial 0-100 cm (SW), la materia orgánica (MO), la elevación relativa 

(Rel_elev) y la conductividad eléctrica aparente a 30 cm (CEa30); gráfico de cajas para las hojas 

del árbol (b) y relación observados-predichos (c). 

c) 

a) 

b) 
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7.5. Árbol de decisión de la campaña completa para EUNf 

 

 

Figura Anexo 5. Árbol de decisión para la campaña completa (AC) de la eficiencia de uso del 

nitrógeno del fertilizante (EUNf; a) que incluye como variables explicativas a el numero de dias 

con heladas en macollaje (H_mac), el déficit hídrico acumulado durante el ciclo del cultivo 

(Def_tot), la conductividad eléctrica aparente a 30 cm (CEa30), el agua inicial 0-100 cm (SW) y 

la materia orgánica (MO); y gráfico de cajas para las hojas del árbol (b) y relación observados-

predichos (c). 
 

a) 

b) c) 
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Tabla Anexo 1. Valores de densidad aparente (DA; g cm-3) de sitios (ID) de ensayos de 

fertilización nitrogenada en microparcelas de trigo para las campañas 2013-2022 en el centro 

oeste bonaerense. 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 


