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Resumen

La variabilidad climática afecta a la producción agropecuaria, siendo un factor deter-

minante en el rendimiento de los cultivos. Por este motivo, en esta tesis se desarrollaron

modelos de pronóstico basados en variables del sistema acoplado océano-atmósfera con el

fin de predecir el rendimiento de los principales cultivos de la provincia de Buenos Aires,

Argentina. Para lograr esto, primero se caracterizaron los rendimientos de los cultivos de

girasol, maíz y trigo durante el periodo 1981-2021, encontrando una tendencia lineal positi-

va asociada al avance tecnológico. Luego, se regionalizó el comportamiento de cada cultivo

para desarrollar modelos de pronóstico para cada una de estas regiones. Posteriormente, se

desarrollaron distintos tipos de modelos de pronóstico de los cultivos donde se varió el tipo

de modelo, el criterio de selección de predictores y los predictores. Se consideraron como

predictores por un lado índices climáticos, y por el otro, variables meteorológicas medi-

das por estaciones. Los modelos de pronóstico desarrollados fueron evaluados utilizando

diferentes metodologías para evaluar su desempeño. Se encontraron distintos modelos de

pronóstico con potencial de aplicación para los tres cultivos considerados (trigo, maíz y gi-

rasol). Los resultados de la evaluación sugieren que las regresiones lineales múltiples (MLR)

y regresión logística multinomial (MULTI) son modelos con buen desempeño, que logran

capturar la interacción entre las variables meteorológicas de estación y los índices climá-

ticos con el rendimiento de cada cultivo. Por otra parte, no se destaca ningún criterio de

selección sobre otro en cada uno de los modelos.
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Capítulo 1

Introducción

1.1. Motivación y antecedentes

La agricultura es el principal pilar de la economia Argentina, lo cual es evidente si se

considera que el sector aporta mas del 50% del valor total de las exportaciones y tiene

una participacion aproximada del 7% sobre el producto bruto interno (PBI) total (Nogues,

2015, EXPOAGRO). En particular, Argentina está posicionada como uno de los líderes en los

mercados internacionales de productos agro-alimenticios (Nogues, 2015). Por otro lado, las

exportaciones asociadas al agro, tanto de forma directa como indirecta, aportan 6 de cada

10 dólares de exportaciones totales del país. El territorio argentino cuenta con 37.5millones

de hectáreas (ha) cultivables de las cuales 14.3 millones de ha corresponden a oleaginosas,

11.7 millones a cereales y 10 millones a forrajeras (Azcuy Ameghino & Fernández, 2020).

Dentro de esta extensa área cultivable se encuentra la región Pampeana que representa

casi la totalidad de la provincia de Buenos Aires, parte de las provincias de Córdoba, Entre

Ríos, La Pampa y Santa Fe. Esta región es una de las zonas más productivas del país con

su principal foco en la producción de soja, maíz, trigo y girasol (Magrin et al., 2005). La

provincia de Buenos Aires (ver figura 1.1) tiene una gran importancia en la producción

agropecuaria nacional, pues en sus 37 millones de hectáreas se ubica cerca del 50% de
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la superficie sembrada del país y aquí se concentra aproximadamente el 56% del total

de exportaciones bovinas, el 44% de las de cereales y el 32% de las oleaginosas del país

[Observatorio de Bioeconomía]

Figura 1.1: Mapa de Sudamérica, en color rojo se muestra la zona de estudio. En forma ampliada
se muestra la provincia de Buenos Aires con sus respectiva división de partidos.

La producción agrícola tiene una fuerte dependencia de las condiciones meteorológicas

durante la temporada de crecimiento de los cultivos, lo que puede traducirse en resultados

positivos o negativos, dependiendo de si las condiciones atmosféricas son propicias o no

(de la Casa et al., 2021). Las distintas etapas de crecimiento de un cultivo están definidas

por las características que el mismo presenta desde su germinación hasta su muerte, las cua-

les no solo están fuertemente influenciadas por las condiciones climáticas sino también por

las condiciones del suelo. A cada una de estas etapas se la conoce como estado fenológico

del cultivo y depende exclusivamente de cada cultivo.
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CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN

Las amenazas climáticas relacionadas con diversos fenómenos atmosféricos nocivos co-

mo la falta o el exceso de agua asociados a las variaciones en la precipitación tienen una

correlación directa con el nivel de riesgo en el que se desarrolla la actividad agrícola de una

región (Ferreyra et al., 2001). La variabilidad climática se presenta como un factor negativo

en los sistemas agrarios, y la incapacidad de predecir o adaptarse a ella ha llevado al desa-

rrollo de esquemas de gestión más conservadores en el sentido de no asumir riesgos. Al no

asumir riesgos, un enfoque conservador tiene una eficacia limitada para amortiguar condi-

ciones adversas graves, así como también se pierde la oportunidad potencial de capitalizar

la variabilidad estacional cuando es favorable (Meinke & Stone, 2005). La influencia de los

factores climáticos sobre el rendimiento final del cultivo no solo depende de las caracterís-

ticas de estos factores, sino también, de en qué momento del periodo de crecimiento del

cultivo se produzcan estos eventos. La Figura 1.2 muestra los periodos de siembra y cose-

cha, junto con los periodos críticos para los cultivos de girasol, maíz y trigo. Estos periodos

pueden variar algunas semanas debido a que para sembrar y cosechar se necesitan ciertas

condiciones óptimas.
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Figura 1.2: Periodos de siembra y cosecha en tonos grises de los cultivos de girasol, maiz y trigo. En
color rosado los periodos criticos en el crecimiento de los cultivos de girasol, maiz y trigo. Se denota
como (0): año inicial, (+1): año siguiente. Adaptado de ORA

Anderson et al. (2017) destacan la importancia de la memoria que presenta el suelo

en conservar la disponibilidad de agua para su posterior uso por los cultivos. Asimismo,

Anastasi et al. (2000) encuentran que es de vital importancia el estado del suelo antes

de la fecha de siembra de cualquier cultivo, coincidente con lo encontrado por Anderson

et al. (2017). Además de ser importante las condiciones del suelo previas a la siembra del

cultivo, también son de suma importancia durante los periodos críticos de crecimiento. Los

cultivos de maíz, girasol y trigo presentan distintas respuestas a las anomalías climáticas

ocurridas en la región de estudio. Andrade et al. (1999) muestran que uno de los periodos

más importantes en la fenología del maíz es el de floración, que es crítico a la hora de que

se desarrolle el rendimiento final del maíz. Wilhelm et al. (1999) encuentra que durante

los periodos de floracion, las altas temperaturas podrían afectar el proceso de polinización

y por ende el rendimiento final del maíz. Lobell et al. (2013) muestran cómo un aumento

en la temperatura media diaria y semanal durante la etapa de floración podría afectar el
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rendimiento final del maíz a causa de un aumento en la evaporación de agua del suelo,

provocando un aumento de la demanda de precipitación en la etapa crítica para definir el

rendimiento final del maiz. La disponibilidad de agua en el suelo es de vital importancia

en el periodo crítico para el cultivo de maíz, tanto sea por las variaciones en la evaporación

(moduladas por los máximos de temperatura) o por la variación en las precipitaciones.

Rebella et al. (1984) y AJ (1992) encuentran asociaciones entre el rendimiento final del

maíz y las precipitaciones superiores (inferiores) a lo normal entre octubre y febrero, típicas

de los episodios cálidos (fríos) del El Niño-Oscilación del Sur (ENOS) en la provincia de

Buenos Aires.

El cultivo de girasol se ve influenciado principalmente por las anomalías de precipita-

ción. Podestá et al. (1999) encuentran una menor frecuencia de rendimientos bajos cuando

se producen periodos de anomalías negativas de precipitación sobre la región de estudio.

Esto podría deberse a que las condiciones húmedas favorecen la generación de enfermeda-

des en el girasol, afectando negativamente a su rendimiento (Travasso et al., 2009). Esto

es coincidente con lo estudiado por Chapman & De la Vega (2002) quienes encuentran

que la variación en el rendimiento del girasol podría estar asociada a las variaciones es-

tacionales de precipitación durante los meses cálidos, donde este cultivo se encuentra en

su etapa crítica (Sierra & Murphy, 1986). Por otro lado, el cultivo de trigo es cosechado

a partir de mediados de noviembre, y su etapa crítica comienza en septiembre (Slafer &

Rawson, 1994). Barkley et al. (2014) muestran una correlación positiva entre las variables

que afectan la disponibilidad de agua en el suelo y el rendimiento final del trigo durante los

meses de otoño, es decir antes de la siembra del mismo que comienza en junio. De manera

similar al girasol, los excesos de precipitación generan exceso de humedad en el suelo, que

favorece el desarrollo de enfermedades en el cultivo de trigo, disminuyendo su rendimiento

final (Anderson et al., 2017).
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Las anomalías de temperatura también afectan el rendimiento final del trigo; Warrick &

Miller (1999) y Musick et al. (1994) muestran la importancia de las temperaturas mínimas

durante el periodo crítico de este cultivo, debido a que la ocurrencia de heladas afectan

desfavorablemente el rendimiento final.

Las distintas variables que afectan el crecimiento óptimo de los cultivos están moduladas

por diferentes forzantes de escala interanual del sistema acoplado océano - atmósfera, de

los cuales el más estudiado es el fenómeno ENOS (Hurtado, 2022). El ENOS es el mayor for-

zante del clima en Sudamérica (Hurtado et al., 2023; Cai et al., 2020; Grimm et al., 2000,

entre otros). Este fenómeno acoplado del sistema océano-atmósfera en el océano Pacifico

ecuatorial, está caracterizado por periodicidades de 3-5 años entre su fase cálida (El Niño) y

fría (La Niña) (Wang et al., 2017). Las fases del ENOS tienen un ciclo de vida con anomalías

positivas (negativas) que comienzan en invierno y finalizan en otoño del año siguiente (Be-

rri et al., 2002; Hurtado & Agosta, 2021). Por otro lado, distintos autores (Gonzalez & Vera,

2014; Casarin & Kousky, 1986; Nogués-Paegle & Mo, 1997, entre otros) muestran un com-

portamiento dipolar de las anomalías de precipitación en Sudamérica. Este dipolo consiste

en dos fases: una fase positiva asociada a un aumento de las precipitaciones hacia el sur y

sudeste de América del Sur, acompañado de un debilitamiento de la Zona de Convergencia

del Atlántico Sur (SACZ , por sus siglas en inglés). En la fase negativa, se observa una inten-

sificación de la SACZ, acompañada de una disminución de las precipitaciones en las llanuras

subtropicales. La escala temporal de este dipolo oscila entre submensual e interanual, en

asociación con diferentes factores como: cambios en la corriente en chorro de niveles bajos

en América del sur (SALLJ; Montini et al. (2019)), trenes de ondas de Rossby submensua-

les (Van Der Wiel et al., 2015), la Oscilacion Madden - Julian (MJO; Alvarez et al. (2016))

y el ENOS (Hurtado et al., 2023). Diversos estudios (Hurtado et al., 2024; Grimm, 2003;

Grimm & Zilli, 2009; Tedeschi et al., 2015, entre otros) coinciden en que durante la pri-

mavera austral y principios de verano (octubre-diciembre) el ENOS modula la precipitación

en la región de Sudamérica, alterando el comportamiento de este dipolo. Esta modulación
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viene dada por la propagación de un tren de ondas de Rossby extratropicales que atraviesa

el Pacifico Sur y favorece anomalías en la circulación en niveles bajos, modulando el dipolo

de precipitación de Sudamérica. Los eventos El Niño se asocian con convección aumentada

en el este de Argentina subtropical y convección inhibida en la región de la SACZ, mientras

que durante los eventos La Niña ocurre el efecto contrario (Hurtado & Agosta, 2021).

El ENOS además de ser el principal forzante de la precipitación en la región de estudio

también tiene efectos sobre la temperatura en dicha región. Rusticucci & Vargas (2002)

encuentran que durante los eventos La Niña todos los periodos bimensuales (excepto agosto-

septiembre) presentan una mayor probabilidad de ocurrencia de valores de temperatura

fuera de lo normal, con temperaturas más bajas en invierno y más altas en verano. Por

el contrario, los diferentes episodios de El Niño son más heterogéneos y por lo tanto, sus

efectos sobre la temperatura son más variados.

Otro forzante del clima en la región es el modo dipolar del océano Índico (IOD, por sus

siglas en Inglés; Saji & Yamagata (2003)). El IOD es un gradiente anómalo de temperatura

de la superficie del océano entre el océano Índico ecuatorial occidental y el océano Índico

ecuatorial sudoriental. Durante un IOD positivo el tren de ondas inducido desde el océano

Índico provoca un aumento del transporte de humedad hacia la Cuenca del Plata, lo que

da lugar a anomalías de humedad en la región y posibles aumentos en las precipitaciones

(Sena & Magnusdottir, 2021). Por otro lado, se ha encontrado que durante la primavera

austral (periodo de mayor influencia del índice IOD) existen correlaciones positivas entre

la temperatura y el IOD para la región de estudio (Saji et al., 2005). Estudios recientes han

demostrado que el ENOS y el IOD pueden coexistir de forma tal que el IOD positivo tiende

a ocurrir junto a la fase cálida del ENOS, reforzando sus impactos en la precipitación, y el

IOD negativo junto a la fase fría del ENOS (Sun et al., 2015; Wang & Wang, 2014).
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De todos modos hay eventos IOD que ocurren de manera independiente a alguna de

las fases del ENOS y que representan un 32% de los casos según Stuecker et al. (2017),

aunque su impacto en Sudamérica subtropical se ve disminuido cuando ocurren de forma

independiente (Andrian L. G & M., 2022).

Respecto del océano Atlántico, diferentes estudios han demostrado que existen dos for-

zantes con influencia en el clima de Sudamérica. Uno de ellos está definido por las varia-

ciones de la temperatura superficial en una región del mismo (Taschetto & Wainer, 2008;

Jorgetti et al., 2014; Barrucand et al., 2008). Sus efectos se han estudiado mediante la

definición de un índice que se basa en la anomalía de temperatura de la superficie del

mar (SST) en el océano Atlántico tropical (TSA, por sus siglas en inglés). Según Melice &

Servain (2003), este es un modo de variabilidad climática conocido por estar asociado a

distintos regímenes de anomalías de precipitación sobre Sudamérica. El otro forzante que

afecta Argentina es el Dipolo Oceánico del Atlántico Sur (SAODI, por sus siglas en inglés).

Este dipolo consiste en anomalías de SST positivas en el noreste y negativas en el sudoes-

te del océano Atlántico tropical Sur. Nnamchi et al. (2011) encontraron que los episodios

activos del SAODI mostraron un acople con las anomalías de circulación de la atmósfera y

precipitación durante los meses de mayo a agosto. Garbarini & Gonzalez (2014) encontra-

ron correlaciones negativas entre el índice SAODI y la precipitación en la región central de

Argentina durante el invierno y primavera austral.

El Modo Anular Austral (SAM) es el principal modo de variabilidad de la circulación

extratropical en el hemisferio sur y se caracteriza por estructuras zonalmente simétricas o

anulares, con perturbaciones de la altura geopotencial de signos opuestos entre la Antárti-

da y latitudes medias (Thompson & Wallace, 2000). Diferentes estudios muestran que este

forzante climático presenta correlaciones positivas con la precipitación en la región cen-

tral de Argentina durante el invierno austral (Marshall, 2003; Thompson & Wallace, 2000;

Silvestri & Vera, 2003). Por otro lado, Reboita et al. (2009) evaluaron las anomalías de

precipitación estacional sobre Sudamérica para diferentes fases de SAM durante el periodo
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de 1980 - 1999. En la fase negativa del SAM, se observaron anomalías de precipitación po-

sitivas sobre el sur de Brasil, Uruguay y el centro y norte de Argentina, principalmente en

verano y otoño. Las precipitaciones máximas se produjeron durante el otoño, extendiéndo-

se a todo el sur de Sudamérica. El SAM también actúa como forzante para las anomalías de

temperatura sobre la región central de Argentina. Vasconcellos et al. (2019) encontraron

que para los meses de febrero a mayo se producen anomalías negativas significativas de

temperatura en la fase positiva de la SAM. Este comportamiento se vuelve a repetir entre

septiembre y noviembre, mientras que en los meses de junio a agosto no se ve una anomalía

clara de temperatura asociada a la SAM.

Los tomadores de decisión del sector agrícola suelen tener en cuenta las variaciones del

clima y su posible evolución para definir la fecha de siembra o la variedad del cultivo a

sembrar para una determinada campaña (Bert et al., 2006). La respuesta del suelo frente a

la precipitación y la temperatura condiciona el rendimiento de los cultivos (Pántano et al.,

2014), con lo cual no sólo es importante comprender los forzantes climáticos que favore-

cen la variabilidad de estas variables, sino que también es necesario poder anticiparse de

manera tal que los usuarios puedan tomar decisiones que les permitan maximizar el rendi-

miento de los cultivos (Oram, 1989). Por estos motivos, es claro que utilizar un modelo de

pronóstico de rendimiento de cultivos que no sólo se base en las variables atmosféricas co-

mo la precipitación y la temperatura, sino también en los índices climáticos mencionados,

puede ser de gran ayuda en ese sentido. Es por ello que esta tesis se orientó al desarrollo de

modelos de pronósticos de rendimientos de cultivos basados en estos modos de variabilidad

climática. Los principales modelos utilizados para estimar el rendimiento de los cultivos ba-

jo diferentes inferencias son: empíricos, mecanisticos, funcionales o modelos orientados en

procesos (Link, 2005). Los modelos empíricos funcionan identificando términos significati-

vos desde el punto de vista físico del problema y realizan un proceso estadístico-matemático

hasta encontrar relaciones que representen adecuadamente una característica del cultivo

con los parámetros escogidos (De Wit & Van Keulen, 1987). En los modelos mecanísticos,
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los procesos que ocurren en el sistema forman la base del modelo. El crecimiento del cultivo

expresado en este sentido está construido sobre la base del conocimiento de los procesos

fisiológicos, físicos y químicos inherentes y el efecto de los factores ambientales sobre estos

(Guarín Giraldo, 2011). Los modelos funcionales son definidos como modelos que incorpo-

ran un acercamiento simplificado para describir los procesos más complejos. Estos modelos

no dependen de muchos parámetros y por lo tanto simplifican los procesos descritos me-

diante un acercamiento mecanístico (Link, 2005; Brisson et al., 1998; Stöckle et al., 2003).

Los modelos basados en procesos fueron desarrollados con la finalidad de simular sistemas

complejos, como son los sistemas de cultivos donde existen relaciones con el clima, las prác-

ticas agrícolas, las características del suelo, etc. Por lo que este tipo de modelo contiene una

combinación de diferentes tipos de modelos (Link, 2005; Stöckle et al., 2003). En este sen-

tido los modelos empíricos permiten al desarrollador introducir parámetros significativos

desde el punto de vista físico del problema hasta encontrar la mejor predicción posible, así

como también, su facilidad y su bajo costo de aplicación permiten desarrollar varios mo-

delos con distintos enfoques y evaluar su desempeño. Por estos motivos, se decidió utilizar

modelo empíricos para el desarrollo de esta tesis
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1.2. Objetivos

Por lo anteriormente expuesto el objetivo general de esta tesis es estudiar posibles mo-

delos estadísticos de pronóstico de rendimiento de los principales cultivos de la provincia

de Buenos Aires basados en variabilidad climática. Para esto se plantearon los siguientes

objetivos específicos:

Objetivo Específico 1: (Capítulo 3) Caracterizar estadísticamente el rendimiento de

los principales cultivos y agrupar los partidos en subregiones de común variabilidad

inter-anual.

Objetivo Específico 2: (Capítulo 4) Diagramar potenciales modelos de pronóstico ba-

sados en variables meteorológicas observadas a nivel de estación, en función de su

relación con las variaciones del rendimiento de cultivos a nivel de subregiones.

Objetivo Específico 3: (Capítulo 4) Diagramar potenciales modelos de pronósticos ba-

sados en índices de variabilidad del sistema acoplado océano-atmósfera.

Objetivo Específico 4: (Capítulo 5) Evaluar y comparar los modelos de pronóstico

confeccionados a partir de los resultados obtenidos en el OE 2 y 3, a fin de determinar

los mejores modelos.
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Capítulo 2

Datos y Metodología

En el presente capítulo se detallan los datos utilizados y las metodologías que se han

implementado para el desarrollo de la presente tesis.

2.1. Datos

2.1.1. Variables meteorológicas de estación.

Para el desarrollo de esta tesis se utilizaron datos del Servicio Meteorológico Nacional

(SMN) de 18 estaciones meteorológicas distribuidas en la provincia de Buenos Aires, des-

de 1981 hasta 2021. Las variables utilizadas fueron la precipitación acumulada mensual

(PP) y las temperaturas máxima media , mínima media y media mensuales en el período

mencionado. Por otro lado, del SMN también se obtuvieron datos diarios de evapotranspi-

ración real (ETR) y evapotranspiración potencial (ETP) calculada a partir del modelo BHOA

(Long et al., 2013). En la Figura 2.1 se observa la distribución de estaciones con los datos

anteriormente mencionados.
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CAPÍTULO 2. DATOS Y METODOLOGÍA

Figura 2.1: Distribucion de estaciones meteorologicas utilizadas en la provincia de buenos aires.En
colores rojos las estaciones que presentan datos de temperatura maxima, minima y media junto con
datos de precipitacion y evapotranspiracion. En color azul estaciones que solo presentan datos de
evapotranspiracion
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CAPÍTULO 2. DATOS Y METODOLOGÍA

2.1.2. Índices de forzantes del sistema acoplado océano-atmósfera

Para esta tesis se utilizaron datos de temperatura de la superficie del océano de ERSSTv5

(Huang et al., 2017) de la NOAA (National Oceanic and Atmospheric Administration). El

conjunto de datos ERSST es un análisis mensual de la temperatura global de la superficie

del mar. La producción de ERSST se realiza en una cuadrícula de 2° - 2° Latitud-Longitud,

con resolución espacial mejorada mediante métodos estadísticos. Este conjunto de datos

mensuales comienza en enero de 1854 y continúa hasta el presente, con actualizaciones

mensuales. Huang et al. (2018) realizaron una validación de este análisis, encontrando

buena consistencia con las observaciones. Además, esta base de datos es ampliamente utili-

zada para investigaciones climáticas y diferentes aplicaciones (Seager et al., 2019; Simpson

et al., 2018; Cowtan et al., 2018). Por otro lado, al actualizarse mensualmente estos datos

pueden ser usados en herramientas operativas.

A través de los datos de la superficie del océano de ERSSTv5 se calcularon los siguientes

índices climáticos :

Dipolo Oceánico del Atlántico Sur (SAODI): consiste en el calentamiento de las aguas

superficiales frente a las costas de África ecuatorial occidental/central acompañado

de un enfriamiento de magnitud similar frente a las costas de Argentina - Uruguay -

Brasil (Nnamchi et al., 2011). Unamedida simple del SAODI se define diferenciando la

anomalía normalizada de temperatura superficial del mar promediada en el dominio

de los dos centros de calentamiento y enfriamiento. Estos dominios se describen por

su ubicación en el océano Atlántico Sur como el polo noreste (10ºE-20ºW, 0º-15ºS) y

el polo suroeste (10Wº-40ºW, 25ºS - 40ºS).

Índice del Atlántico Sur Tropical (TSA): es la anomalíamediamensual de temperatura

de la superficie del océano promediada en la región 30ºW-10ºE, 20ºS-0º.

Índice Niño 1+2: es la anomalía de la TSM del pacifico tropical extremo oriental,
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promediada en la región 0º - 10ºS, 90ºW - 80ºW.

Índice Niño 4: es la anomalía de la TSM del pacifico tropical central, promediada en

la región 5ºN - 5ºS, 160ºE - 150ºW.

Índice Niño 3: es la anomalía de la TSM del pacifico tropical oriental, promediada en

la región 5ºN - 5ºS, 150ºW - 90ºW.

Índice del modo dipolar del océano Índico (IOD; Saji & Yamagata (2003)): es un

gradiente anómalo de temperatura de la superficie del océano entre el océano Ín-

dico ecuatorial occidental (50ºE - 70ºE,10ºS - 10ºN) y el océano Índico ecuatorial

sudoriental (90ºE - 110ºE,10ºS - 0ºN).

Modo anular del sur (SAM): este índice es calculado a partir de diferenciar el prome-

dio de la presión a nivel medio del mar entre seis estaciones en torno a los 40ºS y seis

estaciones al sur de los 60ºS, utilizando la definición propuesta por Marshall (2003).

El índice calculado con esta metodología es provisto por el ”British Antarctic Survey”

y está disponible online (https://legacy.bas.ac.uk/met/gjma/sam.html).

2.1.3. Datos de rendimiento de cultivos.

En el Ministerio de Agricultura, Ganadería y Pesca (MAGYP) se encuentran disponibles

los datos de rendimientos de cultivos para cada uno de los partidos de la provincia de

Buenos Aires. En ese sentido, en esta tesis se utilizaron también datos de rendimientos

de los cultivos de trigo, maíz y girasol desde 1981 hasta 2021. Estos datos resultan del

promedio de rendimiento en kilogramos por hectárea de cada partido.
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CAPÍTULO 2. DATOS Y METODOLOGÍA

2.2. Pre - procesamiento

2.2.1. Datos Faltantes

El periodo de estudio es entre 1981 y 2021, por lo tanto, como primer paso se realizó

un control de calidad para evaluar los datos faltantes de cada una de las estaciones obser-

vacionales. Las estaciones que presentaban más de un 5% de datos faltantes en el período

de estudio fueron desestimadas, mientras que las estaciones que presentaban menos del

5% de datos faltantes fueron rellenadas utilizando regresión lineal múltiple para obtener

series continuas (Hurtado et al., 2021).

2.2.2. Tendencias y estandarización

La tendencia es un cambio gradual de un conjunto de datos medidos en el tiempo,

haciendo que la muestra pierda estacionariedad, lo cual es indeseable para una correcta

aplicación de análisis estadísticos y dinámicos. Por lo tanto, en esta tesis se aplicó el test

estadístico de Mann-Kendall (Gocic & Trajkovic, 2013) con un nivel de significancia esta-

dística de 0.1, este test se utiliza para determinar si nuestra serie de datos presenta un

aumento o una disminución sistemática del valor del dato. Aquellas tendencias significati-

vas no nulas fueron posteriormente filtradas utilizando residuos de la regresión lineal de

los datos, para asegurar la estacionariedad de los datos. Por otro lado, las variables fue-

ron estandarizadas para poder ser comparadas entre sí, este proceso se realizó restando la

media y dividiendo por la varianza de la serie.

2.2.3. Regionalización

Basándonos en que las variaciones climáticas son regionales, y por lo tanto la inferencia

que podría llegar a tener el clima en el rendimiento de los cultivos es regional también, en

esta tesis se decidió regionalizar la región de estudio alineándose con este principio. Para
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ello, se realizó una clasificación espacial de partidos que presentan características similares

en su comportamiento, con el fin de sub-regionalizar la región de estudio en grupos espa-

ciales que tengan un comportamiento similar en sus series de tiempo. Esta metodología se

realizó para los tres cultivos disponibles agrupándolos mediante el método K-means (Har-

tigan & Wong, 1979). Por otro lado, la cantidad de clusters o grupos óptima se calculó a

partir del método ”silhouette”, ya que este método mide tanto la cohesión como la sepa-

ración de clusters (Dinh et al., 2019). La cohesión es una medida de cuán similares son

los rendimientos de una región, mientras que la separación mide qué tan diferentes son los

datos de rendimientos en las distintas regiones (Kaufman & Rousseeuw, 2009).

Una vez definidos los cluster para cada cultivo se procedió a calcular un índice I de

cultivo representativo para cada cluster.

I(t) =

Pn
i=1 Pi(t)

N
(2.1)

Donde Pi representa el valor estandarizado de rendimiento de cada partido dentro del

cluster mientras que N representa la cantidad total de partidos del cluster. Los índices para

cada cluster fueron calculados utilizando la media de todos los partidos contenidos en el

cluster como se muestra en la ecuación 2.1, finalmente, para cada cultivo tendremos índices

representativos para cada cluster.

2.3. Modelos de pronóstico

Unmodelo es un sistema que se desarrolla para intentar predecir la realidad de la forma

más exacta posible. En esta tesis se van a desarrollar modelos de predicción de rendimiento

de los cultivos de girasol, maíz y trigo donde las variables utilizadas como “input” (entrada)

varían entre datos de estaciones meteorológicas e índices climáticos, seleccionados por las

metodologías que se detallan a continuación. Las estaciones meteorológicas utilizadas como

“input” fueron las cercanas a cada región obtenida. La cantidad máxima de predictores se
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definió en 5 para evitar posible sobreajuste de los modelos. La predicción de rendimientos

se va a realizar a partir de predecir tres categorías acordes al rendimiento en kilogramos

por hectárea cosechada:

Rendimiento Alto: cuando el rendimiento es mayor al percentil 75

Rendimiento Normal: cuando el rendimiento es entre el percentil 75 y 25

Rendimiento Bajo: cuando el rendimiento es menor al percentil 25.

Estas tres clasificaciones van a ser las que devuelva el modelo (‘output’) una vez ingre-

sado el input mencionado.

2.3.1. Regresión lineal múltiple (MLR)

El primer modelo empleado fue el modelo de regresión lineal múltiple (Hurtado et al.,

2021), donde el predictando es el valor de rendimiento, y los múltiples predictores son las

variables meteorológicas obtenidas a partir de los datos de estación. Para determinar cuáles

son las variables meteorológicas que pueden ser posibles predictores, se utilizó el criterio de

información bayesiano (BIC, por sus siglas en inglés), este criterio es una de las herramien-

tas más conocidas y utilizadas en la selección de modelos estadísticos (Neath & Cavanaugh,

2012). Además del criterio de información bayesiano, se seleccionaron los predictores rea-

lizando un análisis de sensibilidad (S). El procedimiento de este análisis consiste en tomar

las variables meteorológicas en tiempos mensuales, bimensuales y trimestrales que mayor

correlación tienen con el rendimiento de los cultivos. Para el cálculo de correlación se utilizó

la correlación del primer momento de Pearson (Wilks, 2011).
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2.3.2. Modelo de regresión logística múltiple (MULTI)

Por otro lado, se empleó el modelo de regresión logística multinomial (LaValley, 2008).

Unmodelo de regresión logística se basa en las probabilidades de ocurrencia de un resultado

de interés o evento categórico, es decir la predicción de una variable no continua. El criterio

de selección utilizado es el mismo que en el modelo de regresión lineal múltiple, es decir

el criterio de información bayesiano (BIC).

2.3.3. Arbol de decision (ARBOL)

Otro de los modelos empleados es el de árbol de decisión (Griva & Basualdo, 2018).

Los árboles de decisión se basan en definir umbrales para determinar la categoría de un

dado registro. Cada umbral definido es un nodo donde se abren dos ramas, una si supera el

umbral y otra si no lo supera. En este sentido, cada árbol de decisión tiene un nodo inicial

de partida de donde surgen dos ramas, de cada rama puede haber un nuevo nodo del

cual surgen nuevamente dos ramas. El algoritmo concluye cuando se llega a una rama que

termina en una decisión (por ejemplo, “es categoría 3”) en vez de en un nuevo nodo. Para

definir el nodo (qué variable utilizar y con qué umbral), se utilizó el índice de “GINI”. Este

índice busca que la separación generada por el nodo forme los dos grupos más homogéneos

posibles en términos de la categoría a determinar (predictando). Se determinó usar este

criterio debido a que minimiza la clasificación errónea (Gulati et al., 2016).

2.3.4. Modelo medio (M.MEDIO)

Para complementar los modelos mencionados en las secciones anteriores se decidió utili-

zar el modelo “Medio”. Este modelo se basa en utilizar las predicciones estimadas por todos

los modelos anteriormente mencionados y calcular su valor medio, de manera similar a un

ensamble, y teniendo así un modelo más para su posterior evaluación.

20



CAPÍTULO 2. DATOS Y METODOLOGÍA

2.4. Evaluación

2.4.1. Cross - Validation (Leave one out)

A la hora de entrenar y posteriormente evaluar nuestro modelo de predicción se decidió

utilizar el método de “leave one out” de validación cruzada (LOOCV, por sus siglas en

inglés). Esta metodología considera una observación de toda la muestra para la evaluación

del modelo y los n -1 valores restantes los utiliza para el entrenamiento del modelo. Luego

se cambia la observación a considerar para la evaluación y se realiza este proceso n veces,

donde n es igual al largo de toda la muestra (Shao & Er, 2016).

2.4.2. Métricas Evaluación

Para la comparación entre el dato modelado y el dato observado se utilizaron métricas

calculadas a partir de una matriz de confusión que es una tabla de contingencia (Tabla 2.1)

entre categorías predichas y observadas (Irizarry, 2019).

Observaciones Total
Bajo Normal Alto

Bajo Acierto No Acierto Error_sev_1 N Bajo
Predicho

Valor Normal No Acierto Acierto No Acierto N Normal
Predicho Predicho

Alto Error_sev_3 No Acierto Acierto N Alto
Predicho

Total N Bajo N Normal N Alto N TOTAL
Observado Obsevado Observado

Tabla 2.1: En tonos Naranjas se representa la matriz de confusión A. Las columnas representan la
cantidad de años observados con rendimientos bajos, normales y altos mientras que las filas repre-
sentan la cantidad de años pronosticados con la misma clasificación.
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La matriz de confusión es una matriz que permite comparar la cantidad de años que el

modelo predijo de manera correcta una categoría o no, respecto de las observaciones en las

mismas categorías. Las matrices de confusión se calcularon para cada modelo y para cada

cluster de cada uno de los cultivos. Una matriz de confusión de un modelo perfecto solo

tendría los valores para cada categoría sobre la diagonal de la matriz mientras que en las

posiciones restantes tendría ceros. El caso en el cual un modelo no logra predecir ningún

resultado sería el de una matriz con ceros en su diagonal.

A la hora de identificar qué modelos predicen mejor el rendimientos de los cultivos, se

decidió utilizar diferentes métricas de evaluación que se calculan a partir de la matriz de

confusión (A) de cada modelo, para cada cluster y cultivo.

Metricas de evaluacion
Sensibilidad

A[i, i]

sum(A[, i])

Error-sev-1
A[1, 3]

sum(A[1, i])

Error-sev-3
A[3, 1]

sum(A[3, i])

Precision
sum(A[i, i])

sum(A)

Tabla 2.2: Métricas de evaluación calculadas. A representa la matriz de confusión y el subíndice i
representa cada una de las posiciones de la matriz. Los dos puntos en la dimensión implican todos
los valores de fila/columna
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La Tabla 2.2 muestra las distintas métricas de evaluación utilizadas para determinar la

fiabilidad de los modelos desarrollados en esta tesis. La primera métrica se define como la

Precisión y es la suma de aciertos en la predicción dividido por la cantidad de observaciones

totales. Otra de las métricas utilizadas es la sensibilidad (Sen (i)) la cual se define como la

cantidad de predicciones correctas de cada categoría, dividido el total de observaciones de

esa categoría. El subíndice i indica a qué categoría está asociada dicha sensibilidad, donde

el 1 indica rendimientos bajos, el 2 indica rendimientos normales y 3 indica rendimientos

altos. Las dos métricas restantes utilizadas se definieron para determinar los errores severos

(Error_sev_1/3) en los modelos. Estos errores están definidos como 1: la cantidad de veces

que se predijeron rendimientos bajos y las observaciones mostraron rendimientos altos y 3:

la cantidad de veces donde se predijeron rendimientos altos y las observaciones mostraron

rendimientos bajos. Estas últimas dos métricas representan la posibilidad de que un modelo

tenga errores severos en sus predicciones, indicando en ese caso que tiene un desempeño

bajo y por lo tanto que sea poco adecuado para su uso. A la hora de discretizar qué modelo

representa de mejor manera el rendimiento de los cultivos, se definió un umbral para la

precisión y la sensibilidad de 0.50. Es decir, que los modelos cuyasmétricas estén por encima

de este valor se consideran buenos. Losmodelos que no cumplan dicho criterio se consideran

de bajo desempeño y por lo tanto no serían útiles para obtener un pronóstico de calidad.

Por otro lado, para el caso de los errores severos, se espera que el modelo más apto en la

predicción de rendimiento sea el que tenga valores cercanos o iguales a cero en ambas de

estas métricas.
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2.5. Software utilizado

Todos los algoritmos implementados, cálculos, y análisis estadísticos fueron computados

en R, lenguaje de programación de software libre (Team, 2010). Dentro de este software se

utilizaron los siguientes paquetes para distintos cálculos específicos: Tidyverse (Wickham

et al., 2019), Lubridate (Grolemund & Wickham, 2011), Factoextra (Kassambara, 2016),

Cluster (Maechler et al., 2013), Rpart(Therneau et al., 2015), Nnet (Ripley et al., 2016)).

A la hora de realizar gráficos se utilizó el paquete ggplot2 (Wickham, 2011)
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Capítulo 3

Análisis de rendimientos de cultivos

3.1. Datos Faltantes

En la Figura 3.1 semuestra la provincia de Buenos Aires con todos sus partidos en colores

rojos y verdes. Los partidos pintados en color rojo fueron desestimados por tener un total de

datos faltantes mayor al 5%, mientras que los partidos que se encuentran en tonos de verde

fueron los retenidos para utilizar en esta tesis. En este último grupo se encuentran tanto

los partidos sin datos faltantes en el período de estudio como los que fueron completados

mediante la metodología de rellenado mencionada en el Capítulo 2. Se puede observar

que en general los partidos que presentan mayor cantidad de datos faltantes son los que se

encuentran cerca de los grandes conglomerados urbanos. El girasol es uno de los cultivos

que presenta mayor cantidad de partidos desestimados, mientras que el trigo es el que

presenta mayor cantidad de partidos disponibles.
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Figura 3.1: En tonos verdes los partidos que tienen menos del 5% de datos faltantes o que su serie
es continua. En tonos rojos los partidos que presentan mas del 5% de datos faltantes.

3.1.1. Caracterización de datos de rendimiento

En la Figura 3.2 se muestran los valores de rendimiento máximo, mínimo y el rendimien-

to medio anual en kg/ha (kilogramos por hectárea) del período 1981-2021 para todos los

partidos de la provincia de Buenos Aires, y para los tres cultivos. Se puede observar que el

rendimiento de trigo tiene valores mínimos por debajo de los 2000 kg/ha. Las distribucio-

nes, tanto para los mínimos, medios y máximos son similares, teniendo los valores más altos

en el norte y en el sureste de la provincia. Los valores medios de este cultivo se encuen-

tran en torno a los 4000 kg/ha mientras que los máximos superan, en algunos partidos, los

6000 kg/ha. El girasol muestra máximos en el sector norte de la provincia de Buenos Aires

para el rendimiento medio y máximo, mientras que para el rendimiento mínimo se observa

una distribución espacial más uniforme. Los rendimientos mínimos se encuentran por de-

bajo de los 1000 kg/ha en toda la provincia, los medios están en torno a los 2000 kg/ha

y los máximos se encuentran por encima de los 3000 kg/ha en el norte de la provincia. El
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rendimiento de maíz tiene los valores mínimos por debajo de los 3000 kg/ha para todos

los partidos. Por otro lado, se observa que los rendimientos más altos se encuentran en los

partidos del norte de la provincia, mientras que los más bajos se encuentran en el extremo

sur de la provincia. Por su parte, los valores medios para la provincia de Buenos Aires mues-

tran que los rendimientos siguen una distribución similar a la de los valores mínimos. Los

valores medios tienen rendimientos del orden de los 7000 kg/ha, mientras que los máxi-

mos de maíz siguen una distribución similar, teniendo valores de rendimiento aproximados

a 12000 kg/ha. Observando el comportamiento de los tres cultivos para la provincia de

Buenos Aires, podemos inferir que esta distribución podría estar asociada a las capacidades

productivas de la superficie que fueron presentadas por la oficina de riesgo agropecuario.

(ORA).
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CAPÍTULO 3. ANÁLISIS DE RENDIMIENTOS DE CULTIVOS

Figura 3.2: Distribucion de rendimientos por partidos de valores minimos, medios y maximos para
el periodo desde 1981 hasta 2021 sobre los cultivos de trigo, maiz y girasol. Los partidos que se
encuentran en color blanco fueron desestimados por tener muchos datos faltantes.
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3.1.2. Tendencias Observadas

Para poder analizar la existencia de tendencias en los rendimientos de cultivos, se calcu-

laron los valoresmedios de rendimiento en períodos de 13 años para los 3 cultivos. Mediante

la comparación entre períodos es posible detectar si existen cambios en los valores medios

de los rendimientos a lo largo de la serie completa. Para ello se seleccionaron tres períodos:

1981-1994 (período 1), 1995-2008 (período 2) y 2009-2021 (período 3). En la Figura 3.3

se muestran los rendimientos medios para los tres períodos mencionados, para los tres cul-

tivos. En dicha figura se encuentra que para el trigo existe un aumento del valor medio de

rendimiento a través de los periodos. En el periodo 1 el trigo tiene un rendimiento promedio

del orden de los 2000 kg/ha, con una distribución que muestra valores más altos de rendi-

miento en el norte y en el sureste, dejando la zona central con mínimos relativos durante

este periodo. Para el periodo 2 se encuentra una distribución espacial similar al período 1,

con máximos relativos en el sector norte y en la franja costera del sureste de la provincia, y

no se observa un aumento en los valores medios en el extremo sur de la provincia de Buenos

Aires. En este período los valores medios se encuentran en torno a los 3000 kg/ha. En el

periodo 3 los valores máximos están distribuidos más uniformemente en la zona central de

la provincia comparado con los periodos anteriores. Estos máximos están por debajo de los

5000 kg/ha y el extremo sur de la provincia presenta valores de rendimiento medio simila-

res a los del periodo 1. Los partidos disponibles para el cultivo de girasol presentan, para los

tres periodos un comportamiento similar al del trigo, donde desde la franja central hacia

el noroeste se encuentran rendimientos más altos que en el sureste de la provincia. Para el

periodo 1 los valores de rendimiento para este cultivo rondan los 1000 kg/ha mientras que

en el periodo 2 el rendimiento es del orden de los 2000 kg/ha. Este aumento en los valores

de rendimiento también se observa en el periodo 3 donde los valores de rendimiento en

algunos partidos son cercanos a los 3000 kg/ha. Por último, el maíz presenta máximos en

el extremo norte de la provincia para el periodo 1, con rendimientos que rondan los 3000
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kg por hectárea. Para el periodo 2 se observan variaciones en la distribución de los rendi-

mientos, donde se encuentran mayores rendimientos en toda la franja norte de la provincia

y menores rendimientos en el extremo suroeste. En este período los valores de rendimiento

se encuentran en torno a los 6000 kg/ha. El periodo 3 por su parte también muestra los

máximos rendimientos en la franja norte, alcanzando 10000 kg/ha mientras que la distri-

bución de los rendimientos es similar al periodo 2, salvo por un aumento en el rendimiento

en el extremo suroeste. A partir del análisis gráfico de los rendimientos en los tres períodos

seleccionados, se observa una clara tendencia positiva en los mismos para los tres cultivos.

Para determinar si la tendencia observada en el rendimiento de los cultivos a lo largo de

los años es significativa o no, se realizó un test de Mann-Kendall. Los resultados mostraron

que, efectivamente todas las series de rendimientos de cultivo tanto para el girasol, el maíz

y el trigo presentan una tendencia significativa a un nivel de confianza 0.1.
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Figura 3.3: Distribucion de valores medios de rendimiento para los partidos de la provincia de
Buenos Aires, los valores medios estan calculados para tres periodos, estos son: 1981-1994 (período
1), 1995-2008 (período 2) y 2009-2021 (período 3).
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3.2. Regionalización

Para la división de la región de estudio en subgrupos que tengan un comportamiento

de rendimiento similar, primero se determinó la cantidad de grupos que se debe dividir

para cada cultivo. Para ello, como se mencionó en el capítulo anterior, se aplicó el método

K-means, con el cual se determinó que para el cultivo de girasol es necesaria una división

de la región en 3 grupos, para el cultivo de maíz una división de la región en 4 grupos y

para el cultivo de trigo la división óptima es de 2 grupos para toda la provincia de Buenos

Aires. Introduciendo la cantidad de divisiones óptimas se encontraron los grupos para cada

cultivo, como se muestra en la Figura 3.4. En el cultivo de girasol los 3 grupos que quedaron

se distribuyen de sur a norte, mientras que para el cultivo de maíz se observan los 4 grupos

distribuidos de la siguiente manera: dos en la zona de la costa Atlántica y otros dos grupos

en la región central y norte de la provincia. Por último, el cultivo de trigo, que quedó con

dos grupos, muestra uno que abarca una región que se extiende hacia el suroeste y el otro

que abarca una región más extensa en toda la región central y noreste.

Figura 3.4: Se muestran los grupos para cada cultivo, el girasol presenta 3 grupos, el maiz presenta
4 grupos y el trigo presenta 2 grupos.
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Estos resultados muestran que los clusters del rendimiento de los cultivos presentan una

distribución similar, principalmente en el cultivo de girasol, al que presentan las regiones

de estadios fenológicos propuestos por la oficina de riesgo agropecuario ORA. Los clus-

ters de los cultivos de maíz y trigo no presentan similitudes tan marcadas con los estadios

fenológicos, esto podría deberse a que la variabilidad de los mismos no está únicamente

determinada por su estadio fenológico.
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Capítulo 4

Modelos de pronóstico de rendimiento

En este capítulo se describen los modelos de predicción de rendimientos de cultivos

comenzando por el girasol seguido por el maíz y por último el trigo. En cada Tabla se

muestran los modelos utilizados con sus respectivos predictores aplicados a cada cluster.

4.1. Girasol

4.1.1. Cluster Sur

Modelos basados en estaciones meteorológicas

La Tabla 4.1 muestra qué predictores utiliza cada modelo de la región sur de girasol.

MLR_BIC presenta tres predictores que utilizan la variable ETR, un predictor con PP y otro

con ETP. La variable ETR utiliza los períodos bimestrales abril-mayo y agosto-septiembre,

y el mes de diciembre. Para la variable de ETP se utiliza el período bimestral octubre-

noviembre. Por último, para la variable de PP se utiliza el mes de mayo. En el caso del

modelo MLR_S, el mismo presenta tres predictores con ETP, uno con ETR y por último

presenta un predictor con PP. La variable ETP utiliza el mes de abril y el bimestre octubre-

noviembre., mientras que el predictor con PP utiliza el mes de mayo. El predictor de ETR
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Estacion-Variable-Temporada MLR_BIC MLR_S MULTI_BIC ÁRBOL
Coronel Suárez - ETP - abr X
Tres Arroyos - ETP - abr X
Dolores - ETP - oct/nov X X
Dolores - ETR - abr/may X

Benito Juarez - ETR - ago/sep X
Villa Gesell - ETR - ago/sep X

Benito Juarez - ETR - ago/sep/oct X
Mar del Plata - ETR - jul X

Tandil - ETR - dic X
Tres Arroyos - ETR - dic X X
Tres Arroyos - PP - may X X

Mar Del Plata - PP - jul/ago X
Punta Indio - PP - ago X
Mar Del Plata - PP - ago X
Tandil - Tmáxima - jun X

Dolores - Tmedia - abr/may X

Tabla 4.1: Predictores de rendimientos para el cluster sur del cultivo de girasol. En la primera co-
lumna se muestra la estación junto con la variable meteorológica y el periodo que se utiliza como
predictor para cada modelo. ETP: Evapotranspiracion potencial ; ETR: Evapotranspiracion real; PP:
precipitacion ; Tmaxima: temperatura maxima ; Tmedia: temperatura media ; Tminima: temperatu-
ra minima. Los modelos son: MLR_BIC: Modelo de regresión lineal múltiple con criterio Bayesiano,
MLR_S: Modelo de regresión lineal múltiple con análisis de sensibilidad, MULTI_BIC: Modelo de
regresión logística múltiple y ÁRBOL: Modelo de ÁRBOL de decisión.

utiliza el periodo trimestral que va de agosto a octubre Podemos detectar que en estos

dos modelos se repiten dos predictores: estos son ETP en Dolores para el bimestre que

va de octubre a noviembre y PP en Tres Arroyos para el mes de mayo. El modelo MUL-

TI_BIC presenta tres predictores con la variable ETR y otros dos predictores con la variable

PP y Tmáxima. Cabe destacar que 3 de los 5 predictores seleccionados para el modelo

MULTI_BIC presentan periodos mensuales mientras que dos presentan periodos bimestra-

les. Este modelo utiliza el predictor ETR en diciembre y en julio y en el periodo bimestral

agosto-septiembre. Otro de los predictores para MULTI_BIC utiliza PP en el bimestre julio-

agosto, y el quinto predictor para este modelo utiliza la variable Tmáxima en el mes de

junio. El modelo ÁRBOL presenta cuatro predictores, a diferencia de los demás modelos

utilizados que presentan 5 predictores. Dos de estos cuatro predictores utilizan la variable
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PPmientras que los demás predictores utilizan las variables Tmedia y ETR. Dos predictores

con PP utilizan el mes de agosto, mientras que el predictor ETR utiliza el mes de diciembre.

Por último, el predictor Tmedia utiliza el bimestre de abril-mayo.

Modelos basados en Índices climáticos

La Tabla 4.2 muestra que para el modeloMLR_BIC se determinaron dos predictores que

corresponden a los índices SAM e IOD. El IOD utiliza el mes de septiembre mientras que

el índice SAM toma el trimestre de abril a junio. En el caso del modelo MLR_S, tres de sus

cuatro predictores utilizan el índice TSA en periodos invernales que van de junio a agosto.

El modeloMULTI_BIC presenta dos predictores: uno asociado al índice IOD en el mes de

octubre y otro asociado a la TSA en el bimestre mayo-junio. Por último, el modelo ÁRBOL

contiene tres predictores, de los cuales uno corresponde al índice TSA en el mes de julio,

mientras que los otros dos son el índice IOD en el bimestre agosto-septiembre y el índice

NIÑO1+2 en el mes de agosto.

Índice - Temporada MLR_BIC MLR_S MULTI_BIC ÁRBOL
TSA - may/jun X
TSA - jun/jul X
TSA - jul X X

TSA - jun/jul/ago X
SAODI - oct X

SAM - abr/may/jun X
IOD - sep X
IOD - oct X

IOD - ago/sep X
NINO1+2 - ago X

Tabla 4.2: Predictores de rendimientos para el cluster sur del cultivo de girasol. En la primera
columna se muestra el índice junto con el periodo que se utiliza como predictor para cada modelo.
Los modelos son: MLR_BIC: Modelo de regresión lineal múltiple con criterio Bayesiano, MLR_S:
Modelo de regresión lineal múltiple con análisis de sensibilidad, MULTI_BIC: Modelo de regresión
logística múltiple y ÁRBOL: Modelo de ÁRBOL de decisión.
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4.1.2. Cluster Centro

Modelos basados en estaciones meteorológicas

Estacion-Variable-Temporada MLR_BIC MLR_S MULTI_BIC ÁRBOL
Coronel Suárez - ETP - ago/sep/oct X

Ezeiza - ETP - sept/oct X
Punta indio - ETP - ago/sep/oct X

Punta Indio - ETP - may X
Tandil - ETR - jun/jul X

Tandil - ETR - jun/jul/ago X
Pehuajó - ETR - jul/ago/sep X

Nueve de julio - ETR - ago/sep/oct X
Coronel Suarez - ETR - ago/sep/oct X X

Coronel Suarez - ETR - sep/oct X
Ezeiza - ETR - oct X
Tandil - PP - jun X
Pehuajó - PP - jun X
Tandil - PP - jul X
Tandil - PP - oct X X

La Plata - Tmáxima - abr X

Tabla 4.3: Idem a Tabla 4.1 pero para cluster centro

La Tabla 4.3 muestra que el modelo MLR_BIC presenta un predictor con la variable

ETP, dos predictores con la variable ETR y otros dos predictores con PP. Para la variable

ETP el predictor utiliza el trimestre que va de agosto a octubre, mientras que la variable ETR

presenta un predictor en el trimestre que va de agosto a octubre y otro predictor en el mes de

octubre. Por último, los predictores deMLR_BIC que utilizan la PP como variable, lo hacen

en los meses de junio y octubre. El modelo MLR_Ṣ̣̣ utiliza tres de sus cinco predictores con

la variable ETR en los siguientes períodos: junio a julio, junio a agosto y agosto a octubre.

Los dos predictores restantes en este modelo utilizan la variable ETP en el trimestre de

agosto a octubre por un lado, y por otro utiliza la variable PP durante julio. El modelo

MULTI_BIC considera dos predictores utilizando la variable ETR, uno en el trimestre que

va de julio a septiembre y otro en el bimestre septiembre-octubre. Por otro lado considera
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otros dos predictores: uno es la PP para los meses de junio y octubre, y el otro es la ETP

en el mes de mayo. El modelo ÁRBOL basado en estaciones para el cluster centro sobre

el cultivo de girasol presenta tres predictores. El primero utiliza la variable ETP para el

bimestre septiembre-octubre, el segundo utiliza la variable ETR durante el trimestre de

agosto a octubre y el último de los predictores es la Tmáxima en el mes de abril.

Modelos basados en Índices climáticos

Indice-Temporada MLR_BIC MLR_S MULTI_BIC ÁRBOL
SAODI - ago X

SAODI - ago/sep/oct X
SAODI - nov/dic X

SAM - ago/sep/oct X
SAM - ago X

IOD - nov/dic X
IOD - nov X

NIÑO1+2 - abr X
NIÑO1+2 - may X
NIÑO4 - may X

NIÑO4 - may/jun X

Tabla 4.4: Idem a Tabla 4.2 pero para cluster centro

De la Tabla 4.4 se desprende queMLR_BIC presenta dos predictores, uno utiliza el índice

SAODI para el mes de agosto y otro utiliza el índice SAM para el trimestre que va de agosto a

octubre. Por otro lado, el modeloMLR_S presenta tres predictores, uno de los cuales utiliza

el índice SAODI en el bimestre noviembre-diciembre. Los dos predictores restantes utilizan

el índice IOD en el bimestre noviembre-diciembre y en el mes de noviembre. El modelo

MULTI_BIC utiliza dos predictores a través de los índices NIÑO1+2 y NIÑO4, el primero

para el mes de abril y el segundo para el mes de mayo. El modelo ÁRBOL para el cluster

centro del cultivo girasol presenta cuatro predictores. El primer predictor utiliza el índice

SAODI en el trimestre que va de agosto a octubre, mientras que otro de los predictores

utiliza el índice SAM en el mes de agosto. Los últimos dos predictores usan el NIÑO1+2 y

NIÑO4 en el mes de mayo y en el bimestre mayo-junio, respectivamente.
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4.1.3. Cluster Norte

Modelos basados en estaciones meteorológicas

Estacion-Variable-Temporada MLR_BIC MLR_S MULTI_BIC ÁRBOL
Nueve de Julio - ETP - jul/ago/sep X
Trenque Lauquen - ETR - nov/dic X X X
Trenque Lauquen - ETR - abr X

Trenque Lauquen - ETR - sep/oct X
Pehuajo - ETR - sep/oct/nov X

Trenque Lauquen - ETR - jul/ago/sep X
Ezeiza - ETR - abr X

Ezeiza - ETR - abr/may X X
Junin - ETR - jul X X
Ezeiza - PP - jul X

Pehuajo - PP - sep X
Pehuajo - Tmáxima - abr/may X X X
Nueve de Julio - Tmáxima - jul X

Tabla 4.5: Idem a Tabla 4.1 pero para cluster norte

De la Tabla 4.5 se desprende que el modelo MLR_BIC contiene tres de sus 5 predicto-

res con la variable ETR, para los bimestres noviembre-diciembre y septiembre-octubre. El

otro de los predictores que utiliza la variable ETR se centra en el mes de junio. Los dos

predictores restantes se encuentran sobre las variables de Tmáxima y PP, en el bimestre

abril-mayo y para el mes de septiembre, respecivamente. El modeloMLR_S presenta cuatro

de sus cinco predictores con la variable ETR. Los periodos utilizados para los primeros tres

predictores de esta variable son: el bimestre abril-mayo, bimestre noviembre-diciembre y

el trimestre que va de julio a septiembre. El cuarto predictor que utiliza la variable ETR es

en el mes de abril, mientras que el último de los predictores utiliza la variable Tmáxima en

el bimestre abril-mayo. El modelo MULTI_BIC cuenta con tres predictores con la variable

ETR, de los cuales dos utilizan el mes de abril y el predictor restante utiliza el trimestre que

va de septiembre a noviembre. Otro de los predictores de este modelo utiliza la variable

ETP en el trimestre que va de julio a septiembre, mientras que el predictor que completa
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el modelo utiliza la variable PP en el mes de julio. Por último, el modelo basado en ÁRBOL

presenta cuatro predictores, de los cuales dos utilizan la variable ETR, uno en el bimestre

noviembre-diciembre y el otro en el mes de junio. Los dos predictores restantes utilizan la

Tmáxima en el bimestre abril-mayo y en el mes de junio.

Modelos basados en Índices climáticos

Indice-Temporada MLR_BIC MLR_S MULTI_BIC ÁRBOL
SAODI - ago/sep/oct X
SAODI - sep/oct/nov X X
SAODI - mar/abr X

SAODI - ene X
SAM - ago X

SAM - may/jun/jul X
IOD - dic X X
IOD - jun X

NIÑO1+2 - ago X X X
NIÑO1+2 - abr X

NIÑO1+2 - jun/jul/ago X
NIÑO1+2 - jul/ago/sep X
NIÑO3 - jun/jul/ago X X

Tabla 4.6: Idem a Tabla 4.2 pero para cluster norte

En la Tabla 4.6 podemos identificar que el modeloMLR_BIC presenta cinco predictores,

entre ellos encontramos que tres corresponden al índice SAODI en los siguientes períodos:

el trimestre que va de agosto a octubre, el bimestre marzo-abril y el mes de enero. Otro de

los predictores utiliza el índice SAM en el trimestre que va de mayo a julio, mientras que el

predictor restante utiliza el índice NIÑO1+2 en el mes de agosto. El modeloMLR_S utiliza

tres índices basados en los índices NIÑO: los primeros dos utilizan el NIÑO1+2 en el mes

de agosto y en el trimestre que va de junio a agosto, y el restante utiliza el índice NIÑO3

en el mismo trimestre. Los dos predictores restantes utilizan los índices SAODI e IOD, en el

trimestre que va de septiembre a noviembre y en el mes de diciembre, respectivamente. El

modelo MULTI_BIC utiliza dos predictores a partir del índice NIÑO1+2, uno en el mes de
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agosto y otro en el trimestre que va de julio a septiembre. Otro de los predictores utiliza el

NIÑO3 en el trimestre que va de julio a agosto. Los predictores restantes para este modelo

se basan en el índice en el trimestre que va de septiembre a noviembre, y en el índice IOD

en el mes de diciembre. El último modelo para el cluster norte es ÁRBOL, este presenta 3

predictores que se basan en los índices SAODI, IOD y NIÑO1+2 para los meses de agosto,

junio y abril, respectivamente.

4.2. Maiz

4.2.1. Cluster Sur

Modelos basados en estaciones meteorológicas

La Tabla 4.7 presenta cinco predictores para el modelo MLR_BIC, el primer predictor

utiliza la variable ETP durante el bimestre octubre-noviembre. Dos predictores de este mo-

delo utilizan la variable PP, uno durante el trimestre que va de noviembre a enero y el otro

durante el bimestre agosto-septiembre. Los dos predictores restantes utilizan la Tmínima

y la Tmedia, y están determinados en el bimestre que va de noviembre a diciembre para la

Tmínima, y el trimestre que va de octubre a noviembre para la Tmedia. El modelo MLR_S

utiliza dos de sus cinco predictores con la variable PP: uno durante el bimestre diciembre-

enero y otro en el trimestre que va de noviembre a enero. Otros dos predictores de este

modelo son a partir de la variable ETR para el mes de enero y para el bimestre octubre-

noviembre. El último predictor de este modelo está basado en la variable ETP en el mes

de octubre. En el caso del modelo MULTI_BIC, éste presenta dos de sus cinco predictores

asociados a la variable temperatura, y uno de ellos utiliza la Tmedia y Tmáxima para la

misma estación. Los periodos utilizados por estos dos predictores son los trimestres que van

de julio a septiembre y de junio a agosto. Otros dos predictores utilizan la variable ETP y

ETR: la variable ETP utiliza como periodo el mes de enero mientras que la variable ETR
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Estacion-Variable-Temporada MLR_BIC MLR_S MULTI_BIC ÁRBOL
Bahia Blanca - ETP - Oct/Nov X

Bahia Blanca - ETP - Ene X
Coronel Suarez - ETP - Oct X
Tres Arroyos - ETR - Ene X

Tres Arroyos - ETR - Jul/Ago X
Bahia Blanca - ETR - Jul/Ago/Sep X
Coronel Suarez - ETR - Oct/Nov X
Tres Arroyos - PP - Nov/Dic/Ene X X

Tres Arroyos - PP - Dic/Ene X X
Coronel Suarez - PP - Ago/Sep X

Coronel Suarez - Tmínima - Nov/Dic X
Tres Arroyos - Tmedia - Oct/Nov/Dic X
Bahia Blanca - Tmedia - Jul/Ago/Sep X
Bahia Blanca - Tmedia - Oct/Nov/Sep X
Bahia Blanca - Tmáxima - Jun/Jul/Ago X
Tres Arroyos - Tmáxima - Sep/Oct/Nov X

Bahia Blanca - Tmáxima - Jul X

Tabla 4.7: Predictores de rendimientos para el cluster sur del cultivo de maíz. En la primera co-
lumna se muestra la estación junto con la variable meteorológica y el periodo que se utiliza como
predictor para cada modelo. ETP: Evapotranspiracion potencial ; ETR: Evapotranspiracion real; PP:
precipitacion ; Tmaxima: temperatura maxima ; Tmedia: temperatura media ; Tminima: temperatu-
ra minima. Los modelos son: MLR_BIC: Modelo de regresión lineal múltiple con criterio Bayesiano,
MLR_S: Modelo de regresión lineal múltiple con análisis de sensibilidad, MULTI_BIC: Modelo de
regresión logística múltiple y ÁRBOL: Modelo de ÁRBOL de decisión.

utiliza el trimestre de julio a septiembre. El predictor que completa este modelo está basa-

do en la variable PP para el bimestre que va de diciembre a enero. Por último, el modelo

ÁRBOL presenta cuatro predictores, de los cuales 3 corresponden a variables asociadas a

la temperatura. Por un lado utiliza la Tmáxima para el trimestre que va de septiembre a

noviembre y el mes de julio. Por otro lado, utiliza la Tmedia para el trimestre que va de

octubre a diciembre. El último predictor utiliza la variable ETR para la estación de Tres

Arroyos durante el bimestre julio-agosto

Modelos basados en Índices climáticos

La Tabla 4.8 muestra que el modelo MLR_BIC presenta dos predictores que utilizan

el índice SAM, uno durante julio y el otro durante el bimestre noviembre-diciembre. El
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modelo MLR_S presenta cuatro predictores, de los cuales tres de ellos utilizan los índices

IOD,NIÑO3 yNIÑO1+2, todos en el bimestre diciembre-enero. El último de los predictores

utiliza el índice SAM en el bimestre noviembre-diciembre. El modelo MULTI_BIC presenta

dos predictores, uno basado en el índice SAM durante el bimestre enero-febrero, y el otro

basado en la TSA durante el mes de julio. El modelo ÁRBOL presenta dos predictores, uno

en base al índice NIÑO1+2 durante el bimestre agosto-septiembre y el otro a partir de la

TSA durante el mes de julio.

Indice-Temporada MLR_BIC MLR_S MULTI_BIC ÁRBOL
TSA - Jul X X

SAM - Nov/Dic X X
SAM - Jul X

SAM - Ene/Feb X
IOD - Dic/Ene X

NIÑO1+2 - Ago/Sep X
NIÑO3 - Dic/Ene X

NINO1+2 - Dic/Ene X

Tabla 4.8: Predictores de rendimientos para el cluster sur del cultivo de maíz. En la primera colum-
na se muestra el índice junto con el periodo que se utiliza como predictor para cada modelo. Los
modelos son: MLR_BIC: Modelo de regresión lineal múltiple con criterio Bayesiano, MLR_S: Modelo
de regresión lineal múltiple con análisis de sensibilidad, MULTI_BIC: Modelo de regresión logística
múltiple y ÁRBOL: Modelo de ÁRBOL de decisión.

4.2.2. Cluster Este

Modelos basados en estaciones meteorológicas

La Tabla 4.9 muestra que en el cluster este del cultivo de maíz el modelo MLR_BIC

presenta cinco predictores, de los cuales dos están asociados a la variable PP, uno en el

bimestre noviembre-diciembre y otro en el mes de julio. También, utiliza otro predictor con

la variable ETP para el trimestre que va de octubre a diciembre. Por otro lado, otro de los

predictores utiliza la variable ETR en el mes de enero, mientras que el último predictor

de MLR_BIC utiliza la variable Tmedia durante el trimestre que va de agosto a octubre.
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Estacion-Variable-Temporada MLR_BIC MLR_S MULTI_BIC ÁRBOL
Dolores - ETP - Oct/Nov/Dic X X

Dolores - ETP - Sep/Oct X
Dolores - ETP - Dic X

Dolores - ETP - Dic/Ene/Feb X
Mar del Plata - ETP - Jul/Ago X

Punta Indio - ETP - Oct X
Tandil - ETR - Ene X X

Tandil - ETR - Sep/Oct X
Dolores - PP - Nov/Dic X X

Punta Indio - PP - Nov/Dic X
Tandil - PP - Dic X
Dolores - PP - Jul X

Mar del Plata - PP - Ago/Sep/Oct X
Punta Indio - Tmínima - Ene X

Punta Indio - Tmedia - Ago/Sep/Oct X

Tabla 4.9: Idem a Tabla 4.7 pero para cluster este

El modelo MLR_S presenta dos predictores utilizando la variable ETR: uno en el mes de

enero y otro en el bimestre septiembre-octubre. Este modelo presenta otros dos predictores

utilizando la variable PP en el bimestre noviembre-diciembre y en el mes de diciembre. El

último predictor de este modelo utiliza la variable Tmínima en el mes de enero. El modelo

MULTI_BIC presenta cuatro predictores utilizando la variable ETP. El conjunto de estos

cuatro predictores utilizan periodos mensuales, bimestrales y trimestrales que van desde

septiembre hasta febrero. El último predictor utiliza la variable PP para el trimestre que

va de agosto a octubre. El último modelo para esta región y este cultivo es ÁRBOL, el cual

presenta tres predictores, de los cuales dos utilizan la variable ETP en el trimestre que va

de octubre a diciembre y en el bimestre julio-agosto. El tercer predictor utiliza PP en el

bimestre noviembre-diciembre.

Modelos basados en Índices climáticos

De la Tabla 4.10 se desprende que el modeloMLR_BIC para el cluster este del cultivo de

maíz presenta tres predictores que utilizan los índices NIÑO4, SAM y SAODI. Los períodos
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Indice-Temporada MLR_BIC MLR_S MULTI_BIC ÁRBOL
TSA - Jul/Ago X
SAODI - Oct X

SAODI - Ago/Sep X
SAM - Jul/Ago/Sep X X X

IOD - Dic/Ene X
NIÑO1+2 - Oct X
NIÑO3 - Sep/Oct X
NIÑO4 - Ago X

Tabla 4.10: Idem a Tabla 4.8 pero para el cluster este

utilizados son el mes de agosto, el trimestre que va de julio a septiembre y el mes de octubre,

respectivamente. El modelo MLR_S presenta dos predictores, uno de ellos utiliza el índice

IOD en el bimestre diciembre-enero, mientras que el otro utiliza el índice SAODI en el

bimestre agosto-septiembre. El modelo MULTI_BIC presenta un solo predictor a través del

índice SAM en el trimestre que va de julio a septiembre. Por último, el modelo ÁRBOL

presenta cuatro predictores: el primero utiliza el índice SAM en el trimestre que va de julio

a septiembre, el segundo utiliza el índice TSA en el bimestre julio-agosto, el tercero utiliza

el índice NIÑO1+2 en el mes de octubre y el cuarto utiliza el índice NIÑO3 en el bimestre

septiembre-octubre.

4.2.3. Cluster Oeste

Modelos basados en estaciones meteorológicas

La Tabla 4.11 muestra que el modelo MLR_BIC presenta dos predictores utilizando la

variable ETR, uno durante el trimestre que va de diciembre a febrero y el otro en el bimestre

noviembre-diciembre. El modelo MLR_BIC también utiliza dos predictores a partir de la

variable PP durante los meses de diciembre y agosto. El último predictor de este modelo

utiliza la Tmínima como variable durante el trimestre que va de agosto a octubre. El modelo

MLR_S utiliza ETP durante el bimestre enero-febrero. La variable ETR utiliza también el

bimestre enero-febrero y el trimestre que va de noviembre a enero. Otro de los predictores
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Estacion-Variable-Temporada MLR_BIC MLR_S MULTI_BIC ÁRBOL
Pehuajo - ETP - Ene/Feb X

Pehuajo - ETP - Sep X
Coronel Suarez - ETP - Dic X

Pehuajo - ETP - Oct X
Pehuajo - ETR - Ene/Feb X
Coronel Suarez - ETR - Jul X

Pehuajo - ETR - Dic/Ene/Feb X
Pehuajo - ETR - Nov/Dic X

Pehuajo - ETR - Nov/Dic/Ene X
Pehuajo - PP - Dic X X
Pehuajo - PP - Sep X

Pehuajo - PP - Nov/Dic X
Coronel Suarez - PP - Ago X

Pehuajo - Tmáxima - Dic/Ene/Feb X
Pehuajo - Tmedia - Dic X

Pigue - Tminima - Ago/Sep/Oct X
Coronel Suarez - Tmínima - Sep X

Tabla 4.11: Idem a Tabla 4.7 pero para cluster oeste

utiliza PP para el bimestre noviembre-diciembre y por último, el modelo MLR_S utiliza

Tmáxima para el trimestre que va de diciembre a febrero. El modelo MULTI_BIC presenta

dos predictores utilizando la variable ETP, uno para el mes de septiembre y otro para el

mes de octubre. Otro de los predictores utiliza la variable ETR durante el mes de julio. Los

últimos dos predictores de este modelo utilizaron variables de PP y Tmedia, ambos durante

el mes de diciembre. El modelo ÁRBOL presenta tres predictores para este cluster, utiliza

dos predictores basados en Tmínima y ETP durante los meses de septiembre y diciembre,

respectivamente. El tercer predictor utiliza PP en septiembre.

Modelos basados en Índices climáticos

La Tabla 4.12 muestra que el modelo MLR_BIC presenta un único predictor que utiliza

como variable el índice NIÑO4 para el mes de septiembre. Por otro lado el modelo MLR_S

presenta cinco predictores, de los cuales tres utilizan el índiceNIÑO1+2,NIÑO3 yNIÑO4.

Los períodos utilizados son el bimestre noviembre-diciembre, el bimestre agosto-septiembre
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Indice-Temporada MLR_BIC MLR_S MULTI_BIC ÁRBOL
SAODI- Dic/Ene/Feb X

SAODI - Sep X
SAODI - Oct X

SAODI - Jul/Ago/Sep X
SAM - Dic/Ene X
SAM - Ago X

NIÑO1+2 - Nov/Dic X
NIÑO3 - Ago/Sep X

NIÑO3 - Sep X
NIÑO4 - Sep X

NIÑO4 - Ago/Sep/Oct X

Tabla 4.12: Idem a Tabla 4.8 pero para el cluster oeste

y el trimestre que va de agosto a octubre, respectivamente. Este modelo presenta otros dos

predictores utilizando los índices SAM y SAODI, en el bimestre diciembre-enero y en el

trimestre que va de diciembre a febrero. Por su parte, el modelo MULTI_BIC muestra dos

predictores que utilizan el índice SAODI, en los meses de septiembre y de octubre. Por

último, el modelo ÁRBOL presenta cuatro predictores, de los cuales uno utiliza el índice

SAM en el mes de agosto. Los predictores restantes utilizan el índice SAODI en el trimestre

que va de julio a septiembre y el índice NIÑO3 en el mes de septiembre.

4.2.4. Cluster Norte

Modelos basados en estaciones meteorológicas

La Tabla 4.13 muestra que el modelo MLR_BIC presenta cuatro predictores, de los cua-

les dos utilizan la variable ETR, uno para el bimestre de enero-febrero y el otro en el mes de

enero. Completando el modelo los dos predictores restantes utilizan las variables de ETP

y Tmáxima en el trimestre que va de septiembre a noviembre y en el bimestre octubre-

noviembre, respectivamente El modelo MLR_S presenta dos predictores que utilizan tem-

peratura: uno con Tmáxima durante el bimestre enero-febrero y otro con Tmedia durante

el trimestre que va de diciembre a febrero. Este modelo también presenta dos predictores
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Estacion-Variable-Temporada MLR_BIC MLR_S MULTI_BIC ÁRBOL
Nueve de julio - ETP - Ene X

Nueve de julio - ETP - Ene/Feb X
Nueve de julio - ETP - Sep/Oct/Nov X

Junín - ETP - Oct/Nov X
Junín - ETP - Sep/Oct/Nov X
Nueve de julio - ETR - Oct X
Junin - ETR - Ene/Feb X X

Junín - ETR - Ene X X
Junín - PP - Oct/Nov X X
Ezeiza - PP - Jul/Ago X

Nueve de julio - Tmáxima - Oct/Nov X
Junín - Tmáxima - Ene/Febre X

Junín - Tmáxima - Jul/Ago/Sep X
Junín - Tmedia - Dic/Ene/Feb X

Tabla 4.13: Idem a Tabla 4.7 pero para cluster norte

a través de la variable ETP, en el mes de enero y en el bimestre enero-febrero. El último

predictor de este modelo utiliza la variable ETR para el mes de enero. Otro de los modelos

es MULTI_BIC que utiliza tiene dos predictores con la variable ETR, en el mes de octubre y

en el bimestre enero-febrero. Otro de los predictores utiliza la variable ETP en el trimestre

que va de septiembre a noviembre. Los últimos predictores del modeloMULTI_BIC utilizan

la variable PP en el bimestre octubre-noviembre y la variable Tmáxima durante el trimestre

que va de julio a septiembre. El último modelo de este cluster, ÁRBOL, presenta tres predic-

tores de los cuales dos utilizan la variable PP: uno durante el bimestre octubre-noviembre y

otro en el bimestre julio-agosto. El últimos predictor de este modelo utiliza la variable ETP

durante el bimestre octubre-noviembre.

Modelos basados en Índices climáticos

De la Tabla 4.14 se desprende que el modelo MLR_BIC presenta tres predictores. Dos

de ellos utilizan los índices SAODI y NIÑO4, ambos en el bimestre septiembre-octubre,

mientras que el tercer predictor utiliza el índice SAM en el mes de julio. El modelo MLR_S

presenta cinco predictores, de los cuales tres utilizan índices Niño: NIÑO1+2 en el bi-
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Indice-Temporada MLR_BIC MLR_S MULTI_BIC ARBOL
TSA - Jul/Ago/Sep X
SAODI - Sep/Oct X

SAODI - Jul X
SAM - Jul X X

SAM - Oct/Nov/Dic X
SAM - Dic/Ene/Feb X

SAM - Sep X
IOD - Nov/Dic X
NIÑO1+2 - Ago X

NIÑO1+2 - Nov/Dic X
NIÑO1+2 - Sep/Oct X
NIÑO3 - Oct/Nov/Dic X

NIÑO4 - Sep/Oct X
NIÑO4 - Oct/Nov/Dic X

Tabla 4.14: Idem a Tabla 4.8 pero para el cluster norte

mestre noviembre-diciembre, NIÑO3 y NIÑO4, ambos en el trimestre que va de octubre a

diciembre. Otro de los predictores utiliza el índice SAM en el trimestre mencionado, mien-

tras que el último predictor utiliza el índice IOD para el bimestre noviembre-diciembre. El

modelo MULTI_BIC utiliza tres predictores a través del índice SAM en los meses de julio y

septiembre, y en el trimestre que va de diciembre a febrero. El predictor restante de este

modelo utiliza el índice SAODI en el mes de julio. El modelo ÁRBOL presenta tres predic-

tores, de los cuales dos utilizan el índice NIÑO1+2, en el bimestre septiembre-octubre y

en el mes de agosto. El último de los predictores utiliza la TSA en el trimestre que va de

julio a septiembre.
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4.3. Trigo

4.3.1. Cluster Suroeste

Modelos basados en estaciones meteorológicas

Estacion-Variable-Temporada MLR_BIC MLR_S MULTI_BIC ÁRBOL
Benito Juarez - ETP - Ago X

Pehuajo - ETR - Oct X
Coronel Suarez - ETR - Ago/Sep/Oct X

Bahia Blanca - ETR - Sep X
Coronel Suarez - ETR - Ago X X

Coronel Suarez - ETR - Jul/Ago/Sep X X
Coronel Suarez - ETR - Ago/Sep X X
Coronel Suarez - PP - Jun/Jul X X

Coronel Suarez - PP - Jul/Ago/Sep X
Pigue - Tmáxima - Ago/Sep/Oct X

Pigue - Tmedia - Abril X
Tres Arroyos - Tmedia - Mayo X
Tres Arroyos - Tmáxima - Ago X
Tres Arroyos - Tmínima - Abril X

Tabla 4.15: Predictores de rendimientos para el cluster suroeste del cultivo de Trigo. En la primera
columna se muestra la estación junto con la variable meteorológica y el periodo que se utiliza como
predictor para cada modelo. ETP: Evapotranspiracion potencial ; ETR: Evapotranspiracion real; PP:
precipitacion ; Tmaxima: temperatura maxima ; Tmedia: temperatura media ; Tminima: temperatu-
ra minima. Los modelos son: MLR_BIC: Modelo de regresión lineal múltiple con criterio Bayesiano,
MLR_S: Modelo de regresión lineal múltiple con análisis de sensibilidad, MULTI_BIC: Modelo de
regresión logística múltiple y ÁRBOL: Modelo de ÁRBOL de decisión.

La Tabla 4.15 muestra que el modeloMLR_BIC presenta cinco predictores, de los cuales

tres utilizan la variable ETR: uno durante el mes de octubre, otro en el trimestre que va de

agosto a octubre y el tercero en el mes de agosto. Los dos predictores restantes utilizan las

variables de Tmedia y Tmáxima en el mes de abril y en el mes de agosto, respectivamente

El modelo MLR_S presenta tres predictores utilizando la variable ETR: uno durante el mes

de agosto, otro en el trimestre que va de julio a septiembre y otro en el bimestre agosto-

septiembre. Otro de los predictores utiliza la variable PP durante el bimestre junio-julio, y el
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último de los predictores utiliza la variable Tmáxima durante el trimestre que va de agosto

a octubre. El modelo MULTI_BIC presenta cuatro predictores que utilizan las variables de

ETR y PP, ambas en el trimestre que va de julio a septiembre, mientras que ETR también

utiliza el bimestre agosto-septiembre y PP el bimestre junio-julio. El modelo ÁRBOL pre-

senta tres predictores de los cuales dos utilizan las variables Tmedia y Tmínima en el mes

de mayo y abril, respectivamente. El último predictor utiliza la variable ETR durante el mes

de septiembre.

Modelos basados en Índices climáticos

Indice-Temporada MLR_BIC MLR_S MULTI_BIC ÁRBOL
TSA - Abr/May/Jun X

SAM - Mar X
SAM - Ago/Sep X X

SAM - Jun/Jul/Ago X X
SAM - Jul X

SAM - Abr/May/Jun X
SAM - Abri X

IOD - Ene/Feb/Mar X
IOD - Mar X

IOD - Mar/Abr X
IOD - Abr X

NIÑO1+2 - May X
NIÑO1+2 - Jun/Jul/Ago X

Tabla 4.16: Predictores de rendimientos para el cluster suroeste del cultivo de trigo. En la primera
columna se muestra el índice junto con el periodo que se utiliza como predictor para cada modelo.
Los modelos son: MLR_BIC: Modelo de regresión lineal múltiple con criterio Bayesiano, MLR_S:
Modelo de regresión lineal múltiple con análisis de sensibilidad, MULTI_BIC: Modelo de regresión
logística múltiple y ÁRBOL: Modelo de ÁRBOL de decisión.

La Tabla 4.16 muestra que el modelo MLR_BIC presenta tres predictores, de los cua-

les dos utilizan el índice SAM en el mes de marzo y en el mes de abril, mientras que el

último de los predictores utiliza el índice IOD en el trimestre que va de enero a marzo.

El modelo MLR_S presenta también tres predictores, de los cuales dos de ellos utilizan el

índice SAM en el bimestre agosto-septiembre y en el trimestre que va de junio a agosto. El
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predictor restante utiliza el índice TSA en el trimestre que va de abril a junio. El modelo

MULTI_BIC utiliza cinco predictores donde tres de ellos utilizan el índice SAM: uno en el

mes de julio, otro en el bimestre agosto-septiembre y el último en el trimestre que va de

abril a junio. Los dos predictores restantes para completar el modelo utilizan los índices

IOD y NIÑO1+2 en el bimestre marzo-abril y en el trimestre que va de junio a agosto,

respectivamente. El modelo ÁRBOL utiliza cuatro predictores, de los cuales dos utilizan el

índice IOD, uno en marzo y el otro en abril. Los dos predictores que completan el modelo

utilizan el índice SAM y el NIÑO1+2 en el trimestre que va de junio a agosto y en el mes

de mayo, respectivamente.

4.3.2. Cluster Noreste

Modelos basados en estaciones meteorológicas

Estacion-Variable-Temporada MLR_BIC MLR_S MULTI_BIC ÁRBOL
Villa Gesell - ETP - Mar X
Punta Indio - ETP - Sep X

Tandil - ETP - Feb X
Nueve de Julio - ETP - May/Jun/Jul X

El Palomar - ETP - Feb X
Mar del Plata - ETR - Mar/Abr/May X
El Palomar - ETR - Jun/Jul/Ago X

Tandil - ETR - Jun X
Dolores - ETR - May/Jul X

Nueve de Julio - PP - Mar/Abr/May X
El palomar- PP - Mar X

El palomar - PP - Ago/Sep/Oct X
Punta Indio - PP - Marzo X
Tandil - PP - Jul/Ago/Sep X

Mar del Plata - Tmáxima - Jun/Jul/Ago X
Ezeiza - Tmedia - Feb/Mar/Abr X

Punta Indio - Tmedia - Abr/May/Jul X
Nueve de Julio - Tmínima - Sep X

Tabla 4.17: Idem a 4.15 pero para el cluster Noreste

La Tabla 4.17 ilustra que el modelo MLR_BIC presenta cinco predictores, de los cuales
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dos utilizan la variable ETP: uno en el mes de septiembre y otro en el trimestre que va de

mayo a julio. Otros dos predictores utilizan las variables Tmedia y Tmínima, durante el

trimestre que va de febrero a abril y durante el mes de septiembre, respectivamente. Por

último, para completar el modelo, el predictor restante utiliza la variable ETR durante el

mes de junio. El modeloMLR_S utiliza tres predictores con la variable ETR, en los trimestres

que van demarzo amayo, junio a agosto y en el bimestremayo-junio. Otro de los predictores

utiliza la variable ETP durante el mes de marzo. El último predictor de este modelo utiliza la

variable PP durante el trimestre que va de marzo a mayo. El modeloMULTI_BIC utiliza tres

predictores con la variable PP, durante el mes demarzo y en los trimestres que van de agosto

a octubre y de julio a septiembre. Otro de los predictores utiliza la variable ETP durante

el mes de febrero y el último predictor de este modelo utiliza la variable Tmáxima durante

el trimestre que va de junio a agosto. El último modelo ÁRBOL presenta tres predictores,

el primero utiliza la variable ETP durante el mes de febrero, el segundo predictor utiliza

la variable PP durante el mes de marzo. El predictor restante utiliza la variable Tmedia

durante el trimestre que va de abril a junio.

Modelos basados en Índices climáticos

Indice-Temporada MLR_BIC MLR_S MULTI_BIC ÁRBOL
TSA - May/Jun/Jul X
SAODI - Mar/Abr X

SAM - Abr/May/Jun X X X
SAM - Feb/Mar/Abr X

SAM - Ago X
SAM - Oct X

SAM - Sep/Oct X
SAM - May/Jun/Jul X

IOD - Abr X
IOD - Ago X

NINO3 - Abr X
NINO4 - Ago/Sep/Oct X

Tabla 4.18: Idem a 4.16 pero para el cluster Noreste
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La Tabla 4.18 muestra que el modelo MLR_BIC presenta tres predictores, de los cuales

dos utilizan el índice SAM en los trimestres que van de abril a junio y de mayo a julio.

El predictor que completa este modelo utiliza el índice IOD en el mes de abril. El modelo

MLR_S utiliza también dos predictores a partir del índice SAM, uno en el trimestre que va

de febrero a abril y el otro en el mes de octubre. Otro de los predictores de este modelo

utiliza el índice TSA en el trimestre que va de mayo a julio. El modeloMULTI_BIC presenta

dos predictores utilizando el índice SAM: uno en el trimestre que va de abril a junio y otro

en el bimestre septiembre-octubre. El modelo ÁRBOL presenta cinco predictores, de los

cuales dos utilizan el índice SAM en el trimestre que va de abril a junio y en el mes de

agosto. Otros dos predictores utilizan los índices IOD y NIÑO3, en los meses de agosto y

abril, respectivamente. El último de los predictores de este modelo utiliza el índice SAODI

en el bimestre marzo-abril.
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Capítulo 5

Evaluacion de Modelos

En este capítulo se evalúan las métricas descritas en el Capítulo 2, sección 2.4.2: pre-

cisión, sensibilidad y los errores severos 1 y 3, provenientes de la matriz de confusión. La

precisión y los errores severos se evaluaron para cada cultivo y para cada cluster, mientras

que la sensibilidad se evaluó también para cada categoría de rendimiento: bajo, normal y

alto. Además de los cuatro modelos utilizados, también se evaluó el Modelo medio o media

del ensamble de modelos (ver Cap.2, sección. 2.3.4).

5.1. Girasol

5.1.1. Evaluación cluster Sur.

La Tabla 5.1 muestra que los modelos basados en estaciones presentan una precisión

mayor que los modelos basados en índices climáticos. Por otro lado, la sen(2) muestra un

valor mayor respecto a la sen(1) y sen(3), lo cual está asociado a una mayor predictibilidad

de rendimientos de cultivos en torno a los valores normales de los mismos. El modelo ÁR-

BOL basado en estaciones presenta Error_sev_1 y Error_sev_3, tanto para estaciones como

para índices. Esto indica que este modelo predijo rendimientos de cultivos inferiores (supe-

riores) a lo normal cuando se observaron rendimientos superiores (inferiores) a lo normal
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Variable Modelo Precisión Sen(1) Sen(2) Sen(3) Error_sev_1 Error_sev_3
Estaciones MULTI_BIC 0.63 0.54** 0.63 0.72** 0 0.090

ÁRBOL 0.68** 0.27 0.89** 0.72** 0.4 0.27
MLR_BIC 0.60* 0.54** 0.78* 0.36** 0 0
MLR_S 0.48 0.18 0.73 0.36** 0 0
M.Medio 0.60* 0.45** 0.89** 0.27* 0 0

I.Climatico MULTI_BIC O.51 0.54** 0.78 0 0.25 0
ÁRBOL 0.36 0.27 0.57 0.09 0.27 0.33
MLR_BIC 0.41 0.27 0.78* 0.18 0 0
MLR_S 0.39 0 0.84** 0 0 0
M.Medio 0.48 0.36* 0.84** 0 0.12 0

Tabla 5.1: Valores de las métricas de evaluación para modelos basados en estaciones meteorológicas
e índices climáticos para el cluster Sur de girasol. En la primera columna se muestra la variable, en
la segunda el modelo y luego cada una de las métricas. En el caso de sensibilidad, sen(1) es la sen-
sibilidad para el rendimiento bajo, sen(2) para el rendimiento normal y sen(3) para el rendimiento
alto. Un asterisco indica el tercer mejor valor de cada métrica, doble asterisco indica el segundo
mejor valor de cada métrica y doble asterisco y en negrita indica el mejor valor de cada métrica.

dentro del período evaluado. El modelo MLR_BIC basado en estaciones y el modelo MUL-

TI_BIC presentan los valores de precisión, sen(1) y sen(2) de los más altos del grupo. Sin

embargo el modelo MLR_BIC presenta un valor de sen(3) por debajo del umbral de 0.50,

por lo tanto queda descartado para su uso para este cluster y para este cultivo. El modelo

MULTI_BIC basado en estaciones presenta un error severo del tipo 3, es decir, que existe

una probabilidad de que se pronostiquen rendimientos altos y se observen rendimientos

bajos. A pesar de esto, al tratarse de una probabilidad menor a 0.1, también podría llegar

a ser un modelo adecuado para pronosticar el rendimientos del cluster sur de girasol.

5.1.2. Evaluación cluster Centro.

De la Tabla 5.2 se desprende que el modeloMLR_BIC basado en estaciones presenta los

mayores valores de precisión y sensibilidad para las categorías 1 y 3. En la sensibilidad de

la categoría 2 observamos que los valores superiores se encuentran en los modelos basados

en índices climáticos mientras que en la categoría 3 los valores más altos los presenta el

modeloMLR_BIC basado en estaciones y el modeloMULTI_BIC basado en índices. A la hora
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Variable Modelo Precisión Sen(1) Sen(2) Sen(3) Error_sev_1 Error_sev_3
Estaciones MULTI_BIC 0.46 0.18 0.57 0.54** 0 0

ÁRBOL 0.60 0.81** 0.63 0.36 0.07 0.1
MLR_BIC 0.70** 0.81** 0.68 0.63** 0 0
MLR_S 0.48 0.18 0.73 0.36 0 0
M.Medio 0.63* 0.72** 0.68 0.45* 0 0

I.Climatico MULTI_BIC O.58 0.27 0.78 0.63** 0.25 0.25
ÁRBOL 068** 0.63** 0.84* 0.45* 0.25 0.14
MLR_BIC 0.43 0.27 0.73 0.09 0.14 0.25
MLR_S 0.51 0.18 0.94** 0.09 0.33 0
M.Medio 0.48 0.27 0.89** 0 0.28 0

Tabla 5.2: idem Tabla 5.1 pero para modelos aplicados al cluster centro de girasol.

de observar los errores severos podemos ver que una gran cantidad de modelos basados en

índices presentan errores severos, tanto de tipo 1 como de tipo 3. El modelo MLR_BIC

basado en estaciones presenta valores de precisión y sensibilidad por encima del umbral

de 0.5 y además son los más altos del cluster con respecto a los demás modelos. Por otro

lado, la sensibilidad del tipo 2 presenta valores aceptables y se destaca que este modelo no

presenta errores severos de ninguno de los dos tipos posibles.

5.1.3. Evaluación cluster Norte.

Variable Modelo Precisión Sen(1) Sen(2) Sen(3) Error_sev_1 Error_sev_3
Estaciones MULTI_BIC 0.53 0.83 0.68 0.36 0.22 0

ÁRBOL 0.70* 0.72** 0.78 0.54 0.18 0.1
MLR_BIC 0.60 0.54 0.73 0.83** 0 0
MLR_S 0.51 0.45 0.68 0.27 0 0
M.Medio 0.60 0.54 0.84* 0.27 0.1 0

I.Climatico MULTI_BIC O.51 0.18 0.68 0.72* 0 0.23
ÁRBOL 0.70* 0.72** 0.84** 0.45 0.09 0
MLR_BIC 0.63 0.54 0.89** 0.27 0 0.2
MLR_S 0.97** 0.90** 1** 1** 0 0
M.Medio 0.75** 0.63** 1** 0.45 0 0

Tabla 5.3: idem Tabla 5.1 pero para modelos aplicados al cluster norte de girasol

Observando la Tabla 5.3, se puede ver que en el caso de los modelos basados en índices,
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el valor más alto de precisión se encuentra en el modelo MLR_S con 0.97. Este mismo

modelo basado en índices también presenta los valores más altos de las sensibilidades en

las tres categorías posibles de rendimiento. Asimismo, este modelo no tiene errores severos

y sus métricas de sensibilidad y precisión se encuentran muy por encima del umbral de 0.5,

por lo tanto podría ser uno de los modelos que mejor predice el rendimiento de girasol en

el cluster norte. Dentro de los modelos basados en estaciones el modelo ÁRBOL yMLR_BIC

son los que presentan métricas más elevadas pero siguen siendo inferiores a los modelos

basados en índices. El modelo ÁRBOL además presenta errores severos de ambos tipos.

5.2. Maiz

5.2.1. Evaluación cluster Norte.

Variable Modelo Precisión Sen(1) Sen(2) Sen(3) Error_sev_1 Error_sev_3
Estaciones MULTI_BIC 0.63 0.72* 0.68 0.45 0.9 0.5

ÁRBOL 0.41 0.54 0.52 0.09 0 0.18
MLR_BIC 0.60 0.54 0.73 0.83* 0.1 0.1
MLR_S 0.48 0.45 0.68 0.18 0 0
M.Medio 0.58 0.45 0.94** 0.09 0 0

I.Climatico MULTI_BIC O.90** 0.90** 0.89* 0.90** 0 0
ÁRBOL 1** 1** 1** 1** 0 0
MLR_BIC 0.53 0.54 0.57 0.45 0.09 0
MLR_S 0.39 0.27 0.57 0.18 0.1 0.25
M.Medio 0.75* 0.90** 0.84 0.45 0 0

Tabla 5.4: ídem Tabla 5.1 pero para modelos aplicados al cluster norte de maíz.

En la Tabla 5.4 se observan valores levemente más elevados en las métricas de modelos

basados en índices que en los basados en estaciones. Respecto al modelo MLR_S, tanto el

basado en índices como el basado en estaciones, en la mayoría de las métricas no supera el

umbral de 0.50, y por lo tanto queda descartado por su bajo desempeño. Se destacan los

modelos MULTI_BIC y ÁRBOL basados en índices, que presentan los valores más altos en

sus métricas, entre 0.89 y 1, y no presentan errores severos. Por estos motivos, se consideran
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los más adecuados del cluster para realizar pronósticos. El Modelo Medio basado en índices

presenta valores elevados de precisión y de sensibilidad en las categorías 1 y 2, pero no son

tan elevados como en losmodelosMULTI_BIC yÁRBOL basados en índices. Esto sugiere que

el alto desempeño del Modelo Medio está explicado principalmente por estos dos modelos.

Los modelos MLR_BIC, MULTI_BIC y ÁRBOL basado en estaciones presentan diferentes

grados de errores severos.

5.2.2. Evaluación cluster Oeste

Variable Modelo Precisión Sen(1) Sen(2) Sen(3) Error_sev_1 Error_sev_3
Estaciones MULTI_BIC 0.56** 0.54* 0.68* 0.36 0.9 0

ÁRBOL 0.17 0.18 0.15 0.18 0.2 0.3
MLR_BIC 0.63** 0.54* 0.73** 0.54** 0.12 0
MLR_S 0.51* 0.63** 0.63 0.36 0 0.09
M.Medio 0.56** 0.72** 0.73** 0.72** 0 0

I.Climatico MULTI_BIC 0.39 0.09 0.63 0.45 0.28 0.33
ÁRBOL 0.34 0.27 0.26 0.54** 0.13 0.09
MLR_BIC 0.41 0.09 0.84** 0 0.3 0
MLR_S 0.46 0.18 0.73** 0.27 0 0.1
M.Medio 0.41 0.09 0.78 0.09 0.16 0

Tabla 5.5: ídem Tabla 5.1 pero para modelos aplicados al cluster oeste de maíz

De la Tabla 5.5 se desprende queMLR_BIC basado en estaciones es el modelo con mayor

precisión para el cultivo de maíz en el cluster oeste. El valor más alto en la sensibilidad para

la categoría 1 se encuentra en el Modelo Medio basado en estaciones, mientras que para la

sensibilidad en la categoría 2 este modelo presenta el segundo mejor valor. La métrica más

alta en esta categoría se encuentra en el modelo MLR_BIC basado en índices climáticos,

pero también presenta sensibilidades que no superan el umbral de 0.50. La sensibilidad

en la categoría 3 presenta su valor más elevado en el modelo Modelo Medio basado en

estaciones. Además, este modelo no presenta errores severos, lo cual lo posiciona como

uno de los modelos que mejor predice el rendimiento de maíz en el cluster oeste.
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5.2.3. Evaluación cluster Este

Variable Modelo Precisión Sen(1) Sen(2) Sen(3) Error_sev_1 Error_sev_3
Estaciones MULTI_BIC 0.68** 0.72** 0.78* 0.45* 0.1 0

ÁRBOL 0.80** 0.36 0.94** 1** 0 0.3
MLR_BIC 0.65* 0.54* 0.68 0.63** 0 0
MLR_S 0.38 0.45* 0.47 0.18 0.16 0.12
M.Medio 0.68** 0.45* 1 0.36 0 0

I.Climatico MULTI_BIC 0.43 0.36 0.68 0.90** 0 0
ÁRBOL 0.51 0.45* 0.68 0.27 0.1 0
MLR_BIC 0.53 0.36 0.84** 0.18 0 0.33
MLR_S 0.43 0.09 0.78* 0.18 0 0
M.Medio 0.48 0.45 0.73 0.09 0 0

Tabla 5.6: ídem Tabla 5.1 pero para modelos aplicados al cluster este de maíz.

La Tabla 5.6 muestra las métricas de los modelos para el cluster este de maíz. Este clus-

ter presenta valores en general más bajos en sus métricas que otros cluster, descartando

los modelos que presentan precisión y sensibilidad por debajo del umbral de 0.5. Tenien-

do en cuenta esto, el modelo ÁRBOL basado en estaciones presentan valores máximos de

precisión, mientras que el segundo mejor valor se encuentra en los modelos MULTI_BIC y

Modelo Medio basados en estaciones. Por otro lado en las métricas de sensibilidad el mo-

delo ÁRBOL basado en estaciones tiene valores de sensibilidad bajos para una categoría

y altos para la otra, esto perjudica las predicciones de rendimiento. Lo mismo ocurre con

esta métrica en los modelos basados en índices. Los errores severos se observan en modelos

particulares como MLR_S y ÁRBOL basado en estaciones, y ÁRBOL y MLR_BIC basados en

índices. Uno de los modelos más adecuados en este cluster parece ser MLR_BIC basado en

estaciones, ya que si bien no presenta los valores más altos en todas las métricas, es el único

en el cual todas superan el umbral de 0.5. Sumado a que no presenta errores severos, este

modelo es el que mejor podría predecir el rendimiento del maíz en el cluster Este.
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Variable Modelo Precisión Sen(1) Sen(2) Sen(3) Error_sev_1 Error_sev_3
Estaciones MULTI_BIC 0.70** 0.63** 0.73 0.72** 0.16 0.09

ÁRBOL 0.65* 0.45* 0.84* 0.54* 0.44 0.18
MLR_BIC 0.48 0.45* 0.52 0.45 0.1 0
MLR_S 0.43 0.27 0.73 0.09 0.37 0.2
M.Medio 0.56 0.45* 0.84* 0.18 0 0

I.Climatico MULTI_BIC 0.46 0 0.73 0.45 0.25 0.36
ÁRBOL 0.46 0.27 0.78 0.090 0.25 0.16
MLR_BIC 0.43 0.27 0.68 0.18 0 0
MLR_S 0.97** 1** 1** 0.90** 0 0
M.Medio 0.53 0.36 0.89** 0.09 0 0

Tabla 5.7: ídem Tabla 5.1 pero para modelos aplicados al cluster sur de maíz.

5.2.4. Evaluación cluster Sur

Las métricas que observamos en la Tabla 5.7 muestran que el modelo de mayor precisión

es MLR_S basado en índices, mientras que el segundo y el tercer mejor valor se encuen-

tran en los modelos MULTI_BIC y ÁRBOL basado en estaciones. En cuanto a métricas de

sensibilidad el modelo MLR_S asociado a índices climáticos presenta los máximos valores

en cada categoría, y sumado a que no presenta errores severos, es uno de los modelos que

mejor predice el rendimiento de maíz en el cluster sur. Los modelos asociados a estacio-

nes presentan métricas por debajo del umbral de 0.50, salvo el modelo MULTI_BIC, pero

este presenta errores severos. Todos los modelos basados en estaciones presentan errores

severos salvo el modelo Modelo Medio pero sus métricas no son tan elevadas.

5.3. Trigo

5.3.1. Evaluación cluster Noreste

Observando la Tabla 5.8 vemos que la precisión tiene sus tres valores más altos den-

tro de los modelos basados en estaciones, siendo la más alta la del modelo MULTI_BIC.

Este modelo también presenta los valores más altos de sensibilidad para las categorías 1
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Variable Modelo Precisión Sen(1) Sen(2) Sen(3) Error_sev_1 Error_sev_3
Estaciones MULTI_BIC 078** 0.90** 0.73* 0.72** 0 0

ÁRBOL 0.68* 0.63* 0.73* 0.63** 0.18 0.1
MLR_BIC 0.75** 0.81** 0.78** 0.63** 0.18 0.1
MLR_S 0.39 0.09 0.68 0.18 0.42 0
M.Medio 0.75** 0.81** 1** 0.37* 0 0

I.Climatico MULTI_BIC 0.46 0.63* 0.57 0.09 0.08 0.1
ÁRBOL 0.56 0.36 0.57 0.72** 0 0.13
MLR_BIC 0.53 0.63* 0.57 0.36 0 0
MLR_S 0.41 0.18 0.78** 0 0 0
M.Medio 0.51 0.54 0.78** 0 0 0

Tabla 5.8: ídem Tabla 5.1 pero para modelos aplicados al cluster noreste de trigo.

y 3 mientras que para la categoría dos tiene el tercer valor más alto. El modelo MLR_BIC

basado en estaciones presenta los segundos valores más altos de sensibilidad para las tres

categorías y tiene la segunda precisión más alta, pero a diferencia del modelo MULTI_BIC

este modelo presenta errores severos del tipo 1. Los modelos basados en índices climáticos

presentan valores de sensibilidad elevados, pero también presentan valores de esta métri-

cas que no superan el umbral de 0.50 por este motivo son descartados para el pronóstico

de rendimientos de cultivos. Por el análisis previo, se considera que el modelo MULTI_BIC

basado en estaciones es uno de los más adecuados para predecir el rendimiento de trigo

para el cluster noreste.

5.3.2. Evaluación cluster Suroeste

La Tabla 5.9 muestra que la precisión máxima se encuentra en el modeloMULTI_BIC ba-

sado en índices climáticos, y el segundo y tercer valor más alto se encuentran en este mismo

modelo y enMLR_BIC basados en estaciones. La sensibilidad para la categoría 1 es máxima

también en el modeloMULTI_BIC basado en índices climáticos, y los segundos valores más

elevados se encuentran en los modelos basados en estaciones. La sensibilidad en la catego-

ría 2 presenta valores más elevados en los modelos basados en índices climáticos, siendo

máxima en el modelo Modelo Medio. La sensibilidad para la categoría 3 presenta su valor
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Variable Modelo Precisión Sen(1) Sen(2) Sen(3) Error_sev_1 Error_sev_3
Estaciones MULTI_BIC 0.70 0.72** 0.73 0.63* 0.09 0

ÁRBOL 0.46 0.36* 0.68 0.18 0.12 0.28
MLR_BIC 0.73** 0.72** 0.78 0.90** 0 0
MLR_S 0.48 0.72** 0.42 0.36 0 0
M.Medio 0.41 0.72** 0.73 0.45 0 0

I.Climatico MULTI_BIC 0.80** 0.81** 0.78 0.81** 0 0
ÁRBOL 0.56 0.36 0.68 0.54 0.1 0.2
MLR_BIC 0.39 0 0.83* 0.09 0 0
MLR_S 0.46 0.27 0.84** 0 0.16 0.5
M.Medio 0.51 0.27 0.89** 0.09 0 0

Tabla 5.9: ídem Tabla 5.1 pero para modelos aplicados al cluster suroeste de trigo.

más elevado en el modeloMLR_BIC basado en estaciones Varios de los modelos basados en

índices climáticos y estaciones presentan errores severos en diferentes grados, mientras que

el modelo MULTI_BIC basado en índices climáticos no presenta errores severos, pudiendo

ser este último uno de los modelos más adecuados para predecir el rendimiento del trigo

en el cluster suroeste. El modeloMLR_BIC basado en estaciones también presenta métricas

que podrían predecir de manera adecuada el rendimiento de este cultivo en esta región,

pero con un desempeño levemente inferior al del modelo MULTI_BIC basado en índices

climáticos.
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Capítulo 6

Conclusiones

En esta tesis se implementaron y evaluaron modelos de pronóstico de rendimientos de

los cultivos de girasol, maíz y trigo para la provincia de Buenos Aires, Argentina. El objetivo

principal fue obtener modelos de pronóstico que puedan aplicarse operativamente para uno

de los sectores económicos y productivos más importantes de la región.

Los modelos utilizados fueron regresión lineal múltiple utilizando análisis de sensibili-

dad y criterio de información bayesiano para la selección de predictores. También se uti-

lizaron un modelo multinomial mediante el criterio de selección bayesiano y un modelo

basado en árbol de decisión. Por último, se definió un modelo medio que es el promedio

de los valores predichos por los modelos anteriormente mencionados. Como predictores

disponibles para la selección se utilizaron, por un lado variables meteorológicas observadas

en estaciones meteorológicas de superficie de la provincia de Buenos Aires, y por otro se

utilizaron índices de diferentes componentes del sistema acoplado océano-atmósfera que

afectan a dichas variables.

Para el aprendizaje de los modelos anteriormente mencionados se utilizaron datos de

rendimientos de cultivos de trigo, maíz y girasol para la provincia de Buenos Aires. Estos

datos presentaban una tendencia positiva significativa a un nivel de confianza de 0.1, por lo

que fue filtrada y removida. Esta tendencia está asociada a las tecnologías implementadas
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en el sector agropecuario para mejorar el rendimiento de los cultivos (García Bernado,

2018).

Luego de realizar una caracterización del rendimiento de cada cultivo, se dividió la re-

gión de estudio en clusters mediante el método K-means. Primero, se determinó la cantidad

de grupos o clusters y luego se determinaron las distintas regiones que ocupa cada grupo.

La regionalización mostró que el cultivo de girasol queda dividido en tres clusters que se

distribuyen de norte a sur mientras que el maíz está dividido en cuatro grupos sobre la

región de estudio. Por su parte, el cultivo de trigo presenta dos divisiones, una comprende

el noreste y la otra el suroeste de la provincia. Los clusters para el cultivo de girasol presen-

tan una distribución similar a la que se observan en los estadios fenológicos de este cultivo

propuestos por la oficina de riesgo agropecuario (ver capitulo 3, sección 3.2). En cuanto a

las regionalizaciones realizadas para los cultivos de trigo y maíz, éstas no presentan una

distribución similar a la de los estadios fenológicos. Esto podría deberse a la influencia de

otros factores en la separación de regiones de estos dos cultivos.

Para evaluar el desempeño de los modelos se calculó la matriz de confusión para cada

modelo y cada cluster. A partir de esta matriz se calcularon matrices de evaluación para

determinar el desempeño de cada modelo. Se determinó que los modelos que no cum-

plan con una precisión y sensibilidad mayor al 0.50 para cada una de sus categorías serían

descartados, debido a que esos valores pueden llevar a errores no aceptables en las predic-

ciones. Hecho esto, se pasó a seleccionar el modelo que mejor predice el rendimiento de

cada cluster para cada cultivo. Los resultados obtenidos de este análisis se resumen en la

Tabla 6.1.
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Cultivo Cluster Base Del Modelo Mejor/es Modelo/s Variable
SAODI_SON
IOD_DIC

Girasol Norte Índices Climáticos MLR_S NIÑO1+2_AGO
NIÑO1+2_JAS
NIÑO3_JJA
ETP_ASO
ETR_ASO

Girasol Centro Estaciones Meteorológicas MLR_BIC ETR_OCT
PP_JUN
PP_OCT
ETR_AS
ETR_JUL

Girasol Sur Estaciones Meteorológicas MULTI_BIC ETR_DIC
PP_JA

Tmax_JUN
TSA_JAS

Maiz Norte Índices Climáticos ÁRBOL NIÑO1+2_AGO
NIÑO1+2_SO

Maiz Oeste Estaciones Meteorológicas Modelo Medio

ETP_OND
ETR_ENE

Maiz Este Estaciones Meteorológicas MLR_BIC PP_ND
PP_JUL

Tmed_ASO
SAM_ND

Maiz Sur Índices Climáticos MLR_S IOD_DE
NIÑO3_DE

NIÑO1+2_DE
ETP_FEB
PP_MAR

Trigo Noreste Estaciones Meteorológicas MULTI_BIC PP_ASO
PP_JAS

Tmax_JJA
SAM_JUL
SAM_AS

Trigo Suroeste Índices Climáticos MULTI_BIC SAM_AMJ
IOD_MA

NIÑO1+2_JJA

Tabla 6.1: Primera columna: cultivo, segunda columna: cluster, tercera columna: base de cada
modelo, cuarta columna: mejores modelos y quinta columna: predictores de los mejores modelos.
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Para el cluster sur y centro del cultivo de girasol, los modelos basados en estaciones

utilizan como variables predictoras ETR, ETP, PP, y Temperatura máxima y media sobre los

meses que van de abril a diciembre, principalmente en invierno y primavera. Por otro lado,

los modelos basados en índices climáticos utilizaron los índices TSA, SAODI, IOD, SAM,

NINO4 y NIÑO1+2, también principalmente en invierno y primavera.

Para ambos clusters los modelos basados en estaciones presentaron una mejor perfor-

mance respecto a los basados en índices climáticos, siendo el mejor modelo para el cluster

sur el MUTLI_BIC basado en estaciones y para el cluster centro el MLR_BIC, también ba-

sado en estaciones. Ambos modelos utilizan ETR y PP como variables predictores entre los

meses de julio y octubre principalmente. El modelo MLR_BIC utiliza, además, la variable

ETP. Los predictores de ambos modelos aparecen con mayor frecuencia en períodos inver-

nales y primaverales. Anderson et al. (2017) destacan la importancia de la memoria que

presenta el suelo en conservar la disponibilidad de agua para su posterior uso por los cul-

tivos. Teniendo en cuenta que este cultivo se siembra a finales de noviembre, esto podría

indicar una gran importancia de las condiciones del suelo antes del periodo de siembra.

Esta inferencia es consistente con Anastasi et al. (2000) que encuentran que son de vital

importancia las condiciones del suelo antes de la fecha de siembra. No obstante, estos re-

sultados no se condicen con Chapman & De la Vega (2002), quienes encuentran que la

variación del rendimiento de girasol podría estar asociada a las variaciones estacionales de

PP durante los meses cálidos, durante la etapa de floración del cultivo (Sierra & Murphy,

1986).

El cluster norte del cultivo de girasol presentó una mayor cantidad de predictores uti-

lizando la variable ETR para los períodos comprendidos en invierno y primavera, similar a

lo encontrado en los clusters centro y sur. Los modelos basados en índices climáticos para

este cluster mostraron una mayor cantidad de predictores utilizando el índice SAODI prin-

cipalmente en otoño e invierno. Estos modelos también utilizan predictores basados en los

índices SAM, IOD, NIÑO1+2 y NIÑO3 con predominio de los periodos invernales.
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A diferencia de los clusters sur y centro, los modelos basados en índices climáticos para

el cluster norte de girasol mostraron un mejor desempeño respecto a los basados en esta-

ciones. El modelo que mejor predice el rendimiento del girasol en este cluster es el MLR_S

basado en índices climáticos. Éste presenta predictores utilizando los índices SAODI, IOD,

NIÑO1+2 y NIÑO3, principalmente, durante periodos invernales y primaverales. Uno de

los predictores que utiliza el modelo es el índice IOD durante el mes de diciembre. Esto

podría estar asociado a lo encontrado por Chan et al. (2008) quienes mostraron que la pre-

cipitación en la región de la cuenca del Plata durante la primavera y verano austral aumenta

cuando el dipolo del océano Índico (IOD) se encuentra en su fase positiva. Como se mencio-

nó previamente, estas variaciones de PP durante los meses cálidos podrían estar asociadas

al rendimiento del girasol, cuya etapa de floración ocurre en esos meses (Chapman & De la

Vega, 2002). La fase positiva del índice SAODI durante los meses invernales y primaverales

se asocia a menores precipitaciones en la zona contenida por el cluster norte (Garbarini &

Gonzalez, 2014). La selección de los predictores utilizando los índices NIÑO 1+2 y NIÑO 3

en periodos invernales podría asociarse al comienzo de eventos El niño o La niña, ya que los

mismos suelen comenzar en el invierno austral y llegar a su máximo de anomalías durante

los meses de verano (Hurtado & Agosta, 2021; Ropelewski & Halpert, 1996; Grimm et al.,

2000). Los eventos El Niño (La Niña) están asociados a anomalías positivas (negativas) de

precipitación en la región de estudio durante la primavera y verano austral (Berri et al.,

2002; Hurtado, 2022).

Por otro lado, el fenómeno ENOS también modula la temperatura sobre gran parte del

Sudeste de Sudamérica (SESA). Rusticucci et al. (2017) encontraron que durante eventos

cálidos del ENOS, se favorecen los días más cálidos durante el invierno y condiciones más

frías en verano, donde diciembre presenta una disminución significativa de su amplitud

térmica. El caso contrario ocurre durante eventos fríos del ENOS; desde noviembre a febrero

se observa unamayor cantidad de días cálidos, mientras que durante el invierno se observan

temperaturas más frías respecto a la normal. La modulación en las precipitaciones y en las
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temperaturas que generan estos forzantes, tanto en el periodo previo a la siembra (invierno

- primavera) como en el periodo de floración (verano) podrían ser las causantes de una

variación en el rendimiento final del girasol.

El modelo que mejor predice el rendimiento del cultivo de maíz en el cluster sur fue el

modelo MLR_S basado en índices climáticos. Este modelo utiliza predictores conformados

por los índices SAM, IOD, NIÑO3 y NIÑO1+2, en su mayoría durante los meses de noviem-

bre a enero. El uso del índice SAM durante periodos que van de noviembre a diciembre,

podría estar asociado a las anomalías negativas en la precipitación durante fases positivas

del índice SAM (Reboita et al., 2021). Los predictores que utilizan indices NIÑO1+2 y NI-

ÑO3 lo hacen en períodos entre fines de primavera y principios del verano, coincidente con

lo encontrado por AJ (1992). Ellos encontraron que el rendimiento del maíz probablemen-

te está regulado por las precipitaciones superiores (inferiores) a lo normal entre octubre

y febrero, típicas de los episodios cálidos (fríos) del ENOS. Otro de los predictores utiliza

el índice IOD durante fines de primavera y verano. Esto podría estar asociado a distintos

factores, uno de ellos podría ser que durante la fase positiva del IOD se observa un aumento

de la precipitación en la región de estudio (Chan et al., 2008). Además, Sun et al. (2015),

y Wang & Wang (2014) han demostrado que el ENOS y el IOD presentan un acople en sus

distintas fases. Por otro lado, durante la primavera austral existen correlaciones positivas

entre el IOD y la temperatura en la zona central de Argentina afectando la región de estudio

(Saji et al., 2005). Lobell et al. (2011) muestran cómo un aumento en la temperatura me-

dia diaria y semanal durante la etapa de floración podría afectar el rendimiento del maíz.

Un aumento de temperaturas favorece un aumento de la evaporación de agua del suelo,

lo cual a su vez provoca un aumento de la demanda de precipitaciones en la etapa crítica

para definir el rendimiento del maíz. Otro de los factores a considerar es el aumento de hu-

medad que se produce en la fase positiva del IOD durante el periodo noviembre-diciembre

sobre la región de estudio (Sena & Magnusdottir, 2021).

El modelo que mejor predice el rendimiento del maíz en el cluster Este es MLR_BIC
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basado en estaciones meteorológicas. El mismo utiliza las variables de ETP, ETR, PP y Tem-

peratura media, principalmente en periodos que van de fines del invierno a principios del

verano austral. Por otro lado, el modelo que mejor predice el rendimiento del cultivo de

maíz en el cluster Oeste es el Modelo Medio basado en estaciones meteorológicas, donde

también se utilizan predictores a través de las variables ETP, ETR, PP y Temperatura en

periodos que van del invierno al verano austral. La selección de periodos invernales, prima-

verales y de verano en variables de ETP, ETR y PP podría estar asociado a la importancia de

la disponibilidad de agua en el suelo antes y durante el periodo de siembra (Anderson et al.,

2017). Uno de los periodos más importantes en la fenología del maíz es el de floración, que

es de vital importancia en el rendimiento final del maíz (Andrade et al., 1999). En nuestra

región este periodo es aproximadamente a finales de la primavera y comienzos del verano

austral. Durante este periodo es importante que el cultivo cuente con disponibilidad de

agua en el suelo asociada a la precipitación caída en los meses pasados, así como también

a las precipitaciones caídas durante la etapa de floración. Otro de los predictores utiliza

la temperatura media en el trimestre que va de agosto a octubre. Esto se podría asociar al

proceso de polinización, ya que se sabe que las temperaturas extremadamente altas afectan

el proceso de polinización (Wilhelm et al., 1999), y esto influye en el rendimiento final del

maíz. No obstante no se ha encontrado bibliografía que estudie la influencia en el maíz de

la temperatura en los meses que van de agosto a octubre.

El modelo que mejor predice el rendimiento de maíz en el cluster Norte es el ÁRBOL

basado en índices. Este utiliza como predictores a los índices TSA durante el trimestre que

va de julio a septiembre y NIÑO1+2 en el trimestre que va de agosto a octubre. Barros

et al. (2000) encontraron que las anomalías de la temperatura de la superficie del mar en

el Atlántico tropical influyen en la posición de la SACZ durante el verano austral. Estos des-

plazamientos tienden a inhibir (aumentar) las precipitaciones en la zona de estudio debido

al aumento (disminución) de la subsidencia. Por lo tanto, el uso de la TSA en invierno como

predictor podría estar asociado al inicio de una anomalía de TSA para finales de primavera
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y verano, la cual podría influir en la disponibilidad de agua en el suelo a través de la preci-

pitación. Esto podría afectar el rendimiento final del cultivo de maíz debido a que durante

estos meses está en su etapa crítica (Andrade et al., 1999). Como para el caso del cluster

Norte de girasol, la presencia del índice NIÑO1+2 durante fines de invierno y principios de

primavera austral pueden estar asociados al comienzo de un evento El Niño o La Niña.

El modelo que mejor predice el rendimiento del trigo en el cluster Suroeste es el MUL-

TI_BIC basado en índices, el cual está formado por predictores que utilizan el índice SAM

desde abril hasta septiembre, el índice IOD durante marzo y abril y el índice NIÑO1+2 en

el trimestre invernal. Diversos autores han encontrado evidencias de que existen correlacio-

nes positivas entre el índice SAM y la precipitación en el sudeste de sudamérica (SESA), en

los periodos entre abril y septiembre (Marshall, 2003; Thompson &Wallace, 2000; Silvestri

& Vera, 2003, entre otros). Teniendo en cuenta que el trigo es un cultivo que se siembra en

junio, el uso de este predictor sugiere una influencia de la precipitación desde los meses de

abril y mayo, antes de que el cultivo se siembre. Posterior a esto, el uso de este predictor

también puede tener influencia en las condiciones del suelo antes de la etapa crítica del

trigo que comienza en septiembre (Slafer & Rawson, 1994). No se han encontrado trabajos

en la bibliografía que asocien el IOD en otoño con variaciones de la precipitación o tempe-

ratura en la región de estudio. Debido a esto, no se puede encontrar una relación directa

entre este índice y el rendimiento del trigo.

El modelo que mejor predice el rendimiento del trigo para el cluster Noreste es el MUL-

TI_BIC basado en estaciones. Utiliza ETP, PP y temperatura máxima y sus periodos van

desde otoño hasta principios de primavera. El uso de PP en marzo es consistente con lo

encontrado por Barkley et al. (2014), quienes muestran una correlación positiva entre las

variables que afectan la disponibilidad de agua en el suelo y el cultivo de trigo durante

el otoño. La selección de estos periodos en los predictores infiere en la importancia de las

condiciones del suelo antes del periodo de floración del trigo (Nalley et al., 2009). Musick

et al. (1994) encuentra una relación entre el estrés por temperatura y el rendimiento del
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trigo durante la primavera. Diversos estudios muestran la importancia de la temperatura en

primavera para el cultivo de trigo (Musick et al., 1994; Warrick &Miller, 1999), no obstante

ningún predictor utiliza la temperatura mínima como variable.

Por último, de los modelos seleccionados como más adecuados para predecir el rendi-

miento de los cultivos estudiados en esta tesis, tres utilizan el modelo MULTI con el criterio

de selección bayesiano. El modelo MLR es utilizado en cuatro ocasiones pero este se divide

en dos que utilizan el criterio de selección bayesiano y otros dos que utilizan el criterio de

sensibilidad. En un sólo caso se utiliza el modelo ÁRBOL y el Modelo Medio. Estos resul-

tados sugieren que MLR y MULTI son modelos con buen desempeño que logran capturar

la interaccion entre las variables. La buena performance de MLR por sobre otros modelos

puede deberse a su capacidad de modelar las conecciones entre distintas variable meteoro-

logicas (Khan & Naeem, 2024). No obstante, el criterio de selección de variables predictoras

de MLR no es trivial y ambos criterios utilizados dieron buenos resultados. La base de los

modelos que se mencionaron anteriormente presenta cinco cluster que utilizan variables

medidas en estaciones meteorológicas, mientras que los cuatro restantes utilizan índices

climáticos. Cabe mencionar que no se observa una relación clara entre la base de los pre-

dictores y cluster.

Esta tesis aportó en el conocimiento sobre la predictibilidad de los rendimientos de tres

cultivos en la provincia de Buenos Aires. Se encontraron modelos que presentaron buen

desempeño, con potencialidad de uso operativo. No obstante, aún se requierenmás estudios

para tener mejores modelos en algunas regiones, y también para poder extender el estudio

al resto de las regiones productivas del país. Por último, sería de suma utilidad para los

usuarios poder ampliar el estudio al cultivo de la soja, de vital importancia económica en

la región, pero que al no disponer de datos históricos de rendimiento, no se pudo incluir en

el marco de la presente tesis.
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