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Resumen

En el contexto de un aumento demogréfico continuo, la seguridad alimentaria global enfrenta
desafios, acentuados por el cambio climdtico. La produccion de cultivos fundamentales co-
mo el maiz se ve afectada por las perturbaciones climaticas, lo que destaca la necesidad de
soluciones resilientes. La teledeteccion emerge como un recurso practico para estimar los ren-
dimientos de maiz, al proporcionar vasta informacion de manera remota sobre el crecimiento y
las condiciones del cultivo permitiendo ajustes precisos en la gestion agricola. Esta capacidad
no solo optimiza la eficiencia de los recursos para los agricultores, sino que también guia la for-
mulacién de politicas adaptativas a nivel local y global, con miras a asegurar la disponibilidad
sostenible de alimentos. La recopilacion de datos georreferenciados, especialmente a través de
sistemas de monitoreo de cosecha, brinda una perspectiva detallada de los rendimientos agrico-
las a nivel geografico. La investigacion, basada en informacion derivada de sensores satelitales,
ha generado modelos de predicciéon de rendimiento de maiz a escala regional y paisajistica.
En esta investigacion se trabajé sobre la hipdtesis que la variabilidad de variables derivadas de
informacién de sensado remoto medidas a nivel de lote permiten predecir el rendimiento del
cultivo de maiz medido con monitores de cosecha. El objetivo principal de esta tesis fue gene-
rar modelos paramétricos y no paramétricos para predecir el rendimiento de maiz en la zona
nucleo de la Republica Argentina a nivel de lote, tomando como datos de entrada informacion
geoespacial de sensores remotos y utilizando observaciones de campo de 33 lotes. Se prob6 la
efectividad de una metodologia que permite depurar, estandarizar y re-escalar archivos de da-
tos georreferenciados, que facilité la interpolacidén geoestadistica de manera cuasiautomatica.
Se probaron diferentes marcos tedricos para predecir el rendimiento desde informacién geo-
espacial de sensores remotos, informacién climética y de relieve: modelos de regresion lineal
multiple (RLM) y regresion basada en el método de aprendizaje automético “bosque aleatorio”
(RFR). Se ponder6 la variabilidad intra lote de cada una de las variables predictoras calculan-
do el desvio estandar y el rango. El modelo RLM con interacciones (RMSE: 1.48) explic6 un
4,12 % mas de la variabilidad del rendimiento que el mejor modelo RFR (RMSE: 1.87). Siendo
ambos modelos eficientes para explicar y predecir la variabilidad de los rendimientos. La evi-
dencia aportada por esta tesis sugiere que se pueden construir mejores protocolos de prediccion
estadistica de rendimiento de maiz a nivel regional utilizando el modelo RLM.

Palabras clave: Sensado remoto, Rendimiento, Maiz, Monitores de cosecha, Machine lear-
ning, Google Earth Engine.



Abstract

In the context of ongoing demographic growth, global food security faces significant challen-
ges, accentuated by climate change. The production of fundamental crops like maize is affected
by climatic disruptions, underscoring the need for resilient solutions. Remote sensing emerges
as an essential resource for estimating maize yields, providing extensive information remotely
on crop growth and conditions, allowing precise adjustments in agricultural management. This
capability not only optimizes resource efficiency for farmers but also guides the formulation of
adaptive policies at local and global levels, aiming to ensure sustainable food availability. The
collection of georeferenced data, especially through harvest monitoring systems, offers a detai-
led perspective on agricultural yields at a geographical level. Research, based on information
derived from satellite sensors, has generated predictive models for maize yield at regional and
landscape scales. In this research, we worked on the hypothesis that the variability of multiple
variables derived from remote sensing information measured at the field level allows predicting
the yield of the corn crop measured with harvest monitors. The main objective of this thesis
was to generate parametric and non-parametric models to predict corn yield in the core zone of
the Argentine Republic at the field level, taking as input geospatial data from remote sensors
and using data from 33 fields. In first place, the effectiveness of a methodology that allows
debugging, standardizing and re-scaling georeferenced data files was tested, which facilitated
geostatistical interpolation in a quasi-automatic manner. Secondly, different theoretical frame-
works were tested to predict maize yield from climatic, relief and remote sensors geospatial
information: multiple linear regression models (RLM) and regression based on the machine
learning method random forest"(RFR). The intra-lot variability of each of the predictor varia-
bles was weighted by calculating the standard deviation and the range. The RLM model without
interactions (RMSE: 1.48) explained 4,12 % more of the performance variability than the best
RFR model (RMSE: 1.87). As both models are efficient to explain and predict the variability of
yields, the evidence provided by this thesis suggests that better statistical prediction protocols
for maize yield can be built at the regional level using the RLM model.

Keywords: Remote sensing. Corn crop yield. Harvest monitors. Machine learning. Google
Earth Engine
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CAPITULO 1

Introduccién

1.1. Contexto

En un mundo en constante crecimiento poblacional, la necesidad de alimentos se ha convertido
en un desafio critico. A medida que la demanda de comida aumenta, es esencial garantizar un
suministro adecuado para alimentar a la poblacién mundial. La produccién de cultivos basicos
como el maiz (Zea Mays) desempeia un papel fundamental en este contexto, ya que es una
fuente crucial de nutrientes y energia para muchas comunidades en todo el mundo.

El cambio climatico ha provocado una serie de desafios para la agricultura global, incluido el
cultivo de maiz. Las variaciones en los patrones climdticos, como sequias mds intensas y even-
tos climédticos extremos, han afectado negativamente la produccién de cultivos. [3] El maiz,
siendo altamente sensible a las condiciones climéticas, ha experimentado cambios en su rendi-
miento y calidad debido a estas perturbaciones, [4] lo que resalta la importancia de encontrar
soluciones resilientes y sostenibles.

En medio de estos desafios, la teledeteccion ha emergido como una herramienta invaluable en
la estimacion de los rendimientos de maiz. Utilizando satélites y tecnologias de observacion re-
mota, los cientificos pueden monitorear de manera precisa y eficiente las condiciones de cultivo
en vastas dreas. Esto incluye la deteccion temprana de estrés hidrico, radiacién en el periodo
de floracidn y otros factores que podrian afectar la produccion de maiz. La teledeteccion ofrece
datos en tiempo casi real, lo que permite a los agricultores tomar decisiones informadas para
optimizar sus précticas agricolas. La capacidad de estimar los rendimientos de maiz de mane-
ra precisa a través de la teledeteccion tiene implicaciones profundas. Los agricultores pueden
ajustar sus métodos de riego y manejo de cultivos en funcién de las condiciones detectadas, lo
que resulta en un uso mas eficiente de los recursos y una reduccion de las pérdidas. Ademas,
los gobiernos y las organizaciones internacionales pueden utilizar esta informacion para desa-
rrollar politicas agricolas adaptadas al contexto climético local y global, lo que contribuye a la
seguridad alimentaria a largo plazo.



1.2 MOTIVACION

A medida que avanzamos hacia un futuro marcado por la incertidumbre climatica [5] y la ne-
cesidad de producir mds alimentos, la integracion continua de la teledeteccion en la agricultura
es esencial. Innovaciones tecnoldgicas y modelos de anélisis de datos mds sofisticados prome-
ten mejorar ain mds la precision de las estimaciones de rendimiento de maiz y otros cultivos.
Esta colaboracion entre la ciencia, la tecnologia y la agricultura sienta las bases para enfren-
tar los desafios de manera proactiva y trabajar hacia un suministro de alimentos mas seguro
y sostenible para las generaciones futuras. Un gran cantidad de datos de importancia agron6-
mica son recolectados con sistemas de posicion geografica generando datos geoposicionados,
particularmente los monitores de cosecha hoy permiten conocer el rendimiento con gran pre-
cisién geografica. A escala regional, estos datos permiten describir la variacién espacial del
rendimiento de maiz en distintos lotes agricolas.

En la Republica Argentina los productores agropecuarios al reportar al fisco (DGA, ARBA,
AFIP) estdn obligados a informar el dato de rendimiento a nivel de lote o parcela agricola
[6] pero luego estos datos son publicados de manera agregada a nivel regional y/o provincial.
Asimismo instituciones que realizan seguimiento estadisticos de rendimiento de maiz (Bolsa
de Cereales de Cordoba, Bolsa de Cereales de Buenos Aires, Bolsa de Cereales de Rosario,
Direccion de Estimaciones Agricolas MAGYP, Oficina de Riesgo Agropecuario, entre otras)
utilizan datos reportados a escala de lote para realizar sistemas de alarmas regionales de indole
climadtica y fitosanitaria. Finalmente numerosos estudios locales e internacionales han evalua-
do y generado modelos de prediccion y estimacién de rendimiento de maiz a escala regional
y de paisaje utilizando informacion derivada de sensores remotos satelitales de alta y media
resolucidn espacial y temporal.

En esta investigacion se trabajé sobre la hipdtesis que la variabilidad de variables derivadas de
informacién de sensado remoto medidas a nivel de lote permiten predecir el rendimiento del
cultivo de maiz medido con monitores de cosecha a nivel de lote.

1.2. Motivacion

La Republica Argentina es un pais en el que el sector exportador, en particular el agroindus-
trial, participa en gran medida del producto interno bruto [7]. Los principales cultivos que se
producen en la regién pampeana son maiz, trigo y soja. Particularmente el maiz, que participa
con un gran porcentaje en la produccién nacional anual [8], es el cultivo que presenta el mayor
costo inicial de produccién y es el mas susceptible de reducir su produccién ante eventos cli-
maticos extremos [9]. El conocimiento anticipado del rendimiento del cultivo de maiz podria
permitir a los agricultores implementar medidas de manejo tanto para mejorar en caso de es-
timacion de rendimientos bajos o para consolidar rendimientos altos esperados, asi como para
disefiar estrategias futuras de comercializacién mds convenientes. Ademads, esta informacién
podria usarse para que las compaiiias de seguros proporcionen a los productores nuevas poélizas
vinculadas a los retornos estimados [10]. Contar con una estimacion anticipada de rendimiento
de maiz le permitiria tanto al Estado como a las instituciones de referencia del sector realizar
y reportar proyecciones sobre el rendimiento total esperado de maiz para un afio determinado.
Asi como disefar sistemas de monitoreo institucional en tiempo real de las cosechas de cada
campaiia. Se descuenta que este tipo de informacién ayudaria a estabilizar los precios con ma-
yor certeza en el mercado de compra y venta de granos [10]. El uso de sensoramiento remoto
(SR) para monitorear el crecimiento de los cultivos recientemente ha incrementado de manera
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considerable, con el desarrollo de nuevas tecnologias y una mayor disponibilidad de imégenes,
permitiendo la explotacion de estos datos de una manera cada vez mas eficaz [11]. Particular-
mente, el SR satelital es cada vez mds utilizado en el monitoreo de cultivos y variables que
describen su crecimiento, ya que permite el monitoreo tanto de grandes zonas a escala regional
o local [11], como de dreas mds pequefias a escala de campo [12]. El uso de estos datos ha
demostrado ser eficaz en la estimacién del rendimiento de los cultivos [13, 14], al combinar
el seguimiento de SR de variables biofisicas de cultivos con modelos de crecimiento de cul-
tivos. El incremento en el costo de los insumos (semilla, energia y fitosanitarios) del cultivo
de maiz, asi como de una disponibilidad creciente de contratistas de servicios de cosecha con
maquinas cosechadoras con tecnologia de monitoreo de rendimiento, habilité a que un mayor
numero de productores utilicen este instrumental aumentando de manera vertiginosa, en los
ultimos afios, la superficie agricola con observaciones de campo sensibles de ser analizadas.
El avance cientifico en el complejo campo del modelado de variables ambientales, tanto de
estrategias estocdsticas (orientadas por datos), como de metodologias mecanisticas (orientadas
por procesos), hacen del modelado de rendimiento del cultivo de maiz una tarea necesaria para
mejorar la agricultura de precisién y la toma de decisiones en la produccion agricola. El uso
de datos satelitales, como las imdgenes de Sentinel 2 y el calculo de indices espectrales, brinda
una base sélida para llevar a cabo andlisis detallados y avanzados que pueden beneficiar tanto
a los agricultores como a la comunidad en general.

1.3. Hipotesis

La variabilidad de variables derivadas de informacion de sensado remoto medidas a nivel de
lote permiten estimar el rendimiento del cultivo de maiz en la zona nicleo de la Republica
Argentina.

1.4. Objetivo General

Evaluar modelos paramétricos y no paramétricos para estimar el rendimiento de maiz en la zona
nucleo de la Republica Argentina a nivel de lote, tomando como datos de entrada informacion
geoespacial de sensores remotos.

1.5. Objetivos Especificos

1. Estudiar los antecedentes relativos al modelado de rendimiento de maiz a partir de infor-
macion ambiental.

2. Implementar y testear herramientas de software que faciliten el preprocesamiento de va-
riables de terreno (rendimiento) y de sensores remotos, que permitan analizar la variabi-
lidad entre lotes agricolas de maiz.

3. Comparar la performance de distintas estrategias de modelado para caracterizar la rela-
cién entre multiples variables geoespaciales provenientes de sensoramiento remoto y el
rendimiento de maiz obtenido en distintas campaiias agricolas.



1.6 ESTRUCTURA DE LA TESIS

1.6. Estructura de la tesis

La tesis estd estructurada en cinco capitulos. En el primero se introduce la problemadtica, el
contexto general, la motivacion, la hipétesis, los objetivos planteados en la investigacion. En el
segundo capitulo se aborda el marco tedrico. En el tercer capitulo se describe la metodologia y
los datos utilizados. En el cuarto capitulo se presentan los resultados obtenidos y en el capitulo
cinco se abordan las conclusiones de la tesis.



CAPITULO 2

Marco tedrico

2.1. Ecofisiologia del rendimiento del maiz.

De manera introductoria podemos mencionar que el rendimiento del cultivo de maiz esta estre-
chamente ligado a la produccién de biomasa aérea, la cual depende de la cantidad de radiacién
fotosintéticamente activa que el cultivo logra interceptar.[15] El maiz, gracias a su sistema foto-
sintético C4, es mas eficiente en la conversion de radiacién en biomasa en comparacion con los
cereales de invierno de sistema C3. La eficiencia en el uso de la radiacién (EUR) es fundamen-
tal para el rendimiento y si bien en condiciones de laboratorio puede variar con la temperatura
[16] y la etapa del ciclo del cultivo [17], tiende a ser constante en las diversas condiciones de
cultivo. Por otro lado Satorre [15] document6 que el aumento en la producciéon de biomasa
depende de la duracién del ciclo y de la eficiencia con la cual el cultivo captura la luz.

La tasa de produccion de biomasa determina a su vez la cantidad y el peso de los granos que
la planta genera. Estas dos variables: nimero de granos por planta (NGP) y el peso individual
de los granos (PG) son los componentes numéricos que determinan el rendimiento en maiz. El
NGP se establece en un periodo de tiempo denominada critico centrado en la etapa fenoldgica
de floracién. [15]

La radiacion fotosinteticamente activa interceptada (RFA1), es la porcidn de la radiacién solar
que el cultivo intercepta, y esta determinada en gran medida por la cobertura que el cultivo
consigue realizar sobre el suelo y plantas de otras especies. Esta cobertura, denominada cober-
tura del dosel esta a su vez determinada por la cantidad de hojas de cada planta. La cantidad
de hojas de cada planta, se denomina indice de area foliar (IAF) y es por ende un indicador
importante de la RFAi (Figura 2.1), que a su vez es un indicador importante de la produccion
de biomasa aérea (Figura 2.2) que es finalmente la variable que determina el numero y peso de
los granos por ende el rendimiento. [15].

En el ANEXO I se ahonda en los detalles de la ecofisiologia de la determinacién del rendi-
miento de maiz.



2.1 ECOFISIOLOGIA DEL RENDIMIENTO DEL MAIZ.
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Figura 2.1: Adaptada de [18] Relacidn entre indice de area foliar y radiacion fotosintéticamente activa intercep-
tada (RFAI)
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Figura 2.2: Adaptado de [17]. Relacién entre la radiacién fotosintéticamente activa interceptada (RFAi) y la
biomasa aérea.

2.1.1. Relacion entre indice de area foliar e indices de vegetacion.

La precision y rapidez para obtener el IAF resulta crucial en la investigacion ecoldgica orien-
tada a procesos, ya que contribuye a comprender los intercambios vegetales (Figura 2.2) en
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diversas escalas, desde niveles microscopicos hasta extensos paisajes. A pesar de su impor-
tancia, medir directamente el IAF en vastas dreas es complejo y demandante en términos de
tiempo y recursos. La aparicion de técnicas Opticas y la teledeteccion activa ha revolucionado
estos esfuerzos, mejorando sustancialmente la capacidad de estimar y validar el IAF en entor-
nos regionales y de paisaje de manera rdpida y no intrusiva. Un ejemplo de este avance es el
trabajo de Peng [1], quien establecid la relacion entre el IAF e indices de vegetacion calcu-
lados con informacién capturada de manera remota, brindando herramientas valiosas para la
evaluacion y comprension de la vegetacion en diversos contextos y escalas.

2.2. Relacion entre indices de vegetacion derivados de senso-
res remotos y rendimiento de maiz.

Numerosos estudios (Tabla 2.1) han confirmado la utilidad, conveniencia y eficacia de utilizar
informacién de sensores remotos para calcular diversos indices de vegetacion, con el propdsito
de cuantificar o estimar variables biofisicas en cultivos agricolas [19], [20], [21], [22]. Esta
metodologia ha sido especialmente valiosa para establecer vinculos entre indices de vegetacion
y el rendimiento del maiz [23], [24], [25]. A pesar de la amplia aplicacién de los indices 6pti-
cos de teledeteccion en la evaluacidn de caracteristicas biofisicas de la vegetacidn en contextos
agricolas, es importante tener en cuenta que estos indices resultan de la combinacién de cam-
bios en las propiedades tanto de la vegetaciéon como del entorno. Esto incluye factores como
el IAF, el contenido de clorofila en las hojas, las sombras del dosel y la reflectancia del suelo
subyacente. Por ello, se sugiere emplear una combinacion de diferentes indices [26] para una
evaluacion del rendimiento del cultivo del maiz. Tal como sefiala Peng [1], el contenido de
clorofila es de particular relevancia para la agricultura de precision, ya que refleja la actividad
fotosintética y, por ende, la generacién de biomasa aérea, que como se ha mencionado, guarda
una relacion directa con el rendimiento del maiz.

Tabla 2.1: Adaptado de [1]. Relacién existente entre indices de vegetacion y rendimiento de maiz.

Modelo Modelo validado
R2 RMSE R2 RMSE

Indice de vegetacion

NDVI 0.823 0.646 0.784 0.659
OSAVI 0.799  0.669 0.772 0.682
GNDVI 0.792  0.697 0.743 0.718
EVI2 0.724  0.774  0.69 0.791
MSAVI2 0.741 0.728 0.734 0.742
EVI 0.877  0.609 0.795 0.621

2.3. Firma espectral del Maiz

La firma espectral se refiere a la caracteristica inica de como una sustancia o material interactua
con la luz en las diferentes longitudes de onda a lo largo del espectro electromagnético. Espe-
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2.4 DATOS.

cificamente, se trata de la reflectancia o la emisividad de un material en funcién de la longitud
de onda de la luz incidente.

Cada material o sustancia, ya sea un objeto en la Tierra, una planta, una roca o incluso una
molécula, tiene una firma espectral tnica. Esto significa que reflejard o emitird luz de manera
diferente en diferentes partes del espectro electromagnético. La firma espectral de un material
se mide en un rango de longitudes de onda que abarca desde la luz visible hasta el infrarrojo
cercano o incluso el infrarrojo térmico y revela informacién valiosa sobre sus propiedades
fisicas y quimicas.

En el marco del proyecto de construccién de una biblioteca de firmas espectrales realizado en
conjunto entre CONAE e INVAP [27] se realizaron mediciones de radiancia de un cultivo de
maiz en la localidad de Pehuaj6, Provincia de Buenos Aires, en febrero de 2015. Utilizando
un radiémetro de campo, el ASD FieldSpec FR 1, se realizaron mediciones en 11 puntos a lo
largo de una transecta que permitieron luego construir la firma espectral del maiz para el estado
fenoldgico de emergencia de estigma (floracion). La firma representa la mediana de las firmas
espectrales de los espectros de reflectancia obtenidos en cada punto de la transecta (Figura 2.3)
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Figura 2.3: Firma espectral del maiz en fase de emergencia de estigma en Pehuajd, Buenos Aires, Febrero 2015.

2.4. Datos.

En este estudio se abord6 el desafio metodolégico de contar con diferentes escalas entre los
datos derivados de plataformas de sensoramiento remoto y datos de monitores de rendimiento
integrando los datos en la misma escala a nivel de lote.

2.4.1. Datos de campo: Monitores de rendimiento.

Los monitores de rendimiento son una tecnologia ampliamente utilizada en la agricultura de
precision, y los mapas de rendimiento de alta resolucién se han convertido en una herramienta



Datos de campo: Monitores de rendimiento.

esencial en la agricultura moderna [28] [29]. Con el uso cada vez mayor de monitores de rendi-
miento y la acumulacién de datos de rendimiento a lo largo de varios afios, surge la necesidad
de desarrollar técnicas robustas para el procesamiento e interpretacion de estos datos. Un mo-
nitor de rendimiento es un equipo que se integra en una maquina cosechadora (Figura 2.4) y
cuenta con los siguientes componentes:

1.

Sensor de flujo de grano: Este sensor permite medir el volumen de grano cosechado.
Existen diferentes métodos para realizar esta medicion, pero generalmente se utiliza un
dispositivo que se coloca en el cabezal de la noria, que es el sistema encargado de elevar
el grano limpio hacia la tolva de la cosechadora.

Sensor de humedad de grano: Este sensor mide la humedad del grano a medida que
ingresa a la cosechadora. Esto permite corregir el valor estimado de rendimiento a un
valor de humedad esténdar.

. Sensor de velocidad de avance: La velocidad de avance puede medirse directamente o

calcularse a partir de la informacién del sistema GPS. Esta velocidad es esencial para
calcular la distancia recorrida y, por lo tanto, el drea cosechada, multiplicando este valor
por el ancho de trabajo del cabezal de cosecha, que debe ser ingresado manualmente por
el operador.

Sensor del cabezal: Este sensor define el inicio y el fin del registro de datos segun si el
cabezal de la cosechadora se encuentra o no en posicion de trabajo.

. Consola del monitor: La consola del monitor, también conocida como "datalogger", es

donde se registran los datos de los sensores y se ingresan los pardmetros iniciales antes
de iniciar la cosecha. Las marcas comerciales mds conocidas incluyen .Ag Leader"para
cosechadoras CASE y New Holland, "Green Star"para John Deere, y "Field Star"para
Massey Ferguson y AGCO Allis. Los datos exportados de los monitores de rendimiento
pueden tener diferentes formatos segin la marca y el equipo instalado en la cosechadora.

. Receptor GPS o DGPS: Este sensor determina la posicion geografica exacta de la ma-

quina cosechadora. Todo dato relevado tendrd coordenadas geogréficas otorgadas por el
GPS.

Los datos del monitor de rendimiento contienen fuentes sistemaéticas y aleatorias de variacion
de rendimiento medido[30], que incluyen:

1.

2.
3.

Variabilidad de rendimiento relacionada con las condiciones climaticas y las caracteris-
ticas del suelo y el paisaje, que suele ser mds estable.

Variabilidad de rendimiento inducida por practicas de manejo variables.

Errores de medicion asociados al proceso de mapeo del rendimiento.

El uso de esta tecnologia presenta diversas ventajas, entre las que destacan:

1.

Facilita la realizacién de agricultura por ambiente de similares caracteristicas, optimi-
zacion el uso del suelo y los insumos generando una reduccién de costos por unidad
producida.

A través de la recopilacion y anélisis de datos de rendimiento georreferenciados durante
varios afos, es posible identificar patrones de rendimiento repetitivos y sus causas natu-
rales. Esto permite separar esta variabilidad de rendimiento consistente de la variacién

9



2.4 DATOS.

ll sensor de Flujo

| 6 GPS/DGPS 5 Cansela Moniter
o Ry
4 b

3 Sensor de Velocidad

Figura 2.4: Principales componentes del monitor de rendimiento integrado en una maquina cosechadora.
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aleatoria que puede ser inducida por la gestién o las condiciones especificas de cada afio.

Por otro lado, es importante mencionar las limitaciones asociadas a este tipo de datos, que
incluyen:

1. Se registran errores debido a la variabilidad en las practicas de manejo, lo que genera
eventos aleatorios. Fendmeno tipicamente observado en lotes pequefios. Estos eventos
pueden incluir saltos en la sembradora, un establecimiento deficiente del cultivo, aplica-
cién desigual de fertilizantes, dafios causados por herbicidas, heladas o plagas.

2. Suelen generarse errores de medicion debido a fallas en los sensores de flujo de grano y
humedad, problemas en la georreferenciacién y movimientos de la cosechadora, errores
humanos por parte del operador y fallos en el procesamiento de datos [30].

A pesar de que un mapa de rendimiento de un solo afio resulta util para interpretar las posibles
causas de la variacién en el rendimiento, su utilidad se limita cuando se trata de tomar decisio-
nes estratégicas de manejo especificas para un sitio en periodos de mediano a largo plazo.

2.4.2. Datos satelitales: Plataformas de sensoramiento remoto.

Los datos satelitales son una fuente de datos valiosos para estudiar el comportamiento del
cultivo de maiz y estimar su rendimiento, ya que proporciona informacién precisa, oportuna y
a gran escala de manera no intrusiva, es decir sin tener que cortar partes del tejido del cultivo.
Utilizar datos satelitales y en particular indices de vegetacion para estudiar el comportamiento
del cultivo de maiz y predecir su rendimiento tiene varias ventajas significativas:
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Datos satelitales: Plataformas de sensoramiento remoto.

. Cobertura global y escalabilidad: Los datos satelitales permiten el monitoreo simultdneo

de vastas extensiones de terreno, lo cual es esencial para el estudio de cultivos a gran
escala.

. Frecuencia de observacion: Estos datos tienen una periodicidad regular, lo que habilita

un seguimiento constante y uniforme durante todo el ciclo fenoldgico del cultivo, posibi-
litando la identificacién de tendencias y patrones a lo largo del tiempo.

Acceso a dreas remotas: Los datos satelitales pueden recopilarse incluso en dreas remotas
o de dificil acceso, lo que facilita el monitoreo de cultivos en regiones apartadas o de
dificil acceso. donde puede ser complicado obtener datos de campo.

Répida adquisiciéon de datos: La obtencién de datos satelitales es rdpida y eficiente, lo
que permite una respuesta oportuna ante eventos climaticos extremos o cambios en las
condiciones del cultivo.

Informacién multispectral: Los datos satelitales se obtienen a través de muestreos en
diferentes longitudes de onda del espectro electromagnético, lo que nos permite tener
multiples datos de pixel o sitio

Monitoreo de la variabilidad espacial: Los datos satelitales permiten identificar la varia-
bilidad espacial dentro de un lote agricola. Esta visién detallada de las diferencias en
el terreno y en el crecimiento de las plantas en diversas dreas, facilita la identificacion
de patrones espaciales (zonas de mayor o menor vigor vegetal) que luego pueden ser
utilizadas para optimizar el manejo del cultivo por ambientes de similares caracteristicas.

Costo-efectividad: Utilizar datos satelitales puede ser mds econdmico que realizar un
monitoreo aéreo o terrestre en gran escala, lo que lo convierte en una opcidn atractiva
para agricultores, investigadores y planificadores agricolas.

Las plataformas de sensoramiento remoto también conocidas como satélites son un conjunto
diverso de instrumentos y tecnologias empleados con fines de diverso indole, desde facilitar
comunicaciones como para observar y monitorear nuestro planeta a distancia. Se dividen prin-
cipalmente en cinco categorias:

1.

Orbita terrestre baja (LEO): Son satélites que operan en altitudes generalmente entre 300
y 1.200 kilémetros y se suelen utilizar para la observacion terrestre de alta resolucion y
la investigacion cientifica.

Orbita terrestre media (MEO): Son satélites se utilizan para servicios de comunicacion,
posicionamiento y navegacion , como los del sistema de navegacién GPS.

. Orbita geoestacionaria (GEO): Son satélites que estdn ubicados a una altitud de aproxi-

madamente 35.786 kilémetros sobre el ecuador, donde parecen "flotar.°" el mismo lugar
en relacion con la rotacion de la Tierra. Esta posicion fija les permite proporcionar un
monitoreo continuo de una region especifica, lo que los hace ideales para aplicaciones
como prondstico del tiempo y comunicacion.

Orbita de transferencia geoestacionaria (GTO): Son satélites satélites se utilizan para
lanzar otros satélites desde Orbitas de transferencia hacia Orbitas geoestacionarias. Los
satélites en GTO actian como vehiculos lanzadores.

. Orbita heliosincronicos (SSO): Estos satélites orbitan a altitudes que van desde apro-

ximadamente 600 kilémetros hasta 800 kilometros sobre la Tierra y se utilizan para la
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2.4 DATOS.

observacion de la Tierra y la monitorizacion del medio ambiente, proporcionando imé-
genes constantes y adecuadas para la deteccion de cambios, la prediccion de ciclones y
la monitorizacion de desastres naturales.

Los satélites SSO son los indicados para utilizar en el monitoreo agropecuario y ambiental
debido a su capacidad para proporcionar imdgenes constantes y consistentes de la Tierra en
condiciones de iluminacién similares. Al mantener una 6rbita que pasa sobre la misma regién
de la Tierra a la misma hora local todos los dias, los SSO capturan imagenes con iluminacién
consistente, lo que facilita la deteccion de cambios en la vegetacion, el seguimiento de cultivos
y la evaluacién de patrones climéticos.

Los principales satélites SSO son:

2.4.2.1. Misiéon MODIS.

La Mision MODIS (Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer) es un logro colaborativo
entre la NASA y el Instituto Nacional de Estudios Espaciales de Francia (CNES). Su instru-
mento central, el espectro radidémetro MODIS, esta disefiado para capturar datos a escala global
con una resolucion espacial de 250 metros a 1 kilémetro en sus bandas espectrales visibles e
infrarrojas. Esta plataforma se caracteriza por su resolucién temporal excepcional, ya que pro-
porciona observaciones diarias y, en algunos casos, incluso varias veces al dia, permitiendo
el seguimiento en tiempo casi real de cambios en la superficie terrestre. Las diversas bandas
espectrales de MODIS, que van desde el ultravioleta hasta el infrarrojo térmico, brindan infor-
macion espectral detallada sobre la atmdsfera, la superficie terrestre y los cuerpos de agua. Una
de las principales ventajas de MODIS radica en su capacidad para calcular una amplia gama
de indices de vegetacion que permiten evaluar la salud y la actividad vegetal a lo largo del
tiempo. Estos indices son esenciales para monitorear patrones de sequia, identificar dreas afec-
tadas por incendios forestales y estudiar la expansion urbana, entre otras aplicaciones. MODIS
ha demostrado ser muy ttil para el seguimiento de fendmenos climaticos y la observacion de
eventos naturales extremos. Sus datos son de acceso libre, gratuito e irrestricto para volimenes
de datos no comerciales.

2.4.2.2. Mision Landsat.

La misiéon Landsat, una colaboracion entre la NASA y el Servicio Geologico de los Estados
Unidos (USGS), es un programa emblemdtico de observacion de la Tierra que ha proporcionado
datos cruciales para el monitoreo ambiental y la investigacién durante décadas. Su instrumento
principal, el Sensor Operativo de Teledetecciéon (ORS), es un avanzado sistema de captura
remota que abarca un espectro amplio, capturando informacion en multiples bandas espectrales,
desde el visible hasta el infrarrojo térmico. Con una resolucién espacial de 30 metros ofrece
una vision detallada de la superficie terrestre. La resolucion temporal, una revisita cada 8 dias
para ciertas bandas, permite el seguimiento de cambios sutiles en la cobertura terrestre y la
deteccion de eventos a lo largo de semanas, meses e incluso afios. La resolucién espectral,
de 11 bandas distintas, posibilita el andlisis detallado de diversos fenémenos, como la salud
vegetal. Los datos de esta mision son de acceso libre, gratuito e irrestricto para volimenes de
datos no comerciales.
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Datos satelitales: Plataformas de sensoramiento remoto.

2.4.2.3. Mision Sentinel-2.

Es una mision satelital, de la agencia espacial europea (ESA), multiespectral de alta resolucion,
que consiste en dos satélites gemelos situados en la misma 6rbita pero desfasados 180 grados.
Se encuentra disefiado para un revisita temporal alta de 5 dias en el Ecuador, y lleva consigo un
instrumento Optico que muestra en 13 bandas espectrales distintas: cuatro bandas a 10 metros,
seis bandas a 20 metros y tres bandas a 60 m de resolucién espacial [2]. El conjunto de datos
de nivel 1C, capturados por el instrumento ‘MultiSpectral Instrument” (MSI) de la plataforma
Sentinel-2 son de acceso libre, gratuito e irrestricto para volimenes de datos no comerciales.
Este conjunto de datos contiene datos continuos desde el afio 2015 hasta la actualidad. Las
imagenes disponibles cuentan en sus metadatos con informacion sobre el porcentaje de nubosi-
dad presente en la totalidad de la escena capturada, lo que permite después filtrar y seleccionar
aquellas imdgenes libres de nubes.

Longitud de onda | Ancho de la banda | Resolucion espacial
Banda espectral

central (nm) (nm) (m)
B1 443 20 60
B2 490 65 10
B2 490 65 10
B3 560 35 10
B4 665 30 10
B5 705 15 20
B6 740 15 20
B7 783 20 20
B8 842 115 10
B8a 865 20 20
BO 945 20 60
B10 1380 30 60
B11 1610 90 20
B12 2190 180 20

Tabla 2.2: Caracteristicas de las bandas de Multi Spectral Instrument (MSI) de Sentinel-2. [2]
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Figura 2.5: Caracteristicas de las bandas de Multi Spectral Instrument (MSI) de Sentinel-2 [2].

La combinacién de resolucién espacial y temporal en Sentinel-2 (Figura 2.5) brinda la capa-
cidad de generar indices de vegetacién con mayor precision y frecuencia en comparaciéon con
otras plataformas. Esto resulta especialmente valioso en aplicaciones agricolas, gestion de re-
cursos naturales y seguimiento de la cobertura terrestre, donde los cambios rdpidos y sutiles
son esenciales para la toma de decisiones informadas

En el contexto de esta tesis se eligid trabajar con datos de Sentinel-2 para calcular indices
espectrales focalizados en el monitoreo de vegetacion ya que la alta resoluciéon temporal y
espacial, mejora la deteccion y comprension de los cambios en la vegetacion y los ecosistemas
terrestres de manera mds precisa y oportuna.

2.4.3. Catalogo de activos espacio temporales (STAC) y plataformas de
computo en la nube.

El Catédlogo de Activos Espacio Temporales (STAC) es un marco disefiado para optimizar el
acceso y uso de datos en constante evolucién, como datos geoespaciales y satelitales. Adop-
tando estdndares abiertos y basados en la web, STAC agiliza la biisqueda y acceso eficiente a
diversos activos, como imégenes satelitales, datos climdticos y observaciones terrestres, con-
servando informacién esencial de cada recurso. Este enfoque altamente interoperable fomenta
la colaboracion entre fuentes de datos y aplicaciones, impulsando soluciones innovadoras en
areas como monitoreo ambiental y agricultura de precision.

La integracién de catdlogos STAC en plataformas de computo en la nube amplia el potencial
de andlisis e investigaciones geoespaciales. Estas plataformas escalables almacenan, procesan
y distribuyen datos globalmente. Al incorporar STAC, los catdlogos en la nube simplifican la
bisqueda y seleccion de datos relevantes, mientras que su interoperabilidad facilita la fusion de
multiples fuentes, posibilitando anélisis complejos. Potenciadas por la capacidad de cémputo
en la nube, se habilita la realizacion de andlisis avanzados a una escala previamente inalcanza-
ble. La combinacién de STAC y las plataformas de computo en la nube impulsa la innovacién
en gestion ambiental, agricultura de precision y respuesta a desastres, permitiendo una explo-
racion y acceso agil y profundo de los datos geoespaciales.
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Catdlogo de activos espacio temporales (STAC) y plataformas de computo en la nube.

2.4.3.1. Amazon Web Services (AWS).

Es una plataforma lider en la nube que ofrece una amplia gama de servicios de computo, al-
macenamiento, bases de datos y andlisis. Con una presencia global, AWS permite a las usuario
implementar, escalar y administrar recursos de tecnologia de informacién de manera flexible
y eficiente. Los usuarios pueden acceder a servicios como Amazon EC2 para la creacion de
maquinas virtuales, Amazon S3 para el almacenamiento escalable, y Amazon RDS para bases
de datos administradas. AWS ofrece un ecosistema completo para el desarrollo, implementa-
cién y gestién de aplicaciones y servicios en la nube, respaldado por un sélido conjunto de
herramientas y APIs para la automatizacién y el control preciso.

2.4.3.2. Planet Azure.

Es una plataforma innovadora centrada en la observacion y monitoreo de la Tierra desde el
espacio. Ofreciendo datasets de multiples plataformas satelitales, Planet Azure disponibiliza
imagenes de alta resolucion y datos geoespaciales para diversas aplicaciones, desde el segui-
miento ambiental hasta la planificacion urbana. La plataforma proporciona acceso a un catdlogo
en constante actualizacion de imagenes que abarcan amplias dreas geograficas con alta reso-
lucién temporal y especial. Mediante herramientas de andlisis y visualizacion integradas, los
usuarios pueden explorar y comprender los cambios en la superficie terrestre a lo largo del
tiempo. Planet Azure facilita la toma de decisiones informadas al ofrecer informacién precisa
y actualizada sobre nuestro planeta desde una perspectiva espacial.

2.4.3.3. Planetary Computer.

Planetary Computer, impulsado por Microsoft, se destaca como una plataforma innovadora en
el ambito de la ciencia de datos geoespaciales. Esta disefiadA especificamente para el andlisis
de datos geoespaciales a gran escala. Ofrece una amplia gama de servicios para la carga, el
almacenamiento, el procesamiento y el andlisis de datos geoespaciales:

1. APIs y SDKs para acceder a datos de satélites, sensores remotos y otros fuentes geoes-
paciales.

2. Herramientas para el procesamiento de datos geoespaciales, como la clasificacién de
imagenes, la extraccion de caracteristicas y la geocodificacion.

3. Herramientas para el andlisis de datos geoespaciales, como la visualizacién de datos, la
modelizacion espacial y la inteligencia artificial.

Planetary Computer, ofrece un ecosistema integral para acceder y analizar conjuntos de datos
a escala planetaria. Esta plataforma proporciona un vasto repositorio de datos geoespaciales
provenientes de diversas fuentes, permitiendo a los usuarios explorar y utilizar informacién
detallada sobre la Tierra. Ofrece herramientas avanzadas de andlisis y visualizacién que posibi-
litan el estudio de patrones ambientales, el monitoreo de cambios en el paisaje y la comprension
de fendmenos terrestres a lo largo del tiempo.
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2.5 MODELOS DE ESTIMACION DE RENDIMIENTO.

2.4.34. Google Earth Engine (GEE).

Es una plataforma basada en la nube para el andlisis geoespacial a escala planetaria. Es una
plataforma integrada que permite realizar descargas masivas y automaéticas de imagenes sateli-
tales y distintos conjuntos de datos disponibles de manera libre y accesibles por intermedio de
un catdlogo. GEE permite realizar procesamiento sobre los datos, asi como la construccién de
series temporales y los andlisis directamente desde su editor de c6digo utilizando el lenguaje
de programacion JavaScript [31].

En el contexto de esta tesis se eligio trabajar con la plataforma GEE ya que diferentes estudios
comprobaron la versatilidad, practicidad y eficiencia de utilizar esta plataforma, para calcu-
lar distintos indices de vegetacion para cuantificar, estudiar y predecir variables biofisicas de
cultivos agricolas [20].

2.5. Modelos de estimacion de rendimiento.

En la estimacion de rendimiento anual de los cultivos con sensores remotos se trabaja princi-
palmente con dos estrategias.

1. Modelos mecanisticos alimentados con diferentes fuentes de datos terrestres y satelitales,
también conocidos como modelos basados en procesos. La restriccion de estos modelos
radica en que las variables utilizadas en la operacién deben ser parametrizadas con datos
que pueden no estar disponibles o ser dificiles de obtener para distintos sitios.

2. Modelos estocésticos conformado por variables aleatorias y analizadas en términos de su
probabilidad, son modelos que se alimentan con informacidn que caracteriza el ambiente
(indices de vegetacion, variables edéficas, relieve, climdticas, entre otras). Existen dos
metodologias estocdsticas, una que utiliza datos a largo plazo (between-season) y otra
que utiliza datos de una campafa (in-season). La metodologia de analisis temporal (in-
season) estudia los indices espectrales derivados de los datos de imdgenes recopilados
en diferentes estados fenoldgicos del ciclo de cultivo y aplica modelos estadisticos para
lograr la mejor correlacion con el rendimiento final. La metodologia (between-season)
se basa en el hecho de que la integraciéon de imédgenes de varias campafas a lo largo
de los afos es representativa del desempefio de los cultivos en diferentes condiciones
ambientales. La decision de utilizar los enfoques a largo plazo o a corto plazo se basa en
la resolucién temporal y espacial de las imdgenes disponibles para el estudio.

A continuacién, una breve sintesis de los modelos mas utilizados en la actualidad.

2.5.1. Modelos mecanisticos.

Estos modelos se destacan por el grado de conocimiento que se necesita para utilizarlos, ya
que su premisa es intentar describir y modelar los procesos fisioldgicos que subyacen en la
estimacion de rendimiento. En situaciones practicas por lo general resultan costosos de utilizar.
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2.5.1.1. AquaCrop.

Es un modelo de simulacién agricola desarrollado por la FAO en 2009, que se enfoca en culti-
vos de cereales y hortalizas, ofreciendo un andlisis detallado de cémo la disponibilidad de agua
afecta el rendimiento de los cultivos. Utiliza datos climaticos (precipitacion, temperatura, etc),
de propiedades del suelo (capacidad de retencion de agua, tasas de infiltracion, etc), de practi-
cas de manejo (cantidad y momentos de irrigacion, etc) y de propiedades de los cultivos (tasas
de crecimiento en diferentes fases fenoldgicas, respuestas al estrés hidrico, etc) para estimar el
rendimiento del cultivo en términos de produccion de biomasa y cosecha, asi como la eficien-
cia del uso del agua. Aunque su fortaleza radica en su capacidad para abordar interacciones
complejas entre suelo, planta y atmdsfera, tiene limitaciones al enfocarse en cultivos anuales y
depender de la calidad de los datos de entrada.

2.5.1.2. Simulador de sistemas de produccion agricola (APSIM).

Es un modelo de simulacién de sistemas de produccion agricola ampliamente utilizado que
se desarroll6 en Australia. Al igual que AquaCrop, APSIM es una herramienta computacional
disefiada para modelar y simular diversos aspectos de los sistemas agricolas y la produccién de
cultivos. A diferencia de AquaCrop, APSIM es un modelo mas completo y versatil que abarca
una amplia gama de cultivos, sistemas de produccién y condiciones climéticas.

APSIM se ha utilizado para simular diferentes componentes de sistemas agricolas, como la in-
teraccion suelo-planta-atmdésfera, los ciclos de nutrientes, el crecimiento de cultivos, el manejo
de plagas y enfermedades, y la gestion del agua. Puede considerar factores como la variabilidad
climética, las practicas agricolas y la gestion del suelo en sus simulaciones.

El modelo es conocido por su capacidad de adaptacion a diversas condiciones y su flexibilidad
para simular una amplia gama de cultivos y sistemas de produccion, incluyendo pastizales,
sistemas de secano y sistemas intensivos de riego. APSIM ha sido utilizado en investigaciones
agricolas, estudios de manejo de cultivos y toma de decisiones agricolas en todo el mundo.

APSIM también tiene limitaciones, como la necesidad de datos precisos para calibrar y validar
las simulaciones, y la complejidad técnica que puede requerir un conocimiento especializado
para su implementacién y uso efectivo.

2.5.1.3. Enfoque sistémico para la sostenibilidad del uso de la tierra (SALUS) .

Desarrollado por el Dr. Bruno Basso y su equipo de investigacion en la Universidad Estatal de
Michigan, SALUS es un modelo de simulacién agricola y de sistemas ecoldgicos que tiene co-
mo objetivo principal evaluar la sostenibilidad de los sistemas de uso de la tierra, considerando
aspectos agricolas, ambientales y econémicos.

SALUS toma en cuenta una amplia gama de interacciones en los sistemas agricolas, incluyendo
la dindmica de los cultivos, la gestién del suelo, la gestion de nutrientes y el manejo del agua.
También considera aspectos socioeconémicos y ambientales, lo que lo convierte en un enfoque
integral para evaluar la sostenibilidad de diferentes sistemas de produccién agricola.

Es un modelo avanzado y holistico que busca evaluar la sostenibilidad de los sistemas agri-
colas considerando multiples factores interconectados. Se utiliza para modelar y predecir los
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impactos de diversas practicas agricolas y cambios en el uso de la tierra en la produccion de
cultivos, la calidad del suelo, la retencion de nutrientes y la eficiencia en el uso del agua. Su
enfoque integral resulta valioso para evaluar los efectos del cambio climdtico y para optimizar
estrategias de manejo que equilibren la produccién agricola con la conservacién de recursos y
la sostenibilidad a largo plazo.

2.5.14. Algoritmo simple para estimaciones de rendimiento (SAFY) .

Es un modelo de rendimiento de cultivos desarrollado por Duchemin en 2008 que simula el
crecimiento de cultivos y la biomasa acumulada diariamente. Fue desarrollado originalmente
para trigo de invierno bajo riego y luego probado en diferentes condiciones y cultivos. Monteith
(1977) desarroll6 una teoria simple para vincular la produccion de fitomasa seca total y la parte
fotosintéticamente activa de la radiacion solar (PAR) absorbida por las plantas [32]. El modelo
SAFY utiliza esta relacion. Opera con un paso temporal diario desde el dia de la emergencia
de la planta hasta el dia de la senescencia de la hoja completa. Durante este periodo, la produc-
cion de fitomasa es impulsada por la radiaciéon PAR entrante absorbida por las hojas, con dos
fases fenoldgicas sucesivas: (1) Extension de la hoja; (2) Llenado de grano. Los pardmetros se
determinan a partir de literatura, mediciones in situ y datos de teledeteccion. Para la determi-
nacion efectiva de pardmetros, los datos deben ser adquiridos a altas resoluciones espaciales y
temporales [32].

2.5.1.5. Estudio de la Alimentacion Mundial (WOFOST) .

El modelo de simulacion desarrollado por Van Dipen en 1989 es una herramienta para analizar
el crecimiento y produccién de cultivos bajo una amplia gama de condiciones climaticas y del
suelo. Para conducir este andlisis es primero necesario conocer en qué medida la produccion
del cultivo estd limitada por los factores de luz, humedad y los macro nutrientes en el sitio y, en
segundo lugar, estimar qué practicas culturales se pueden realizar para mejorar la performan-
ce del cultivo. WOFOST funciona de forma jerdrquica, evaluando la produccion potencial en
condiciones de produccion limitadas por agua y nutrientes [33].

2.5.1.6. CERES-Maiz.

Es un modelo de simulacién computacional disefiado para representar los procesos que tienen
lugar en las plantas y el suelo en relacion con el crecimiento y desarrollo del cultivo de maiz.
En este modelo, se incorporan aspectos teoricos relacionados con la hidratacion del suelo, la fe-
nologia y la generacion de materia seca. Estos aspectos se basan en datos locales que describen
el clima, las condiciones del suelo y el propio cultivo.

El modelo incluye una funcién adicional dedicada al nitrégeno, con el propdsito de emular
los efectos de las practicas de fertilizacion. Esta funcién contempla las transformaciones que
ocurren tanto en el suelo como en la planta en relacion con el nitrégeno. Inicialmente, el modelo
fue concebido por Jones y J.R. Kiniry en 1986 para aplicaciones en pastizales. Con el tiempo, ha
sido adaptado y sometido a pruebas en diversos cultivos a nivel global. Es importante destacar
que el desempeiio de este modelo depende significativamente de la calidad de los datos del
terreno en el que se aplique, lo que representa su principal limitacion [34].
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2.5.1.7. STICS.

Desarrollado en INRA (Francia) en 1996, este modelo simula el crecimiento de cultivos, el
agua del suelo y el balance de nitrégeno basado en datos climéticos diarios. Calcula ambas va-
riables agricolas (rendimiento, consumo de insumos) y variables ambientales (pérdidas de agua
y nitrégeno). Desde el punto de vista conceptual, STICS se basa esencialmente en relaciones
conocidas entre variables y sobre simplificaciones de modelos existentes. Uno de los elemen-
tos clave de STICS es su adaptabilidad a diversos cultivos. Esto se logra mediante el uso de
parametros genéricos relevantes para la mayoria de los cultivos [35].

2.5.1.8. Elsistema de apoyo a la transferencia de agrotecnologia (DSSAT).

Este popular modelo ha sido usado intensamente los ultimos 15 afios por investigadores de
todo el mundo. Este sistema combina modelos de 16 cultivos diferentes con un software que
facilita la evaluacion y aplicacion de los modelos de cultivo para diferentes fines. El DSSAT fue
desarrollado originalmente por una red internacional de cientificos “International Benchmark
Sites Network for Agrotechnology Transfer” para facilitar la aplicacion de modelos de cultivos
en un sistema con enfoque a la investigacion agrondmica. La base del DSSAT es un modelo
del sistema de cultivo (CSM). Este es una estructura modular en la que los componentes se
separan a lo largo de lineas de disciplina cientifica y son estructurados para permitir un fécil
reemplazo o adicién de médulos. Tiene un médulo de suelo, un cultivo, un médulo de plantillas
que puede simular diferentes cultivos definiendo archivos de entrada de especies, una interfaz
para agregar modelos de cultivos individuales si tienen el mismo disefio e interfaz, un médulo
de clima y, un médulo para tratar la competencia por la luz y el agua entre el suelo, las plantas y
la atmdsfera. También estd disefiado para incorporarse en varios paquetes de aplicaciones, que
van desde aquellos que ayudan a los investigadores a adaptar y probar el CSM a aquellos que
operan el DSSAT / CSM para simular la produccién en el tiempo y el espacio para diferentes
propositos [36].

2.5.2. Modelos estocasticos.

2.5.2.1. Modelo espacio temporal de fusion de imagenes de indice de vegetacion (ST-
VIFM).

El STVIFM, desarrollado por Liao en 2017, constituye una herramienta de gran utilidad en
la generacion precisa de series temporales de indice de vegetacion de diferencia normalizada
(NDVI) con una resolucién espacial de alta calidad. Este enfoque se basa en la combinacion
de imagenes provenientes de los sensores LANDSAT-8 y MODIS, lo que permite obtener re-
sultados mds precisos. A partir de esta serie temporal de NDVI, se deriva la curva fenoldgica
del crecimiento de los cultivos. Esta curva fenoldgica-NDVI resultante se emplea como entrada
en el modelo SAFY, junto con otros datos complementarios como un mapa de clasificacion de
cultivos, informacién sobre la fenologia, asi como registros meteorolégicos diarios [37].
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2.5.2.2. Modelo de regresion multiple utilizando datos de imagenes hiperespectrales.

Aguate (2017) llevé a cabo un estudio sobre el uso de datos provenientes de imagenes hiper-
espectrales en un modelo de regresion multiple. Los resultados indicaron que la aplicacién de
ecuaciones de prediccion basadas en estos datos hiperespectrales puede generar prondsticos
mas precisos en cuanto al rendimiento de grano, en comparacién con el empleo de indices de
vegetacion como variables predictoras. Dentro de las ecuaciones de prediccion hiperespectra-
les, se exploraron tres métodos de estimacion: minimos cuadrados ordinarios (OLS), minimos
cuadrados parciales (PLS, una técnica de reduccién de dimensionalidad) y un enfoque baye-
siano que involucra la contraccién y seleccién de variables (BayesB).

El estudio también analiz6 los beneficios derivados de la integracion de datos de reflectancia
recopilados en diferentes momentos durante la misma temporada de cultivo. Los resultados
destacaron que esta metodologia de combinacién temporal mejor6 la precision de las predic-
ciones en comparacion con las aproximaciones basadas inicamente en indices de vegetacion.
En resumen, este estudio resalta el potencial de las imagenes hiperespectrales y sus diferentes
métodos de andlisis en la mejora de la prediccion del rendimiento de grano en comparacién con
enfoques tradicionales basados en indices de vegetacion [38].

2.5.2.3. Regresion lineal entre rendimientos de cultivos medidos a campo y productos
derivados de informacién obtenida con el sensor MODIS.

Johnson [39] realizé una evaluacién exploratoria para determinar la fuerza de correlacion y
sincronizacion Optima de varios productos de imagenes compuestas de MODIS de uso comun
versus los rendimientos de los 10 commodities mds importantes del mundo. Los cultivos anali-
zados incluyeron cebada, canola, maiz, algodén, papas, arroz, sorgo, soja, remolacha azucarera
y trigo. Los datos de MODIS investigados incluyé el NDVI, fraccién de radiacién fotosinté-
ticamente activa (FPAR), IAF y produccién primaria bruta (GPP), ademds de la temperatura
diurna de la superficie terrestre (DLST) y la LST nocturna (NLST). Todas las imagenes utili-
zadas tenfan intervalos de tiempo de 8 dias. E1 NDVI tenia una resolucién espacial de 250 m
mientras que los otros productos de 1000 m. Todos los cultivos, excepto el arroz, mostraron
correlaciones positivas con al menos uno de los indices de vegetacion calculados para la tem-
porada de crecimiento del cultivo. El NDVI evidencio una correlacion ligeramente mejor que
FPAR.

2.5.3. Modelos mecanisticos y estocasticos: Integracion utilizando datos
de teledeteccion.

La combinacion de modelos mecanisticos y estocdsticos con datos de teledeteccion ha demos-
trado ser una estrategia de gran utilidad en la simulacién del rendimiento agricola a nivel re-
gional, como ilustran diversos estudios de caso [40]. En este enfoque, los datos proporcionados
por la teledeteccion se emplean para ajustar los pardmetros de modelos basados en procesos,
lo que conduce a una mejora en la precision de las simulaciones. Sin embargo, las incerti-
dumbres inherentes en factores como la distribucion temporal de la lluvia, las propiedades del
suelo y las préicticas agricolas a nivel regional pueden introducir errores en los resultados de las
simulaciones de cultivos.
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Un ejemplo de este enfoque se encuentra en el trabajo de De Wit y Van Diepen (2007), quie-
nes utilizaron el Ensemble Kalman Filter (EnKF) para incorporar datos de humedad del suelo
obtenidos mediante microondas en el modelo de cultivo WOFOST. Esto permiti6 corregir las
discrepancias en el balance hidrico del modelo [41]. En otro estudio, Li et al. (2014) implemen-
taron el algoritmo EnKF para fusionar datos de IAF con un modelo de crecimiento de cultivos
que incorporaba informacién hidrolégica. Esta integracion posibilité obtener una representa-
cién espacial y variaciones regionales mds precisas en el rendimiento del maiz [42]. Ademads,
Inés et al. (2013) desarrollaron un marco de asimilacién de datos llamado EnKF-DSSAT-CSM-
Maiz, que combina la humedad del suelo derivada de sensoramiento remoto y datos de IAF
provenientes de teledeteccidon en un modelo de cultivo [43].

En resumen, a partir de estos ejemplos se distingue que los modelos estocdsticos basados en
series temporales de indices de vegetacion ofrecen flexibilidad y viabilidad para aplicaciones
en escalas regionales y a nivel de parcela. Por otro lado, los modelos basados en procesos,
aunque requieren una mayor cantidad de informacion en su proceso de calibracion, tienden a
generar resultados mas precisos.

2.5.4. Modelos Regresion Lineal Miiltiple (RLM)

Los RLM son un enfoque estadistico que se emplea para modelar la relacion entre una variable
continua y una o mds variables independientes. Este método busca ajustar una ecuacion lineal
que represente esta relacion [44]. Especificamente, el modelo de regresion ajustado mediante
el método de minimos cuadrados ordinarios (OLS) es una técnica comun utilizada para estimar
los coeficientes de las ecuaciones de regresion lineal que describen como una o mas variables
cuantitativas independientes estdn relacionadas con una variable dependiente. Este enfoque
ha sido ampliamente aplicado en diversos contextos, incluyendo la estimacion de variables
biofisicas a partir de datos relevados por sensores remotos [45].

2.5.4.1. Definicion matematica

Faraway [46], referente en el campo de los modelos lineales, propone que para abordar tedrica-
mente este modelo, consideremos un conjunto de datos que involucra un nimero determinado
de variables independientes, denotado por p, y una variable de respuesta, llamada Y. Este con-
junto de datos consta de "n"filas u observaciones. Se define, como: X (matriz de variables
independientes) = una matriz de tamaiio n por p donde X;; denota los valores de j-€sima carac-
teristica para la i-ésima observacion. Asi que,

X, ... X,
Xy, X,
X, X,

Y que, Y (vector de respuesta) = un vector de tamafio n donde y; denota el valor de respuesta
para i-ésima observacion.
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La linea de regresion para las variables independientes (p) se representa como:

Y (xi) = Bo+BiXi + BoXo + ... + By Xip 2.1

donde Y(x;) es el valor de respuesta pronosticado para la i-ésima observacién y fy, Bi, B2 son
los coeficientes de regresion. Ademds, podemos escribir:

Y = Bo+ Bi Xy +ﬁ2X2+...—|—ﬁpXip—|—8i 2.2)

donde ¢; representa el error residual en la i-ésima observacion.

Podemos generalizar un poco mas nuestro modelo lineal representando la matriz de variables
independientes X como:

I X, ... X,
I X oo X,
1 Xpy oo X,

Ahora, el modelo lineal se puede expresar en términos de matrices como:

Donde,
Y =XB+e (2.3)

Aqui, Y; es el vector de respuesta, X; es la matriz de variables independientes, 3 es el vector de
coeficientes de regresion, y € representa el vector de error. La estimacion de los coeficientes 3
se obtiene utilizando el método de los minimos cuadrados, que busca minimizar el error . Se
puede demostrar que la estimacién de 3 se expresa como:

B = ()?x)_]fy (2.4)

donde X denota la transposicién de la matriz -1 representa la matriz inversa.

Conociendo las estimaciones de minimos cuadrados, 3, el modelo de regresion lineal mdltiple
ahora se puede estimar como:

=P 2.5)

donde ¥ es el vector de respuesta estimado.
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2.5.4.2. Métricas para evaluacion de capacidad predictiva

Asumamos que tenemos n observaciones y; y que tenemos un estimador que estima los valores
Y.
El error cuadratico medio es:
1 & \2
MSE =~} (vi—3) (2.6)
i=1

Entonces el error cuadratico medio de la raiz es la raiz cuadrada, por lo tanto:

RMSE = vVMSE (2.7)
El R? es igual a:
SSE
RR=1-"— 2.8
TSS (2.8)

donde SSE es la suma de los errores al cuadrado (SSE por sus siglas en ingles, Sum of Squares
Explained) o:

n
SSE =Y (vi—5)°) (2.9)
i=1
y por definicién esto es igual a:
SSE =nx MSE (2.10)

El TSS suma total de cuadrados ( TSS por sus siglas en ingles Total Sum of Squares y es igual
a:

7SS =Y (vi—3)’ (2.11)
i=1
Donde
1 n
F==Y (2.12)
ni3
Entonces
MSE
R—1- JME (2.13)
Y (vi—7)

Para una regresion con intercepto, R? estd entre 0 y 1, y por su definicién.
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RP_1_ 2k (2.14)

Por lo tanto:

SSE

- 2.15
TSS 2.15)
es la suma de los errores al cuadrado dividida por la suma total de los cuadrados, por lo que es
la fraccion de la suma total de los cuadrados que estd contenida en el término de error. Asi que
uno menos esto es la fraccién de la suma total de cuadrados que no estd en el error, o (R?) es la
fraccion de la suma total de cuadrados que estd ’explicada por’ la regresion [44].

En resumen el RMSE es una medida de la desviacion promedio de las estimaciones de los
valores observados, mientras que el coeficiente de correlacion de Pearson (R?) es una medida
de cudn asociadas se encuentran las variables entre si.

Finalmente, el error porcentual absoluto medio, también conocido como desviacidn porcentual
absoluta media (MAPE), es una métrica de evaluacion para problemas de regresion. La idea de
esta métrica es ser sensible a los errores relativos. Por ejemplo, no se cambia por una escala
global de la variable de destino.

Si y; es el valor pronosticado de la muestra i-ésima y; es el valor verdadero correspondiente,
entonces el error porcentual absoluto medio (MAPE) estimado se define como:

1 Ngamples — 1

i — Jil

MAPE(y,y) = — AN
( ) Nsamples ;=) max(e, |yi|)

(2.16)

donde € es un numero arbitrario pequefio pero estrictamente positivo para evitar resultados
indefinidos cuando y es cero.

2.5.4.3. Supuestos que debe cumplir un modelo regresion lineal

Los modelos de regresion lineal se basan en supuestos fundamentales que deben cumplirse en
el conjunto de datos en el que se aplican:

1. Relacion Lineal: La relacion entre la variable de respuesta y las variables independientes
debe ser lineal, y esta suposicion puede ser evaluada a través de andlisis de correlacion y
gréficos de dispersion. Se emplean pruebas como la matriz de correlaciones y el grafico
de dispersion para validar esta relacion.

2. Homocedasticidad y Normalidad de Errores: Se asume que los errores siguen una dis-
tribuciéon normal y tienen varianza constante (homocedasticidad). Estas suposiciones se
pueden evaluar mediante el test de Shapiro-Wilk para la normalidad de los errores y el
gréifico de residuos frente a los valores predichos para la homogeneidad de varianzas.

3. No Correlacion entre Variables Regresoras: Se supone que no existe correlacion signifi-
cativa entre las variables independientes. Esta suposicion se verifica mediante pruebas de
correlacion, como el test de correlacion de Spearman, que evaldan si existe una relacion
lineal entre las variables independientes.
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La combinacion de estas suposiciones y pruebas forma la base para validar la idoneidad de un
modelo de regresion lineal y garantizar que sus resultados sean confiables y precisos.

2.5.5. Modelos Machine Learning

2.5.5.1. Inteligencia artificial

El ambito de la Inteligencia Artificial (IA) se encuentra en el cruce de la ciencia informatica
y otras disciplinas cientificas, y su objetivo es desarrollar sistemas capaces de emular la in-
teligencia o comportamiento humano, una tarea de gran complejidad. Dentro de este campo,
destaca el Machine Learning, que ha ganado notoriedad en afios recientes. Aunque enmarcado
en la informadtica, se distingue por su enfoque diferenciado respecto a las técnicas tradicionales
[47].

En la informética convencional, los algoritmos consisten en un conjunto explicito de instruccio-
nes programadas para resolver problemas especificos. Por contraste, los algoritmos de Machine
Learning habilitan a las computadoras para entrenar modelos a partir de datos de entrada y em-
plear andlisis estadisticos para generar salidas. Asi, las computadoras pueden crear modelos
a partir de datos, lo cual es valioso para automatizar procesos de toma de decisiones basados
en informacion de entrada. En esencia, el aprendizaje automético redefine el paradigma de la
programacion cldsica [47].

En la agricultura, los métodos de aprendizaje automdtico mds relevantes son las redes neuro-
nales artificiales, las redes neuronales profundas y las maquinas de vectores de soporte [48].
Estos se han empleado extensivamente para modelar y predecir el rendimiento de cultivos [49].
En la teledeteccion, el método Random Forest se ha destacado como un algoritmo de regresion
idoneo para fusionar multiples variables explicativas y estimar parametros como la biomasa
del trigo [50], el IAF [51], el rendimiento de cultivos [52], [53], asi como la evapotranspiracion
del maiz [53]. La principal ventaja del algoritmo Random Forest radica en su capacidad para
modelar interacciones complejas entre datos sin hacer suposiciones acerca de la distribucién de
los mismos.

2.5.5.2. Random Forest Regression (RFR)

Un érbol de decision individual es un algoritmo de inteligencia artificial que modela decisio-
nes a través de una serie de bifurcaciones o nodos. Cada nodo representa una caracteristica o
atributo, y las ramas que emergen indican las posibles opciones basadas en ese atributo. Estos
arboles capturan patrones y relaciones en los datos de entrenamiento, dividiendo los casos en
subgrupos mas homogéneos a medida que avanzan hacia los nodos terminales. Es decir un ar-
bol de decision organiza datos en un formato de drbol que representa una serie de decisiones
basadas en caracteristicas, lo que permite hacer predicciones o clasificaciones.

El enfoque del modelo RFR [54] se basa en una agrupacién (ensemble) de drboles de deci-
sion individuales (Figura 2.6), cada uno de los cuales es entrenado con una muestra aleatoria
extraida de los datos de entrenamiento originales mediante el proceso de bootstrapping. Esto
implica que cada drbol se forma con datos ligeramente diferentes. En cada arbol individual, las
observaciones son distribuidas a lo largo de bifurcaciones (nodos) para construir la estructura
del 4rbol hasta llegar a los nodos terminales. Para predecir una nueva observacion, se combinan
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las predicciones de todos los drboles individuales que componen el modelo. En aplicaciones
de aprendizaje automdtico orientadas a la prediccion, los RFR han demostrado obtener resulta-
dos comparables e incluso superiores en algunos casos a los obtenidos con regresiones lineales
multiples[55].

Para comprender el funcionamiento de los modelos RFR, es necesario tener previo conocimien-
to sobre los conceptos de ensamble y bagging.

Datos de entrenamiento

Arbol 1 Arbol 2 Arbol 108
Prediccion 1 Prediccion 2 Prediccion 108

N

Promedio de todas
las predicciones

Predicciones del modelo
Random Forest Regression

Figura 2.6: Diagrama de la estructura del modelo Random Forest Regression.

2.5.5.2.1. Meétodos de ensamble En el dmbito del aprendizaje estadistico y machine lear-
ning, todos los modelos enfrentan el reto de balancear el sesgo y la varianza [47]. El término
bias (sesgo) se refiere al grado en que las predicciones de un modelo se desvian, en promedio,
de los valores reales. Refleja la capacidad del modelo para capturar la verdadera relacién entre
las variables predictoras y la variable de respuesta. Por ejemplo, si esta relacion sigue un patrén
no lineal, un modelo de regresion lineal no lograria representarla adecuadamente, resultando
en un alto sesgo [47]. El término "varianza", por otro lado, se refiere a la magnitud del cambio
en el modelo en funcién de las variaciones en los datos de entrenamiento [56]. Idealmente, un
modelo no deberia reaccionar drasticamente ante pequenas fluctuaciones en los datos de entre-
namiento; si lo hace, es posible que esté memorizando datos en lugar de aprender la relacion
real entre las variables predictoras y la variable de respuesta. Por ejemplo, un drbol de decisién
con muchas ramas que cambia considerablemente su estructura ante leves variaciones en los
datos, muestra una alta varianza.

A medida que la complejidad de un modelo crece, su flexibilidad para adaptarse a las obser-
vaciones aumenta, lo que disminuye el sesgo y mejora su capacidad predictiva. Sin embargo,
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cuando la flexibilidad es excesiva, surge el problema del sobreajuste [47], en el cual el modelo
se ajusta tanto a los datos de entrenamiento que no logra predecir nuevas observaciones con
precision. El modelo ideal logra un equilibrio éptimo entre sesgo y varianza.

Por lo general, los drboles de decision pequefios (con pocas divisiones) presentan poca varian-
za, pero no representan de manera adecuada la relacion entre las variables, resultando en un
alto sesgo. Por otro lado, los drboles de decision grandes se ajustan demasiado a los datos de
entrenamiento, lo que reduce el sesgo pero aumenta la varianza. Para abordar esta problemati-
ca, se emplean los métodos de ensemble [47], que combinan multiples modelos en uno nuevo
con el propésito de alcanzar un equilibrio entre sesgo y varianza, resultando en predicciones
mds sélidas que las de los modelos individuales originales.

Existen dos categorias de métodos de ensemble: los de promediacion y los de impulso.

1. En los métodos de promediacion, se construyen varios estimadores de manera indepen-
diente y se promedian sus predicciones. En promedio, el estimador combinado suele ser
superior a cualquiera de los estimadores individuales, debido a una menor varianza.

2. En los métodos de impulso, los estimadores se construyen secuencialmente, ajustando
el sesgo del estimador combinado. La motivacion radica en combinar varios modelos
débiles para formar un conjunto poderoso [47].

En particular, el modelo de Random Forest emplea un método de promediacién llamado Bag-
ging, donde se ajustan multiples modelos, cada uno con un subconjunto diferente de los datos
de entrenamiento. En la etapa de prediccion, todos los modelos contribuyen con sus prediccio-
nes, y el valor final se obtiene promediando las predicciones de todos los modelos [57].

Mientras que en los métodos de promediacion, cada modelo difiere de los demds porque se en-
trena con una muestra distinta obtenida mediante el proceso de bootstrapping, en los métodos
de impulso, los modelos se ajustan secuencialmente y la importancia (peso) de las observacio-
nes cambia en cada iteracion, resultando en ajustes diversos [57].

La clave para que los métodos de ensemble superen a los modelos individuales radica en que
los modelos que los conforman sean lo més diversos posible, es decir, que sus errores no estén
correlacionados.

2.5.5.2.2. Bagging El término bagging proviene de bootstrap aggregation y se refiere a la
utilizacién de muestreo repetido con reposicion (bootstrapping) para disminuir la varianza en
modelos de aprendizaje estadistico, especialmente aquellos basados en arboles [57].

Si tenemos n observaciones independientes Z; , ..., Z, , cada una con varianza 02, la varianza
de la media de las observaciones Z, es 6>/n . En otras palabras, al promediar un conjunto de
observaciones, se disminuye la varianza. Basdndose en este concepto, una manera de reducir
la varianza y mejorar la precisiéon de un método predictivo es obtener multiples muestras de
la poblacidn, ajustar un modelo diferente a cada muestra y luego promediar (o calcular la mo-
da en el caso de variables cualitativas) las predicciones resultantes. Dado que por lo general
no se dispone de multiples muestras, es posible simular este proceso mediante bootstrapping,
generando pseudo-muestras con las cuales ajustar diversos modelos y luego combinarlos.

En el contexto de los drboles de decision, que son propensos a alta varianza y bajo sesgo, el
bagging ha demostrado excelentes resultados. El proceso se lleva a cabo de la siguiente manera:
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1. Generar B conjuntos de entrenamiento pseudo-aleatorios mediante bootstrapping a partir
del conjunto de entrenamiento original.

2. Entrenar un arbol para cada uno de los B conjuntos generados en el paso 1. Cada arbol
se construye sin restricciones significativas y no se somete a poda, lo que resulta en alta
varianza pero bajo sesgo. Por lo general, la tinica regla de parada es el nimero minimo
de observaciones que deben tener los nodos terminales. El valor 6éptimo de este hiper-
parametro se puede determinar comparando el out of bag error o mediante validacion
cruzada.

3. Finalmente para cada nueva observacion, obtener la prediccion de todos los B drboles.
La prediccion final se obtiene promediando las predicciones de los B drboles en el caso
de variables cuantitativas, o seleccionando la clase predicha mas frecuente (moda) en el
caso de variables cualitativas.

El nimero de drboles en el proceso de bagging no es critico en términos de riesgo de sobreajus-
te. A medida que aumenta el nimero de drboles, la reduccién del error de prueba se estabiliza.
Sin embargo, cada drbol ocupa espacio en memoria, por lo que es importante no almacenar méas
arboles de los necesarios [57]

2.5.5.2.3. Entrenamiento de Random Forest El algoritmo de Random Forest es una mo-
dificacion del proceso de bagging que permite mejoras notables al decorrelacionar atin més los
arboles generados. Los beneficios de bagging se basan en la reduccion de la varianza mediante
el promedio de miltiples modelos, siempre y cuando estos modelos no estén altamente correla-
cionados. Si la correlacidn es alta, la reduccion de varianza obtenida es limitada. En escenarios
donde un solo predictor tiene una gran influencia junto a otros predictores moderadamente in-
fluyentes, la mayoria o todos los drboles generados en el proceso de bagging estardn dominados
por ese predictor y serdn similares entre si [57]. Esta alta correlacién limita la efectividad de
bagging para disminuir la varianza y, por consiguiente, no mejora el modelo.

Random Forest supera esta limitacion al introducir un paso adicional de seleccion aleatoria
de m predictores antes de cada division en el drbol. Esto garantiza que un promedio de (p -
m)/p divisiones no involucre el predictor influyente, permitiendo que otros predictores tengan
la oportunidad de ser elegidos. Esta adicién logra una mayor decorrelacion entre los arboles, lo
que conduce a una mayor reduccién de la varianza al momento de combinarlos.

Los métodos de Random Forest y Bagging siguen esencialmente el mismo algoritmo, con la
diferencia clave de que en Random Forest, se realiza una seleccién aleatoria de m predictores
antes de cada division. El impacto en los resultados depende del valor especifico de m elegido.
La manera 6ptima de determinar m es evaluando el out-of-bag error o utilizando la validacién
cruzada. Similar a Bagging, Random Forest no sufre problemas de sobreajuste al aumentar el
nimero de drboles en el proceso. Una vez que se alcanza un cierto nimero, la reduccién del
error en las pruebas se estabiliza en el proceso.

2.5.5.2.4. Prediccion de Random Forest La prediccion en un modelo de Random Forest
es el resultado del promedio de las predicciones de todos los drboles que componen el conjunto
[57].
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2.5.5.2.5. Out of Bag Error Debido a la naturaleza del proceso de bagging, es posible
estimar el error de prueba sin recurrir a métodos de validacion cruzada. Dado que los arboles
se ajustan usando muestras generadas mediante bootstrapping, en promedio, cada ajuste utiliza
aproximadamente dos tercios de las observaciones originales. El tercio restante se denomina
Out-of-bag (OOB) [57].

Registrando las observaciones usadas en cada arbol ajustado durante el proceso de bagging, se
puede predecir la respuesta de la observacion i utilizando los drboles en los que esa observacion
fue excluida, y luego promediando las predicciones. De esta manera, se pueden obtener predic-
ciones para las "n.°bservaciones y calcular el error cuadritico medio OOB (para regresion) o el
error de clasificacion OOB (para drboles de clasificacién). Dado que cada observacion solo se
predice con los drboles en los que no particip6 en el ajuste, el error OOB sirve como estimacion
del error de prueba. Con un nimero suficiente de arboles, el error OOB es practicamente equi-
valente al error de validacién cruzada "leave-one-out"[57]. Esta caracteristica es una ventaja
adicional de los métodos de bagging, incluido Random Forest, ya que evita el costo compu-
tacional de la validacion cruzada para la optimizaciéon de hiperpardmetros. En un muestreo
mediante bootstrapping, si el tamafio de los datos de entrenamiento es "n", cada observacion
tiene una probabilidad de ser seleccionada de 1/n. Por lo tanto, la probabilidad de no ser selec-
cionada en todo el proceso es de (1 — 1/n)" , que tiende a converger en 1/¢, aproximadamente
un tercio. [57]

2.5.5.2.6. Importancia de los predictores Aunque es cierto que el proceso de bagging me-
jora la capacidad predictiva en comparacion con modelos basados en un solo arbol, esto tiene un
costo: la interpretabilidad del modelo disminuye. Al ser una combinacién de multiples drboles,
no es posible representar graficamente el modelo de manera sencilla ni identificar visualmente
qué predictores son mds importantes. Sin embargo, existen estrategias para cuantificar la im-
portancia de los predictores, convirtiendo a los modelos de bagging en herramientas poderosas
no solo para la prediccidn, sino también para el andlisis exploratorio[57]. Las estrategias méas
utilizadas son la importancia por permutacién y la impureza de los nodos.

2.5.5.2.7. Importancia por permutacion Evalia la influencia de cada predictor en una
métrica especifica de evaluacion del modelo (calculada mediante el error OOB o la validacién
cruzada). El valor asignado a cada predictor se obtiene de la siguiente manera:

1. Se crea el conjunto de drboles del modelo.
2. Se calcula la métrica de error (RMSE). Este valor es la referencia (error 0).
3. Para cada predictor j:

I - Se permutan los valores del predictor j en todos los drboles del modelo, manteniendo el resto
constante.

IT - Se recalcula la métrica de error tras la permutacion, llamémosla error j.

III - Se calcula el incremento en la métrica debido a la permutacién del predictor j como por-

centaje:

error — error;j

Incremento; = x 100

errory

Si el predictor permutado estaba contribuyendo al modelo, es probable que el modelo aumente
su error, ya que se pierde la informacion proporcionada por esa variable. El porcentaje de au-
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mento en el error debido a la permutacion del predictor j puede interpretarse como su influencia
en el modelo. Es importante mencionar que este incremento puede ser negativo. Si la variable
no contribuye al modelo, es posible que, al reorganizarla aleatoriamente, por pura casualidad,
se logre mejorar ligeramente el modelo, lo que resultaria en un valor negativo para (error - error
J). Por lo general, se considera que las variables con incrementos cercanos a cero tienen una
importancia limitada [57].

2.5.5.2.8. Incremento de la pureza de nodos Cuantifica el aumento total en la pureza de
los nodos debido a las divisiones en las que participa el predictor (promedio de todos los 4r-
boles). Para calcularlo, se registra el descenso en la métrica utilizada como criterio de divisién
(indice Gini, MSE, entropia, etc.) en cada division de los drboles. Para cada predictor, se calcula
el descenso promedio en el conjunto de arboles del conjunto. Cuanto mayor sea este promedio,
mayor serd la contribucion del predictor al modelo [57].
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CAPITULO 3

Materiales y Métodos

3.1. Area de estudio

El drea de estudio (Figura 3.1) se encuentra ubicada en la “Pampa Arenosa” o “Mar de Arena
Pampeano, region que cubre unos 200.000 km2 en las provincias de Buenos Aires (O y centro),
La Pampa (NE), Cérdoba (S), San Luis (centro y S) y Santa Fe (SO). La altura sobre el nivel
del mar varia entre 400 m al O y 30 m al E.

El clima de esta drea es una variante del subtropical himedo, también denominado templado,
caracterizado por tener la estacién mds célida coincidiendo con la mds lluviosa. Los veranos
son cdlidos y los inviernos frescos y cambiantes, con una temperatura promedio anual de al-
rededor de 17°C. Se encuentra entre las isohietas de 750 mm (que marca la transicion entre la
pampa subhimeda y la pampa humeda) y 1200 mm (que separa la pampa humeda de la pampa
perihimeda). Las precipitaciones presentan un comportamiento ciclico que se manifiesta en
periodos con aumento o disminucién de lluvias. [58]

Su suelo estd compuesto principalmente por Molisoles y Hapludoles Enticos, de textura Franca
Limosa y Gruesa, Mixta, térmica. Estd compuesto esencialmente por materiales originarios de
los suelos de origen edlico, con predominio de texturas franco arenosas y en menor propor-
cién arenoso francas finas. El relieve se caracteriza por ser una extensa planicie arreica con una
pendiente regional de 0,05 %, que comprende lomas onduladas y suavemente onduladas con
gradiente regional suave hacia el sudeste. Como unidades menores se observan lomas medano-
sas, médanos algunos parcialmente fijados y hoyas medanosas originadas por acciones edlicas
del pasado reciente. Estas formas menores normalmente estdn orientadas de noreste a sudoeste.
La pendiente puede variar de 0 a 3 %.

Si bien histéricamente la regién fue dominada por pastizales nativos, se transformé poco a
poco a una matriz mixta de pastizales nativos, cultivos anuales y pasturas a partir de finales del
siglo XIX [59]. Sin embargo, desde la década de 1980, y especialmente en la ultima década, el
remanente de pastizales y de praderas fue casi completamente convertido a la agricultura anual,

31



3.1 AREA DE ESTUDIO

siendo la soja el cultivo dominante [60]. Actualmente tiene como principal actividad productiva
la agricola-ganadera.
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Figura 3.1: Area de estudio y lotes muestreados,en zona niicleo de la pampa argentina. Elaborado en Qgis 3.22.4
en base a imagenes Google Earth 2021 CNES / Airbus

La extension y los limites del drea de estudio se determinaron en funcién de la ubicacién geo-
gréfica de los datos disponibles de 33 monitores de rendimiento, correspondientes a 27 lotes
agricolas pertenecientes a 8 establecimientos diferentes. (Figura 3.2 De estos, 7 estan ubicados

32



en la Provincia de Buenos Aires y 1 en la Provincia de Cérdoba. Para comprender la variabili-
dad de los suelos en los sitios estudiados, se identificaron las 7 series de suelos correspondientes
a los lotes: Lincoln, La Albina, Maria Teresa, Piedritas, Bolivar, Cafiada Seca y Olaeta.

Tabla 3.1: Resumen de la ubicacién (localidad y provincia) de los 27 lotes, su superficie sembrada y la serie de
suelo a la que pertenece cada uno.

Lote | Sup. Sembrada | Localidad | Provincia Serie
1_A 52 Gral Villegas BA Lincoln
1B 52 Gral Villegas BA Lincoln

1 C 207 Gral Villegas BA Lincoln
1_D 14 Gral Villegas BA Lincoln
1_E 68 Gral Villegas BA Lincoln

2 A 100 Pehuajo BA Piedritas

2 B 84 Pehuajo BA Bolivar

3 A 51 Daireaux BA Piedritas

3 B 70 Pehuajo BA Bolivar

3 C 115 Alem BA Bolivar

4 A 84 Gral Villegas BA Lincoln

4 B 98 Gral Villegas BA Lincoln

4 C 103 Gral Villegas BA Lincoln

4 D 77 Gral Villegas BA Canada Seca
4 E 89 Pehuajo BA Lincoln

4 F 96 Gral Villegas BA Lincoln

5 A 247 Pehuaj6 BA Piedritas
6_A 117 Alem BA Maria Teresa
6_B 80 Alem BA La Albina
6_C 119 Daireaux BA La Albina
6_D 52 Alem BA Maria Teresa
6_E 94 Alem BA Maria Teresa
6_F 88 Daireaux BA Maria Teresa
7 A 63 Las Acequias CBA Olaeta
7_B 90 Las Acequias CBA Olaeta
7_C 76 Las Acequias CBA Olaeta

8 A 256 Pehuajo BA Piedritas

Estas series varian en su clasificacién taxondémica, indice de productividad, limitaciones de uso,
capacidad de uso, tipo de drenaje, tipo de paisaje, textura y pendiente (Tabla 3.2). Se observa
que en general los suelos de las series son suelos pardos, profundos y de aptitud agricola. En
la seria La Albina se describe la posible presencia de un horizonte petrocdlcico con escasas
concreciones de Carbonato de Calcio (CACO3) entre los 80 y 100 cm de profundidad, no se
identifica la presencia de Tosca en ninguna serie de los suelos estudiados. [61]

La superficie promedio de los lotes es de 96 hectareas (Figura 3.2), con un lote con una super-
ficie minima de 14 hectareas y un lote con una superficie maxima de 256 hectareas.
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Figura 3.2: Histograma de distribucion de lotes en funcién de su superficie
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3.2 FLUJO DE TRABAJO

3.2. Flujo de trabajo

En la primera parte de la Figura 3.3 se muestra la seccion donde se abordé la adquisicion
y el pre-procesamiento de las datos de campo y satelitales. La segunda parte muestra todos
los pasos del procesamiento de datos para obtener los compuestos estacionales de los indices
espectrales, variables ambientales y el dato de rendimiento por lote. La tercera parte indica
todos los componentes del modelado, mientras que el cuarto se refiere a la evaluacién de los
modelos para identificar la precision para obtener el resultado final (el dltimo paso). Estimacion
de rendimiento y evaluacion de resultados.
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Figura 3.3: Diagrama de flujo de trabajo con la organizacién de las tareas y procedimientos llevados a cabo para
la construccién de la base de datos y los ajustes y validacién de los modelos. .
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3.3 OBSERVACIONES DE CAMPO: MONITORES DE RENDIMIENTO

3.3. Observaciones de campo: Monitores de rendimiento

Los datos de rendimiento de Maiz fueron proporcionados por INVAP S.E en formato vectorial.
Se pusieron a disposicion 33 monitores de rendimiento, correspondientes a 3180 Hectareas
(Tabla 3.4), correspondientes a distintas campaifias agricolas, desde 2015 hasta 2021 (Figura
3.4) lo que permitié absorber la variabilidad climética de 5 afios del area de estudio.

Distribucién de lotes a lo largo de los afios
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Figura 3.4: Distribucion de los lotes a lo largo de los afios y agrupados en colores por campo.

La distribucién de los monitores no es consistente en el rango temporal (Figura 3.4) Hay solo
5 lotes que tienen datos de mds de una campana (1_D, 1_C, 2_B, 4_D, 4_C) mientras que
la mayoria de los lotes solo cuenta con un dato por campana. Los datos corresponden a 8
establecimientos distintos (Figura 3.5). El campo denominado 4 proporcioné la mayor cantidad
de monitores de rendimiento: 8, mientras que los campos 5 y 8 s6lo proporcionaron 1 monitor.
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Cantidad de lotes por campo

Lotes

Campo

Figura 3.5: Los monitores de rendimiento corresponden a 8 establecimientos.

La disposicion de los lotes en cada establecimiento se caracteriza por su proximidad cercana o
contigiiidad, lo que significa que estdn ubicados adyacentes unos a otros o en una proximidad
inmediata, sin grandes distancias o separaciones entre ellos.

Los lotes se encuentran en las proximidades de 5 localidades (Figura 3.6), cuatro pertenecientes
a la Provincia de Buenos Aires (General Villegas, Pehuaj6, Daireaux, Alem) y un lote a la
Provincia de Cérdoba (Las Acequias).

Cantidad de lotes por localidad

Lotes

Gral Villegas Las Acequias Pehuajo Daireaux Alem
Localidad

Figura 3.6: Cantidad de lotes agrupados a partir de la localidad mds cercana.

La Figura 3.7 muestra una representacion grifica detallada de los datos de rendimiento en
toneladas por hectdrea (tn/ha) obtenidos de los monitores de los lotes adyacentes A, B'y C
pertenecientes al establecimiento 7. Esta representacion proporciona una visualizacion clara y
comparativa de los rendimientos entre los diferentes lotes colindantes dentro de dicho estable-

cimiento.
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3.3 OBSERVACIONES DE CAMPO: MONITORES DE RENDIMIENTO

Figura 3.7: Representacion de datos (tn/ha) de monitores de rendimiento de los lotes colindantes A, B y C perte-
necientes al establecimiento 7.

3.3.1. Descripcion de los datos

La generacion de datos mediante el uso de monitores de rendimiento y otras maquinarias preci-
sas usualmente trae aparejado la generacion de numerosos datos espurios asociados a la técnica
y procedimiento de medicién. Consecuentemente, previo al andlisis de los datos georreferen-
ciados, es necesario implementar varios algoritmos de preprocesamiento como son aquellos
orientados a la depuracién o eliminacion de valores aberrantes, la transformacion e interpola-
cién espacial de cada una de las capas de datos disponibles en sistema y escala comun y la
unién de la/las capas de informacién disponibles. Para el caso de datos provenientes de moni-
tores de rendimiento en agricultura de precision (AP), se han desarrollado protocolos tanto para

identificarlos como para limpiarlos o depurar las bases de datos antes del anélisis geoestadistico
[62], [63].

Los principales causas de registros erréneos en el momento de la cosecha de cultivos de grano
son reconocidas:

1. Dindmica de la cosechadora (tiempo de demora entre el corte y el registro del sensor de
rendimientos, errores por diferencias entre el ancho realmente cosechado respecto del
indicado en la cosechadora).

2. Variabilidad en las mediciones relacionadas a la heterogeneidad en la humedad del grano.
3. Falta de precision del sistema de posicionamiento satelital.

4. Fallas de operacion de la maquinaria (velocidad, giros en la cabecera con el cabezal bajo.)
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Procesamiento de los datos de monitores de rendimiento

[64].

Debido a lo cual, los datos erroneos deben eliminarse antes del estudio de variabilidad espacial.
Los protocolos de depuracion sustentados en criterios estadisticos para la identificacién de
outliers, protegen el sesgo y la precision de los resultados del andlisis estadistico y, por tanto,
generan informacién mas confiable para la toma de decisiones agronémicas. La interpolacién
espacial de los datos georreferenciados es atravesada por el concepto de correlacion espacial.
La autocorrelacion espacial es la correlacion de los valores de una misma variable entre sitios
del dominio espacial y se expresa como funcion de la distancia que existe entre los sitios [65].
Es necesario recurrir a la modelacién de este proceso estocdstico espacial para poder generar
las estimaciones en sitios donde el atributo de interés no ha sido medido [66].

3.3.2. Procesamiento de los datos de monitores de rendimiento

3.3.2.1. Protocolo para la eliminaciéon automatica de datos

Siguiendo el protocolo elaborado por [63] se llevé a cabo una evaluacién secuencial de los
conjuntos de datos de cada monitor de rendimiento con el objetivo de detectar y eliminar de
manera automaética diversos tipos de valores incorrectos. Este proceso se dividié en dos etapas:

En la primera etapa, se eliminaron los errores técnicos comunes que suelen encontrarse en
los datos de rendimiento [67]. Esto incluyé la eliminacion de puntos de datos con valores de
rendimiento igual a cero, asi como la correcciéon de efectos de borde y la identificacion de
valores atipicos globales.

En la segunda etapa, se procedi6 a eliminar pequefias dreas o franjas con rendimientos extre-
madamente altos o bajos que no guardaban una relacién cercana con sus vecinos inmediatos
(valores atipicos espaciales).

Las estadisticas utilizadas en cada una de estas etapas se detallan a continuacion.

1. Se aplic6 un umbral sensible para restringir los datos, eliminando todos los valores de
rendimiento iguales a cero.

2. Se procedi6 a la eliminacion de todos los puntos de datos de los monitores de rendimiento
ubicados a una distancia de 5 metros desde los bordes del campo. Esto tenia como obje-
tivo mitigar los efectos de borde y los errores inherentes al monitoreo de rendimiento en
la periferia del campo.

3. Se calcul6 la media y el desvio estdndar (DE) de los datos, y se identificaron automé-
ticamente los valores de rendimiento que se encontraban fuera del rango de la media
mas/menos tres veces el desvio estandar. Este filtro se aplicé al final de esta fase de lim-
pieza de datos con el fin de evitar la inflacion de la varianza causada por una estimacion
erronea de valores de rendimiento muy bajos.

4. Se emple6 el Indice de Autocorrelacién Espacial Local de Moran (IM) [68] como una he-
rramienta para identificar los valores inusuales en los datos de rendimiento. El IM es un
indicador que evalda la agrupacion espacial de valores similares o diferentes en un con-
junto de datos. Un valor positivo del IM indica una tendencia a la agrupacién de valores
similares, mientras que uno negativo sugiere una agrupacion de valores diferentes, como
cuando un sitio con un bajo rendimiento esta rodeado de vecinos con un alto rendimiento.
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3.3 OBSERVACIONES DE CAMPO: MONITORES DE RENDIMIENTO

Para determinar la relevancia estadistica de los valores de IM asociados con cada punto de
datos de rendimiento, se utiliz6 un valor de p. Estos valores de probabilidad se ajustaron
de acuerdo con el criterio de Bonferroni debido a la evaluacion simultdnea de multiples
indices en el campo. Este ajuste redujo el nivel de significancia a 0.05 para mantener la
tasa de error del estudio en ese mismo valor [69].

El proceso se llevo a cabo de la siguiente manera:

1. En primer lugar, se identificaron los valores internos a eliminar, que correspondian a
aquellos con valores negativos de IM que ademads eran estadisticamente significativos.
Estos valores se consideraron atipicos y se marcaron para su exclusion.

2. Luego, se cred un diagrama de Moran, que es un gréifico de dispersion que muestra la
relacion entre los datos de rendimiento espacial y sus valores retrasados espacialmente,
proporcionando un resumen de la medida de influencia para la regresion lineal.

3. Se aplicaron diversas medidas de influencia, como la distancia de Cook, el apalanca-
miento, DF-FITS, DFBETAS y COVRATIO [70], a la regresion lineal entre los datos de
rendimiento y el rendimiento rezagado. Estas medidas ayudaron a identificar los datos
influyentes en el diagrama de Moran.

4. Los datos influyentes detectados en el diagrama de Moran estaban relacionados con va-
lores atipicos espaciales que no habian sido identificados por el IM, ya que estaban agru-
pados en lugar de estar aislados. Estos puntos con valores relativamente altos o bajos
podian encontrarse no solo en los bordes del campo, sino también en su interior.

El diagrama de Moran se incorpor¢ al protocolo para identificar de manera mds exhaustiva los
valores atipicos espaciales y garantizar la calidad de los datos de rendimiento.

LM; =

Zi—7 & N
‘62 Z Wi (Zj—Z) 3.1
i=1,j#i

donde Z es el valor medio de los rendimientos; Z; es el valor de rendimiento en la ubicacion i;
Z; es el valor de rendimiento en otros lugares ( j # i ); o2 es la varianza del rendimiento, 7 es
el tamafio de la muestra; y W;; es una distancia ponderada entre Z; y Z;. Para calcular W;;, los
puntos vecinos se definieron como contiguos puntos; por defecto se utilizaron puntos ubicados
a una distancia < 40 m. Este es un umbral comun utilizado para procesar mapas de rendimiento
de granos en la pampa argentina [71].

donde Z es el valor medio de los rendimientos; Z; es el valor de rendimiento en la ubicacién i;
Z; es el valor de rendimiento en otros lugares (j # i); o7 es la varianza del rendimiento, n es
el tamafio de la muestra; y W;; es una distancia ponderada entre Z; y Z;. Para calcular W;;, los
puntos vecinos se definieron como contiguos puntos; por defecto se utilizaron puntos ubicados
a una distancia < 40 m. Este es un umbral comun utilizado para procesar mapas de rendimiento
de granos en la pampa argentina [71].

Los resultados de este indice se usaron para etiquetar las observaciones periféricas como se
describe a continuacién: Un valor positivo del indice IM indica una agrupacion espacial de
valores similares, mientras que uno negativo sugiere una agrupacién de valores diferentes, por
ejemplo, un sitio con un valor de rendimiento bajo estid rodeado de vecinos con valores de
rendimiento altos.
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Procesamiento de los datos de monitores de rendimiento

La importancia estadistica del valor de IM asociado con cada punto de datos de rendimiento se
evalia mediante un valor de p. Estos valores de probabilidad son ajustados por el criterio de
Bonferroni debido a la multiplicidad de indices evaluados simultdneamente dentro del campo.

Este ajuste desinfla el o = 0,05 aplicado a cada prueba IM, por lo que la tasa de error de todo
el estudio permanece en 0,05 [69].

3.3.2.2. Limpieza de datos

Los mapas de rendimiento son componentes clave de la agricultura de precision debido a su
utilidad tanto en el desarrollo como en la evaluacién de estrategias de manejo de precision. Sin
embargo, los mapas de rendimiento brutos contienen una variedad de errores inherentes [72].
Los investigadores han informado que del 10 % al 50 % de las observaciones revelan errores de
medicion [73].

En la Tabla 3.3 se observa la cantidad de datos de rendimiento originalmente registrados en
cada afio y lote, asi como la cantidad depurada después de aplicar el protocolo de limpieza de
datos. Se calcul6 el porcentaje de datos descartados en el proceso de depuracion, lo que refleja
la importancia de este procedimiento en la obtencién de datos confiables y precisos para su uso
en la agricultura de precision.

Resumen de las observaciones de campo a lo largo de varios afios y en diferentes lotes agricolas.
En promedio se obtuvieron 57102 observaciones por lote. En promedio se depuraron 32 % de
las observaciones de cada campo, obteniéndose un promedio de 39623 datos por campo. Este

porcentaje de eliminacion de errores en las observaciones estd dentro del rango informado en
la literatura [63], [73], [62] [74].
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Figura 3.8: Comparacién de la cantidad de datos de los monitores de rendimiento originales (barras azules) y los
monitores depurados (barras anaranjadas) para los diferentes lotes a lo largo de los afios.
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Tabla 3.3: Observaciones de campo a lo largo de varios afios y en diferentes lotes agricolas.

Aiio Lote Observaciones Observaciones Observaciones
de campo utilizadas descartadas ( %)
2016 1_A 36772 23086 37
2016 1.D 8345 4226 49
2016 7_A 66527 44137 34
2016 7_B 55008 37034 33
2016 7_C 49068 34768 29
2017 1. B 29939 19838 34
2017 1 E 40073 31162 22
2018 1. C 4510 2704 40
2018 2 A 61410 40779 34
2018 2 B 77278 52671 32
2018 4 B 93780 63831 32
2019 1 C 126643 94937 25
2019 1.D 7986 4901 39
2019 3_A 36742 25630 30
2019 4 A 31440 21283 32
2019 4 B 49456 36860 25
2019 6_E 61193 40067 35
2020 4 A 86715 55916 36
2020 4 C 69505 46358 33
2020 4 D 45485 29985 34
2020 4 E 52767 37930 28
2020 5 A 78354 54650 30
2020 6_A 70575 47585 33
2020 6_B 48312 30598 37
2020 6_D 31396 21700 31
2020 8_A 143469 108290 25
2021 2 B 66828 44511 33
2021 3 B 70913 55571 22
2021 3.C 33483 22682 32
2021 4 F 92638 63691 31
2021 4 F 55568 39769 28
2021 6_C 50514 33137 34
2021 6_F 51663 37279 28
Promedio 57102 39623 32
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Procesamiento de los datos de monitores de rendimiento

En el primer paso del proceso de limpieza de datos, se eliminan los valores cero, ya que pueden
interferir en la deteccion de valores atipicos globales. Seguin Leroux et al. [74], no se esperaria
encontrar observaciones con un valor de rendimiento igual a cero, ya que esto podria haber
ocurrido cuando se ajusté el umbral de corte después de la cosecha del cultivo. Los valores
atipicos globales también pueden ser eliminados mediante algoritmos no paramétricos [75]. Es
importante sefialar que la presencia de rendimiento reducido en los bordes de los campos es un
fendmeno agronémico legitimo y no debe considerarse un error de rendimiento. Los errores
de mapeo de rendimiento generalmente ocurren en la cabecera del lote debido a que la co-
sechadora para poder efectuar el giro disminuye la velocidad y retrasa el mecanismo de llenado.

En la figura 3.9 se observa la eliminacién de datos de los bordes y los errores debidos al inicio
y al final de los errores del monitor de rendimiento de campo fue sustancial.

El efecto de borde es inherente a la forma del lote y puede establecerse en un valor mayor a
los 5 m utilizados en este estudio. Sin embargo, para automatizar el protocolo de limpieza, se
utilizé un valor bajo para ajustarse a la mayoria de los mapas de rendimiento.

El protocolo utilizado eliminé un gran nimero de observaciones, pero los tamafios de los mapas
de rendimiento limpios atln eran suficientes para realizar las predicciones de rendimiento.

Es importante destacar que el filtro de borde también eliminé los puntos de datos recogidos
durante el proceso de vaciado y llenado de la cosechadora al comienzo y al final de la cosecha.
Sudduth y Drummond [73] argumentaron que la eliminacion de estos puntos es esencial en el
proceso de limpieza de los mapas de rendimiento.

Figura 3.9: Los puntos negros son los datos originales, los puntos blancos son los datos que quedan luego del
proceso de limpieza y filtrado.
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3.4 DATOS SATELITALES.

Después de completar el proceso de limpieza de los datos obtenidos de los monitores de ren-
dimiento, se calcul6 la variable dependiente, rendimiento de maiz a escala de lote, mediante la
obtencién de la media de los datos para cada lote. Finalmente, con el propdsito de evaluar la
representatividad de esta media, se calculd el desvio estdndar y el rango correspondientes en
cada lote.

El rendimiento medio en la muestra es de 9.28 toneladas por hectdrea (Tn/ha), con un desvio
estandar (DS) de 2.24 Tn/ha, un coeficiente de variacién (58.5 %), un rango de 5.84 Tn/ha y
una superficie sembrada total (SST) de 3180 hectéreas (Ha).

Tabla 3.4: Resumen de las observaciones de campo y sus principales estadisticos.

Cultivo | Obs. | Media | Mediana | Min | Max | DS | CV(%) | Rango | SST
Maiz 33 9.28 9.30 359 | 1441 | 2.24 58.5 5.84 | 3180

3.4. Datos satelitales.

3.4.1. Rango temporal de datos

El periodo critico del maiz, rango temporal donde se define el rendimiento, se ubica desde 20
dias antes a 10 dias después de la floracion. La fecha de ocurrencia de la floraciéon del maiz
varia segun las caracteristicas climaticas, principalmente temperatura, de cada sitio y segun las
practicas de manejo de siembra que se realice (siembra temprana o siembra tardia).

Para establecer el rango temporal se tomaron en cuenta las fechas de las tablas 3.5, 3.6 elabo-
radas por la oficina de riesgo agropecuario (ORA) correspondientes al periodo critico de maiz
para las zonas de estudio (Sur provincia de Cérdoba, Oeste Provincia de Buenos Aires, Norte
Provincia de Buenos Aires). Estas tablas estan elaborada teniendo en cuenta el coeficiente de
cultivo (KC) de maiz que es un valor que se utiliza en agricultura para estimar las necesidades
de agua de un cultivo en diferentes etapas de crecimiento, contiene a su vez los dias que pasan
desde la siembra (DDS), la fecha en formato juliano y la fecha en formato "dia-mes".

En la figura 3.10 se visualiza como la fecha de ocurrencia del periodo critico del maiz varia
segln varian las caracteristicas climdticas de la region donde se siembra y la modalidad de
manejo de fecha de siembra que se emplea.
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Tabla 3.5: confeccionada por ORA de datos de desarrollo de maiz en diferentes etapas de crecimiento y fechas de
siembra en la region del en las regiones del oeste y norte de la Provincia de Buenos Aires.

Siembra Temp. - 1°Fecha O DE BS AS N DE BS AS
ETAPA KC | DDS | JULIANO | FECHA | DDS | JULIANO | FECHA
Siembra 0.40 0 275 1-oct 0 254 10-sept
Emergencia 0.50 12 287 13-oct 13 267 23-sept
Fin fase juvenil 0.80 | 45 320 15-nov 42 296 22-oct
Inicio floracién 0.90 | 55 330 25-nov 47 301 27-oct
Floracién (antesis) | 1.20 | 88 363 28-dic 91 345 10-dic
Inicio llenado de | 0.90 | 123 32 1-feb 103 357 22-dic
granos
Madurez fisiologi- | 0.60 | 167 77 17-mar | 144 32 1-feb
ca
Cosecha 0.40 | 177 87 27-mar | 152 40 9-feb
Siembra Temp. - 2°Fecha O DE BS AS N DE BS AS
ETAPA KC | DDS | JULIANO | FECHA | DDS | JULIANO | FECHA
Siembra 0.40 0 315 10-nov 0 284 10-oct
Emergencia 0.50 8 323 18-nov 9 293 19-oct
Fin fase juvenil 0.80 | 35 350 15-dic 32 316 11-nov
Inicio floracién 0.90 | 55 330 25-dic 35 319 14-nov
Floracién (antesis) | 1.20 | 67 16 16-ene 66 350 15-dic
Inicio llenado de | 0.90 | 100 49 18-feb 87 5 5-ene
granos
Madurez fisiologi- | 0.60 | 157 107 16-abr 127 45 4-feb
ca
Cosecha 0.40 | 167 117 26-abr 137 55 24-feb
Siembra Tardia O DE BS AS N DE BS AS
ETAPA KC | DDS | JULIANO | FECHA | DDS | JULIANO | FECHA
Siembra 0.40 0 345 10-dic 0 345 10-dic
Emergencia 0.50 7 352 17-dic 13 352 17-dic
Fin fase juvenil 0.80 | 39 18 18-ene 42 18 18-ene
Inicio floracién 0.90 | 50 29 29-ene 47 29 29-ene
Floracién (antesis) | 1.20 | 72 51 20-feb 91 51 20-feb
Inicio llenado de | 0.90 95 75 15-mar | 103 75 15-mar
granos
Madurez fisiologi- | 0.60 | 131 111 20-abr 144 111 20-abr
ca
Cosecha 0.40 | 141 121 30-abr 152 121 30-abr

47



3.4 DATOS SATELITALES.

Tabla 3.6: confeccionada por ORA de datos de desarrollo de maiz en diferentes etapas de crecimiento y fechas de
siembra en la region del centro de Cérdoba.

Siembra Temprana CTRO DE CBA
ETAPA KC | DDS | JULIANO | FECHA
Siembra 0.40 0 275 1-oct

Emergencia 0.50 8 287 13-oct
Fin fase juvenil 0.80 | 35 317 12-nov
Inicio floracién 0.90 | 55 322 17-nov
Floracién (antesis) 1.20 | 67 345 10-dic
Inicio llenado de granos | 0.90 | 100 366 31-dic
Madurez fisioldgica 0.60 | 157 59 28-feb
Cosecha 0.40 | 167 70 10-mar
Siembra Tardia CTRO DE CBA
ETAPA KC | DDS | JULIANO | FECHA
Siembra 0.40 0 336 1-dic
Emergencia 0.50 | 7 342 7-dic
Fin fase juvenil 0.80 | 39 10 10-ene
Inicio floracién 0.90 | 50 15 15-ene
Floracién (antesis) 1.20 | 72 45 14-feb
Inicio llenado de granos | 0.90 | 95 61 I-mar
Madurez fisiolégica 0.60 | 131 81 21-mar
Cosecha 0.40 | 141 91 31-mar
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Figura 3.10: Elaboracién propia a partir de los datos de la Oficina de riesgo agropecuario (ORA). Evolucién del
coeficiente de cultivo (KC) a lo largo de las etapas fenoldgicas de desarrollo de maiz: Siembra(SI), Emergen-
cia(EM), Fin fase juvenil(FFJ), Inicio floracién (IF), Floracién (FL), Inicio llenado de granos (ILLG), Madurez
fisiolégica (MF), Cosecha (C) para las distintas zonas y modalidades de manejo.
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Debido a la necesidad de contar con un tnico rango de tiempo que permita construir un dataset
homogéneo de datos satelitales se establecié un rango tnico de fechas para todo el drea de
estudio.

Se estblecio una ventana temporal comenzando 20 dias antes de la primer fecha de floracion
(10/12, modalidad siembra temprana en el centro de Cérdoba y norte de Buenos Aires) finali-
zando 10 dias después de la ultima floraciéon (20/02, modalidad siembra tardia en el norte y el
oeste de Buenos Aires), aplicable a las campafias agricolas 2015/2016, 2016/207, 2017/2018,
2019/2020 y 2020/2021.

3.4.2. Seleccion y filtrado de imagenes

Se selecciond la plataforma de sensoramiento remoto Sentinel-2 debido a sus mejores presta-
ciones en cuanto a la frecuencia de provision de datos y su resolucién espacial.

La plataforma de célculo en la nube GEE permite acceder, procesar y descargar datos de sen-
soramiento remoto de manera prictica y eficiente. Se evitaron las descargas innecesarias de
grandes volimenes de datos utilizando su potencia de computo para calcular los indices espec-
trales que luego se descargaron. Se realizo el siguiente procedimiento:

1. Se accedi? al dataset de Sentinel-2, del cual se seleccionaron las imdgenes que presenta-
ban un porcentaje de nubes por debajo de un umbral especifico. El Cloud Pixel Percen-
tage (CPP)’ es un dato que proporciona el proveedor en el metadato de cada escena (tile).
Se estableci6 un filtro de tolerancia con un maximo del 15 % de nubes en las imdgenes
utilizadas.

2. Se filtraron las imdgenes segtn su ubicacidn geografica utilizando el perimetro de cada
lote para seleccionar y recortar las imagenes.

3. A partir de las imdgenes seleccionadas y recortadas (entre 10 y 15 para cada sitio y aio),
se calcul6 el valor mediano de cada pixel en cada una de las bandas de interés. Esto se
hizo con el objetivo de eliminar los valores extremos y reducir el ruido no deseado, como
la neblina. De esta manera, se obtuvieron compuestos estacionales que se acercaban al
"mejor"valor representativo de cada pixel durante el periodo critico establecido [76].

4. A partir de los 33 compuestos estacionales, se calcularon los indices espectrales que se
detallan en la siguiente seccion.

5. Se descargaron los indices espectrales.

Para concluir el procedimiento, se empled el plugin ’Estadisticas de Zona’ en la versién estable
3.22.7 Biatowieza de QGIS [77] para calcular las estadisticas, media, desvio estandar y el
rango, para cada lote. Estas estadisticas se calcularon para cada uno de los indices espectrales
previamente generados, con el objetivo de caracterizar la variabilidad de los indices espectrales
y la pendiente dentro de cada lote.

La media proporciona un valor representativo, el desvio estdndar indica la dispersién de los
datos, y el rango sefiala la amplitud de las variaciones. Estas métricas permiten una evaluacién
mas precisa y detallada de los datos, proporcionando informacién sobre la variabilidad de los
indices.
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3.4.3. Indices espectrales focalizados en tejidos vegetales

En esta seccion se describen los indices espectrales seleccionados por su capacidad para iden-
tificar el tejido vegetal, caracterizar el ambiente y estimar el rendimiento del maiz.

3.4.3.1. Indice de Absorcién de Clorofila en Reflectancia Transformado - TCARI

El MCARI (fndice de Absorcion Modificado de Clorofila en Reflectancia) [78] es un indice
que proporciona una medida de la profundidad de la absorcién de clorofila por los tejidos ve-
getales y es altamente sensible a las variaciones en las concentraciones de clorofila, asi como
a las variaciones en el IAF. Los valores de MCARI (Ecuacién 3.2) se ven afectados por las
condiciones de iluminacion, la reflectancia del fondo del suelo y otros materiales no fotosinté-
ticos observados. Su principal limitacién es su alta sensibilidad a los efectos de elementos no
fotosintéticos, especialmente a bajas concentraciones de clorofila.

R700
MCARI = (R700 — Re70) — 0,2(R700 — R550) 55— (3.2)

Re70

Motivado por el potencial uso operativo del MCARI en el contexto de la agricultura de preci-
sion, Haboudane [79] desarroll6 una versién modificada mejorando su sensibilidad a valores
bajos de clorofila, y lo denominé Indice de Absorcién de Clorofila Transformada en Reflec-
tancia (TCARI) (Ecuacion 3.3). Ademds, Kim [80] demostré que el cambio en la reflectancia
de fondo afecta la pendiente de reflectancia entre 550 y 700 nm. Las diferencias en la relacion
(R700/R550) estan estrechamente relacionadas con las variaciones en las caracteristicas de re-
flectancia de los materiales de fondo, como el suelo y los componentes no fotosintéticos. Para
compensar estos efectos, se utiliza la relacion (R700/R670) para contrarrestar la influencia del
fondo solo en la diferencia (R700 - R550), de modo que el TCARI se define de la siguiente
manera:

R700
TCARI = 3(R700 — Re70) — 0,2(R700 — Rss50) 2 (3.3)

Re70

A pesar de las mejoras observadas con respecto a los efectos de la biomasa no verde, este indice
intrinseco aun es sensible a las propiedades subyacentes de la reflectancia del suelo, particu-
larmente para los IAF bajos [81]. Para superar este problema, Daughtry [78] propusieron que
MCARI se combinari con un indice de vegetacién de linea de suelo como el Indice de Vegeta-
cién Ajustado al Suelo Optimizado (OSAVI; [81]. Tal integracion reduce las contribuciones de
reflectancia de fondo y mejoraré la sensibilidad a la variabilidad del contenido de clorofila de
la hoja.

3.4.3.2. Indice de Vegetacion Ajustado al Suelo Optimizado - OSAVI

El OSAVI pertenece a la familia de Indices de Vegetacién Ajustados al Suelo Index (SAVI)
[82] y se define mediante la siguiente ecuacion:

Este indice (Ecuacién 3.4) se caracteriza por su fécil uso en el contexto de las observaciones
operativas en los paisajes agricolas. De hecho, su determinacion no necesita informacién sobre
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las propiedades Opticas del suelo y, ademads, ofrece los mejores resultados para la mayoria de los
cultivos agricolas (Rondeaux et al., 1996). Por otro lado, Haboudane [79] identific6 que OSA-
VI tiene un comportamiento y tendencias similares al Indice de Vegetacién Ajustado al Suelo
Transformado (TSAVI); [83], cuya determinacién requiere el conocimiento de los pardmetros
de la linea del suelo. Este tltimo debe calcularse a partir de las dreas de la imagen correspon-
dientes a suelos desnudos. Esto supone la presencia de tales dreas en la escena observada y
depende de diferentes condiciones del suelo, como variaciones en los niveles de humedad, para
establecer la linea del suelo mediante el trazado de la reflectancia del suelo en el espacio rojo
versus infrarrojo. Estos cdlculos adicionales (limitaciones) para TSAVI no son obligatorios para
OSAVI, lo que hace que este ultimo sea mas adecuado para observar y monitorear los cambios
de cultivos en el contexto de la agricultura de precision.

La forma de reflectancia del dosel resulta de una interaccion compleja entre las concentraciones
de pigmentos, el desarrollo estructural del dosel y, en algunos aspectos, la contribucién del
suelo subyacente por lo cual una evaluacién precisa del estado de la clorofila del cultivo a partir
de datos de deteccion remota requiere indices espectrales que respondan a la concentracién de
clorofila, al IAF e insensibles a los efectos de fondo. Para este propoésito, se ha demostrado
que un uso combinado de TCARI y OSAVI tuvo éxito en la produccién de isolineas de las
concentraciones de clorofila en las hojas [78].

(1+0,16)(Rs00 — Re70)

OSAVI =
Rgoo +Re70 + 0,16

(3.4)

3.4.3.3. TCARI/OSAVI

Haboudane [79] introdujeron el uso de la relacion TCARI/OSAVI (Ecuacién 3.5) para realizar
predicciones precisas del contenido de clorofila y la actividad fotosintética de los cultivos a
partir de imagenes hiperespectrales de teledeteccion. Demostraron que esta relacion es relati-
vamente insensible a las variaciones de la cobertura del dosel, incluso para valores IAF muy
bajos. Este indice combina las capacidades de los indices que responden a las variaciones de
clorofila (TCARI) y los que minimizan los efectos de fondo del suelo en la reflectancia del
canopeo (OSAVI).

TCARI

TCARIOSAVI =
CARIOS OSAVI

(3.5)

3.4.3.4. Indice de borde rojo de diferencia normalizada - NDRE

El NDRE (Ecuacion 3.6) es un indice de vegetacion utilizado en sensores remotos para medir
el contenido de clorofila en las plantas. Esta representado por un determinado valor calculado
mediante una combinacién de una banda de infrarrojo cercano (NIR) y el rango RedEdge entre
el rojo visible y el NIR. La banda del borde rojo es muy sensible a niveles medios a altos de
contenido de clorofila. Por lo tanto, el borde rojo es un buen indicador de la salud del cultivo en
cultivos de etapa media a tardia donde la concentracion de clorofila es relativamente mas alta.

NDRE = Reos — R7os (3.6)

Re65 + R705

52



Indices espectrales focalizados en tejidos vegetales

La banda de borde rojo es capaz de penetrar la hoja mejor que la banda roja que es absorbida
por la clorofila en las primeras capas.

3.4.3.5. Indice de vegetacion de diferencia normalizada - NDVI

NDVI (Ecuacién 3.7) es uno de los indices mas utilizados e implementados de los calculados
a partir de informacion multiespectral [84]. Se calcula a partir de la relacion normalizada entre
las bandas roja e infrarroja cercana. Un uso directo del NDVI es para caracterizar el crecimiento
o vigor del dosel; por lo tanto, es muchos estudios lo han comparado con el IAF. [26]

Resr — R
NDV] = =342 7665 (3.7)

Rg42 + Rees

3.4.3.6. Indice de vegetacion de diferencia normalizada verde - GNDVI

El GNDVI (Ecuacién 3.8) [85] a diferencia del NDVI usa el canal visible verde en lugar del
rojo. GNDVI se desempefia mejor que el NDVI convencional para predecir IAF [85] por lo
cual es ampliamente utilizado para estimar varias caracteristicas agronémicas como el IAF en
poroto seco [86], asi como la biomasa de los brotes y el contenido de clorofila y nitrégeno en
el trigo [87] y el maiz [88].

Rg42 — Rsep
GNDV] = ——— (3.8)
Rg42 + Rsep

3.4.3.7. Indice de vegetacion de clorofila de borde rojo - RECI

El indice de vegetacion ReCl (Ecuacion 3.9), también conocido como Clred-Edge, fue espe-
cificamente disefiado para responder al contenido de clorofila en las hojas [89]. El indice de
clorofila de borde rojo se calcula usando una estrecha banda espectral entre el rojo y el infra-
rrojo cercano (NIR) del rango de reflectancia de la planta.

RECI = Rm;fm (3.9)

Se considera un buen indicador de la actividad fotosintética de la cubierta del dosel ya que la
banda de borde rojo es muy sensible a la luz reflejada por la estructura celular de una planta
[90]. Una reflectancia més brillante corresponde a un mayor nimero de células vegetales y, por
extrapolacion, al drea més verde.
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Tabla 3.7: Ecuaciones de indices espectrales y bandas de Sentinel-2 utilizadas para cada longitud de onda

Variable Ecuacion

GNDVI B8 — B3/B8 + B3
NDRE B4 — B5/B4 + B5
NDVI B8 — B4/B8 + B4
(1010820
RECI B8/B5—1

TCARIOSAVI TCARI/OSAVI
TCARI 3(B5—B4)—0,2(B5—B3) (%)

3.4.4. Variables climaticas

3.4.4.1. Precipitacion

Se utiliz6 la plataforma Google Earth Engine (GEE) [31] donde por medio de un cédigo en
Java-Script se puede acceder al producto estimacion de precipitacion multisatélite calibrado con
manodmetros (precipitationCal) puesto a disposicién a una resolucion espacial de 11,2 hectéreas
(11132 metros cuadrados) por Global Precipitation Measurement (GPM) [91] cada 3 horas.

GPM es una mision satelital internacional que proporciona observaciones de lluvia y nieve en
todo el mundo con alta frecuencia. “Integrated Multi-satellite Retrievals for GPM” (IMERG) es
el algoritmo unificado que proporciona las estimaciones de lluvia. Este algoritmo esté disefiado
para intercalibrar, fusionar e interpolar todas las estimaciones de precipitacion de microon-
das satelitales (GMS, MTSat, Himawari series, JMA, GOES series, NESDIS,Meteosat y EU-
METSAT) junto con estimaciones satelitales de infrarrojos (NOAA, GOES, Meteosat, SNPP
y Aqua AIRS), calibradas por microondas y andlisis de pluviémetros sobre todo el globo. El
sistema se ejecuta varias veces para cada tiempo de observacion, dando primero una estima-
cion rapida y, sucesivamente, proporcionando mejores estimaciones a medida que llegan més
datos. El dltimo paso utiliza datos de indicadores mensuales para crear productos de nivel de
investigacion. El sesgo en el acierto de IMERG esta fuertemente relacionado con la intensidad
de lluvia en las mediciones de pluviémetros, por lo que se recomienda su uso principalmente
en zonas templadas [65].

En el presente estudio se calcul6 la suma de todas las mediciones disponibles entre las fechas
correspondientes al periodo critico de maiz desde la campafia 2015 a la campafia 2021 para
cada lote bajo estudio.
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3.4.4.2. Evapotranspiracion y Temperatura

Desde la plataforma Google Earth Engine (GEE) [31] dataset ERAS-Land [92] perteneciente al
Climate Data Store (CDS) [93]. Este es un conjunto de datos de reanalisis que proporciona una
visién coherente de la evolucion de las variables terrestres durante varias décadas con una reso-
lucién espacial de 11,1 hectareas (11132 metros). ERAS5-Land estd producido reproduciendo el
componente terrestre del reandlisis climatico ECMWEF-ERAS. El reandlisis combina datos de
modelos con observaciones de todo el mundo en un conjunto de datos globalmente completo y
consistente utilizando las leyes de la fisica. El reandlisis produce datos que se remontan varias
décadas atrés en el tiempo, proporcionando una descripcion precisa del clima del pasado. Entre
numerosas variables, este dataset cuenta con informacién de temperatura y Evapotranspiracion.

3.4.4.2.1. Evapotranspiracion El producto “total_evaporation” [94] es el promedio men-
sual de metros de agua equivalente acumulada que se ha evaporado de la superficie de la Tierra,
incluida una representacion simplificada de la transpiracion (de la vegetacion), en forma de va-
por en el aire de arriba. La convencion del Sistema Integrado de Prondstico del ECMWFEF es que
los flujos descendentes son positivos. Por lo tanto, los valores negativos indican evaporacion y
los valores positivos indican condensacion.

En el presente estudio se calcul6 la media de todas las mediciones mensuales disponibles entre
las fechas correspondientes al periodo critico de maiz desde la campana 2015 a la campaiia
2021 para cada lote bajo estudio.

3.4.4.2.2. Temperatura La teoria de similitud de Monin-Obukhov (M-O) [95] describe el
flujo medio no dimensional y la temperatura media en la capa superficial en condiciones no
neutrales como una funcién del pardmetro de altura adimensional, llamado asi por los cien-
tificos rusos A. S. Monin y A. M. Obukhov . Este flujo medio o difusién turbulenta es el
intercambio vertical de calor, cantidad de movimiento y humedad a través de la atmésfera. En
el modelo ECMWF-IFS (Integrated Forecast System) [96] la temperatura superficial se calcula
interpolando entre el nivel mds bajo del modelo (MO) y la superficie de la Tierra, teniendo en
cuenta las condiciones atmosféricas. El producto “temperature_2m” es la temperatura del aire
a 2 m sobre la superficie de la tierra. La temperatura medida en Kelvin fue convertida a grados
Celsius (°C) restando 273,15.

Para el presente estudio se calculd la media de todas las mediciones disponibles entre las fechas
correspondientes al periodo critico de maiz desde la campafia 2015 a la campafia 2021 para cada
lote bajo estudio.

3.4.4.3. Variables topograficas.

La Agencia de Exploracion Aeroespacial de Japon (JAXA) lleva adelante desde 2014 el pro-
yecto ALOS World 3D con el objetivo de cubrir las areas terrestres globales mediante el uso
de 3 millones de archivos de escenas adquiridos por el sensor de mapeo estéreo pancromatico
PRISM montado en la plataforma Advanced Land Satélite de observacion "DAICHI"(ALOS)
operado desde el afio 2006 hasta el afio 2011. Los mapas 3D digitales desarrollados consisten
en el modelo de elevacion digital (DEM) o el modelo de superficie digital (DSM) [97] que pue-
den representar terrenos terrestres con 5 metros de resolucion espacial y 5 metros de precision
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de altura (desviacion estandar) e imdgenes de aspecto nadir PRISM ortorrectificado. Los ma-
pas 3D digitales se han utilizado en una amplia variedad de aplicaciones, como el desarrollo de
mapas, la prediccién de danos por desastres naturales y la investigacion de recursos hidricos.

3.4.4.3.1. Altitud El Delta Surface Fill (DSF) es un método de relleno de datos faltantes
que reemplaza los valores en el DEM original con los valores ajustados calculados a partir
de los pixeles vélidos circundantes en otro DSM de referencia. Mediante el uso de la diferen-
cia de valores de altura vdlidos en el DEM original y de referencia, este proceso garantiza la
continuidad uniforme de la topografia en los limites de los rellenos vacios.

Utilizando el método Delta Surface Fill (DSF) la JAXA puso a disposicién con acceso irrestric-
to el conjunto de datos del modelo de superficie digital global (DSM) [97] con una resolucién
horizontal de malla de aproximadamente 30 metros (1 arcosegundo de latitud y longitud).

Desde la plataforma GEE se accedi6 al producto DSM y se calculo la media de la altitud para
cada lote bajo estudio.

3.4.4.3.2. Pendiente A diferencia de la mayoria de los DEM de acceso gratuito, en la co-
leccién DSM antes mencionada, debido a que los datos no permiten realizar un inico mosaico
de toda la superficie global se precisa realizar una reproyeccion para realizar los cdlculos de
pendiente. Luego de reproyectar el dataset a el sistema de coordenadas de latitud/longitud ba-
sado en el centro de masa de la Tierra denominado EPSG:4326 - WGS 84, se utiliz6 la libreria
ee.Terrain disponible en el editor de c6digo de GEE para calcular la pendiente media para cada
lote bajo estudio.
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Tabla 3.8: Variables utilizadas para ajustar los modelos. La variable dependiente es rendimiento de maiz, mientras
que las variables predictoras son, por un lado, la media (ut), el desvio estdndar (o) y el rango (r) de los indices
espectrales y la pendiente de cada lote y, por otro, el mapa de superficie digital y las variables climaticas. Todas
las variables estdn medidas a escala de lote.

Clorofila en Reflectancia
Transformado y de Vege-
tacion Ajustado al Suelo
Optimizado

TCARIOSAVI_o

TCARIOSAVI r

Tipo de variables Variables Simbolo Cadigo
RENDyu REND_mean
Datos de campo Rendimiento de maiz REND o REND _stde
REND r REND_range
Indice de vegetacién de di- GNDVIu GNDVI_mean
ferencia normalizada ver- GNDVI_o GNDVI_ stde
de GNDVI_r GNDVI_range
. ) ) NDREu NDRE_mean
Indlce.de borde ‘YOJO de di- NDRE._o NDRE_stde
ferencia normalizada NDRE r NDRE_range
. . ) NDVIu NDVI_mean
Indlce.de Vegetgcmn de di- NDVI_o NDVI_stde
ferencia normalizada NDVI_r NDVI_range
. . OSAVIu OSAVI_mean
o Indice de Vegetaqon‘ Ajus- OSAVI o OSAVI stde
Indices espec- tado al Suelo Optimizado OSAVI r OSAVI_range
trales - - RECI. RECI_mean
Indice de Vegetac19n de RECL & RECL stde
clorofila de borde rojo RECI r RECI_range
indice de Absorcidon de TCARIOSAVI[J TCARIOSAVI mean

TCARIOSAVI stde

TCARIOSAVI_range

Indice de Absorcién de TCARI_p TCARI_mean
Clorofila en Reflectancia TCARIL o TCARI_stde
Transformado TCARIL r TCARI_range
SLOPE_u SLOPE_mean
Topograficas Pendiente SLOPE_o SLOPE_stde
SLOPE r SLOPE_range
Mapa de superficie digital DSM DSM
Precipitaciones acumuladas PP PP
Climaéticas Temperatura TEMP TEMP
Evapotranspiracion total EVAPO EVAPO
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3.5. Modelos de estimacion de rendimiento

Como se mencionod en el marco tedrico, los modelos mecanisticos requieren una gran cantidad
de datos de campo especificos. Para este estudio, la inica variable de campo con la que se contd
en los lotes estudiados, fue la variable de interés a estimar: Rendimiento de maiz en toneladas
por hectarea. Al no contar con otras variables mecanisticas el trabajo de investigacion se centrd
exclusivamente en modelos estocasticos.

Se desarrollaron dos enfoques de modelado estocdstico para estimar el rendimiento del maiz
por lote:

1. En primer lugar, se ajust6 un modelo de regresion lineal multiple. Este modelo estadistico
busca establecer una relacion lineal entre una variable dependiente y las demds variables
independientes. En este contexto, la variable dependiente, es decir la variable que se
busca estimar, es el rendimiento del maiz por lote. Las variables independientes son los
indices espectrales, las variables climaticas y las topogréficas.

2. En segundo lugar, se ajusté un modelo de random forest regression. En términos ge-
nerales, esta técnica de aprendizaje automadtico se basa en la construccién de multiples
arboles de decision y su combinacién para obtener predicciones méas robustas y precisas.
En este caso, se utiliz6 el RFR para abordar la complejidad inherente a la agricultura,
donde muiltiples factores interactian de manera no lineal para influir en el rendimiento
del maiz.

En las siguientes secciones, se profundizard en la descripcion del desarrollo de estos dos enfo-
ques de modelado.

3.5.1. Modelo Regresion Lineal Multiple - RLM

3.5.1.1. Construccion

El modelo de regresion lineal multiple se construyé en Python utilizando un entorno de Jupyter
Notebook [98] proporcionado por Anaconda [99]. Se utilizo la libreria Statsmodels [100], que
facilita la implementacion de modelos estadisticos. Para implementar la regresion lineal multi-
ple (RLM), se dividi6 el conjunto de datos de la variable dependiente, es decir el rendimiento
de maiz por lote, en dos subconjuntos: datos de entrenamiento (70 %) y datos de prueba (30 %).

Para realizar el acondicionamiento de los datos se utilizaron las siguientes librerias:

1. numpy: Significa Python numérico y es una libreria de Python disefiada para el cdlculo y
el procesamiento de matrices multidimensionales y unidimensionales [101].

2. pandas: Es una libreria que proporciona herramientas de manipulaciéon de datos de alto
rendimiento [102].

3. Matplotlib: Es una libreria utilizada para la visualizacion de datos y se enfoca principal-
mente en graficos basicos. Permite la creacion de graficos de barras, graficos de torta,
graficos de lineas y diagramas de dispersion [103].

4. Seaborn: Es una libreria utilizada para crear gréficos estadisticos a partir de conjuntos de
datos. Ofrece una variedad de patrones de visualizacion y utiliza una sintaxis mds simple
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que Matplotlib. Se utiliza para resumir datos y mostrar la distribucion de los mismos
[104].

El ajuste del modelo se realizo siguiendo el siguiente procedimiento:

1. En primer lugar se realizo un estudio de las relaciones individuales que existe entre las
distintas variables. Esta informacion es critica a la hora de identificar cudles pueden ser
los mejores predictores para el modelo.

2. En segundo lugar, mediante histogramas, se estudio la distribucion de cada variable pre-
dictora y de la variable a predecir.

3. En tercer lugar se realizo el primer ajuste del RLM mediante una regresion iterativa
de minimos cuadrados ordinarios (OLS) sin tener en cuenta las correlaciones entre las
variables.

4. Por ultimo se realizo el nuevo ajuste del RLM teniendo en cuenta las interacciones entre
las variables identificadas como las mds influyentes.

Para poder ajustar el modelo lineal multiple primero se realizo un estudio de la relacién que
existe entre las variables. Esta informacién es critica a la hora de identificar cudles pueden ser
los mejores predictores para el modelo. Asimismo se estudi6 la distribuciéon de cada variable
mediante histogramas.

Se realiz6 una regresion iterativa de minimos cuadrados ordinarios (OLS) para desarrollar dos
modelos, en primer lugar un modelo sin tener en cuenta las interacciones entre las variables y
un segundo modelos teniendo en cuenta las interacciones entre las variables méas influyentes.

3.5.1.2. Evaluacion

En la evaluacion del modelo, se examiné en primer lugar la significancia de los resultados
utilizando las métricas de bondad de ajuste [46].

Luego se realizo un diagndstico de los residuos del modelo por intermedio de una inspeccién
visual con el objetivo de corroborar que se comportan de manera aleatoria e independiente, lo
cual es un indicio de que no hay una estructura sistemética en los datos que el modelo no haya
capturado.

El procedimiento consistié en corroborar los cuatro supuestos:

1. Linealidad: Para verificar la linealidad de los residuos se utiliza el grafico: Valor Predicho
vs Valor Real. Si los puntos se distribuyen alrededor de la linea diagonal (linea punteada
de referencia), esto sugiere que la relacion entre las variables independientes y la variable
dependiente es aproximadamente lineal. Si se observan patrones curvos o no lineales en
este grafico, podria indicar violaciones de la suposicion de linealidad.

2. Homocedasticidad: La homocedasticidad se refiere a la igualdad de varianza de los resi-
duos en funcién de las variables independientes. Si los puntos en el grafico residuos del
modelo vs prediccion estdn dispersos de manera uniforme alrededor de la linea horizon-
tal punteada en y=0, es una sefial de homocedasticidad. Si los puntos forman un patrén
de abanico o cono, podria indicar heterocedasticidad, lo que significa que la varianza de
los errores cambia con las predicciones.
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3. Normalidad: La normalidad de los residuos se puede verificar utilizando el grafico distri-
bucién de residuos del modelo y el grafico Q-Q residuos del modelo. [51] En el primero,
si la distribucion de los residuos se asemeja a una campana de Gauss, es un indicio de
normalidad. En el segundo, los puntos deben estar cerca de la linea diagonal, lo que su-
giere que los residuos se ajustan a una distribucién normal. Desviaciones significativas en
cualquiera de estos gréficos podrian indicar que los residuos no siguen una distribucién
normal.

4. Independencia de los Datos: El grafico residuos del modelo permite verificar que los
errores (residuos) no estén correlacionados entre si. Si no se observa ningtn patroén en
la dispersion de los residuos a lo largo del eje x (por ejemplo, no hay autocorrelacién
temporal o espacial), es una indicacion de independencia de los datos.

Finalmente se comprob6 si los residuos siguen una distribucion normal empleando el test esta-
distico Shapiro-Wilk. En este test, la hip6tesis nula considera que los datos siguen una distri-
bucion normal, por lo tanto, si el p-value no es inferior al nivel de referencia (p<0.05) no hay
evidencias para descartar que los datos se distribuyen de forma normal.

3.5.2. Modelo Random Forest Regression - RFR

El algoritmo Random Forest Regression (RFR) es un enfoque de aprendizaje conjunto (en
ensambles) que se utiliza para crear modelos de regresion no paramétricos. Este método se
basa en la combinacion de multiples drboles de decision. RFR destaca por su capacidad para
manejar grandes volimenes de datos en tiempos de computo relativamente cortos. [54].

3.5.2.1. Construccion

La libreria de Python, Sklearn, [105] cuenta con la clase
sklearn.ensemble.RandomForestRegressor, que permite crear un modelo de regresion
utilizando el algoritmo Random Forest. [105]

Se utiliz6 este algoritmo para entrenar el modelo random forest. Los parametros e hiperpara-
metros se optimizaron utilizando las funcionalidades proporcionadas por la libreria.

Se realizé un procedimiento de ajuste iterativo de modelos de regresion de random forest con
el objeto de mejorar la performance del modelo en cada iteracion. En este procedimiento se
comenzo con un modelo inicial con sus hiperparametros sin optimizar, al que luego en sucesivas
etapas se le fueron ajustando los hiperparametros.

Para realizar el ajuste de los modelos se dividi6 el dataset en datos de entrenamiento (24 lotes)
y datos de testeo (9 lotes). Se evalu6 la performance de los modelos mediante el calculo de
MAPE y el RMSE.

3.5.2.2. Optimizacion de hiperparametros

3.5.2.2.1. Niimero de Arboles El nimero de drboles (n_estimators) es un hiperpardmetro
critico en cuanto a que, afladir drboles puede hacer que mejore el resultado por sobreajuste y
por otro lado anadir 4rboles una vez que la mejora se estabiliza es una pérdida de recursos
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computacionales. Se realiz6 un ajuste por intermedio de un bucle iterativo donde se entrend un
modelo Random Forest con diferentes valores de n_estimators y se evalué su rendimiento con
dos métodos Out-of-Bag (OOB) y validacién cruzada (cv).

1. El método Out-of-Bag (OOB) [57]: Es una forma de validacién cruzada integrada en el
proceso de entrenamiento. Cada vez que se entrena un drbol en el bosque (con un valor
especifico de n_estimators), algunos datos no se utilizan en ese proceso de entrenamiento
(datos fuera de la bolsa o out-of-bag). Después de entrenar todos los drboles, se calcu-
la una puntuacion OOB promedio (oob_scores) para cada valor de n_estimators. Esta
puntuacion refleja cudn bien generaliza el modelo a datos que no se utilizaron en su en-
trenamiento. Se calcula utilizando la métrica R? (coeficiente de Pearson), que mide la
proporcién de la varianza en la variable objetivo (en este caso, y_train) que es explicada
por el modelo. Un valor de R? cercano a 1 indica un buen ajuste a los datos de entre-
namiento. Asimismo se evalud el rendimiento del modelo en los datos de entrenamiento
(train-scores). Cada puntuacion en train_scores representa cuan bien se ajusta el modelo
a los datos de entrenamiento con un valor especifico de n_estimators. Finalmente el valor
max score es el valor més alto de la puntuacién OOB que se alcanza durante el proceso
de entrenamiento e indica el nimero 6ptimo de arboles (n_estimators).

2. El método validacién cruzada (cross-validation) [106] Este método divide los da-
tos de entrenamiento en varios subconjuntos ("folds") y evalia el modelo en mul-
tiples combinaciones de entrenamiento y validacion, lo que proporciona una medi-
da mads precisa de la capacidad de generalizaciéon del modelo. Se utiliza la métrica
neg_root_mean_squared_error que es la version negativa de RMSE para calcular el error
en cada fold y luego informa el promedio de estos errores como la puntuacion de valida-
cién cruzada (cv_scores). Esto se hace porque la funcidn cross_val_score espera que una
métrica de puntuacién sea mayor cuando el modelo es mejor, pero el RMSE es mejor
cuando es menor. Entonces, al usar la versién negativa, se invierte la métrica para que
mayores valores negativos indiquen un mejor rendimiento. El objetivo es encontrar el va-
lor de n_estimators que minimice el error de validacion cruzada (min-score), que indica
que el modelo que generaliza bien a datos no vistos.

La eleccién de los parametros iniciales del modelo, en particular de arboles, generalmente no
se basa en una regla matematica rigida, sino en una combinacién de consideraciones practicas,
el tamano del conjunto de datos, el equilibrio entre sesgo y varianza. Para un primer ajuste
se propuso trabajar con 24 drboles, como valor inicial y se seleccionaron todas las variables
predictoras disponibles.

3.5.2.2.2. Cantidad maxima de variables El valor del nimero méximo de variables depen-
dientes (max_features) es uno de los hiperpardmetros mas importantes en Random Forest, ya
que controla la correlacién entre los drboles. Para determinar el valor 6ptimo de max_features,
se calcularon las mismas dos métricas que para identificar el nimero de arboles: el error Out-
of-Bag y la validacion cruzada .

3.5.2.3. Importancia de las variables predictoras

Se calcul6 el grado de contribucidn individual de cada variable en la prediccion global del mo-
delo, calculando en primer lugar la importancia por Pureza de Nodos y luego por permutacion.
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3.5.2.3.1. Importancia por Pureza de Nodos Se calcul6 la medida de cudnto contribuye
cada predictor (variable) en un modelo de drbol de decision a la reduccién de impureza en los
nodos del arbol. La impureza se refiere a cuan mezcladas estén las clases en un nodo. Los nodos
con alta impureza contienen una mezcla de clases, mientras que los nodos con baja impureza
tienen una predominancia de una sola clase. La importancia por pureza de nodos mide cudnto
se reduce la impureza promedio en el arbol al dividir los datos en funcién de un predictor en
particular.

El propésito de calcular la importancia por pureza de nodos es identificar qué predictores son
mds ttiles para tomar decisiones en el drbol de decision. Se utilizan para seleccionar las varia-
bles mds relevantes y simplificar el arbol, lo que puede llevar a modelos mas interpretables y
eficientes.

3.5.2.3.2. Importancia por Permutacion Se calculé cuanto disminuye el rendimiento del
modelo cuando se permutan los valores de un predictor especifico. Esta metodologia se basa en
la idea de que si una variable es importante en un modelo, al permutar sus valores (alterar su
orden) deberia tener un impacto negativo en el rendimiento del modelo. Es decir, si se permuta
una variable importante, el modelo deberia empeorar. Por lo tanto, la importancia por permu-
tacion mide cudnto empeora el rendimiento del modelo cuando se permutan los valores de un
predictor especifico.

El propésito de calcular la importancia por permutacién es proporcionar una evaluaciéon mds
robusta de la importancia de las variables en un modelo. Puede detectar relaciones no lineales
y efectos no obvios que la importancia por pureza de nodos podria pasar por alto.

3.5.2.4. Evaluacion con graficos de dependencia parcial (PDP)

Se construyeron los grificos de dependencia parcial (PDP, por sus siglas en inglés “Partial
dependance plot”) que indican el efecto marginal que tienen una o dos caracteristicas en el
resultado previsto de un modelo de aprendizaje automatico [107]. Un gréfico de dependencia
parcial puede mostrar si la relacion entre el objetivo y una caracteristica es lineal, monétona o
mads compleja.[108] Por ejemplo, cuando se aplica a un modelo de regresion lineal, las graficas
de dependencia parcial siempre muestran una relacion lineal.

Las X son las caracteristicas para las que se debe trazar la funcion de dependencia parcial y
Xc son las otras caracteristicas utilizadas en el modelo de aprendizaje automatico f

pdx;(xs) o Ex. [f(xs,Xc)] = /f(xsyxc)l?(xc)dxc (3.10)

Por lo general, solo hay una o dos caracteristicas en el conjunto S. Las caracteristicas en S son
aquellas para las que queremos saber el efecto en la prediccion. Los vectores de caracteristicas
X5y Xc combinados forman el espacio total de caracteristicas Xx.

La dependencia parcial funciona al marginar la salida del modelo de aprendizaje automatico
sobre la distribucién de las funciones en el conjunto C, de modo que la funcién muestre la
relacién entre las funciones en el conjunto S que interesan y el resultado previsto.

Al marginar las otras funciones, obtenemos una funcién que depende solo de las funciones en
S, incluidas las interacciones con otras funciones. La funcion parcial dice, para valores dados
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de las caracteristicas S, cudl es el efecto marginal promedio en la prediccion. En esta formula,
x(i)c son valores de caracteristicas reales del conjunto de datos para las caracteristicas que no
interesan, y n es el nimero de instancias en el conjunto de datos. Una suposicién del PDP es
que las caracteristicas en C no estan correlacionadas con las caracteristicas en S. Si se viola esta
suposicion, los promedios calculados para la gréifica de dependencia parcial incluirdn puntos
de datos que son muy poco probables o incluso imposibles [65].

Ventajas El célculo de gréificos de dependencia parcial es intuitivo: la funcién de dependencia
parcial en un valor de la variable predictora particular representa la prediccion promedio si
obligamos a todos los datos a asumir ese valor. Si la variable para la que se calcul6 el PDP no
estd correlacionada con las otras caracteristicas, entonces los PDP representan perfectamente
como la variable influye en la prediccién en promedio.

En el caso no correlacionado, la interpretacion es clara: la grifica de dependencia parcial mues-
tra como la prediccion promedio en su conjunto de datos cambia cuando se cambia la funcién
j-ésima. El cdlculo de las dependencias parciales tiene una interpretacion causal. Intervenimos
en una variable y medimos los cambios en las predicciones. Al hacerlo, analizamos la relacién
causal entre la variable y la prediccion.[109]

La relacién es causal para el modelo, porque modela explicitamente el resultado como una
funcién de las variables, pero no necesariamente para el mundo real.

Desventajas El nimero maximo realista de variables predictoras en una funcién de depen-
dencia parcial es dos. Esto no es culpa de las PDP, sino de la representacién bidimensional
(papel o pantalla) y también de nuestra incapacidad para imaginar mas de 3 dimensiones.

La suposicion de independencia es el mayor problema con las graficas de PDP. Se supone que
las variables para las que se calcula la dependencia parcial no estdn correlacionadas con otras
variables. En el caso de que estén correlacionadas la curva PDP se presenta como una linea
horizontal, ya que los efectos de ambas mitades del conjunto de datos se cancelan entre si. Lo
que permite concluir que la variable no tiene ningun efecto en la prediccién [108].

Los cd6digos desarrollados para realizar el andlisis de los datos y distintos mode-
los se encuentran en los Anexos V, VI y VII. También se encuentran publicados en
https://github.com/diegocarcedo/Corn-Yield-Estimation.
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CAPITULO 4

Resultados

En este capitulo se presenta, en primer lugar, el resultado de un andlisis exploratorio de la
base de datos y las relaciones existentes entre las variables estudiadas. En segundo lugar se
exponen los resultados obtenidos con los distintos modelos evaluados. Como fue mencionado
en el apartado de materiales y métodos, se realizaron multiples pruebas, con el fin de ajustar
los pardmetros asociados a cada modelo.

Utilizando los valores de R2, RMSE y MAPE como métricas, se evaluaron con los datos de
prueba la capacidad predictiva de todos los modelos y se compararon para identificar el mejor
modelo asimismo se realizaron diagramas de dispersion entre los resultados reales y los predi-
chos. Finalmente en el mejor modelo obtenido, se estudiaron las dependencias parciales de las
variables modeladas.

4.1. Analisis exploratorio de la base de datos.

4.1.1. Variable dependiente

La variable dependiente, conocida también como variable de respuesta, estd conformada por las
mediciones de rendimiento de maiz tomadas en el campo y promediadas a nivel de cada lote.
Con el objeto de conocer si la distribucion de la variable es normal, se realizo en primer lugar
un test de Shapiro-Wilk y luego un histograma que grafique el comportamiento de la variable.
Finalmente se explord el comportamiento de la variable mediante graficos boxplot.

4.1.1.1. Test de Shapiro-Wilk

El test de Shapiro-Wilk es una prueba estadistica utilizada para evaluar si una muestra de datos
sigue una distribucién normal. Se utiliza para verificar si los datos siguen una distribucion que
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se asemeja a una campana de Gauss, que es comunmente asociada con la distribucién normal.

El p-valor que se obtiene al realizar el test de Shapiro-Wilk es una medida de la evidencia
en contra de la hipétesis nula. En este contexto, la hipétesis nula (HO) es que los datos de la
muestra siguen una distribucién normal. Si se obtiene como resultado del test p-valor alto,
significa que no tienes evidencia suficiente para rechazar la hipétesis nula es decir, no hay
suficiente evidencia para afirmar que los datos no siguen una distribucién normal. El resultado
obtenido para el test fue de 0.62 lo sugiere que no hay razones estadisticas para afirmar que los
datos no siguen una distribucién normal.

4.1.1.2. Histograma
Se grafico la distribucion de la variable dependiente y (Figura 4.1) se corrobor6 que tiene una
distribucién normal con una cola levemente negativa debido a que, unos pocos lotes, tienen un

rendimiento muy inferior a la media de la variable.

Distribucion variable independiente
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Figura 4.1: Distribucion de la variable dependiente , rendimiento de toneladas por hectarea por lote.

4.1.1.3. Boxplot

Con el objeto de caracterizar la variabilidad a escala de lote, tanto de la variable medida a
campo como de las variables derivadas de sensores, se calcul6 el desvio estdndar y el rango
de la distribucidén de los datos. Con la informacién provista por estos estadisticos se estudio la
distribucién de la variable por medio de graficos boxplot.

Un boxplot (o diagrama de caja) es una representacion grifica que muestra la distribucion de
un conjunto de datos de manera resumida. Los componentes principales de un boxplot son:
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. La caja (box) representa el rango intercuartilico (IQR), que es la diferencia entre el tercer
cuartil (Q3) y el primer cuartil (Q1) de los datos. El interior de la caja contiene el 50 %
central de los datos. La longitud de la caja es proporcional al IQR. El borde inferior de la
caja estd en Q1, y el borde superior de la caja estd en Q3.

. Dentro de la caja, se traza una linea que representa la mediana (Q2) de los datos. La
mediana es el valor que divide el conjunto de datos en dos mitades iguales.

. Las barras son las lineas que se extienden desde la parte superior e inferior de la caja
hasta los valores extremos dentro de un rango aceptable. Los valores extremos se calculan
como 1.5 veces el IQR. Las barras representan la dispersion de los datos dentro de un
rango razonable.

. Los puntos individuales fuera de las barras se consideran valores atipicos o extremos.
Estos son valores que estdn significativamente alejados de la tendencia central.

En lineas generales se interpreta que cuanto mds grande es la caja, mayor es la dispersion
de los datos, es decir el rendimiento medido a campo de ese afio contdé con una mayor
variabilidad en los datos. Asimismo si la linea central de la caja es mas alta, significa que
la media es mayor en ese afio en particular, lo que sugiere un mejor rendimiento.

El boxplot de la variable dependiente, denominada rendimiento medido a campo, se cons-
truyo por afios para poder evaluar el comportamiento de la variable en el rango de tiempo
estudiado. El grafico permitié observar que la mediana de la variable rendimiento pre-
senta valores consistentes a lo largo del tiempo y no presenta valores andmalos o outliers.
Asimismo se observaron valores muy bajos en el afio 2018, lo que condice con la sequia
reportada para ese afio [110] y una gran variabilidad en los datos recolectados en el afio
2019.
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Rendimiento medido a campo para cada afio
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Figura 4.2: El boxplot representa la distribucién de los datos de rendimiento para cada afio de una manera visual
y proporciona informacién sobre la tendencia central (mediana), la distribucién (tamafio de la caja) y la dispersién
(barras).

4.1.2. Variables predictoras

Las variables seleccionadas que conformaron la base de datos para la evaluacion de algorit-
mos de prediccion fueron variables derivadas del sensoramiento remoto satelital. Las variables
predictoras, también llamadas independientes, se agruparon segin su foco de medicidn, en va-
riables focalizadas en tejidos vegetales, variables climéticas, variables topograficas (Tabla 3.8).

Con el objeto de conocer en qué medida la media espacial calculada a escala de lote es repre-
sentativa de cada lote, se calculd el desvio estandar y el rango.

Este procedimiento se realizo en QGis. En primer lugar se extrajo la media, luego el desvio
estdndar y finalmente el rango para todas las variables para cada lote con excepcion de las
variables modelo digital de superficie (DSM), precipitacién (PP), temperatura (TEMP) y eva-
potranspiracion (EVAPO) ya que por su resolucién espacial mayor al tamafio del perimetro de
lote solo se contd con un dato por lote.

Con la informacidn provista por estos estadisticos se estudi6 la distribucién de los datos de las
variables independientes mediante la utilizacién de graficos boxplot.

4.1.2.1. Box-plot variables predictoras

Como se observa en la Figura 4.1 cada boxplot muestra la distribucion de una variable especifi-
ca, GNDVI, NDRE, NDVI, OSAVI, RECI, TCARIOSAVI y SLOPE, para los diferentes afios,
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que van desde 2016 hasta 2021. Las diferencias en la forma y la dispersion de los boxplots
reflejan cémo estas variables se comportan tanto intralote como en los diferentes sitios en los
diferentes afios.

En las variables NDVI, NDRE, NDVI, OSAVI y RECI se observan similaridades en el com-
portamiento de los datos:

1. La distribucién de los datos es similar.

2. Varian de la misma manera entre los distintos afos.

3. Las medianas no estan cerca de los extremos evidenciando una distribucién no simétrica.
4

. Se identifican outliers en los mismos afos, en el afio 2021 para todas las variables y en el
afio 2020 para todas excepto GNDVI.

Por otro lado la variable TCARI si bien tiene un comportamiento a través de los aflos muy
similar a las variables mencionadas en el parrafo anterior la distribucién de sus datos presentan
menor variabilidad ya que las barras que muestran los valores extremos son cortas. Asimismo
se observa que presenta valores outliers en el afio 2019 y 2021. La variable TCARIOSAVI
presenta outliers solo en el afio 2021 y una distribucién menos variables a través de los afos.
Por dltimo la variable SLOPE presenta datos similares en cuanto a mediana (pendientes entre
1y 1,5%) y distribucion a lo largo de los afios, con la excepcion del afio 2017 donde todos los
datos provienen del mismo establecimiento, en particular de dos lotes con gran presencia de
lomas con pendientes mayor a 2 %.
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Figura 4.3: El boxplot representa la distribucién de los datos de las variables GNDVI, NDRE, NDVI, OSAVI,
RECI, TCARIOSAVI y SLOPE para cada afio de una manera visual y proporciona informacién sobre la tendencia
central (mediana), la distribucion (tamafio de la caja) y la dispersion (barras).
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4.1.2.2. Histograma

Con el objeto de conocer la distribucion para las variable topogréfica, DSM, y las climéticas,
PP, TEMP y EVAPO cuya resolucion espacial es mayor a la superficie de lotes, por lo cual no
contamos con informacion sobre su variabilidad espacial intralote, se estudi6 su distribucion
con un histograma que grafique el comportamiento entre los distintos lotes y afios.
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Figura 4.4: Distribucion de las variables climaticas - Evapotranspiracion, Precipitacion y Temperatura.

La distribucién de las variables climéticas (Figura 4.4) evidenci6é que los ambientes estudia-
dos son distintos entres si. En particular en lotes del sur de Cérdoba se acumul6 a lo largo
del periodo de tiempo estudiado un promedio de 500 mm, mientras que en lotes del norte y
oeste de la provincia de buenos aires se acumularon entre 800 y 1200 mm de agua. Por otro
lado la temperatura y la evapotranspiracion, se distribuyeron en la misma medida a lo largo de
los lotes, evidenciando la alta correlacion entre estas variables. Los valores negativos de evapo-
transpiracion, se explican a partir de que en la convencion del modelo ECMWE- IFS (Integrated
Forecast System) es que los flujos descendentes son positivos y los ascendentes (transpiracion
y evaporacion) son negativos.

Las variables (Figura 4.5) focalizadas en el relieve dan cuenta de la no homogeneidad de los
lotes estudiados en cuanto a sus caracteristicas topogréficas. Si bien la mayoria de los lotes
se encuentran en zonas de alrededor de 100 metros de altitud (oeste y norte buenos aires), se
estudiaron lotes a 300 metros de altura correspondientes al sur de la provincia de Cérdoba.

Se constaté que las variables NDVI_range, RECI_range, TCARIOSAVI_mean, RECI_mean,
TCARI_range, OSAVI_range, TCARI_mean son las inicas que presentan una distribucién nor-
mal mientras que las restantes presentan una distribucién no normal.

En el Anexo 2 se detallan el resultado de los test de Shapiro-Willk y los histogramas de las
distribuciones de las variables predictoras.

Finalmente se calcul6 la correlacién lineal mediante el calculo del coeficiente de determinacién
(R?) entre cada variable independiente y la variable dependiente. En lineas generales se constaté
que la correlacion individual de cada variable independientes con la variable dependiente es
baja (R? <0.25).

En el Anexo 3 se presentan los graficos de las correlaciones lineales y los coeficientes de
determinacion obtenidos.

En resumen la caracterizacion y el anélisis exploratorio de la variable dependiente permitié por
un lado corroborar que cuenta con una distribucién normal, aspecto imprescindible para poder
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Figura 4.5: Distribucion de las variables Altitud (DSM).

construir un modelo de regresion lineal, y por otro conocer que las variables desvio estindar y
rango son una herramienta ttil para conocer la variabilidad de la variable tanto intralote como
entre distintos sitios y afios.

Asimismo el andlisis exploratorio de las variables seleccionadas como predictoras permiti6 ca-
racterizar la distribucién de cada variable a través de los afios, identificar el comportamiento
similar entre variables y la presencia de valores andmalos, y constatar que las variables des-
vio estdndar y rango calculadas en cada lote para cada variable son una herramienta util para
caracterizar la variabilidad espacial.

4.1.2.3. Estructura de correlacion entre variables

Se estudio la estructura de correlacion entre las variables de la base de datos mediante una
matriz de correlacion, en las que se muestra el coeficiente de correlacion de pearson para cada
par de variables [111].

El coeficiente de correlacion de Pearson p es una medida estadistica que se utiliza para evaluar
la relacién lineal entre dos conjuntos de datos numéricos. Este coeficiente se calcula de la
siguiente manera:

1. Se obtiene la covarianza entre las dos variables (en este caso, un indice espectral y el
rendimiento del maiz).

2. Luego, se calculan las desviaciones estdndar de ambas variables.

3. Finalmente, el coeficiente de correlacion de Pearson se obtiene dividiendo la covarianza
entre las dos variables por el producto de sus desviaciones estdndar.
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El coeficiente de correlacion de Pearson puede tomar valores entre -1 y 1:

1. Si el valor es 1, indica una correlacién positiva perfecta, lo que significa que a medida
que una variable aumenta, la otra también lo hace de manera lineal.

2. Si el valor es -1, indica una correlacién negativa perfecta, lo que significa que a medida
que una variable aumenta, la otra disminuye de manera lineal.

3. Siel valor es 0, indica que no hay correlacién lineal entre las dos variables.

En primer lugar (Figura 4.6) se calcul6 una matriz de correlacion de todas las variables pre-
dictoras, es decir las variables GNDVI, NDRE, NDVI, OSAVI, RECI, TCARIOSAVI, SLOPE,
DSM, PP, TEMP EVAPO, ANO y sus variables asociadas (rango y desvio estdndar). Se identifi-
¢ que existe alta correlacion entre las variables derivadas de sensoramiento remoto focalizadas
en tejidos, en particular entre las variables medias y su variables asociadas (desvio estdndar y

rango).
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Figura 4.6: Correlograma de las variables de la base de datos. Los colores indican la correlacién entre las variables
que varian desde un color verde (correlacién positiva) a color rojo (correlacién negativa) Colores claros indican
poca correlacion entre el par de variables.

Asimismo se identificé una alta correlacién (p > 0,85) entre la variables medias y el desvio
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estdndar de los indices espectrales GNDVI, OSAVI, NDVI, NDRE, RECI, NDRE.

Con el objeto de visualizar particularmente, en aquellas variables que cuentan con variables que
miden su variabilidad, las correlaciones entre las variables medias y sus respectivas medidas
de variabilidad (desvio estdndar y rango), se calcul6 una matriz (Figura 4.7) solo con estas

variables.
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Figura 4.7: Matriz de correlacion de las variables de la base de datos ordenadas de a conjuntos de tres variable con
el objeto de realzar la correlacién entre la variable y las variables que la caracterizan (desvio estandar y rango).
Los colores indican la correlaciénentre las variables que varian desde un color verde (correlacion positiva) a color

rojo(correlacién negativa) Colores claros indican poca correlacion entre el par de variables.

Se identific6 que existe una alta correlacién (p > 0,85) entre las variables GNDVI, NDRE, RE-
CI, REND, SLOPE, TCARIOSAVI y TCARLI, con sus respectivas variables asociadas (desvio

estandar y rango) que son una medida de su variabilidad, y en menor medida ((p > 0,75)entre
las variables NDVI, OSAVI y sus respectivas variables asociadas.

La correlacién de Spearman, también conocida como coeficiente de correlacion de Spearman
v, es una medida estadistica que evalia la relacion entre dos variables. Se utiliza para determi-
nar si existe una asociacién monotonica (no necesariamente lineal) entre las variables, es decir,
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si el aumento o disminucion en una variable se relaciona con un aumento o disminucion en la
otra variable, aunque no necesariamente en una relacion lineal.

Las caracteristicas de este tipo de correlacion son:

1. No paramétrica: A diferencia de la correlacion de Pearson, que asume que las variables
estan distribuidas de manera normal y tienen una relacion lineal, la correlacion de Spear-
man no hace estas suposiciones y es adecuada para datos que no siguen una distribucion
normal o que muestran relaciones no lineales.

2. Basada en Rangos: Para calcular la correlacion , primero se convierten los valores de las
variables en rangos. Los rangos son niimeros enteros que indican la posicion relativa de
un valor en un conjunto de datos ordenado. Luego, se calcula la correlacion entre los
rangos en lugar de los valores originales.

3. Valores de Correlacion: El coeficiente de correlacién y varia en el rango de -1 a 1.

a) y = 1: Indica una correlacion perfectamente positiva, lo que significa que a me-
dida que una variable aumenta, la otra también lo hace en un patrén estrictamente
monotonico.

b) y =-1:Indica una correlacion perfectamente negativa, lo que significa que a medida
que una variable aumenta, la otra disminuye en un patrén estrictamente monotonico.

¢) ¥ = 0: Indica que no hay una relacién monotonica entre las variables, pero no
necesariamente que no haya ninguna relacion en absoluto.

Esta correlacion es util cuando se trabaja con datos numéricos que no se ajustan a los supuestos
de la correlacion de Pearson.

Con el objeto de visualizar las correlaciones especificas entre las variables medias de los indices
espectrales se calcul6 una matriz de correlacion de Spearman (Figura 4.8). Esta matriz permite
visualizar las correlaciones entre multiples variables, asi como identificar patrones de relacién
entre ellas.
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Figura 4.8: Matriz de correlacién con el valor del coeficiente de spearman y el diagrama de dispersién de cada
par de relaciones.

La matriz de correlacién permiti6 visualizar que existen altas correlaciones (p > 0,75) entre
las variables derivadas de sensoramiento remoto focalizadas en tejidos vegetales, en particular
entre los indices RECI, OSAVI, NDVI y NDRE, y en menor medida TCARI (p > 0,45) esto
posiblemente se debe a que todos los indices espectrales comparten alguna banda Tabla 3.7 en
su célculo por lo cual cuentan con datos similares.

Por otro lado se observa una correlacion negativa (p < —0,63) no esperable entre PP y EVAPO,
ya que se conoce que a mayor precipitacion mayor evapotranspiracion. Asimismo se observa
que la variable rendimiento se correlaciona de manera positiva (p > 0,31) con los indices es-
pectrales GNDVI, NDVI, OSAVI, RECI y de manera negativa (p > 0,49) con el indice TCA-
RIOSAVI.

Finalmente la matriz de correlaciones permitid identificar que las variables climdticas y las
topograficas no guardan una correlacion alta con la variable rendimiento (REND).
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El andlisis de la estructura de correlacion entre las variables permitié conocer y caracterizar
como se correlacionan las variables predictoras de manera individual entre si y con sus variables
que miden su variabilidad. Este anélisis nos sugiere que existe multicolinealidad en la base de
datos, informacién muy valiosa para utilizar en la construccién de los modelos de estimacion
de rendimiento .

4.2. Modelo Regresion Lineal Multiple - RLM.

Como se observd, en el andlisis exploratorio de la seccidn anterior, existe una alta correlacion
lineal entre las variables y sus respectivas variables asociadas que caracterizan su variabilidad
(desvio estandar y rango). La multicolinealidad [112] en el contexto de modelos de regresion
predictivos, usualmente se trabaja con la eliminacién de variables redundantes ya que se asume
que la disminucién de la dimensionalidad por redundancia no implica pérdida significativa de
la capacidad predictiva.

La etapa de seleccion de las variables para ajustar un modelo de regresion es una etapa crucial
en el ajuste de modelos predictivos. Las variables disponibles con potencialidad explicativa
suelen estar altamente correlacionadas (colinealidad) y complicar el ajuste de modelos lineales
[113].

Con el objeto de evitar utilizar datos redundantes y variables colineales se construyeron mode-
los solo con las variables medias (mean) de los indices espectrales y de la variable pendiente
(slope), mas las variables climdticas y la altitud (DSM) y se realizé un procedimiento de ajuste
iterativo de modelos de regresion lineal multiple. En este procedimiento en cada iteracion se
modificé el conjunto y tipo de variables de input con el objeto de incrementar la capacidad
explicativa del modelo.

Para realizar el ajuste de los modelos se dividi6 el dataset en datos de entrenamiento (24 lotes)
y datos de testeo (9 lotes).

Los resultados obtenidos para cada modelo de regresion lineal se compilaron en la Tabla 4.1).

Se realizo un diagndstico de los residuos del modelo por realizando en primer lugar una inspec-
cion visual con el objetivo de corroborar que se comportan de manera aleatoria e independiente.
Y en segundo lugar se calcularon estadisticos que corroboran objetivamente lo identificado vi-
sualmente.

El procedimiento consiste en corroborar los cuatro supuestos:

1. Linealidad: Para verificar la linealidad de los residuos se utiliza el grafico: Valor Predicho
vs Valor Real. Si los puntos se distribuyen alrededor de la linea diagonal (linea punteada
de referencia), esto sugiere que la relacion entre las variables independientes y la variable
dependiente es aproximadamente lineal. Si se observan patrones curvos o no lineales en
este grafico, podria indicar violaciones de la suposicion de linealidad.

2. Homocedasticidad: La homocedasticidad se refiere a la igualdad de varianza de los resi-
duos en funcién de las variables independientes. Si los puntos en el grafico residuos del
modelo vs prediccion estan dispersos de manera uniforme alrededor de la linea horizon-
tal punteada en y=0, es una sefial de homocedasticidad. Si los puntos forman un patrén
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de abanico o cono, podria indicar heterocedasticidad, lo que significa que la varianza de
los errores cambia con las predicciones.

3. Normalidad: La normalidad de los residuos se puede verificar utilizando el grafico dis-
tribucion de residuos del modelo y el grafico Q-Q residuos del modelo. En el primero,
si la distribucion de los residuos se asemeja a una campana de Gauss, es un indicio de
normalidad. En el segundo, los puntos deben estar cerca de la linea diagonal, lo que su-
giere que los residuos se ajustan a una distribucién normal. Desviaciones significativas en
cualquiera de estos graficos podrian indicar que los residuos no siguen una distribucién
normal.

4. Independencia de los Datos: El grafico residuos del modelo permite verificar que los
errores (residuos) no estén correlacionados entre si. Si no se observa ningun patroén en
la dispersion de los residuos a lo largo del eje x (por ejemplo, no hay autocorrelacién
temporal o espacial), es una indicacién de independencia de los datos.

Finalmente se comprobo si los residuos siguen una distribucién normal empleando el test esta-
distico Shapiro-Wilk. En este test, la hipétesis nula considera que los datos siguen una distri-
bucién normal, por lo tanto, si el p-valor no es inferior al nivel de referencia (p<0.05) no hay
evidencias para descartar que los datos se distribuyen de forma normal.

4.2.1. Modelo inicial

En primer modelo, RLM -1, se ajusté con las variables correspondientes a los indices espectra-
les, las variables climéticas y las topograficas. Se obtuvo un R> = 0.68 y un RMSE de 1.83. Se
corrobor6 la normalidad de los residuos con el test de Shapiro-Wilk (0.97) con un p-valor de
0.71.

Se observa en los distintos gréaficos que se cumplen los supuestos de linealidad, independencia
y normalidad. Al respecto de la homocedasticidad de los residuos, se observa entre los valores 5
y 10 de prediccion en el gréfico de residuos del modelo versus prediccidn una posible estructura
en la distribucion de los datos.
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Modelo con andlisis de componentes principales
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Figura 4.9: Diagndstico de los residuos del modelo de regresion lineal miltiple con las variables indices espec-
trales, climéticas y topogréficas.

4.2.2. Modelo con analisis de componentes principales

Con el objeto de reducir la multicolinealidad entre las variables predictoras se utilizé una téc-
nica estadistica y de aprendizaje automatico que reduce la dimensionalidad de un conjunto de
datos denominada anélisis de componentes principales (ACP).

Este método consiste en transformar un conjunto de variables correlacionadas en un conjunto
de variables no correlacionadas llamadas componentes principales. Estas componentes princi-
pales se ordenan en funcidén de su varianza, de modo que las primeras componentes principales
explican la mayor parte de la variabilidad en los datos originales.

En primer lugar se procedio a calcular las componentes principales. Luego se seleccionaron las
primeras 3 componentes con las cuales se logra explicar un 80 % de la varianza. Se procedid
finalmente a ajustar un nuevo modelo, RLM -2, con estas nuevas variables sintéticas. Se obtuvo
un R? = 0.64 y un RMSE de 1.80.

Se corroboré la normalidad de los residuos con el test de Shapiro-Wilk (0.94) con un p-valor
de 0.11.

Se observan en los distintos graficos que se cumplen los supuestos de linealidad y normalidad

77



4.2 MODELO REGRESION LINEAL MULTIPLE - RLM.

. Al respecto de la linealidad en el gréifico residuos del modelo los datos no se distribuyen de
manera aleatoria si no en una serie sinusoidal. Situacién similar observamos en el supuesto
de homocedasticidad de los residuos, se observa entre en el grifico de residuos del modelo vs
prediccion una posible estructura en la distribucién de los datos con forma de serie sinusoidal.
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Figura 4.10: Diagnéstico de los residuos del modelo de regresion lineal miltiple de componentes principales.

4.2.3. Modelo con seleccion de variables

Existen distintos métodos para seleccionar las variables mas relevantes y evitar problemas de
multicolinealidad [112][113].

1. Métodos de Penalizacién (L1 - Lasso): El método Lasso es una técnica de regularizacion
que agrega un término de penalizacion L1 a la funcién de pérdida en un modelo de
regresion. Este término de penalizacion fuerza algunos coeficientes de regresion a ser
exactamente cero. La principal caracteristica del Lasso es que puede llevar a la seleccion
automadtica de variables, ya que los coeficientes de algunas variables se vuelven cero, lo
que significa que esas variables se eliminan del modelo. Es ttil cuando se sospecha que
muchas de las variables son irrelevantes o colineales.

2. Utilizacion de Coeficientes de Regresion: Este enfoque implica ajustar un modelo de re-

gresion lineal utilizando todas las variables independientes y examinar los coeficientes
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de regresion resultantes. Se evalua la magnitud y el signo de los coeficientes para deter-
minar la importancia relativa de cada variable. Se eliminan las variables con coeficientes
cercanos a cero, ya que se asume que tienen un impacto limitado en la prediccion.

3. Utilizacion de una métrica de validacidn (validacion cruzada): En este método, se uti-
liza una métrica de evaluacion, como el error cuadratico medio (MSE) o el coeficiente
de determinacién (R?), para evaluar el rendimiento del modelo en diferentes conjuntos
de datos de validacion. Se prueban diferentes conjuntos de variables predictoras, y se
selecciona el conjunto que produce el mejor rendimiento en términos de la métrica de
evaluacion. La validacion cruzada es util para evaluar la capacidad de generalizacion del
modelo.

4. Método paso a paso (stepwise): El método stepwise es un enfoque de seleccién de va-
riables que evalia diferentes conjuntos de variables predictoras de manera iterativa. Se
puede realizar en:

I - Direccion forward: El modelo inicial no contiene ningun predictor, solo el pardmetro
Bo. A partir de este se generan todos los posibles modelos introduciendo una sola varia-
ble de entre las disponibles. Aquella variable que mejore en mayor medida el modelo se
selecciona. A continuacion, se intenta incrementar el modelo probando a introducir una a
una las variables restantes. Si introduciendo alguna de ellas mejora, también se seleccio-
na. En el caso de que varias lo hagan, se selecciona la que incremente en mayor medida
la capacidad del modelo. Este proceso se repite hasta llegar al punto en el que ninguna
de las variables que quedan por incorporar mejore el modelo.

IT - Direccién backward: El modelo se inicia con todas las variables disponibles incluidas
como predictores. Se prueba a eliminar una a una cada variable, si se mejora el modelo,
queda excluida. Este método permite evaluar cada variable en presencia de las otras. El
método paso a paso requiere de algin criterio matemético para determinar si el modelo
mejora o empeora con cada incorporacion o extraccion. Se utilizé el parametro Akaike
(AIC) que tiende a ser mds restrictivo e introducir menos predictores que el R? ajustado.

Con el objeto de reducir la colinealidad de las variables predictoras, se utiliz6 el método step-
wise que emplea criterios matematicos para decidir qué predictores contribuyen significativa-
mente al modelo y en qué orden se deben introducir.

4.2.4. Seleccion Stepwise - Direccion backward
Se aplic6 el método de seleccion de variables predictoras en direccion backward, con el cual se
identificé que el mejor modelo es el formado por los predictores NDVI, TCARI y TEMP.

Se procedié a ajustar un modelo de regresion lineal multiple (RLM - 3) con los predictores
identificados y se obtuvo un R? = 0.64 y un RMSE de 1.79.

Se corrobor6 la normalidad de los residuos con el test de Shapiro-Wilk (0.95) con un p-valor
de 0.26

Se observa en los distintos graficos que se cumplen los supuestos de linealidad, independencia
y normalidad y homocedasticidad.
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4.2 MODELO REGRESION LINEAL MULTIPLE - RLM.
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Figura 4.11: Diagnéstico de los residuos del modelo de regresion lineal miiltiple con seleccion de variables por
el método stepwise en direccidon backward.

4.2.5. Seleccion Stepwise - Direccion forward

Se aplicé el método de seleccion de variables predictoras en direccién forward, con el cual se
identific6 que el mejor modelo es el formado por los predictores EVAPO, GNDVI y TCARL
Se procedi6 a ajustar un modelo de regresion lineal multiple ( RLM - 4) con los predictores
identificados y se obtuvo un R? = 0.97 y un RMSE de 2.24.

Se corrobor6 la normalidad de los residuos con el test de Shapiro-Wilk (0.94) con un p-valor
de 0.18

Se observa en los distintos graficos que se cumplen los supuestos de linealidad, independencia
y normalidad y homocedasticidad.
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Figura 4.12: Diagnéstico de los residuos del modelo de regresion lineal miiltiple con seleccion de variables por
el método stepwise en direccion forward.

4.2.6. Modelo con interacciones
La interaccion entre variables se refiere a la situacion en la que el efecto de una variable inde-
pendiente sobre la variable dependiente depende del nivel de otra variable independiente.

El aspecto tedrico matematico de la interaccion entre variables en un modelo de regresion lineal
se puede explicar de la siguiente manera:

Y=a+bX1+b0Xo+b3X|-Xp+e “4.1)

donde: Y es la variable dependiente, X; y X, son variables independientes, b; y by son los
coeficientes de regresion de X| y X», b3 es el coeficiente de regresion de la interaccion entre X
y X», y e es el error.

La ecuacion anterior indica que el efecto de X sobre Y depende del nivel de X. El coeficiente
b3 mide el cambio en el efecto de X sobre Y por cada unidad de cambio en X5.

Se ajusté un modelo de regresion lineal multiple (RLM - 5) agregando variables considerando
las interacciones entre las variables que se identificaron previamente que contribuyen en ma-
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4.2 MODELO REGRESION LINEAL MULTIPLE - RLM.

yor medida a mejorar la performance del modelo mediante el método de stepwise (forward),
EVAPO,GNDVI, TCARI. Se obtuvo un R> = 0.73 y un RMSE de 1.48.

Se corrobor6 la normalidad de los residuos con el test de Shapiro-Wilk (0.95) con un p-valor

de 0.33

Se observa en los distintos graficos que se cumplen los supuestos de linealidad, independencia

y normalidad y homocedasticidad.
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Figura 4.13: Diagndstico de los residuos del modelo de regresion lineal multiple con seleccion de variables por

el método stepwise en direccién forward.

82



Modelo con interacciones

Tabla 4.1: Resumen de Resultados

Modelo | Tipo de Va- R? | RMSE | SW (est) | SW (p-valor) | Variables
riables
RLM-1 | Indices 0.68 | 1.83 0.97 0.71 gndvi,
espectrales osavi, nd-
Climaticas Vi, reci,
Topogrifi- ndre, tcari,
cas tcariosavi,
pp, evapo,
temp, dsm,
slope
RLM -2 | PCA 0.64 | 1.80 0.94 0.11 pcl, pc2,
pc3
RLM -3 | Selec. por | 0.64 1.79 0.95 0.26 ndvi, tcari,
stepwise temp
backward
RLM -4 | Selec. por | 0.97 | 2.24 0.94 0.18 evapo, gnd-
stepwise vi, tcari
forward
RLM -5 | Indices 0.73 | 1.48 0.95 0.33 gndvi,
espectrales osavi, nd-
Climaticas Vi, reci,
Topo- ndre, tcari,
graficas tcariosavi,
Interaccién pp, evapo,
de las temp, dsm,
variables slope, eva-
seleccio- po*gndvi,
nadas por eva-
stepwise po*tcari,
forward tcari*gndvi
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4.3 MODELO RANDOM FOREST REGRESSION - RFR

El modelo de regresion lineal ajustado sobre el conjunto de datos correspondiente a las varia-
bles derivadas de sensores remotos focalizadas en tejidos vegetales (indices espectrales), las
variables climéticas, las variables topogréficas y que tiene en cuenta el efecto de las interaccio-
nes entre las variables EVAPO, GNDVI y TCARI result6 ser el modelo con mejor capacidad
explicativa. El resultado (RMSE 1,48) es equivalente a decir que hay 1,48 unidades de distancia
a la media, es decir 1,48 Tn/ha de error de prediccion de la variable rendimiento de maiz por
lote. Resultados similares a los encontrados en investigaciones realizadas utilizando modelos
mecanisticos (DDSAT, CENTURY modelo de suelo) [114] [115].

Los modelos de RML demostraron su validez al satisfacer los supuestos fundamentales reque-
ridos para su aplicacion.

4.3. Modelo Random Forest Regression - RFR

Como ya se menciono en el capitulo 3 el procedimiento de ajuste de los modelos RFR se reali-
zo de manera iterativa. En primer lugar se construyeron modelos con un conjunto de variables
con valores iniciales para los hiperpardmetros, que luego se optimizaron para mejorar el com-
portamiento del algoritmo. Luego se fue optimizando el conjunto de variables seleccionadas
asi como los hiperparametros para obtener el resultado mds robusto y preciso posible.

En la Tabla 4.4 se compilaron los pardmetros ajustados y los resultados obtenidos con cada uno
de los modelos de random forest construido.

4.3.1. Modelo inicial

En el modelo inicial el valor de los hiperparametros fue el siguiente:
1. n_estimators: Se especificaron 24 arboles.

2. criterion: El criterio utilizado para medir la calidad de una divisién. En este caso, se
utiliz6 ’squared_error’, que es equivalente a 'mse’ (mean squared error).

3. max_depth: La profundidad maxima de los arboles. Aqui, se dejo como None, lo que
significa que los drboles se expandirdn hasta que contengan menos de min_samples_split
muestras por hoja.

4. max_features: El nimero de caracteristicas a considerar al buscar la mejor division. Se
consideraron las 28 caracteristicas (variables predictoras).

5. oob_score: Se estableci6 en False, lo que significa que no se calcul6 el error out-of-bag.

6. n_jobs: El nimero de trabajadores utilizados para entrenar el modelo -1 significa que se
utilizaron todos los niicleos disponibles en la CPU.

7. random_state: Al igual que en la division de datos, se utiliz6 para garantizar la reprodu-
cibilidad del modelo.

Una vez establecidos los parametros se entrend el modelo utilizando los datos de entrenamiento
X_train e y_train. El modelo Random Forest aprendié a hacer predicciones basadas en las
caracteristicas proporcionadas.
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Modelo optimizado

Este modelo entrenado, denominado RFR - 1, se utilizé para hacer predicciones en el conjunto
de datos de prueba (X_test). Se calcul6 el error de las predicciones: 2.21 (RMSE) y 0.30 (MA-
PE) y se evalué el gréfico de resultados predichos versus observaciones reales (Figura 4.14)

El promedio de la variable respuesta en el conjunto de la base de datos es 9.27 Tn/Ha. Lo que
nos indica que el modelo RFR - 1 (RMSE:2,21; Tabla 4.4) tiene un 23,8 % de error, es decir
el modelo cuenta con una capacidad explicativa del 76.2% de la variabilidad de la variable
rendimiento.

Resultados Predichos vs Observaciones Reales

12 4 == Linea de Referencia (y=x) -

11 A 1
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Resultados predichos
o
1
%

4 5 6 7 8 9 10 11 12
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Figura 4.14: Resultados obtenidos con el modelo inicial random forest evaluados en término de las observaciones
de la variable dependiente utilizadas en el testeo.

En la Figura 4.14 se observa que los resultados predichos se encuentran préximos a la curva
de referencia (y=x) para valores de rendimiento medio (6 a 10) mientras que para valores ex-
tremos (4 a 5) se observa una sobreestimacion y para valores cercanos a 12 se observa una
subestimacion. Con el objeto de mejorar la performance del modelo y evitar la subestimacion
de la variable respuesta, se procedid a optimizar los hiperpardmetros del modelo.

4.3.2. Modelo optimizado

El objetivo en la optimizaciéon de hiperpardmetros es determinar el valor 6ptimo para cada
hiperpardmetro. Se trabajo optimizando uno por vez.

4.3.2.1. Optimizacion del nimero de arboles

Se realizo en primer lugar una optimizacion del nimero de arboles (n_estimators) por el mé-
todo Out-of-Bag (OOB). En la Figura 4.15 se observé que si bien el resultado se optimiza
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4.3 MODELO RANDOM FOREST REGRESSION - RFR

rapidamente con un numero bajo de arboles (<20) el método continud buscando y se detuvo
en el maximo valor de la métrica OOB, equivalente a una cantidad de 112 arboles. En cuan-
to al rendimiento del modelo en los datos de entrenamiento (train-scores) se observa que se
mantiene relativamente constante a lo largo de toda la iteracion.

Evolucién del out-of-bag-error vs niimero arboles
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4
o
_6 |
_8 -
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Figura 4.15: Grifico de evolucién de la métrica OOB, a medida que se incrementa el nimero de arboles del mo-
delo RFR. Se identifica que se optimiza el resultado (max score) con una cantidad de 112 arboles (n_estimators).

En segundo lugar se realiz6é una optimizacion del nimero de arboles por el método de valida-
cién cruzada. En la Figura 4.16 se observa que 5 es la cantidad de 4drboles que minimiza el error
de validacion cruzada (min-score).

El método OOB se basa en una estimacion interna durante el entrenamiento mientras que la
validacion cruzada es una técnica externa que se utiliza para evaluar el rendimiento del modelo
de manera més general y robusta.
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Evolucion del cv-error vs numero arboles
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Figura 4.16: Gréfico de evolucién de la métrica CV, a medida que se incrementa el nimero de arboles del modelo
RFR. Se identifica que se optimiza el resultado (min score) con una cantidad de 5 arboles (n_estimators).

4.3.2.2. Optimizacion del la cantidad maxima de caracteristicas

Max_features, es el hiperpardmetro que controla la cantidad de caracteristicas que se consideran
al dividir los nodos de cada arbol. En su optimizacion se emplearon en primer lugar el método
OOB y luego el método CV. En la Figura 4.17 se observé que el méximo valor de la métrica
OOB se alcanza con 4 caracteristicas, es decir con 4 variables. En cuanto al rendimiento del
modelo en los datos de entrenamiento (train-scores) se observa que se mantiene relativamente
constante a lo largo de toda la iteracion.

Mientras que con la estimacién OOB se obtuvo un valor de 4 caracteristicas (variables) con el
método validacion cruzada se obtuvo un valor de 25 variables. Estas optimizaciones sugieren
que con entre 4 y 5 variables se obtienen los mejores resultados con el modelo.

4.3.2.3. Optimizacion simultanea de nimero de arboles y cantidad maxima de caracte-
risticas

Se realizé una busqueda exhaustiva en un conjunto de posibles de valores de hiperpardmetros
para encontrar la combinacidn de hiperpardmetros que obtenga el mejor rendimiento del mode-
lo. En primer lugar se realizo utilizando la métrica OOB y en segundo lugar se realizo utilizando
la métrica CV. En ambos métodos los valores de optimizacion de los pardmetros obtenidos fue-
ron: “max_features’: 7, 'n_estimators’: 150. Se realizo un ajuste de RFR con cada combinacién
de parametros resultantes de la optimizacion y se compilaron los resultado (RMSE) en la tabla
4.2). Se observo que el mejor resultado se obtuvo con el método de optimizacién OOB, que
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Evolucién del out-of-bag-error vs nimero de predictores
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Figura 4.17: Griéfico de evolucién de la métrica OOB, a medida que se incrementa la cantidad de caracteristicas
del modelo RFR. Se identifica que se optimiza el resultado (max_features) con una cantidad de 4 caracteristicas.

indicé utilizar 112 arboles y 7 caracteristicas.
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Figura 4.18: Griéfico de evolucién de la métrica CV, a medida que se incrementa la cantidad de caracteristicas del
modelo RFR. Se identifica que se optimiza el resultado (min score) con una cantidad de 25 caracteristicas.

Tabla 4.2: Tabla comparativa del resultado (RMSE) obtenido con cada combinacién de pardmetros optimizados.

OOB | VC | Grid Search (OOB) | Grid Search (VC)
Arboles (n_estimators) 112 4 150 150
Variables (max_features) 7 25 7 7
RMSE 2.52 | 3.11 2.55 2.55

El modelo optimizado (RFR-2) mediante el método OOB obtuvo el mejor resultado con un
RMSE de 2.52. (Tabla 4.4) En la Figura de 4.19 se observa que la distancia de los valores pre-
dichos a la curva de referencia es mayor que en el modelo sin optimizar. Esto podria indicar
que los valores iniciales de los hiperparametros utilizados en el modelo sin optimizacion eran
adecuados para el conjunto de datos. A su vez, a medida que se optimizan los hiperpardmetros,
es comun encontrar que los incrementos en el rendimiento se vuelven cada vez mds margi-
nales. Esto puede hacer que los cambios no tengan un impacto significativo en la métrica de
evaluacion.

Este resultado sugiere por un lado que el modelo inicial, sin ningun tipo de optimizacion, ya
estaba funcionando de manera eficiente y por otro que en un conjunto de datos compuesto de
n=33, puede que no sea necesario ni conveniente llevar a cabo una optimizaciéon exhaustiva
de los parametros. Se procedid a seleccionar las variables a utilizar en un siguiente ajuste del
modelo utilizando como criterio de seleccién la importancia individual (el peso) de las variables
predictoras en el modelo inicial sin optimizar con el cual se obtuvo una mejor performance.
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Resultados Predichos vs Observaciones Reales
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Figura 4.19: Resultados obtenidos con el modelo optimizado random forest evaluados en término de las observa-
ciones de la variable dependiente utilizadas en el testeo.

4.3.3. Modelo con variables seleccionadas (importancia)

4.3.3.0.1. Importancia de las variables predictoras por pureza de nodos. Las impor-
tancias de las variables predictoras se encuentran calculadas dentro del modelo ajustado, es-
pecificamente en el atributo*“feature_importances_" y se calculan como la media y la desvia-
cién estandar de la acumulacion de la disminucién de impurezas dentro de cada drbol. Del
modelo RFR-1 Se extrajeron los valores de feature_importance asociado a cada variable (ca-
racteristica) y se realizo el grifico de importancia (Figura 4.20) . Se observé que las varia-
bles TCARI_stde, NDRE_mean y PP se destacan por su importancia, en un segundo lugar se
ubican GNDVI_mean, TARIOSAVI_mean, finalmente TEMP, EVAPO, TCARI_mean y TCA-
RI_range completan el grupo de variables que se encuentran por encima de 0.05 de importancia,
(equivalente al 30 % de la importancia total)

4.3.3.0.2. Importancia de las variables por permutacién. Para calcular la importancia
por permutacién se utiliza la funcién “permutation_importance”. Tienen una serie de pardme-
tros que se deben ajustar, principalmente:.

1. n_repeats: Es el nimero de permutaciones aleatorias que se realizan para cada caracte-
ristica.Se utilizaron 5 permutaciones.

2. scoring: Es la métrica utilizada para evaluar el rendimiento del modelo. Se utiliz6
neg_root_mean_squared_error, lo que significa que se estd calculando el error cuadra-
tico medio negativo de las predicciones.

Los datos obtenidos se almacenaron en una base de datos que luego se utilizd para construir
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el grafico (Figura 4.21) de importancia por permutacion para evaluar la influencia de cada
caracteristica.

Se observé que las variables TCARI_stde y NDRE_mean se destacan por su importancia, en
un segundo lugar se ubican las variables TARIOSAVI_mean, PP y GNDVI_mean, finalmente
TEMP, EVAPO, TCARI_mean, TCARI_range, DSM y TCARIOSAVI_stde completan el gru-
po de variables que se encuentran por encima de 0.05 de importancia, (equivalente al 10% de
la importancia total)

Del andlisis de ambas métricas se obtuvo que las caracteristicas mds importantes son:

Tabla 4.3: Tipos y Nombres de Variables

Tipo Nombre
Indice espectral TCARI_stde
Indice espectral NDRE_mean

Climatica PP

Indice espectral | TCARIOSAVI_mean

Indice espectral GNDVI_mean
Climatica TEMP
Climatica EVAPO

Indice espectral TCARI_mean

Indice espectral TCARI_range

Topogréfica DSM
Indice espectral | TCARIOSAVI stde

El modelo de las variables seleccionadas a partir de su grado de contribucién individual (RFR -
3) se ajusto con 24 4rboles y 12 caracteristicas y se obtuvo un error de 2.27 (RMSE) y de 0.33
(MAPE). Se realizo la optimizacién de sus pardmetros (RFR - 4) y se ajustd nuevamente con
150 arboles y 7 caracteristicas, obteniéndose 2.31 (RMSE) y 0.32 (MAPE). Tabla 4.4.
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Caracteristicas
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Figura 4.20: Importancia de las variables predictoras segtin la pureza del nodo final.
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Figura 4.21: Importancia de los predictores segtin cudnto empeora el rendimiento del modelo cuando se permutan
los valores de cada predictor.
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Resultados predichos

Resultados Predichos vs Observaciones Reales
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Figura 4.22: Resultados obtenidos con el modelo de las variables seleccionadas por importancia.
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Modelo con variables seleccionadas (andlisis exploratorio)

Se observo que el método de seleccion de variables no permitié disminuir el error, ni acortar la
distancia de los valores predicho en la curva de referencia en el grafico de resultado predicho
versus observaciones reales, lo que sugiere que para la cantidad y tipo de datos los métodos
usados no funcionaron correctamente.

Se observo nuevamente que la optimizacion de los pardmetros en este conjunto de datos (n=33)
no mejora el resultado del modelo

Se procedi6 a seleccionar las variables a utilizar en un siguiente ajuste del modelo emplean-
do como criterio de seleccion la variables con menor colinealidad identificada en el andlisis
exploratorio 4.7)

4.3.4. Modelo con variables seleccionadas (analisis exploratorio)

Los modelos de RFR son robustos frente a la multicolinealidad. Esto significa que pueden
manejar cierto grado de correlacion entre las variables predictoras sin sufrir una degradacion
significativa en su rendimiento.

Aln asi ante la existencia de multicolinealidad, los modelos de RFR tienden a asignar una im-
portancia compartida entre las variables altamente correlacionadas. Esto significa que si dos
variables estan fuertemente relacionadas, ambas pueden recibir importancia en el modelo, pe-
ro la suma de sus importancias no serd necesariamente mayor que la de una sola variable no
correlacionada. El modelo considera la informacion redundante y distribuye la importancia en
consecuencia. Esto dificulta determinar cudl variable es mds relevante para obtener conclu-
siones agrondmicas. Por tanto, puede ser ttil reducir la dimensionalidad de los datos si hay
muchas variables altamente correlacionadas. Esto simplifica el modelo y acelera su tiempo de
entrenamiento. [112] [113].

Con el objeto de identificar si la existencia de colinealidad entre las variables predictoras iden-
tificada en el andlisis exploratorio estd dificultando el ajuste del modelo, se procedi6 a ajustar
un modelo solo con las variables medias (mean) de los indices espectrales y de la variable
pendiente (slope), mds las variables climéticas y de altitud (DSM).

Se realiz6 un modelo (RFR -5) solo con las siguientes 12 variables: GNDVI, OSAVI, NDVI,
RECI, NDRE, TCARI, TCARIOSAVI, PP, EVAPO, TEMP, DSM, SLOPE. Con los pardmetros
del modelo establecidos en 12 drboles y 10 caracteristicas, se obtuvo un error de 1.87 (RMSE)
y 0.24 (MAPE. Se procedi6 a optimizar los pardimetros (RFR - 6) y se ajusté nuevamente con
150 arboles y 7 caracteristicas obteniéndose un error de 1.99 (RMSE) y 0.28 (MAPE). Tabla
4.4.

El modelo ajustado con las variables seleccionadas obtuvo un mejor resultado, indicando que
si bien el modelo RFR por lo general no es sensible a la multicolinealidad en conjuntos de
datos con n chico la reduccién de dimensionalidad permitié una mejora en su performance.
Nuevamente se corroboré que la optimizacion de hiperparametros no funciona en situaciones
de poca cantidad de datos.

95
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Resultados Predichos vs Observaciones Reales
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Figura 4.23: Resultados obtenidos con el modelo de variables medias.

Tabla 4.4: Resultados obtenidos en los modelos Random Forest Regression

12

Modelo | Variables N° arboles | Caracteristicas | RMSE | MAPE

RFR -1 | Todas 24 28 2.21 0.30

RFR - 2 | Todas optimi- 150 7 2.52 0.35
zado

RFR - 3 | Seleccionadas 24 12 2.27 0.33

RFR -4 | Seleccionadas 150 7 2.31 0.32
optimizado

RFR - 5 | Medias 24 10 1.87 0.24

RFR - 6 | Medias opti- 150 7 1.99 0.28
mizado

Con el objeto de comprender como las diferentes variables afectan la prediccion del rendimien-
to del maiz, se calcularon las relaciones parciales.

4.3.5. Relaciones parciales entre las variables
Se realizaron los graficos de dependencias parciales para cada una de las 12 variables del mo-
delo random forest con el cual se obtuvo el mejor resultado (RFR-5).

1. En el eje X de cada gréfico, se representd el rango de valores de la variable predictora
especifica que se analizo.

2. En el eje Y, se represento el efecto de esa variable en las predicciones del modelo. La
escala de valores numéricos asociada al rango de valores de la variables respuesta, rendi-
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miento de maiz en toneladas por hectérea.

Finalmente se realizo una interpretacion visual de la informacién presentada observando el
comportamiento de la curva del grifico que representa como cambian las predicciones del
modelo a medida que varia el valor de la variable predictora en el eje X. Si la curva es plana
o casi plana, indica que esa variable tiene poco impacto en las predicciones. Si la curva es
pronunciada, muestra que la variable tiene un impacto significativo. [120]

4.3.5.0.1. Dependencias parciales: GNDVI, NDRE, NDVI, OSAVI. En la Figura 4.24)
se observo que el rendimiento responde positivamente (mayor GNDVI mayor rendimiento) en
gran medida a la variabilidad de la variable GNDVI, especificamente entre los valores 0.5 y
0.6. Luego a mayores valores ya no parecia responder. Asimismo se observa que a medida que
la variable NDRE incrementa de valor por encima de 0.45 el rendimiento se incrementa hasta
0.6 donde se ameseta el crecimiento.

La variable NDVI no evidencia tener una dependencia con rendimiento de maiz, mientras que
para el caso de la variables OSAVI a medida que esta aumenta por encima de 0.5 el rendimiento
disminuye.
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Figura 4.24: Graficos de dependencias parciales para los indices espectrales GNDVI, NDRE, NDVI, OSAVI.
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4.3 MODELO RANDOM FOREST REGRESSION - RFR

4.3.5.0.2. Dependencias parciales: SLOPE, RECI , TCARI, TCARIOSAVI. En la Fi-
gura 4.25) se observa que la variable RECI influye positivamente en el rendimiento particular-
mente por encima de 2, hasta 3.3 donde el efecto se torna negativo. Por otro lado la variable
que caracteriza la pendiente (SLOPE) evidentemente que se obtiene mejores rendimiento en
pendientes de 1 % y a medida que esta aumenta va disminuyendo el rendimiento.

El indice TCARIOSAVI es la variable que evidencia mayor influencia sobre el rendimiento,
identificindose que para valores de 0.14 el maiz rinde 10,5 Tn/Ha y en valores de 0.16 el rendi-
miento ya es de 9 Tn/Ha. Es decir, a medida que aumenta el valor de este indice el rendimiento
disminuye, siendo consistente esto con la literatura [79].

Por otro lado el indice TCARI si bien se mantiene estable su influencia gran parte del rango
de sus valores, a partir de 0.08 se comienza a evidenciar que el rendimiento disminuye en gran
medida, lo cual también es consistente con la bibliografia [79].
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Figura 4.25: Gréficos de dependencias parciales para los indices espectrales RECI, SLOPE, TCARIOSAVI, TCA-
RIL

4.3.5.0.3. Dependencias parciales: DSM, EVAPO, PP, TEMP. En la Figura 4.26 se ob-
serva que la altitud (DSM) es una variable influyente sobre el rendimiento, de todos modo el
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promedio de los valores de dependencia parcial se mantiene estable a lo largo de todo el rango
de valores.

La variables climaticas EVAPO evidencio una leve influencia sobre el rendimiento, observan-
dose que para valores mayores a -0.3, el rendimiento disminuye levemente.

Por otro lado las precipitaciones (PP) no evidencian tener una dependencia parcial de magnitud
significativa con rendimiento y finalmente la variable temperatura (TEMP) indica que desde
los 23 grados hasta los 25 el rendimiento disminuye.
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Figura 4.26: Gréficos de dependencias parciales para las variables ambientales espectrales DSM, EVAPO, PP,
TEMP.

4.3.5.1. Grafico de arbol de decision

Con el propésito de visualizar graficamente la estructura de uno de los arboles en el modelo
que permita la comprensién de como se toman las decisiones en el modelo, en la Figura 4.27
se muestra un arbol de decisidn con sus nodos y ramas.

Cada nodo representa una decision, es decir una sumatoria de caracteristicas del conjunto de
datos utilizada para dividir los datos en subconjuntos mds pequefios. Las ramas representan las
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diferentes opciones o caminos que se pueden seguir en funcién de las condiciones en los nodos.

Esta visualizacion result6 ttil para entender la 16gica detrds de las predicciones del modelo (6
divisiones hasta la mdxima profundidad) y para identificar los valores y las caracteristicas més
importantes en la toma de decisiones.

Se observa que a mayor profundidad disminuye el nimero de muestras con las cuales se toma
la decision, mientras el nimero de caracteristicas se mantiene variable a lo largo de toda la
estructura.
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Figura 4.27: Representacion grafica del primer arbol construido en el proceso de entrenamiento del modelo RFR-
5 (RMSE = 1.47).

Finalmente se seleccioné el mejor modelo resultante de cada estrategia en la tabla 4.5 y se
calcul6 qué porcentaje de error significan los RMSE obtenidos en relacién a la media de rendi-
miento de la muestras 9.27 (Tn/ha). Se identificé que la metodologia de modelado con regresion
lineal multiple super6 en un 4,21 % la performance de la metodologia de modelado con random
forest regresion. Esto nos indica que la relacion entre el conjunto de las variables predictoras y
la variable respuesta es aproximadamente lineal.

Probablemente la diferencia de rendimiento de los modelos se deba a que en general, se reco-
mienda que en random forest regression el nimero de muestras sea al menos 10 veces el niimero
de variables predictoras. Esto se debe a que cada 4rbol de decision en el bosque aleatorio se
entrena con una muestra aleatoria de los datos de entrenamiento. Si el nimero de muestras es
muy pequefio, los drboles de decision pueden ser demasiado simples y no podrén capturar la
complejidad de los datos. [112] [116].
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Tabla 4.5: Resultados finales obtenidos con las distintas metodologias de modelado.

RLM | RFR
Observaciones 33 33
Variables 12 12
RMSE 1.48 | 1.87
% ERROR 1597 | 20.17
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CAPITULO 5

Conclusiones

Esta tesis explora las herramientas de sensado remoto y de modelado estadistico disponibles
y de libre acceso para estimar el rendimiento del cultivo de maiz en la region agricola del sur
de la Provincia de Cérdoba y Oeste de la provincia de Buenos Aires. La actividad agricola
se considera de sumo valor en tanto motor de desarrollo de economias regionales y fuente
crucial de nutrientes y energia para muchas comunidades en todo el mundo, el conocimiento
anticipado de la cantidad de toneladas que se espera cosechar en una determinada campafa
permite realizar planificaciones adecuadas tanto a las instituciones publicas y privadas como a
los productores en el manejo de su establecimiento agropecuario.

En primera instancia se expuso el resultado de la revision bibliografica de las metodologias
relativas al modelado de produccion de maiz a partir de informacién ambiental. Se identificaron
como grandes ordenadores los modelos estocasticos y los modelos mecanisticos. Estos tltimos
son de dificil utilizacion ya que precisan de gran cantidad de informacion especifica sobre el
comportamiento del cultivo y el ambiente que buscan modelar. Este trabajo aport6 en fortalecer
el argumento de la factibilidad de implementar modelos estocdsticos sin contar con informacién
del manejo del lote agricola, ni de la genética de maiz utilizada a campo.

El trabajo de ingenieria de datos, es decir la adquisicion, gestion, depuracién y acondiciona-
miento tanto de las observaciones de campo como de los indices espectrales y las variables
derivadas de sensores remotos resulté en un tarea determinante que permitié construir una base
de datos completa, relevante, precisa y confiable.

La caracterizacién de las observaciones de campo, el conocimiento de sus particularidades
ambientales y su distribucion en el territorio permitieron la comprensién y cuantificacion de la
variabilidad ambiental del rendimiento de maiz en el area estudiada con rendimiento promedio
de 9.27 Tn/ha (CV 58.5%).

Se comprobd que las fuentes de datos utilizadas para el calculo de indices espectrales asi como
las fuentes utilizadas para caracterizar la topografia y el clima de los sitios estudiados resulta-
ron de utilidad para el objeto de esta tesis. El futuro en este sentido es prometedor en cuanto
la creciente construccion, lanzamiento y disponibilidad de plataformas satelitales con sensores
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opticos y de radar de mayor resolucién espacial y temporal, el creciente uso de sensores mon-
tados en vehiculos aéreos no tripulados (VANT), el crecimiento exponencial de la potencia del
procesamiento computacional, la posibilidad de fusién de datos y la politica de datos libres, que
facilita el acceso a grandes bases de datos digitales (por ejemplo series meteoroldgicas y datos
de campo), implicardn avances rapidos y consistentes en el campo de modelado de variables
ambientales.

La técnica de seleccion secuencial de variables predictoras (stepwise forward) permitié iden-
tificar las variables mas influyentes y reducir la fuerte colinealidad de la base de datos. La
incorporacién de las interacciones entre estas variables, resulté determinante en la mejora de
los resultados obtenidos.

El modelo de aprendizaje automatico Random forest regression tiene pocos hiperpardmetros,
lo que hizo sencillo su ajuste y optimizacion. El tamafio relativamente pequefio de la muestra
(n<50) limit6 su performance (Error=20,17 %). Por otro lado con el modelo de regresién lineal
multiple, con una necesidad computacional menor y sin demandar una optimizacién de sus
parametros se obtuvo un rendimiento en la estimacion superador (Error=15.97 %).

Este error resalta el gran potencial de la técnica desarrollada en la tesis en la aplicacién practica
para estimar el rendimiento del cultivo de maiz en la zona ntcleo agricola del pais. Se logré
estimar el rendimiento del maiz con 33 observaciones de campo y 12 variables derivadas de
sensores remotos, con un error similar a un estudio que us6 908 observaciones de campo y 160
variables para estimar el rendimiento en la Provincia de Cérdoba (IDECOR, 2022) [115]

En un contexto creciente de disponibilidad de datos de monitores de rendimiento el presente
estudio aportd herramientas metodoldgicas para el andlisis de grandes volimenes de datos y
ajustes de modelos usando herramientas estadisticas tradicionales y algoritmos de aprendizaje
automadtico para la estimacion de rendimiento. Esta metodologia prob6 ser computacionalmen-
te de bajo costo y obtener resultados positivos a nivel de lotes con potencial uso regional. Asi-
mismo, presenta potencial para la incorporacion de nuevas variables predictoras de diferente
naturaleza y resoluciones, que podrian mejorar la performance de los modelos.

Esta metodologia podria ser utilizada para la construccién de un sistema de monitoreo de rendi-
miento de maiz regional institucionalizado (Direccion de Estimaciones Agricolas perteneciente
al Ministerio de Agricultura, Ganaderia y Pesca de la Republica Argentina, INTA y/o Merca-
dos granarios). Un sistema que ante escenarios de emergencia provea de informacion sensible
a los decisores publicos para disefiar la mejor respuesta ante el evento adverso. Por otro la-
do, la metodologia ajustada en este estudio se puede utilizar como método de validacion de lo
reportado por productores antes instituciones fiscales (ARBA, AFIP). Se considera que el cono-
cimiento generado en este estudio puede contribuir al disefio y desarrollo de politicas publicas
particularmente orientadas al sector agroindustrial.

Sobre los resultados y experiencia adquirida en las metodologias exploradas en el camino hacia
la estimacidn robusta regional de rendimiento de cultivos anuales, junto con modelos de fusién
de datos de distintas fuentes, la clasificacién de coberturas agricolas y deteccién automadtica de
lotes, serdn las bases para la construcciéon de mapas de rendimiento agricola y de un servicio
de monitoreo de rendimiento regional.

Mas alla de los resultados obtenidos en términos cuantitativos, el desarrollo de la tesis ha sig-
nificado un avance significativo del autor en términos de ingenieria y andlisis de datos, cons-
truccion e implementacion de algoritmos de regresiones lineales y de aprendizaje automaético.
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5 CONCLUSIONES

Asi como del estudio, a partir de informacion espacial, de variables biofisicas ambientales con
potencialidad para el desarrollo de aplicaciones. El desarrollo entero del trabajo se realiz6 ex-
clusivamente con herramientas de procesamiento de imdgenes y datos de acceso libre y gratuito,
entre ellas, R, Python, GEE, y QGIS.

En trabajos futuros, en la aproximacion a optimizar la metodologia, se incorporard mayor fre-
cuencia temporal, cantidad y diversidad de indices espectrales (i.e EVI, NDWI ) e informacién
ambiental (i.e variables asociadas al volumen de agua en distintas profundidades del suelo, va-
riables asociadas a la textura del suelo) derivada de sensores remotos. Se conducira el analisis
a una escala espacial de pixel y se explorard la optimizacién de la estrategia de modelado tra-
bajando con una mayor cantidad de datos para cada lote, con un nimero mayor de lotes y en
una mayor diversidad de ambientes y afios.
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Anexos

1. Anexol

1.1. Rendimiento de maiz: Factores determinantes.

1.1.1. Fisiologia de la generacion del rendimiento

Al igual que en la mayoria de los cultivos, en Maiz (Zea Mayx) (Figura 5.1) existe una estrecha
relacion entre el rendimiento y la produccién de biomasa aérea [15], la cual depende de la
cantidad de radiacién fotosintéticamente activa interceptada por el canopeo. Por su sistema
fotosintético (C4) el maiz es mds eficiente que los cereales de invierno (sistema fotosintético
C3) para convertir radiacién en biomasa.

Si bien en condiciones de laboratorio la eficiencia en el uso de la radiacién (EUR), puede
variar con la temperatura [16] y la etapa del ciclo considerada [17]. En condiciones de cultivo,
se ha observado que la disminucién de la EUR por temperaturas frescas tienen trascendencia
menor en zonas donde las bajas temperaturas ocurren por periodos breves al comienzo del
ciclo del cultivo (e.g. siembras tempranas en el norte de Buenos Aires), al igual que en zonas
templadas de mayor latitud (e.g. SE de Buenos Aires) donde se manifiestan durante un tiempo
mas prolongado, tanto al comienzo como al final de la estacion de crecimiento.

En condiciones de laboratorio se determino que el valor de la EUR en post-floracion es sensible
a la relacion fuente destino establecida durante el llenado de los granos [15], disminuyendo
cuando la relacién aumenta y viceversa.
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Figura 5.1: Esquema del Desarrollo y Crecimiento del cultivo de maiz. Fuente: Adaptado de Satorre (2003) [15].

En condicién de cultivo se considera que el valor de EUR es relativamente constante para la
mayoria de las condiciones ambientales [117], lo que indica que el incremento en la produccién
de biomasa por parte del cultivo dependerd fundamentalmente de la duracion de su ciclo y de
la eficiencia con que capture el recurso luz (Figura 5.2). La constancia observada en el indice
de cosecha del maiz (IC= proporcion de la biomasa total aérea que se encuentra en los granos
a madurez fisiolégica) cuando no existen déficits hidricos ni temperaturas de crecimiento muy
bajas [118], determinaria un mayor rendimiento a mayores valores de biomasa.

La variable principal para modificar la cantidad de radiacién interceptada por el cultivo es la
eficiencia de intercepcion (e_i), que esta fuertemente asociada a la generacidon y mantenimiento
del édrea foliar. En los estadios tempranos del ciclo, cuando la cobertura del suelo es baja,
se produce una gran ineficiencia en la captacion de radiacion. Esta restriccion impuesta por
el desarrollo del drea follar es modulada por el ambiente: con temperaturas mas frescas (e.g.
siembras-tempranas) el drea producida por una hoja dada puede ser menor que con temperaturas
maés cdlidas (50°C), determinando finalmente un menor IAF, que puede traer aparejado una
menor intercepcion de radiacion. La respuesta diferencial del crecimiento a la temperatura
seglin genotipos es un parametro adicional a considerar. Estas modificaciones, impuestas por la
variacion en la temperatura de crecimiento debida a la fecha de siembra suelen ser compensadas
a través del ajuste correcto en la densidad de plantas y la uniformidad de siembra.

En las condiciones de produccién de la Region Pampeana, pese al menor crecimiento foliar ob-
servado en siembras tempranas, la mayor duracion del ciclo determina normalmente una mayor
cantidad de radiacion acumulada hasta la madurez. La consecuencia directa de una mayor can-
tidad de radiacion interceptada por el cultivo es una mayor biomasa a madurez, la cual, debido
a la constancia del Indice de cosecha (IC), se traduce en un mayor rendimiento.
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1.2. Componentes numéricos

Al igual que en otros cultivos de grano, el rendimiento en maiz puede ser estudiado a través
de sus componentes numéricos; el nimero de granos (NG) por unidad de superficie y su peso
individual. A su vez, el NG es producto del nimero de plantas por unidad de superficie, del
numero de espigas granadas por planta (prolificidad) y del nimero de granos por espiga. El
peso del grano, por su parte, es funcion de la duracion del periodo de llenado y de la tasa de

llenado (g dia !).
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Figura 5.2: Esquema de determinacion del rendimiento de maiz.Adaptado de Satorre (2003) [15].

1.2.1. Numero de granos

En maiz, el rendimiento estd mds asociado al nimero final de granos logrados (Figura 5.3) que
al peso de los mismos. La generacion de estructuras capaces de dar origen y sostén a un grano
son un factor determinante del nimero final de granos que alcanzan la madurez. Satorre [15] ha
seflalado que para lograr aumentos de rendimiento es mas importante aumentar la supervivencia
granos. Por lo cual se torna muy importante

de dichas estructuras que el nimero potencial de
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1 ANEXO 1

el andlisis de los factores determinantes del aborto de estructuras potencialmente aptas para
generar un grano cosechable.
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Figura 5.3: Adaptado de [117]. Respuesta del nimero de granos por planta (NGP) y del rendimiento en grano a
la tasa de produccion de biomasa aérea (PBA) durante el periodo critico alrededor de la floracién.

1.2.2. Peso del grano

El peso del grano se genera durante una sucesion de etapas a partir de la fecundacién del ovario.
La primer fase de llenado del grano, cominmente denominada fase ”/ag” corresponde a un
periodo formativo, de lenta acumulacion de biomasa en el grano, durante el cual se establece
el nimero de células endospermdticas y comienzan a formarse los posibles lugares para la
deposicion del almidén, los amiloplastos. Esta fase, durante la cual se comienza a determinar
el peso potencial del grano de maiz, se superpone con el periodo post-floracion de elongacién
de la espiga y determinacion del nimero de granos [119].

En maiz el peso del grano se encuentra altamente relacionado tanto con el nimero de células
endospermdticas como con la cantidad de granulos de almidén formados. Estos dos compo-
nentes definen conjuntamente la capacidad como destino del grano, debido a que conforman
los lugares potenciales de deposicion de reservas. Temperaturas muy elevadas durante la fase
’lag” pueden crear reducciones en el peso potencial del grano, medido como un menor ndmero
de células endospermadticas por grano, y determinan un peso final menor [120].

Luego de la fase ’lag” contintia una segunda fase denominada de llenado efectivo, donde ocurre
mads del 80% del incremento de peso y se depositan los principales componentes del grano.
Diferencias en el peso final del grano pueden ser explicadas mediante (i) variaciones en la
duracién del llenado efectivo, o (ii) modificaciones en la tasa de acumulacion de materia seca
durante esta etapa. Los genotipos de alto peso de grano estdn relacionados con altas tasas de
llenado durante la fase de llenado efectivo y con altos valores de granulos de almid6n formados.

Esta relacién entre alto peso de grano, altas tasas de llenado, y altos valores de granulos de
almiddn por grano se deben a que la tasa de deposicion de almidén es constante por unidad de
superficie de granulo de almidon a lo largo de todo el endosperma, excepto en los granulos muy
chicos. Variaciones en las condiciones ambientales durante la fase de llenado efectivo modulan
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el peso final de los granos. Aumentos de temperatura por encima de 23 °C durante esta fase
promueven un incremento en la tasa de llenado que no compensa la disminucién del tiempo de
llenado [121], creando reducciones en el peso final del grano.

Manipulaciones de la cantidad de fuente disponible por grano durante la etapa de llenado efec-
tivo modifican el peso final de los mismos, y si bien el periodo de formacién del grano es muy
importante para la determinacidn del peso potencial, las condiciones durante el llenado efectivo
pueden modificar el peso dependiendo de la cantidad de fuente disponible por grano.

Aumentos en la cantidad de fuente por grano mediante reducciones en la densidad del cultivo
tres semanas post-floracién (i.e. més alld de la fase ’lag”; [122]) o reducciones en la canti-
dad de fuente por grano mediante defoliaciones durante el periodo de llenado efectivo [123]
promueven variaciones significativas en el peso de los granos sin modificar el nimero de los
mismos. En climas templados, el llenado de los granos tiene lugar bajo una oferta de radia-
cion elevada, excepto en siembras muy tardias. Esta situacion de elevada radiacion resulta en
un crecimiento post-floracién que generalmente excede el crecimiento de los granos, pudiendo
dar lugar durante esta etapa principalmente a una limitacién del rendimiento por el nimero de
destinos reproductivos fijados (i.e. nimero de granos por planta).

En términos generales el peso del grano es considerado el componente del rendimiento mas
estable, ya que pese a la reduccién en el peso individual del grano, el rendimiento en maiz
aumenta al incrementarse el NGP [123].

1.2.3. Periodo critico

A través de diferentes aproximaciones experimentales se determiné que el NG queda estable-
cido en un periodo de aproximadamente 30 dias centrado en la floracién, motivo por el cual
se defini6 a esta etapa como periodo critico. La incidencia de un estrés hidrico [124], [125],
[126]o luminico [127] provoca mayores mermas en el NG cuando tiene lugar en este periodo,
que coincide con el crecimiento activo de la espiga, la emergencia de estigmas y el inicio del
llenado del grano. La fuente de variacién mds importante en el nimero de granos por planta del
maiz esté constituida por el aborto de flores fecundadas en este periodo.

Durante el periodo critico, la tasa de produccién de biomasa aérea (PBA) es indicativa de la
condicidn fisiolégica de las mismas y, por lo tanto, de su capacidad para fijar granos [128]. La
PBA depende de numerosos factores, como la densidad de siembra, la temperatura, los niveles
de radiacion, la disponibilidad de agua y nutrientes y el genotipo [129], [130].

Sin deficiencias hidricas y/o nutricionales, el NG fijado por planta se relaciona con la PBA en
el periodo que rodea a la floracién [117]. En la figura se observa que la respuesta curvilinea
observada se caracteriza por un umbral de PBA por debajo del cual no hay fijaciéon de granos,
un valor de PBA por encima del cual incrementos de la PBA s6lo generan pequefios aumentos
del NG, esto determina un umbral de PBA para lograr prolificidad, es decir, fijacién de granos
en la segunda espiga [131].

1.2.4. Cobertura de canopeo

Monteith [132], Sadras y Connor [133] y Mercau [134], establecieron que:
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1 ANEXO 1

1. El rendimiento es proporcional a la intercepcion de la luz durante la temporada de creci-
miento y, por lo tanto, proporcional a la cubierta vegetal del dosel

2. El rendimiento es proporcional a la fraccion de lluvia estacional que ocurre después de
la antesis.

Esto se basa en la relacion entre el indice de cosecha y la fraccion del uso de agua estacional
que ocurre después de la antesis. (Figura 5.4)
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Figura 5.4: Mercau [134] document6 la relacién entre el rendimiento y la cubierta vegetal del dosel en seis zonas
agroecoldgicas.

1.2.5. Relacion entre canopeo y el indice de area foliar

El indice de area foliar (LAI), un importante pardmetro biofisico de la vegetacion, es un variable
adimensional calculada a partir de establecer una relacion entre el drea foliar y la unidad de
superficie del suelo [135].

Maddonni [18], utilizando este indice, y estudios realizados previamente por[17] midi6 las re-
laciones encadenadas desde una escala de hoja (Figura 5.5) a nivel de laboratorio y la radiacion
interceptada por el canopeo de un cultivo agricola (Figura 2.1), estableciendo una relacién entre
la biomasa aérea y la radiacion interceptada por el canopeo (Figura 2.2) .
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Figura 5.5: Adaptada de [18] Relacién entre niimero de hojas y indice de area foliar.

2. Anexo Il

2.1. Histogramas de las distribuciones de las variables predictora.
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Figura 5.6: Distribucién de la variable - Indice de Absorcién de Clorofila en Reflectancia Transformado - TCARI.
(1) media, (ii) desvio estandar y (iii) rango.

Como se observa en la 5.6) , la variable media TCARI presenta una distribucién normal. Por
otro lado, la variable desvio estindar de TCARI da cuenta de que esta variable presenta gran
variacion entre los lotes estudiados.
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Figura 5.7: Distribucién de la variable - Indice de Vegetacién Ajustado al Suelo Optimizado - OSAVI (i) media,
(i1) desvio estdndar y (iii) rango.

La variable media de OSAVI 5.7) presenta valores altos para la mayoria de los lotes eviden-
ciando una distribucién normal con una gran cola negativa. Por otro lado, la variable desvio
estdndar y rango dan cuenta de que la variable no varia mucho entre los lotes estudiados.
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Figura 5.8: Distribucion de la variable - Indice TCARI/OSAVI (i) media, (ii) desvio estdndar y (iii) rango.
En la Figura 5.8) se evidencia que la variable media de TCARI/OSAVI presenta una distribu-

cién normal de los datos y la variable desvio estdndar y rango dan cuenta de la poca variabilidad
y robustez de la variable a lo largo de los lotes analizados.
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Histogramas de las distribuciones de las variables predictora.
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Figura 5.9: Distribucién de la variable - Indice de vegetacion de diferencia normalizada - NDVI (i) media, (ii)
desvio estandar y (iii) rango.
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Figura 5.10: Distribucién de la variable - Indice de vegetacién de diferencia normalizada verde - GNDVI (i)
media, (ii) desvio estandar y (iii) rango.
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NDRE _mean NDRE_stde NDRE range
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Figura 5.11: Distribucién de la variable - Indice de borde rojo de diferencia normalizada - NDRE (i) media, (ii)
desvio estdndar y (iii) rango.

Como se observa en las figuras5.11, 5.9, 5.10 las variables medias de NDVI, NDRE y GND-
VI presentan distribuciones normal con valores relativamente altos, mientras que las variables
desvio estandar dan cuenta de la relativamente poca variabilidad de los datos.
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Figura 5.12: Distribucion de la variable - indice de vegetacidn de clorofila de borde rojo- RECI (i) media, (ii)
desvio estandar y (iii) rango.

En la Figura 5.12 se observa que la variable media de RECI tiene una distribucién normal, al
igual que su desvio estdndar y rango.

Las variables 5.13 focalizadas en el relieve dan cuenta de la no homogeneidad de los lotes estu-
diados en cuanto a sus caracteristicas topograficas. Si bien la mayoria de los lotes se encuentran
en zonas de alrededor de 100 metros de altitud (oeste y norte buenos aires), se estudiaron lotes
a 300 metros de altura correspondientes al sur de la provincia de Cérdoba. Por otro lado, las
pendientes observadas fueron mayoritariamente bajas (menores a 1,6 %) y de poca variabilidad.
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Test Shapiro Wilk de las distribuciones de las variables predictora.

SLOPE mean SLOPE stde SLOPE range
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Figura 5.13: Distribucién de la variables topograficas. (i) modelo de superficie digital (DSM), (ii) desvio estandar
de la pendiente (SLOPE) (iii) media de la pendiente (iv) rango de la pendiente.

2.2. Test Shapiro Wilk de las distribuciones de las variables predictora.
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3 ANEXO III

Tabla 5.1: Resultados del test de Shapiro-Wilk para las variables

Variable p-valor del Shapiro-Wilk Test | Distribucion
NDVI_range 0.840073 Normal
RECI_range 0.798197 Normal

TCARIOSAVI_mean 0.592774 Normal
RECI_mean 0.434631 Normal
TCARI_range 0.363971 Normal
OSAVI_range 0.265543 Normal
TCARI_mean 0.100235 Normal
NDRE_range 0.022036 No es normal
GNDVI_range 0.003628 No es normal
TCARI_stde 0.002359 No es normal
NDRE_mean 0.002062 No es normal
SLOPE_mean 0.001602 No es normal
GNDVI_mean 0.001380 No es normal
OSAVI_mean 0.000985 No es normal
RECI_stde 0.000858 No es normal
NDVI_mean 0.000259 No es normal
SLOPE_range 0.000011 No es normal
OSAVI_stde 0.000007 No es normal
NDRE_stde 0.000004 No es normal
NDVI stde 0.000004 No es normal
GNDVI_stde 0.000004 No es normal
SLOPE_stde 0.000003 No es normal
TCARIOSAVI_stde 0.000002 No es normal
TCARIOSAVI _range 0.000001 No es normal

3. Anexo III

3.1. Correlacion lineal entre las variables independientes y la variable
dependiente.
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Correlacion lineal entre las variables independientes y la variable dependiente.
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Figura 5.14: Correlacion lineal entre las variables independientes y la variable dependiente
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4 ANEXO IV
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Figura 5.15: Correlacion lineal entre las variables independientes y la variable dependiente

4. AnexolV

4.1. Importancia de variables por pureza de nodos y por permutacion.
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Importancia de variables por pureza de nodos y por permutacion.

Tabla 5.2: Importancia de variables por pureza de nodos y por permutacion

Variable Pesos (Media) | Pesos (Desvio Estandar)
TCARI_stde 0.158606 0.525354
NDRE_mean 0.134242 0.295387

PP 0.11128 0.109272
TCARIOSAVI_mean 0.156412 0.066755
GNDVI_mean 0.081966 0.102862
TEMP 0.060988 0.063268

EVAPO 0.056898 0.021508
TCARI_mean 0.054269 0.054594
TCARI_range 0.042476 0.058098

GNDVI_range 0.028563 0.054788
OSAVI_range 0.020686 0.00782
NDRE_stde 0.054594 0.01853
OSAVI_stde 0.047838 0.017274
NDVI_stde 0.016874 0.015632
RECI_mean 0.040504 0.010034
RECI_range 0.032666 0.008645
NDRE_range 0.012332 0.012605
TCARIOSAVI_range 0.027185 0.012168
NDVI_stde 0.020785 0.004831
NDVI_mean 0.011444 0.003168
RECI_mean 0.011402 0.012037
DSM 0.018043 0.011184
OSAVI_range 0.014683 0.015328
SLOPE_range 0.010202 0.013282
SLOPE_stde 0.013282 0.009619
GNDVI_range 0.012863 0.012302
RECI_range 0.007356 0.011549
SLOPE_mean 0.007211 0.008433
SLOPE_range 0.005346 0.007142
OSAVI_mean 0.00564 0.010709
NDVI_mean 0.005305 0.005225
NDVI_range 0.001239 0.00245
NDVI_range 0.002661 -0.001329
GNDVI_stde 0.000708 0.000245
OSAVI_mean -0.008146 0.013483
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5. AnexoV

5.1. Cédigo Analisis exploratorio.

5.1.1. Importar librerias y configuraciones

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

import scipy.stats as stats

import numpy as np

import matplotlib.ticker as ticker
from scipy.stats import linregress
from scipy.stats import spearmanr
import scipy

import scipy.cluster.hierarchy as sch

# Set the default language for Matplotlib to Spanish

plt.rcParams["font.family"] = "serif"
plt.rcParams["font.size"] = 12
plt.rcParams|['axes.labelweight'] = 'bold'
5.1.2. Importar base de datos

df = pd.read_csv(r'D:

~\Documents\Documents\academico\tesis maie\data_sets\df\df.

~csv')
df.info ()

<class 'pandas.core.frame.df'>
RangeIndex: 33 entries, 0 to 32
Data columns (total 33 columns):

# Column Non-Null Count Dtype

0 Lote 33 non-null object
1 Ano 33 non—null int 64

2 DSM 33 non—-null floatoe4
3 EVAPO 33 non—-null floato64
4 PP 33 non-null float64
5 TEMP 33 non-null float64
6 GNDVI_mean 33 non—null floato4
7 GNDVI_stde 33 non—-null floato64
8 GNDVI_range 33 non—-null floato4d
9 NDRE_mean 33 non—-null floato4
10 NDRE_stde 33 non-null float64
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11 NDRE_range 33 non—-null floatoe4
12 NDVI_mean 33 non—-null float64
13 NDVI_stde 33 non-null float64d
14 NDVI_range 33 non—-null floatoe4
15 O0OSAVI_mean 33 non—-null floato4d
16 OSAVI_stde 33 non-null float64
17 OSAVI_range 33 non-null float64
18 RECI_mean 33 non—-null floato4
19 RECI_stde 33 non—-null floatoe4
20 RECI_range 33 non—-null floato4d
21 SLOPE_mean 33 non-null float64
22 SLOPE_stde 33 non-null float64
23 SLOPE_range 33 non-null float64
24 TCARIOSAVI_mean 33 non—-null float 64
25 TCARIOSAVI_stde 33 non—-null floato4d
26 TCARIOSAVI_range 33 non-null floatoe4
27 TCARI_mean 33 non-null float64
28 TCARI_stde 33 non-null float64
29 TCARI_range 33 non-null float64
30 REND_mean 33 non-null floato4d
31 REND_stde 33 non—-null floato4d
32 REND_range 33 non-null floatoe4

dtypes: float64(31), inte4d4 (1), object (1)
memory usage: 8.6+ KB

5.1.3. Anadlisis de la variable independiente

5.1.4. Histograma

# Select the independent variable (Afio) for analysis
independent_variable = 'REND_mean'

# Filter out rows with missing values in the selected
windependent variable
data = df.dropna (subset=[independent_variable])

# Convert the independent variable column to the appropriate,
wdata type (float)

data[independent_variable] = datal[independent_variable].
—~astype (float)

# Descriptive statistics
statistics = datal[independent_variable] .describe ()

# Distribution plot
plt.figure(figsize=(10, 6))
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#sns.histplot (data=data, x=independent_variable, bins=10,
wkde=True)

sns.histplot (data=data, x=independent_variable, bins=30,
wcolor="'skyblue', edgecolor='black', alpha=0.7 , kde=True
<) #, kde kws={'color': 'black'})

plt.title(f'Distribucion variable independiente')

plt.xlabel ('Rendimiento (Tn/Ha)')

plt.ylabel ('Frecuencia')

plt.show ()

5.1.5. Test de normalidad Shapiro-Wilk

from scipy.stats import shapiro
stat, p = shapiro(data[independent_variable])
print (f"Shapiro-Wilk test p-value: {p}l")
if p > 0.05:
print (£" {independent_variable} appears to be normally,,
»distributed.")
else:
print (f"{independent_variable} does not appear to be
snormally distributed.")

# Example: T-test to compare means
from scipy.stats import ttest_ind
groupl = data[datal[independent_variable] ==
+2016] [independent_variable]
group2 = data[datal[independent_variable] ==
-2017] [independent_variable]
t_stat, p_value = ttest_ind(groupl, group?2)
print (f"T-test p-value: {p_valuel}l")
if p_value < 0.05:
print (f"There is a significant difference in means_
sbetween 2016 and 2017.")
else:
print (£f"No significant difference in means between 2016
sand 2017.™)

—

Shapiro-Wilk test p-value: 0.6197720766067505

REND_mean appears to be normally distributed.

T-test p-value: nan

No significant difference in means between 2016 and 2017.
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5.1.6. Boxplot

# Group the data by 'Afo'
grouped = df.groupby ('Ano')

# Create an empty 1list to store the data for each year
data_to_plot = []

# Iterate over each group (each year) and extract the,
srequired columns
for year, group_data in grouped:
rend_media = group_data['REND_mean']
rend_stde = group_data['REND_stde']
rend_range = group_data['REND_range']

# Combine the data into a single df for the box plot

combined_data = pd.df ({'Year': year, 'REND_mean':
wrend_media, 'REND_stde': rend_stde, 'REND_range':
~rend_range})

# Append the combined data to the 1list
data_to_plot.append(combined_data)

# Create a box plot for each year using the 'Rend media',
«+'"Rend stde', and 'Rend var' variables

fig, ax = plt.subplots(figsize=(10, 6))

plt.title('Rendimiento medido a campo para cada afo')

plt.xlabel ('Ano'")

plt.ylabel ('Rendimiento (Tn/Ha)')

#print (data_to_plot)

# Use the boxplot function to create the box plot
ax.boxplot ([data['REND_mean'] for data in data_to_plot],
~labels=[str(year) for year in grouped.groups.keys()])

plt.xticks (rotation=45)

# Show the plot
plt.show ()

5.1.7. Boxplot

# List of variables to create separate box plots for

variables_to_plot = ['GNDVI_mean', 'NDRE_mean', 'NDVI_mean',
-'OSAVI_mean', 'RECI_mean', 'TCARIOSAVI_mean',
«+"TCARI_mean', 'SLOPE_mean']
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n

# Create a mapping of variable names without the "_mean"
wsuffix
variable_labels = {var: var.replace('_mean', '') for var in_

~svariables_to_plot}

# Group the data by 'Ano'
grouped = df.groupby('Ano')

# Create an empty list to store the data for each variable
data_to_plot = {var: [] for var in variables_to_plot}

# Iterate over each group (each year) and extract the,
wrequired columns for each variable
for year, group_data in grouped:
for var in variables_to_plot:
variable_data = group_datalvar]
combined_data = pd.df ({'Year': year, var:,
~variable_data})
data_to_plot [var] .append (combined_data)

# Create and save separate figures for each variable
for var in variables_to_plot:
fig, ax = plt.subplots(figsize=(10, 6))
ax.set_title(f'{variable_labels[var]} de cada ano')
ax.set_xlabel ('"Anho'")
ax.set_ylabel (variable_labels|[var]) # Use the variable_,
wlabel without "_mean”
# Use the boxplot function to create the box plot
ax.boxplot ([data[var] for data in data_to_plot([var]],
~labels=[str(year) for year in grouped.groups.keys()])
ax.set_xticklabels ([str(year) for year in grouped.groups.
~keys ()], rotation=45)

—

# Save the figure with a unique name

fig.savefig(f'{variable_labels[var]}_boxplot.png')

plt.close(fig) # Close the current figure to avoid,_
woverlap

# Show the plots if needed
#plt.show ()

134



Codigo Andlisis exploratorio.

5.1.8. Histograma todas las variables

df = df.drop(columns = ["Afio", "Lote","DSM", "EVAPO", "PP",
-"TEMP", "REND_mean", "REND_stde", "REND_range"])

# Define una funcidn para generar los grdficos con la curva,,
wde distribucidén normal y el test de Shapiro-Wilk
def generate_histograms_with_normal_curve (group_df) :
# Selecciona las columnas del grupo
group_columns = group_df.columns

# Crea un nuevo subplot para cada columna
fig, axes = plt.subplots(nrows=1,
—»ncols=len (group_columns), figsize= (15, 5))

# Genera un histograma y la curva de distribucidén normal,,
wpara cada columna
for i, col in enumerate (group_columns) :
data = group_df[col]

# Histograma

axes[i] .hist (data, bins=20, color='skyblue',
—wedgecolor="black', alpha=0.7, density=True,
~label='Histograma')

# Curva de distribucidén normal

#mean, std _dev = data.mean (), data.std()

#x = np.linspace (data.min(), data.max(), 100)

#pdf = stats.norm.pdf (x, mean, std_dev)

#axes[i].plot (x, pdf, 'r—', label='Distribuion,
wnormal')

# Test de Shapiro-Wwilk

stat, p_value = stats.shapiro(data)

axes[i] .set_title(col)

#axes[i].set_title(f'{col}\nShapiro p-value:
s{p_value:.4f}")

axes[1i].set_xlabel("")

axes[i] .set_ylabel ("Frecuencia")

axes[i].legend()

# Ajusta el espacio entre los subplots
plt.tight_layout ()

# Agrupa las variables en grupos de tres
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grouped_columns = [df.columns[i:i+3] for i in range (0,
~len (df.columns), 3)]

# Ordena cada grupo por la primera palabra del nombre de la_,
svariable
sorted_grouped_columns = []
for group_columns in grouped_columns:
sorted_group_columns = sorted(group_columns, key=lambda
ox: X.split('_")[0])
sorted_grouped_columns.append (sorted_group_columns)

# Genera los graficos para cada grupo de tres variables con,,
~wla curva de distribucidén normal y el test de Shapiro-Wilk
for group_columns in sorted_grouped_columns:
group_df = df[group_columns]
generate_histograms_with_normal_curve (group_df)

# Muestra los graficos
plt.show ()

5.1.9. Histograma - variables climéaticas

df = pd.read_csv(r'D:
~\Documents\Documents\academico\tesis_maie\data_sets\df\df.
~csv')
selected_columns = ['PP', 'EVAPO', 'TEMP']
df = df[selected_columns]
# Define una funcidén para generar los graficos con la curva,_,
~de distribucidén normal y el test de Shapiro-Wilk
def generate_histograms_with_normal_ curve (group_df) :
# Selecciona las columnas del grupo
group_columns = group_df.columns

# Crea un nuevo subplot para cada columna
fig, axes = plt.subplots(nrows=1,
—sncols=len (group_columns), figsize=(15, 5))

# Genera un histograma y la curva de distribucidén normal,,
spara cada columna
for i, col in enumerate (group_columns) :
data = group_df[col]

# Histograma

axes[i] .hist (data, bins=20, color='skyblue', |
wedgecolor="black', alpha=0.7, density=True,
slabel="Histograma')
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# Curva de distribucidén normal

#mean, std_dev = data.mean(), data.std()

#x = np.linspace (data.min(), data.max(), 100)

#pdf = stats.norm.pdf (x, mean, std_dev)

#axes[i] .plot (x, pdf, 'r-', label='Distribuion,
wnormal')

# Test de Shapiro-Wilk

stat, p_value = stats.shapiro(data)

axes[i].set_title(col)

#axes[i].set_title(f'{col}\nShapiro p-value:
s{p_value:.41f}")

axes[i] .set_xlabel ("")

axes[1i].set_ylabel ("Frecuencia")

axes[1].legend()

# Ajusta el espacio entre los subplots
plt.tight_layout ()

# Agrupa las variables en grupos de tres
grouped_columns = [df.columns[i:i+3] for i in range (0,
~len(df.columns), 3)]

# Ordena cada grupo por la primera palabra del nombre de la,
svariable
sorted_grouped_columns = []
for group_columns in grouped_columns:
sorted_group_columns = sorted(group_columns, key=lambda
X x.split ("_") [0])
sorted_grouped_columns.append (sorted_group_columns)

# Genera los grdaficos para cada grupo de tres variables con_,
~»la curva de distribucidn normal y el test de Shapiro-Wilk
for group_columns in sorted_grouped_columns:
group_df = df[group_columns]
generate_histograms_with_normal_curve (group_df)

# Muestra los grdficos
plt.show ()
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5.1.10. Histograma - variable pendiente

df = pd.read_csv(r'D:
-\Documents\Documents\academico\tesis_maie\data_sets\df\df.
—~csv')

#df.info ()

# Select the independent variable (AfNo) for analysis

pendiente = 'DSM'

# Filter out rows with missing values in the selected
wIindependent variable
data = df.dropna (subset=[pendiente])

# Convert the independent variable column to the appropriate,
wdata type (float)
data[pendiente] = datal[pendiente] .astype (float)

# Descriptive statistics
statistics = datal[pendiente] .describe ()

# Distribution plot

plt.figure(figsize=(10, 6))

sns.histplot (data=data, x=pendiente, bins=30,
scolor="'skyblue', edgecolor='black', alpha=0.7, kde=False)

plt.title (f'{pendiente}’)

#plt.title(f'Distribucion variable independiente')

plt.xlabel ('")

plt.ylabel ('Frecuencia')

plt.show ()

5.1.11. Test de Shapiro-wilk de la distribucion de las variables

# Crea un df para almacenar los resultados
results_df = pd.df (columns=['Variable', 'Shapiro-Wilk', ,
~'Comentario'])

# Itera a través de las columnas del df
for col in df.columns:

data = df[col]

# Realiza el test de Shapiro-Wilk
stat, p_value = stats.shapiro(data)

# Comentario basado en el p-valor
if p_value < 0.05:

138



Codigo Andlisis exploratorio.

comentario = 'No pasa el test (no es normal)'
else:
comentario = 'Pasa el test (aproximadamente normal) '

# Agrega los resultados a la tabla

results_df = results_df.append({'Variable': col,
~'Shapiro-Wilk': p_value, 'Comentario': comentario}, |
~ignore_index=True)

# Ordena la tabla por el valor del test de mayor a menor
results_df = results_df.sort_values (by='Shapiro-Wilk",
—wascending=False)

# Muestra la tabla
#print (results_df)

5.1.12. Matriz de correlacion

= Las matrices de correlacion tienen el inconveniente de tener un tamafio notable cuando
se dispone de muchas variables. Para facilitar la #identificacion de pares de variables con
correlaciones altas, es conveniente convertirlas en formato de tabla larga (tidy).

df = pd.read_csv(r'D:
-\Documents\Documents\academico\tesis maie\data_ sets\df\df.
~csv')

df = df.drop(columns = ["Ano", "Lote","DSM", "PP", "EVAPO",
S"TEMP"])
#df.info ()

#Function to plot the correlation matrix of a df.

def plot_corr (df,size=10):
"'"'"Plot a graphical correlation matrix for a df.

Input:
df: pandas df

size: vertical and horizontal size of the plot'''

smatplotlib inline
import matplotlib.pyplot as plt

# Compute the correlation matrix for the received df
corr = df.corr ()

# Plot the correlation matrix with columns sorted by,
~their names
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sorted_columns = sorted(corr.columns)
sorted_corr = corr[sorted_columns].
wreindex (sorted_columns)

# Plot the correlation matrix

fig, ax = plt.subplots(figsize=(size, size))

cax = ax.matshow(corr, cmap='RdY1Gn'")

plt.xticks (range (len(corr.columns)), sorted_corr.
~columns, rotation=90);

plt.yticks (range (len(corr.columns)), sorted_corr.
—~columns) ;

# Add the colorbar legend
cbar = fig.colorbar(cax, ticks=[-1, 0, 1], aspect=40,
~shrink=.8)

# Highlight lines every 3 cells

for i in range (0, len(sorted_corr.columns), 3):
plt.axvline(x=i - 0.5, color='k', linewidth=2)
plt.axhline(y=1 - 0.5, color='k', linewidth=2)

X = df.corr () .values

d = sch.distance.pdist (X) # vector of ('55' choose 2)_
spairwise distances

L = sch.linkage(d, method='complete')

ind = sch.fcluster (L, 0.5*d.max (), 'distance')

columns = [df.columns.tolist () [i] for i in list ((np.
~argsort (ind))) ]

df = df.reindex (columns, axis=1)

plot_corr (df, size=18)

# Two pass clustering

# 1-We cluster the corr matrix

# We sort the survey data according to this clustering
# 2-For cluster bigger than a threshold we cluster those
wsub—-clusters

cluster_th = 4

#df = df.reindex (columns=columns)

X = df.corr () .values

d = sch.distance.pdist (X)

L = sch.linkage(d, method='complete')

ind = sch.fcluster (L, 0.5xd.max (), 'distance')
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columns = [df.columns.tolist () [1i] for i in list (np.
sargsort (ind) ) ]

df = df.reindex (columns=columns)

#df = df.reindex axis (columns, axis=1)

unique, counts = np.unique (ind, return_counts=True)

counts = dict (zip(unique, counts))

i =20

3 =0

columns = []

for cluster_11 in set (sorted(ind)) :
j += counts[cluster_11]
sub = df[df.columns.values[i:]]]
if counts|[cluster_1l1l]>cluster_th:
X = sub.corr () .values
d = sch.distance.pdist (X)
L = sch.linkage(d, method='complete')
ind = sch.fcluster (L, 0.5*xd.max (), 'distance')
col = [sub.columns.tolist () [i] for 1 in list ((np.
~argsort (ind))) ]
sub = sub.reindex (col, axis=1)
cols = sub.columns.tolist ()
columns.extend (cols)
i=73
df = df.reindex(columns, axis=1)

plot_corr(df, 18)

5.1.13. Analisis de la correlacion lineal entre las variables

# Calculate correlations with 'Rend _media' and sort by,
wabsolute value

correlations = df.select_dtypes(include=["'float64']) .
~drop ('REND_mean', axis=1) .apply(lambda x: x.
—wcorr (df [ 'REND_mean'])) .abs () .sort_values (ascending=False)

# Get the columns in the order of correlation (from high to_
%lOW)
columnas_numeric = correlations.index

#columnas_numeric = df.select_dtypes (include=['float64']).
~columns
#columnas_numeric = columnas_numeric.drop ('Rend _media')
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# Calculate the number of plots needed
num_plots = len(columnas_numeric)

# Calculate the number of rows and columns for subplots

num_rows = (num_plots + 2) // 3 # 3 columns and variable_,
wnumber of rows

num_cols = min (num_plots, 3)

# Create subplots

fig, axes = plt.subplots(nrows=num_rows, ncols=num_cols,
»figsize=(10, 22))

axes = axes.flat

# Loop through numeric columns and create scatter plots
for i, column in enumerate (columnas_numeric) :
row, col = divmod (i, num_cols)

# Scatter plot
sns.regplot (
x=df [column],
y=df [ 'REND_mean'],
color="gray",

marker="'.",
scatter_kws={"alpha": 0.4},
line_kws={"color": "r", "alpha": 0.7},

ax=axes[1i]

# Calculate the R-squared value
slope, intercept, r_value, p_value, std_err =
slinregress (df [column], df['REND_mean'])

r_squared = r_valuexx2

# Set x-ticks based on data range

X_min, x_max = df[column].min (), df[column] .max ()

x_tick_values = np.linspace(x_min, x_max, 5) # Adjust,_,
sthe number of ticks as needed

# Configure x-ticks and labels

axes[i] .set_xticks (x_tick_wvalues)

axes[1i].set_xticklabels(["{:.2f}".format (val) for val in_
wx_tick_wvalues])

# Format y-axis labels with commas
axes[i].yaxis.set_major_formatter (plt.
~FuncFormatter (lambda x, loc: "{:,}".format (int (x))))
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axes[i] .xaxis.set_major_formatter (plt.
~FuncFormatter (lambda x, loc: "{:.2f}".format (x)))

axes[i].tick_params (labelsize=8)

axes[i].set_xlabel ("")

axes[1].set_ylabel ("Rendimiento (Tn/Ha)", fontsize=9
wfontweight="normal")

r

# Plot title with R-squared value
title = f"Rendimiento vs {column}"
axes[i] .set_title(title, fontsize=10

~fontweight="normal")

[}

# Add R2 value as text inside the subplot
axes[i] .text (
0.75, 0.05, # Adjust the position of the text as,_,
wneeded
f"R2: {r_squared:.2f}",
transform=axes[i] .transAxes,
fontsize=8§,
color="%k",
fontweight="normal"

# Remove any empty subplots
for i in range (num_plots, num_rows = num_cols) :
fig.delaxes (axes[i])

fig.tight_layout ()
plt.subplots_adjust (top=1)
plt.show ()

5.1.14. Calculo del coeficiente de Spearman

df = pd.read_csv(r'D:
~\Documents\Documents\academico\tesis_maie\data_sets\df\df.
~csv')

#df.info ()

# Seleccionar las columnas relevantes para el analisis (por,_
sejemplo, GNDVI_mean y Rend media)

x = df ['GNDVI_mean']

y = df['REND_mean']

# Calcular el coeficiente de correlacién de Spearman y el
svalor p
corr_spearman, p_value = spearmanr (x, V)
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# Graficar la relacion entre las dos variables

plt.scatter(x, y)

plt.xlabel ('GNDVI_mean')

plt.ylabel ('REND_mean')

plt.title(f'Correlacién de Spearman: {corr_spearman:.2f},
~Valor p: {p_value:.2f}")

plt.show ()

# Interpretacién del resultado
if p_value < 0.05:
print (f'Hay una correlacién significativa de Spearman de
~{corr_spearman:.2f}.")
else:
print ('No se encontrdé una correlacidn significativa.')

5.1.15. Matriz de correlacion de Spearman de las variables medias

df = pd.read_csv(r'D:
~\Documents\Documents\academico\tesis_maie\data_sets\df\df.
~Ccsv')
df = df.drop(columns = ['Lote', 'Ano',
'REND_stde', "REND_range",
'NDRE_stde', 'NDRE_range',
'SLOPE_stde', 'SLOPE_range',
'GNDVI_stde', 'GNDVI_range',
'NDVI_stde', 'NDVI_range',
'OSAVI_stde', 'OSAVI_range',
'RECI_stde', 'RECI_range',
'TCARIOSAVI_stde', 'TCARIOSAVI_range',
'TCARI_stde', 'TCARI_range', 1)
df.columns = df.columns.str.replace('_mean', ''")
column_names = df.columns

# Obtener la lista de nombres de las columnas
#column names = df.columns
num_columns = len (column_names)

# Calcular el numero de filas y columnas para la disposicidn,,
~de subplots
num_rows = num_columns

num_cols = num_columns

# Crear una figura grande con subplots
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fig, axes = plt.subplots (num_rows, num_cols, figsize= (20,
-20))

# Eliminar etiquetas y titulos de los subplots
for ax in axes.ravel():

ax.set_xticks([])

ax.set_yticks([])

ax.set_xlabel('")

ax.set_ylabel('")

# Crear scatter plots y calcular correlaciones en 1los_
wsubplots
for i in range (num_rows) :
for j in range (num_cols):
if i == 7j:
# No hacer scatter plot en la diagonal principal
continue
if i < J:
# Crear scatter plot en la mitad inferior,
wlzquierda

X df [column_names|[]j]]
y df [column_names[1]]
axes[i, J].scatter(x, y, alpha=0.6)
else:
# Calcular la correlacidén de Spearman en la,
smitad superior derecha

x = df[column_names[j]]
y = df [column_names[i]]
corr_spearman, _ = spearmanr(x, y)

# Crear heatmap con gradiente de colores basado,
sen la correlaciodn

cmap = plt.get_cmap ('RAY1Gn'")

im = axes[i, J].imshow([[corr_spearman]],
scmap=cmap, vmin=-1, vmax=1)

—

# Afadir una barra de color a la derecha

#cbar = fig.colorbar (im, ax=axes[i, J],.
worientation='vertical')

#cbar.set_label ('Correlacién de Spearman')

axes[i, Jj].text (0, 0, f'{corr_spearman:.2f}l', |
wcolor="'black',

fontsize=12, ha='center', ,

wva="center')

# Establecer etiquetas de los ejes para la figura completa
for i, col_name in enumerate (column_names) :

axes[num_rows — 1, i].set_xlabel (col_name)

axes[1i, 0].set_ylabel (col_name)
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# Ajustar el espaciado entre los subplots
plt.tight_layout (rect=[0, 0, 0, 0.95])

# Titulo del grdafico
#plt.suptitle('Matriz de Correlacidén de Spearman’',
wfontsize=16)

# Mostrar la figura
plt.show ()

6. Anexo VI

6.1. Codigo Modelos Regresion Lineal Multiple.

6.1.1. Importar librerias y configuraciones

import pandas as pd

import numpy as np

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.linear_model import LinearRegression
from sklearn.metrics import mean_squared_error
from sklearn.metrics import r2_score

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.decomposition import PCA

import pandas as pd

import numpy as np

import statsmodels.api as sm

import matplotlib.pyplot as plt

from scipy.stats import shapiro

from scipy import stats

import seaborn as sns

import statsmodels.formula.api as smf

from statsmodels.stats.diagnostic import het_breuschpagan

from statsmodels.stats.outliers_influence import
~variance_inflation_factor

from statsmodels.tools.eval_measures import rmse

from typing import Union
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6.1.2. RLM - 1 - Indices espectrales Climaticas Topograficas

df = pd.read_csv(r'D:
~\Documents\Documents\academico\tesis_maiel\data_sets\df\df.
~csv')

df = df.drop(columns = ['Lote', 'REND_range', 'REND_stde', |
~'"Aho'])

X = df.select_dtypes(include=["'float64d', 'int64d'])

X = df.drop(columns = ['REND_mean',

'NDRE_stde', 'NDRE_range',
'SLOPE_stde', 'SLOPE_range',
'GNDVI_stde', 'GNDVI_range',
'NDVI_stde', 'NDVI_range',
'OSAVI_stde', 'OSAVI_range',
'RECI_stde', 'RECI_range',
'TCARIOSAVI_stde', 'TCARIOSAVI_range',
'TCARI_stde', 'TCARI_range'])

6.1.2.1. Modelado

y = df['REND_mean']

X_train,X_ test,y_train,y_test=train_test_split(X,y,train_size=0.
-8, random_state=1234, shuffle=True) #.values.reshape(-1,1),

X_train = sm.add_constant (X_train, prepend=True)

modelo = sm.OLS (endog=y_train, exog=X_train,)

modelo = modelo.fit ()

print (modelo.summary () )

#E1 error (rmse) del test

X_test = sm.add_constant (X_test, prepend=True)
predicciones = modelo.predict (exog = X_test)
rmse = mean_squared_error (y_true = y_test,y_pred =,

spredicciones, squared = False)
print (f"E1 error (rmse) de test es: {rmse:.2f}")

#Test de normalidad de los reiduos - Shapiro Wilk
prediccion_train= modelo.predict (exog = X _train)
residuos_train= prediccion_train-y_train

shapiro_test = stats.shapiro(residuos_train)
if shapiro_test.pvalue > 0.05:
print ("E1 test de Shapiro-Wilk indica que los residuos,

~son normalmente distribuidos (p > 0.05)")
else:
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print ("E1 test de Shapiro-Wilk indica que los residuos,,
sno son normalmente distribuidos (p <= 0.05)")

print ("Estadistica de prueba:",
print ("Valor p:",

shapiro_test.statistic)
shapiro_test.pvalue)

OLS Regression Results

Dep. Variable: REND_mean R-squared:
o 0.680

Model: OLS Adj. R-squared:
- 0.384

Method: Least Squares F-statistic:
o 2.301

Date: Thu, 28 Sep 2023 Prob (F-statistic):
- 0.0752

Time: 13:16:39 Log-Likelihood:
. -45.867

No. Observations: 26 AIC: .
o 117.7

Df Residuals: 13 BIC: .
- 134.1

Df Model: 12

Covariance Type: nonrobust

coef std err t P>t

. [0.025

0.975]

const 39.7584 29.792 1.335 0.205 |
~  —24.604

104.120

DSM 0.0153 0.023 0.680 0.509 |
- -0.033

0.064

EVAPO 6.1256 13.064 0.469 0.647 |
~  =22.097

34.348

PP -0.0016 0.007 -0.232 0.820 |
- -0.016

0.013

TEMP -1.1787 0.933 -1.264 0.228 |
. -3.193

0.836
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GNDVI_mean -67.0999 92.700 -0.724 0.482
~ —267.366

133.166

NDRE_mean -27.2944 61.324 -0.445 0.664
- —159.776

105.187

NDVI_mean 43.0146 85.594 0.503 0.624
-~ —141.900

227.929

OSAVI_mean 76.9884 103.380 0.745 0.470
, —146.351

300.328

RECI_mean -0.6998 4.049 -0.173 0.865
- -9.448

8.048

SLOPE_mean 1.0406 1.941 0.536 0.601
- -3.152

5.233

TCARIOSAVI_mean 45.0343 84.360 0.534 0.602
~ —137.215

227.284

TCARI_mean -321.6798 200.344 -1.606 0.132
~ —754.497

111.138

Omnibus: 1.373 Durbin-Watson:
o 1.990
Prob (Omnibus) : 0.503 Jarque—Bera (JB):
o 0.834
Skew: 0.438 Prob (JB) :
. 0.659
Kurtosis: 2.962 Cond. No.
o 5.38e+05

Notes:

[1] Standard Errors assume that the covariance matrix of the
—~errors 1is correctly

specified.

[2] The condition number is large, 5.38e+05. This might |
~indicate that there are

strong multicollinearity or other numerical problems.

El error (rmse) de test es: 1.83

El test de Shapiro-Wilk indica que los residuos son,,
snormalmente distribuidos (p

> 0.05)

Estadistica de prueba: 0.9734340310096741
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Valor p: 0.7134025692939758

6.1.2.2. Grafico de los residuos

# Importar la libreria Seaborn y establecer un esquema de_,
~wcolor azul (celeste)

sns.set_palette("ocean")
# Diagnéstico errores (residuos) de las predicciones de,,
wentrenamiento

prediccion_train = modelo.predict (exog = X_train)
residuos_train = prediccion_train - y_train
# Graficos

fig, axes = plt.subplots(nrows=3, ncols=2, figsize=(9, 8))

axes [0, O0].scatter(y_train, prediccion_train, edgecolors= (0
-0, 0), alpha=0.4)

axes [0, 0].plot([y_train.min(), y_train.max ()], [y_train.
smin(), y_train.max()], 'k--', color='black', 1lw=2)

L

axes [0, O0].set_title('Valor predicho vs wvalor real', |
~fontsize=10)

axes [0, 0] .set_xlabel('Real')

axes [0, 0].set_ylabel ('Prediccidén')

axes [0, 0].tick_params(labelsize=7)

# 2 — Grafico Residuos del Modelo
axes [0, 1].scatter(list (range(len(y_train))), .
—sresiduos_train, edgecolors=(0, 0, 0), alpha=0.4)

axes [0, 1].axhline(y=0, linestyle='—-', color='black',6 1lw=2)
axes[0, 1].set_title('Residuos del modelo', fontsize=10)
axes [0, 1].set_xlabel('id")

axes [0, 1].set_ylabel ('Residuos')

axes [0, 1].tick_params (labelsize=7)

# 3 — Grafico Distribucidn Residuos del Modelo

sns.histplot (data=residuos_train, stat="count", kde=True,
~line_kws={'linewidth': 1},alpha=0.3, ax=axes[1l, 0])

axes[1l, 0].set_title('Distribucidédn residuos del modelo', |
~fontsize=10)

axes[1l, 0].set_xlabel ("Residuos")

axes[1l, 0].tick_params (labelsize=7)
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Codigo Modelos Regresion Lineal Miiltiple.

# 4 — Grafico Q0-Q Residuos del Modelo

sm.qggplot (residuos_train, fit=True, line='45"', ax=axes]|[1l
1], color='black', alpha=0.4, 1lw=2)

axes[1l, 1].set_title('Q-Q residuos del modelo', fontsize=10)

axes[1l, 1].tick_params (labelsize=7)

Ly

# 5 - Grafico Residuos del Modelo vs Prediccidn

axes|[2, 0] .scatter(prediccion_train, residuos_train,
—wedgecolors=(0, 0, 0), alpha=0.4)

axes[2, 0].axhline(y=0, linestyle='—-', color='black', 1lw=2)

axes[2, O].set_title('Residuos del modelo vs prediccién',
~fontsize=10)

axes[2, 0].set_xlabel ('Predicciodn')

axes[2, 0].set_ylabel ('Residuos')

axes[2, 0].tick_params(labelsize=7)

# Eliminar los axes vacios
fig.delaxes (axes[2, 11)

# Ajustar diseno de la figura y titulo

fig.tight_layout ()

plt.subplots_adjust (top=0.9)

#fig.suptitle ('Diagnéstico residuos RLM — MEDIAS + clima '
~fontsize=12)

7

# Mostrar los grdficos
plt.show ()

6.1.3. RLM -2-PCA

df = pd.read_csv(r'D:
~\Documents\Documents\academico\tesis_maie\data_sets\df\df.
“csv')
df = df.drop(columns = ['Lote', 'REND_range', 'REND_stde', |
~"Ano'])
df = df.drop(columns = |
'NDRE_stde', 'NDRE_range',
'SLOPE_stde', 'SLOPE_range',
'GNDVI_stde', 'GNDVI_range',
'NDVI_stde', 'NDVI_range',
'OSAVI_stde', 'OSAVI_range',
'RECI_stde', 'RECI_range',
'TCARIOSAVI_stde', 'TCARIOSAVI_range'
'TCARI_stde', 'TCARI_range'])

df = df.astype(float)
#df.info ()
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scaler = StandardScaler ()

X_std = scaler.fit_transform(df)

n_components = 3 # Numero de componentes principales a_,
sconservar

pca = PCA (n_components=n_components)

principal_components = pca.fit_transform(X_std)

principal_df = pd.df (data=principal_components,
scolumns=[f'PC{i}' for i in range(l, n_components + 1)1)

#principal_df.info ()

explained_variance_ratio = pca.explained_variance_ratio_
print ("Varianza explicada por cada componente principal:",
—wexplained_variance_ratio)
print ("Varianza total explicada:",
—»sum (explained _variance_ratio))

Varianza explicada por cada componente principal: [0.47614894
-0.21919704

0.1113091 ]
Varianza total explicada: 0.8066550785957869

# Concatenar las componentes principales con tu DataFrame,,
soriginal

df_with_pca = pd.concat ([df['REND_mean'], principal_df],
—~axis=1) #/['REND mean']

X = df_with_pca.drop(columns = ['REND_mean'])

y = df_with_pca['REND_mean']

X.info ()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
RangeIndex: 33 entries, 0 to 32
Data columns (total 3 columns):

# Column Non-Null Count Dtype

0 PC1 33 non—-null floato4
1 PC2 33 non—-null floato64d
2 PC3 33 non—-null floato4

dtypes: float64 (3)
memory usage: 920.0 bytes

6.1.3.1. Modelado

X_train, X _test, y_train, y_test = train_test_split (X, v,
~train_size=0.8, random_state=1234, shuffle=True)

X_train = sm.add_constant (X_train, prepend=True)

modelo = sm.OLS (endog=y_train, exog=X_train,)
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modelo = modelo.fit ()
print (modelo.summary () )

#E1 error (rmse) del test

X_test = sm.add_constant (X_test, prepend=True)

predicciones = modelo.predict (exog = X_test)

rmse = mean_squared_error (y_true = y_test,y pred =
spredicciones, squared = False)

—

print (f"E1l error (rmse) de test es: {rmse:.2f}")
#Test de normalidad de los reiduos -
prediccion_train

residuos_train

Shapiro Wilk
= modelo.predict (exog = X_train)
prediccion_train - y_train

shapiro_test = stats.shapiro(residuos_train)
if shapiro_test.pvalue > 0.05:
print ("E1 test de Shapiro-Wilk indica que los residuos,
»son normalmente distribuidos (p > 0.05)")
else:
print ("E1 test de Shapiro-Wilk indica que los residuos,,
sno son normalmente distribuidos (p <= 0.05)")

print ("Estadistica de prueba:",
print ("Valor p:",

shapiro_test.statistic)
shapiro_test.pvalue)

OLS Regression Results

Dep. Variable: REND_mean R-squared: .
- 0.639

Model: OLS Adj. R-squared: .
o 0.590

Method: Least Squares F-statistic: .
- 13.00

Date: Thu, 28 Sep 2023 Prob (F-statistic):
o 4.24e-05

Time: 13:16:41 Log-Likelihood: L
- -47.416

No. Observations: 26 AIC: .
o 102.8

Df Residuals: 22 BIC: L
- 107.9

Df Model: 3

Covariance Type: nonrobust

coef std err t P>t|
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const 9.3159 0.323 28.833 0.000 o
8.646 9.986

PC1 -0.2965 0.133 -2.222 0.037 o
~—=0.573 -0.020

PC2 -1.1620 0.211 -5.510 0.000 o
-1.599 -0.725

PC3 -0.1535 0.260 -0.591 0.561 o
+=0.692 0.385

Omnibus: 7.755 Durbin-Watson: L
. 1.707

Prob (Omnibus) : 0.021 Jarque—-Bera (JB): .
- 5.782

Skew: 0.930 Prob (JB) : L
- 0.0555

Kurtosis: 4.370 Cond. No. .
< 2.50

Notes:

[1] Standard Errors assume that the covariance matrix of the |
—werrors 1is correctly

specified.

El error (rmse) de test es: 1.80

El test de Shapiro-Wilk indica que los residuos son,,
snormalmente distribuidos (p

> 0.05)

Estadistica de prueba: 0.9362507462501526

Valor p: 0.10926259309053421

6.1.3.2. Grafico de los residuos

# Importar la libreria Seaborn y establecer un esquema de_,
wcolor azul (celeste)

sns.set_palette("ocean")

# Graficos

fig, axes = plt.subplots(nrows=3, ncols=2, figsize=(9, 8))

axes [0, O].scatter(y_train, prediccion_train, edgecolors=(0,
-0, 0), alpha=0.4)
axes [0, 0].plot(ly_train.min(), y_train.max ()], [y_train.

smin(), y_train.max()], 'k--', color='black', 1lw=2)
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axes [0, 0].set_title('Valor predicho vs valor real',
~fontsize=10)

axes [0, 0].set_xlabel('Real')

axes [0, 0].set_ylabel ('Prediccidén')

axes [0, 0].tick_params (labelsize=7)

# 2 - Grafico Residuos del Modelo
axes [0, 1].scatter(list (range(len(y_train))),.
sresiduos_train, edgecolors=(0, 0, 0), alpha=0.4)

axes[0, 1].axhline(y=0, linestyle='—-', color='black', 1lw=2)
axes [0, 1].set_title('Residuos del modelo', fontsize=10)
axes [0, 1].set_xlabel('id")

axes [0, 1].set_ylabel ('Residuos')

axes [0, 1].tick_params (labelsize=7)

# 3 — Grafico Distribucion Residuos del Modelo

sns.histplot (data=residuos_train, stat="count", kde=True,
~line_kws={'linewidth': 1},alpha=0.3, ax=axes[l, 0])

axes[1l, 0].set_title('Distribucidén residuos del modelo',
~fontsize=10)

axes[1l, 0].set_xlabel ("Residuos")

axes[1l, 0].tick_params (labelsize=7)

# 4 — Grafico Q-0 Residuos del Modelo

sm.qggplot (residuos_train, fit=True, line='45', ax=axes]|[1l,
1], color='black', alpha=0.4, 1lw=2)

axes[1l, 1].set_title('Q-Q residuos del modelo', fontsize=10)

axes[1l, 1].tick_params (labelsize=7)

# 5 - Grafico Residuos del Modelo vs Prediccidn

axes|[2, 0].scatter(prediccion_train, residuos_train,
—wedgecolors=(0, 0, 0), alpha=0.4)

axes[2, 0].axhline(y=0, linestyle='—-'"', color='black', 1lw=2)

axes[2, 0].set_title('Residuos del modelo vs prediccién',
~fontsize=10)

axes[2, 0].set_xlabel ('Prediccidn')

axes[2, 0].set_ylabel ('Residuos')

axes[2, 0].tick_params(labelsize=7)

# Eliminar los axes vacios
fig.delaxes (axes[2, 11)

# Ajustar diseno de la figura y titulo

fig.tight_layout ()

plt.subplots_adjust (top=0.9)

#fig.suptitle ('Diagndéstico residuos PCA (medias + clima +_,
stopo) ', fontsize=12)
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# Mostrar los graficos
plt.show ()

6.1.4. RLM - 3 - variables seleccionadas por stepwise (backward)

df = pd.read_csv(r'D:
~s\Documents\Documents\academico\tesis_maie\data_sets\df\df.
~csv')

df = df.drop(columns = ['Lote', 'REND_range', 'REND_stde', |,

~"ANno'])
df = df.astype(float)

# Concatenar las componentes principales con tu DataFrame,,
soriginal

X = [ '"REND_mean',

'NDRE_stde', 'NDRE_range',
'SLOPE_stde', 'SLOPE_range',
'GNDVI_stde', 'GNDVI_range',
'NDVI_stde', 'NDVI_range',
'OSAVI_stde', 'OSAVI_range',
'RECI_stde', 'RECI_range',
'TCARIOSAVI_stde', 'TCARIOSAVI_range',
'TCARI_stde', 'TCARI_range'])

df .drop (columns =

y = df['REND_mean']

X.info ()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>

RangeIndex: 33 entries, 0 to 32

Data columns (total 12 columns):

# Column Non-Null Count Dtype

0 DSM 33 non—-null float64
1 EVAPO 33 non—-null float64
2 PP 33 non—null float64
3 TEMP 33 non—null float64
4 GNDVI_mean 33 non—-null floato4
5 NDRE_mean 33 non-null floatoe4
S NDVI_mean 33 non-null floato4d
7 OSAVI_mean 33 non—null float64
8 RECI_mean 33 non-null float64
9 SLOPE_mean 33 non-null float64
10 TCARIOSAVI _mean 33 non-null float64
11 TCARI_mean 33 non—-null floato4d

dtypes: float64(12)

memory usage: 3.2 KB
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y = df['REND_mean']
X_train,X_test,y_train,y_test=train_test_split(X,y,train_size=0.

-8, random_state=1234, shuffle=True) #.values.reshape(-1,1),
X_train = sm.add_constant (X_train, prepend=True)

# Funcion de seleccigon backward para modelos lineales de_,
wstatsmodels

def backward_selection (
X: pd.df,
y: pd.Series,
criterio: str='aic',
add_constant: bool=True,
verbose: bool=True

)—> list:

mmn

Realiza un procedimiento de seleccidén de variables hacia,,
—watrds (backward)

utilizando como criterio de bondad la métrica,,
wespecificada. El1 procedimiento

se detiene cuando no es posible mejorar mas el modelo,
weliminando variables.

Parameters
X: pd.DataFrame
Matriz de predictores
y: pd.Series
Variable respuesta
metrica: str, default='aic'
Métrica utilizada para seleccionar las variables._
wDebe ser una de las
siguientes opciones: 'aic', 'bic', 'rsquared_ adj'.
add_constant: bool, default=True
Si ‘True® afade una columna de 1s a la matriz de,
spredictores con el
con el nombre de intercept.
verbose: bool, default=Irue

Si ‘True ™ muestra por pantalla los resultados de cada,,
~iteracidn.

Returns

seleccion: 1ist
Lista con las variables seleccionadas.
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mirmn

if add_constant:
X = sm.add_constant (X, prepend=True) .
srename (columns={"'const':'intercept'})

# Se inicia con todas las variables como predictores
seleccion = X.columns.to_list ()

modelo = sm.OLS (endog=y, exog=X[seleccion])
modelo_res = modelo.fit ()

ultima_metrica = getattr (modelo_res, criterio)

mejor_metrica = ultima_metrica
if verbose:
print (f'variables: {seleccion} | {criterio}: |

~{mejor_metrica:.3f}")

while seleccion:

metricas = []
for candidata in seleccion:
seleccion_temp = seleccion.copy ()
seleccion_temp.remove (candidata)
modelo = sm.OLS (endog=y, exog=X[seleccion_temp])
modelo_res = modelo.fit ()
metrica = getattr (modelo_res, criterio)
metricas.append (metrica)
if criterio == 'rsquared_adj':
mejor_metrica = max (metricas)
if mejor_metrica > ultima_metrica:
peor_variable = seleccion[np.
—~argmax (metricas) ]
else:
break
else:
mejor_metrica = min(metricas)
if mejor_metrica < ultima_metrica:
peor_variable = seleccion[np.
—sargmin (metricas) ]
else:
break

seleccion.remove (peor_variable)
ultima_metrica = mejor_metrica

if verbose:

print (f'variables: {seleccion} | {criterio}:
~{mejor_metrica:.3f}")
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return sorted(seleccion)

# Seleccidn de variables hacia backward

predictores= backward_selection (

X = X_train,
y = y_train,
criterio = 'aic',
add_constant = False, # Ya se le anadidé anteriormente
verbose = True
)
predictores
variables: ['const', 'DSM', 'EVAPO', 'PP', 'TEMP', |,
~'GNDVI_mean', 'NDRE_mean',
'"NDVI_mean', 'OSAVI_mean', 'RECI_mean', 'SLOPE_mean', |,
~"TCARIOSAVI_mean',
'"TCARI_mean'] | aic: 117.734
variables: ['const', 'DSM', 'EVAPO', 'PP', 'TEMP', |,

~'"GNDVI_mean', 'NDRE_mean',

'NDVI_mean', 'OSAVI_mean', 'SLOPE_mean', 'TCARIOSAVI_mean',
~'TCARI_mean'] | aic:

115.794

variables: ['const', 'DSM', 'EVAPO', 'TEMP', 'GNDVI_mean',
~'"NDRE_mean',

'"NDVI_mean', 'OSAVI_mean', 'SLOPE_mean', 'TCARIOSAVI_mean',
+'"TCARI_mean'] | aic:

113.931

variables: ['const', 'DSM', 'EVAPO', 'TEMP', 'GNDVI_mean',
~'NDRE_mean',

'"NDVI_mean', 'OSAVI_mean', 'SLOPE_mean', 'TCARI_mean'] | aic:
+112.460

variables: ['const', 'DSM', 'EVAPO', 'TEMP', 'GNDVI_mean',
~'NDRE_mean',

'"NDVI_mean', 'OSAVI_mean', 'TCARI_mean'] | aic: 110.835

variables: ['const', 'DSM', 'EVAPO', 'TEMP', 'GNDVI_mean',
~'"NDRE_mean',

'"NDVI_mean', 'TCARI_mean'] | aic: 109.207

variables: ['const', 'DSM', 'EVAPO', 'TEMP', 'NDRE_mean',
~'"NDVI_mean',

'"TCARI _mean'] | aic: 107.331

variables: ['const', 'DSM', 'EVAPO', 'TEMP', 'NDVI_mean',
~'"TCARI mean'] | aic:

106.016

variables: ['const', 'EVAPO', 'TEMP', 'NDVI_mean',
~"'"TCARI_mean'] | aic: 104.743
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variables: ['const', 'TEMP', 'NDVI_mean', 'TCARI_mean'] | aic:
~ 103.163

['"NDVI_mean', 'TCARI_mean', 'TEMP', 'const']

# Entrenamiento del modelo con las variables seleccionadas

modelo_final = sm.OLS (endog=y_train,
wexog=X_train[predictores])
modelo_final res = modelo_final.fit ()

print (modelo_final_res.summary ())

#E1 error (rmse) del test

X_test = sm.add_constant (X_test, prepend=True)

predicciones = modelo_final_res.predict (exog =_
~X_test[predictores])

rmse = mean_squared_error (y_true = y_test,y_pred =,

spredicciones, squared = False)
print (f"E1 error (rmse) de test es: {rmse:.2f}")

#Test de normalidad de los reiduos - Shapiro Wilk
prediccion_train = modelo_final_res.
spredict (X_train[predictores])

residuos_train= prediccion_train-y_train
shapiro_test = stats.shapiro(residuos_train)

if shapiro_test.pvalue > 0.05:
print ("E1 test de Shapiro-Wilk indica que los residuos,,

—~son normalmente distribuidos (p > 0.05)")

else:
print ("E1 test de Shapiro-Wilk indica que los residuos,

-no son normalmente distribuidos (p <= 0.05)")

print ("Estadistica de prueba:", shapiro_test.statistic)
print ("Valor p:", shapiro_test.pvalue)

OLS Regression Results

Dep. Variable: REND_mean R-squared: .
- 0.635

Model: OLS Adj. R-squared: .
< 0.585

Method: Least Squares F-statistic: L
- 12.75
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Date: Tue, 10 Oct 2023 Prob (F-statistic):
. 4.87e-05

Time: 17:28:57 Log-Likelihood: L
< -47.581

No. Observations: 26 AIC: .
< 103.2

Df Residuals: 22 BIC: L
- 108.2

Df Model: 3

Covariance Type: nonrobust

coef std err t P>|t| .

~[0.025 0.975]

NDVI_mean 17.8847 3.599 4.970 0.000 o
~10.422 25.348

TCARI_mean -120.7217 28.371 -4.255 0.000 O
~+=179.559 -61.884

TEMP -0.8089 0.326 -2.484 0.021 o
~—1.484 -0.134

const 26.2496 7.942 3.305 0.003 O
~9.779 42.720

Omnibus: 2.932 Durbin-Watson: L
- 1.972

Prob (Omnibus) : 0.231 Jarque—-Bera (JB): .
. 1.818

Skew: 0.639 Prob (JB) : .
- 0.403

Kurtosis: 3.209 Cond. No. .
< 2.05e+03

Notes:

[1] Standard Errors assume that the covariance matrix of the |
serrors 1is correctly

specified.

[2] The condition number is large, 2.05e+03. This might,,
~indicate that there are

strong multicollinearity or other numerical problems.

El error (rmse) de test es: 1.79

El test de Shapiro-Wilk indica que los residuos son,,
snormalmente distribuidos (p

> 0.05)

Estadistica de prueba: 0.952816903591156

Valor p: 0.2696804404258728
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Inspeccion visual
# Importar la libreria Seaborn y establecer un esquema de_,
wcolor azul (celeste)

sns.set_palette ("ocean")

# Graficos

axes [0, 0].scatter(y_train, prediccion_train, edgecolors=(0
-0, 0), alpha=0.4)

axes [0, O0].plot([y_train.min(), y_train.max()], [y_train.
smin(), y_train.max()], 'k—--', color='black', 1lw=2)

I

axes [0, 0].set_title('Valor predicho vs valor real',
~fontsize=10)

axes [0, 0].set_xlabel('Real')

axes [0, 0].set_ylabel ('Prediccidén')

axes [0, 0].tick_params (labelsize=7)

# 2 — Grafico Residuos del Modelo

axes [0, 1].scatter(list (range(len(y_train))),.
sresiduos_train, edgecolors=(0, 0, 0), alpha=0.4)

axes[0, 1].axhline(y=0, linestyle='—-'"', color='black', 1lw=2)

axes [0, 1].set_title('Residuos del modelo', fontsize=10)
axes [0, 1].set_xlabel('id")

axes [0, 1].set_ylabel ('Residuos')

axes [0, 1].tick_params (labelsize=7)

# 3 — Grafico Distribucidén Residuos del Modelo

sns.histplot (data=residuos_train, stat="count", kde=True,
~line_kws={'linewidth': 1},alpha=0.3, ax=axes[l, 0])

axes[1l, 0].set_title('Distribucidén residuos del modelo',
~fontsize=10)

axes[1l, 0].set_xlabel ("Residuos")

axes[1l, 0].tick_params (labelsize=7)

# 4 — Grafico Q-0 Residuos del Modelo

sm.qggplot (residuos_train, fit=True, line='45', ax=axes]|[l,
1], color='black', alpha=0.4, 1lw=2)

axes[l, 1].set_title('Q-Q residuos del modelo', fontsize=10)

axes[1l, 1].tick_params (labelsize=7)

# 5 — Grafico Residuos del Modelo vs Predicciodn

axes|[2, 0] .scatter(prediccion_train, residuos_train,
—wedgecolors=(0, 0, 0), alpha=0.4)
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axes[2, 0].axhline(y=0, linestyle='—-"', color='black', 1lw=2)

axes[2, 0].set_title('Residuos del modelo vs prediccidén', |
~fontsize=10)

axes[2, 0].set_xlabel ('Prediccidn')

axes[2, 0].set_ylabel ('Residuos')

axes[2, 0].tick_params(labelsize=7)

# Eliminar los axes vacios
fig.delaxes (axes[2, 11)

# Ajustar diseno de la figura y titulo

fig.tight_layout ()

plt.subplots_adjust (top=0.9)

#fig.suptitle ('Diagndéstico residuos RLM MEDIAS + CLIMA +_,
+INTERACCIONES', fontsize=12)

# Mostrar los grdficos
plt.show ()

6.1.5. RLM -4 - variables seleccionadas por stepwise (forward)

df = pd.read_csv(r'D:
~\Documents\Documents\academico\tesis_maie\data_sets\df\df.
~csv')

df = df.drop(columns = ['Lote', 'REND_range', 'REND_stde', |
< 'Afio'])

df = df.astype(float)

# Concatenar las componentes principales con tu DataFrame,,
soriginal

X = df.drop(columns = ['REND_mean',
'NDRE_stde', 'NDRE_range',
'SLOPE_stde', 'SLOPE_range',
'GNDVI_stde', 'GNDVI_range',

'NDVI_stde', 'NDVI_range',

'OSAVI_stde', 'OSAVI_range',
'RECI_stde', 'RECI_range',
'TCARIOSAVI_stde', 'TCARIOSAVI_range',
'TCARI_stde', 'TCARI_range'])

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
RangeIndex: 33 entries, 0 to 32
Data columns (total 12 columns) :
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# Column Non-Null Count Dtype

0 DSM 33 non—null float64
1 EVAPO 33 non—-null floato64
2 PP 33 non—-null float64
3 TEMP 33 non—null float64
4 GNDVI_mean 33 non—null float64
5 NDRE_mean 33 non—-null floato4
6 NDVI_mean 33 non—-null float64
7 OSAVI_mean 33 non—-null floato4d
8 RECI_mean 33 non—null floato64
9 SLOPE_mean 33 non-null float64
10 TCARIOSAVI _mean 33 non-null floato4
11 TCARI_mean 33 non—-null float64

dtypes: float64(12)
memory usage: 3.2 KB

y = df['REND_mean']

X_train,X_test,y_train,y_test=train_test_split(X,y,train_size=0.
-8, random_state=1234, shuffle=True) #.values.reshape(-1,1),
X_train = sm.add_constant (X_train, prepend=True)

# Funcion de seleccigon backward para modelos lineales de_,
wstatsmodels

def forward_selection (
X: pd.df,
y: pd.Series,
criterio: str='aic',
add_constant: bool=True,
verbose: bool=True

)—> list:

mmn

Realiza un procedimiento de seleccidén de variables hacia,,
wadelante (forward)

utilizando como criterio de bondad la métrica,,
wespecificada. El1 procedimiento

se detiene cuando no es posible mejorar mas el modelo,
wanadiendo variables.

Parameters

X: pd.DataFrame
Matriz de predictores
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y: pd.Series
Variable respuesta
metrica: str, default='aic'
Métrica utilizada para seleccionar las variables._
~Debe ser una de las
siguientes opciones: 'aic', 'bic', 'rsquared adj'.
add_constant: bool, default=True
Si “True® afade una columna de 1s a la matriz de,
wpredictores con el
con el nombre de intercept.
verbose: bool, default=True
Si “True'® muestra por pantalla los resultados de cada,,

~iteracidn.

Returns

seleccion: 1ist
Lista con las variables seleccionadas.

mirmn

if add_constant:

X = sm.add_constant (X, prepend=True) .
srename (columns={"'const':'intercept'})

restantes = X.columns.to_list ()

seleccion = []

if criterio == 'rsquared_adj':
mejor_metrica = -np.inf
ultima_metrica = -np.inf

else:
mejor_metrica = np.inf
ultima_metrica = np.inf

while restantes:

metricas = []

for candidata in restantes:
seleccion_temp = seleccion + [candidata]l
modelo = sm.OLS (endog=y, exog=X[seleccion_temp])
modelo_res = modelo.fit ()
metrica = getattr (modelo_res, criterio)
metricas.append (metrica)

if criterio == 'rsquared_adj':
mejor_metrica = max (metricas)
if mejor_metrica > ultima_metrica:

mejor_variable = restantes|[np.

wargmax (metricas) ]
else:
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break
else:

mejor_metrica = min(metricas)

if mejor_metrica < ultima_metrica:
mejor_variable = restantes[np.

—wargmin (metricas) ]

else:

break

seleccion.append (mejor_variable)
restantes.remove (mejor_variable)
ultima_metrica = mejor_metrica

if verbose:
print (f'variables: {seleccion} | {criterio}: |

~{mejor_metrica:.3f}")

return sorted(seleccion)

# Seleccidn de variables hacia forward

#.
predictores = forward_selection (
X = X_train,
y = y_train,
criterio = 'aic',
add_constant = False, # Ya se le anadié anteriormente
verbose = True
)
predictores
variables: ['GNDVI_mean'] | aic: 119.308
variables: ['GNDVI_mean', 'TCARI_mean'] | aic: 110.848
variables: ['GNDVI_mean', 'TCARI _mean', 'EVAPO'] | aic: 1009.
~814

["EVAPO', 'GNDVI_mean', 'TCARI_mean']

# Entrenamiento del modelo con las variables seleccionadas

modelo_final = sm.OLS (endog=y_train,
wexog=X_train[predictores])

modelo_final res = modelo_final.fit ()

print (modelo_final_res.summary ())
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#E1 error (rmse) del test

X_test = sm.add_constant (X_test, prepend=True)

predicciones = modelo_final_ res.predict (exog =
~X_test[predictores])

—

rmse = mean_squared_error (y_true = y_test,y _pred =
spredicciones, squared = False)

—

print (f"E1 error (rmse) de test es: {rmse:.2f}")
#Test de normalidad de los reiduos - Shapiro Wilk
prediccion_train = modelo_final_res.

spredict (X_train[predictores])
residuos_train= prediccion_train-y_train
shapiro_test = stats.shapiro(residuos_train)
if shapiro_test.pvalue > 0.05:

print ("E1 test de Shapiro-Wilk indica que los residuos,
»son normalmente distribuidos (p > 0.05)")

—

else:
print ("E1 test de Shapiro-Wilk indica que los residuos,
-no son normalmente distribuidos (p <= 0.05)")

—

print ("Estadistica de prueba:", shapiro_test.statistic)
print ("Valor p:", shapiro_test.pvalue)

OLS Regression Results

Dep. Variable: REND_mean R-squared,,
< (uncentered) :

0.967

Model: OLS Adj. R-squared
-~ (uncentered) :

0.963

Method: Least Squares F-statistic:

225.8

Date: Tue, 10 Oct 2023 Prob (F-statistic):

3.38e-17

Time: 17:29:35 Log-Likelihood:

-51.907

No. Observations: 26 AIC:

109.8

Df Residuals: 23 BIC:

113.6

Df Model: 3

Covariance Type: nonrobust
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coef std err t P> |t | o

~[0.025 0.975]

EVAPO -5.3180 3.152 -1.687 0.105 L
~—11.838 1.202

GNDVI_mean 28.0408 5.407 5.186 0.000 o
~16.855 39.226

TCARI_mean -92.8194 32.447 -2.861 0.009 o
+=159.940 -25.698

Omnibus: 4.133 Durbin-Watson: L
. 2.027

Prob (Omnibus) : 0.127 Jarque—-Bera (JB): .
- 2.472

Skew: 0.477 Prob (JB) : L
- 0.291

Kurtosis: 4.172 Cond. No. .
< 53.9

Notes:

[1] R? is computed without centering (uncentered) since the
—smodel does not

contain a constant.

[2] Standard Errors assume that the covariance matrix of the |
werrors 1is correctly

specified.

El error (rmse) de test es: 2.24

El test de Shapiro-Wilk indica que los residuos son,,
—~normalmente distribuidos (p

> 0.05)

Estadistica de prueba: 0.9462195038795471

Valor p: 0.1888933777809143

Inspeccion visual
# Importar la libreria Seaborn y establecer un esquema de_,
wcolor azul (celeste)

sns.set_palette("ocean")

# Graficos

fig, axes = plt.subplots(nrows=3, ncols=2, figsize=(9, 8))
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axes [0, 0].scatter(y_train, prediccion_train, edgecolors=(0
-0, 0), alpha=0.4)

axes [0, O0].plot([y_train.min(), y_train.max()], [y_train.
smin(), y_train.max()], 'k—--', color='black', 1lw=2)

r

axes [0, 0].set_title('Valor predicho vs valor real',
~fontsize=10)

axes [0, 0] .set_xlabel('Real')

axes [0, 0].set_ylabel ('Prediccidén')

axes [0, 0].tick_params (labelsize=7)

# 2 - Grafico Residuos del Modelo
axes [0, 1].scatter(list (range(len(y_train))),.
sresiduos_train, edgecolors=(0, 0, 0), alpha=0.4)

axes[0, 1].axhline(y=0, linestyle='—-', color='black', 1lw=2)
axes [0, 1].set_title('Residuos del modelo', fontsize=10)
axes [0, 1].set_xlabel('id")

axes [0, 1].set_ylabel ('Residuos')

axes [0, 1].tick_params (labelsize=7)

# 3 — Grafico Distribuciodn Residuos del Modelo

sns.histplot (data=residuos_train, stat="count", kde=True,
~line_kws={'linewidth': 1},alpha=0.3, ax=axes[l, 0])

axes[1l, 0].set_title('Distribucidén residuos del modelo',
~fontsize=10)

axes[1l, 0].set_xlabel ("Residuos")

axes[1l, 0].tick_params (labelsize=7)

# 4 — Grafico Q-0 Residuos del Modelo

sm.qggplot (residuos_train, fit=True, line='45'"', ax=axes]|[l
1], color='black', alpha=0.4, 1lw=2)

axes[l, 1].set_title('Q-Q residuos del modelo', fontsize=10)

axes[1l, 1].tick_params (labelsize=7)

(g

# 5 - Grafico Residuos del Modelo vs Prediccidn

axes|[2, 0].scatter(prediccion_train, residuos_train,
—wedgecolors=(0, 0, 0), alpha=0.4)

axes[2, 0].axhline(y=0, linestyle='—-', color='black', 1lw=2)

axes[2, 0].set_title('Residuos del modelo vs prediccién',
~fontsize=10)

axes[2, 0].set_xlabel ('Prediccidn')

axes[2, 0].set_ylabel ('Residuos')

axes[2, 0].tick_params(labelsize=7)

# Eliminar los axes vacios
fig.delaxes (axes[2, 11)

# Ajustar diserio de la figura y titulo
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fig.tight_layout ()

plt.subplots_adjust (top=0.9)

#fig.suptitle('Diagnéstico residuos RLM MEDIAS + CLIMA +_
+INTERACCIONES', fontsize=12)

# Mostrar los graficos

plt.show ()

6.1.6. RLM -5 - Interacciones Stepwise (forward)

df = pd.read_csv(r'D:
-\Documents\Documents\academico\tesis maie\data_sets\df\df.
%CSV')

df = df.drop(columns = ['Lote', 'REND_range', 'REND_stde', |
~"Aho'])
X = df.drop(columns = ['REND_mean',

'NDRE_stde', 'NDRE_range',
'SLOPE_stde', 'SLOPE_range',
'GNDVI_stde', 'GNDVI_range',
'NDVI_stde', 'NDVI_range',
'OSAVI_stde', 'OSAVI_range',
'RECI_stde', 'RECI_range',
'TCARIOSAVI_stde', 'TCARIOSAVI_range',
'TCARI_stde', 'TCARI_range'])

y = df['REND_mean']

6.1.6.1. Modelado

# Divide los datos en conjuntos de entrenamiento y prueba

X _train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, v,.
~train_size=0.8, random_state=1234, shuffle=True)

# Se afdade una nueva columna con la interaccion
#['"EVAPO', 'GNDVI_mean', 'TCARI _mean']

X_train['EVAPO_GNDVI_mean'] = X_train['EVAPO'] x_,
+X_train['GNDVI_mean']
X_test ['EVAPO_GNDVI_mean'] = X_test['EVAPO'] x

+X_test ['GNDVI_mean']
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X_train['EVAPO_TCARI mean'] = X_train['EVAPO'] x|,
“X_train['TCARI_mean']
X_test ['EVAPO_TCARI_mean'] = X_test['EVAPO'] x_

+X_test ['TCARI_mean']

X_train['TCARI_GNDVI_mean'] = X _train['TCARI_mean'] x*_
~X_train['GNDVI_mean']
X_test['TCARI_GNDVI_mean'] = X_test['TCARI_mean'] =*

—

~X_test ['"GNDVI_mean']

#X train['OSAVI_mean GNDVI_mean'] = X train/['OSAVI_mean']
X _train['GNDVI_mean']

#X _test ['OSAVI_mean GNDVI_mean'] = X test['OSAVI_mean'] #*
X test['GNDVI_mean']

(]

#X train['TCARI _mean NDRE mean'] = X train['TCARI mean'] =«
X train['NDRE _mean']
#X test['TCARI mean NDRE mean'] = X test['TCARI mean'] *
X _test [ "NDRE _mean']

—

# Agrega una columna de 1s para el intercepto del modelo
X_train = sm.add_constant (X_train, prepend=True)
X_test = sm.add_constant (X_test, prepend=True)

# Ajusta el modelo de regresioén lineal
modelo_interaccion = sm.OLS (endog=y_train, exog=X_train)
modelo_interaccion = modelo_interaccion.fit ()

print (modelo_interaccion.summary ())

# Calcula el error RMSE en el conjunto de prueba

predicciones = modelo_interaccion.predict (exog=X_test)

rmse = mean_squared_error (y_true=y_test, |
~y_pred=predicciones, squared=False)

*

print (f"E1l error (RMSE) en el conjunto de prueba es: {rmse:.

S2EF™M)
# Prueba de normalidad de los residuos - Shapiro-Wilk
residuos_train = modelo_interaccion.resid

shapiro_test = stats.shapiro(residuos_train)

if shapiro_test.pvalue > 0.05:

print ("E1 test de Shapiro-Wilk indica que los residuos,

—~son normalmente distribuidos (p > 0.05)")
else:

print ("E1l test de Shapiro-Wilk indica que los residuos,,

-»no son normalmente distribuidos (p <= 0.05)")
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print ("Estadistica de prueba:",

print ("Valor p:",

shapiro_test.statistic)
shapiro_test.pvalue)

OLS Regression Results

Dep. Variable: REND_mean R-squared:
< 0.729

Model: OLS Adj. R-squared:
- 0.323

Method: Least Squares F-statistic:
o 1.796

Date: Tue, 10 Oct 2023 Prob (F-statistic):
- 0.176

Time: 17:36:58 Log-Likelihood:
- -43.687

No. Observations: 26 AIC:
o 119.4

Df Residuals: 10 BIC:
- 139.5

Df Model: 15

Covariance Type: nonrobust

coef std err t P>|t|

- [0.025

0.975]

const 36.0407 38.983 0.925 0.377
- -50.819

122.901

DSM 0.0224 0.026 0.876 0.402
- -0.035

0.080

EVAPO -57.3398 79.823 -0.718 0.489
~ =235.197

120.518

PP 0.0011 0.007 0.147 0.886
< -0.016

0.018

TEMP -1.7854 1.284 -1.391 0.194
- -4.645

1.074

GNDVI_mean -87.3950 128.331 -0.681 0.511

~ —=373.334
198.544
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NDRE_mean -20.0867 78.710 -0.255 0.804
~ —195.463

155.289

NDVI_mean 48.6019 90.002 0.540 0.601
~ —=151.934

249.138

OSAVI_mean 129.7035 123.475 1.050 0.318
~ =145.417

404.824

RECI_mean -2.5376 4.573 -0.555 0.591

-12.727

7.652

SLOPE_mean 0.7014 2.096 0.335 0.745
o -3.969

5.372

TCARIOSAVI_mean 81.3906 95.933 0.848 0.416
-~ =132.361

295.142

TCARI_mean -532.3520 403.084 -1.321 0.216
~ —1430.480

365.776

EVAPO_GNDVI_mean 118.9189 139.097 0.855 0.413
~ —=191.009

428.847

EVAPO_TCARI_mean 96.4864 457.843 0.211 0.837
~ =923.651

1116.624

TCARI_GNDVI_mean 214.2741 501.213 0.428 0.678
~ =902.497

1331.046

Omnibus: 3.205 Durbin-Watson:
o 1.791
Prob (Omnibus) : 0.201 Jarque—-Bera (JB):
o 1.817
Skew: 0.607 Prob (JB) :
o 0.403
Kurtosis: 3.449 Cond. No.
o 1.50e+06

Notes:

[1] Standard Errors assume that the covariance matrix of the |
serrors 1is correctly

specified.

[2] The condition number is large, 1.5e+06. This might
~indicate that there are
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6 ANEXO VI

strong multicollinearity or other numerical problems.

El error (RMSE) en el conjunto de prueba es: 1.48

El test de Shapiro-Wilk indica que los residuos son,,
snormalmente distribuidos (p

> 0.05)

Estadistica de prueba: 0.9567442536354065

Valor p: 0.33153319358825684

6.1.6.2. Grafico de los residuos

# Importar la libreria Seaborn y establecer un esquema de_,
wcolor azul (celeste)

sns.set_palette("ocean")

# Graficos

fig, axes = plt.subplots(nrows=3, ncols=2, figsize=(9, 8))

axes[0, 0].scatter(y_train, prediccion_train, edgecolors=(0
-0, 0), alpha=0.4)

axes [0, O].plot([y_train.min(), y_train.max()], [y_train.
smin(), y_train.max()], 'k--', color='black', 1lw=2)

(g

axes [0, 0].set_title('Valor predicho vs valor real', |,
~fontsize=10)

axes [0, 0] .set_xlabel('Real')

axes [0, 0].set_ylabel ('Prediccidén')

axes [0, 0].tick_params (labelsize=7)

# 2 — Grafico Residuos del Modelo

axes [0, 1].scatter(list (range(len(y_train))),
—sresiduos_train, edgecolors=(0, 0, 0), alpha=0.4)

axes [0, 1].axhline(y=0, linestyle='—-', color='black',6 1lw=2)

axes[0, 1].set_title('Residuos del modelo', fontsize=10)

axes [0, 1].set_xlabel('id")

axes [0, 1].set_ylabel ('Residuos')

axes [0, 1].tick_params (labelsize=7)

# 3 — Grafico Distribucidn Residuos del Modelo

sns.histplot (data=residuos_train, stat="count", kde=True,
~line_kws={'linewidth': 1}, alpha=0.3, ax=axes[1l, 0])

axes[1l, 0].set_title('Distribucidédn residuos del modelo', |
~fontsize=10)

axes[1l, 0].set_xlabel ("Residuos")

axes[1l, 0].tick_params (labelsize=7)
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# 4 — Grafico Q-0 Residuos del Modelo

sm.qggplot (residuos_train, fit=True, line='45', ax=axes]|[1l,
1], color='black', alpha=0.4, 1lw=2)

axes[1l, 1].set_title('Q-Q residuos del modelo', fontsize=10)

axes[1l, 1].tick_params (labelsize=7)

# 5 - Grafico Residuos del Modelo vs Prediccidn

axes|[2, 0] .scatter(prediccion_train, residuos_train,
—wedgecolors=(0, 0, 0), alpha=0.4)

axes[2, 0].axhline(y=0, linestyle='—-', color='black', 1lw=2)

axes[2, 0].set_title('Residuos del modelo vs prediccién',
~fontsize=10)

axes[2, 0].set_xlabel ('Predicciodn')

axes[2, 0].set_ylabel ('Residuos')

axes[2, 0].tick_params (labelsize=7)

# Eliminar los axes vacios
fig.delaxes (axes[2, 11)

# Ajustar diseno de la figura y titulo

fig.tight_layout ()

plt.subplots_adjust (top=0.9)

#fig.suptitle ('Diagndéstico residuos RLM MEDIAS + CLIMA +_,
+INTERACCIONES', fontsize=12)

# Mostrar los graficos
plt.show ()

7. Anexo VII

7.1. Coédigo Modelo Random Forest Regression.

7.1.1. Importar librerias y configuraciones

import os

import re

import glob

import fiona

import joblib

import datetime
import numpy as np
import pandas as pd
import seaborn as sn
import rasterio.mask
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7 ANEXO VII

import
import
import
import

from
from
from
from

sklearn
sklearn
sklearn
sklearn

rasterio as rio
geopandas as gpd
matplotlib.pyplot as plt
multiprocessing

.svm import SVC

.preprocessing import StandardScaler
.inspection import PartialDependenceDisplay
.inspection import partial_dependence

# Tratamiento de datos

import numpy as np
import pandas as pd

# Graficos

import matplotlib.pyplot as plt
from sklearn.tree import plot_tree

# Preprocesado y modelado

time import time

sklearn
sklearn
sklearn
sklearn
sklearn
sklearn
sklearn
sklearn
sklearn
sklearn

.metrics import mean_absolute_percentage_error

.ensemble import RandomForestRegressor
.metrics import mean_squared_error
.metrics import mean_absolute_error
.metrics import r2_score

.model selection
.model selection
.model_selection
.model_selection
.model_selection
sklearn.

import
import
import

cross_val_score
train_test_split
GridSearchCVv
import RepeatedKFold
import ParameterGrid
inspection import permutation_importance

# Configuracidén warnings

#import warnings
#warnings.filterwarnings ('once')
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7.1.2. Importar base de datos

df = pd.read_csv(r'D:
-\Documents\Documents\academico\tesis maie\data_sets\df\df.

~csv')

df = df.drop(columns = ['Lote', 'REND_range', 'REND_stde', |,
~'Afio'])

df = df.astype(float)

df.info ()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>

RangeIndex: 33 entries, 0 to 32

Data columns (total 29 columns):

# Column Non-Null Count Dtype

0 DSM 33 non-null float64
1 EVAPO 33 non-null float64
2 PP 33 non—-null floato64
3 TEMP 33 non—null floato64
4 GNDVI_mean 33 non-null float64
5 GNDVI_stde 33 non-null float64
6 GNDVI_range 33 non-null floato64
7 NDRE_mean 33 non—-null floatoe4
8 NDRE__stde 33 non—-null floato4d
9 NDRE_range 33 non-null floate4
10 NDVI_mean 33 non—-null float64
11 NDVI_stde 33 non-null float64
12 NDVI_range 33 non—-null floatoe4
13 OSAVI_mean 33 non—-null floato4d
14 OSAVI_stde 33 non-null float64
15 OSAVI_range 33 non-null float64
16 RECI_mean 33 non—-null floato4
17 RECI_stde 33 non—-null floatoe4
18 RECI_range 33 non—-null floato4d
19 SLOPE_mean 33 non-null float64
20 SLOPE_stde 33 non-null float64
21 SLOPE_range 33 non-null float64
22 TCARIOSAVI_mean 33 non—-null float 64
23 TCARIOSAVI_stde 33 non—-null floato4d
24 TCARIOSAVI_range 33 non-null floatoe4
25 TCARI_mean 33 non-null float64d
26 TCARI_stde 33 non-null float64
27 TCARI_range 33 non-null floato64
28 REND_mean 33 non—-null floatoe4

dtypes: float64(29)

memory usage: 7.6 KB
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7 ANEXO VII

7.1.3. RFR 1 - Modelo de todas las variables (sin optimizar)

### Divisidén de los datos en train y test

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(
df .drop (columns =,
< ["REND_mean"1]),
df ['"REND_mean'],

random_state = 123
)
# Creacidén del modelo
#.,
modelo = RandomForestRegressor (
n_estimators = 24,
criterion = 'squared_error', #'mse'
max_depth = None,
max_features = 28,
oob_score = False,
n_jobs = -1,

random_state 123

# Entrenamiento del modelo

modelo.fit (X_train, y_train)
RandomForestRegressor (max_features=28, n_estimators=24, |,
~n_jobs=-1,

random_state=123)

# Error de test del modelo inicial

rmse = mean_squared_error (
y_true = y_test,
y_pred = predicciones,

squared = False

)

print (f"E1 error (rmse) de test es: {rmse}l")
# Calcula el MAPE

mape = mean_absolute_percentage_error (
y_true=y_test,
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y_pred=predicciones

print (f"E1 MAPE de test es: {mapel}l")

El error (rmse) de test es: 2.211849315637717
El MAPE de test es: 0.3030383384155824

# Grafico de dispersidn de 1los resultados predichos frente a_,
~»las observaciones reales

plt.figure(figsize=(10, 6))

plt.scatter (y_test, predicciones, alpha=0.5)

plt.xlabel ("Observaciones reales")

plt.ylabel ("Resultados predichos")

plt.title("Resultados Predichos vs Observaciones Reales")

# Linea de referencia (y=x)

X = np.linspace (min(y_test), max(y_test), 100)

plt.plot(x, x, color='red', linestyle='—--', linewidth=2, |
~label="Linea de Referencia (y=x)")

plt.legend()
plt.grid (True)
plt.show ()

7.1.3.1. Importancia de predictores

7.1.3.2. Importancia por pureza de nodos

importancia_df = pd.DataFrame (
{'predictor': df.drop(columns =_
~"REND_mean") .columns,
'"importancia': modelo.
~feature_importances_}
)
print ("Importancia de los predictores en el modelo")
Nl (R ")
dfl = importancia_df.sort_values ('importancia',
—wascending=False)

print (dfl)

Importancia de los predictores en el modelo

predictor importancia

26 TCARI_stde 0.158606
7 NDRE_mean 0.134242
2 PP 0.111280
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22

25
27

15
23
11

14

24
10
16

21
20
18
19
13
17
12

# Modificacidén del grdfico para feature_importances_
fig, ax = plt.subplots(figsize=(12.5,

GNDVI_mean
TCARIOSAVI_mean
TEMP

EVAPO
TCARI_mean
TCARI_range
GNDVI_range
OSAVI_range
TCARIOSAVI_stde
NDVI_stde
NDRE_stde
OSAVI_stde
NDRE_ range
TCARIOSAVI_range
NDVI_mean
RECI_mean

DSM

SLOPE_range
SLOPE_stde
RECI_range
SLOPE_mean
OSAVI_mean
RECI_stde
NDVI_range
GNDVI_stde

O O O O O O OO OO OO0 oooooo

.081966
.077997
.060988
.056898
.054269
.042476
.028563
.020686
.018530
.016874
.015845
.014090
.012332
.012168
.011444
.011402
.011184
.010202
.009619
.007356
.007211
.005640
.005225
.002661
.000245

15))

importancia_df = importancia_df.sort_values ('importancia',

—wascending=True)

# Barras horizontales

ax.barh (
importancia_df['predictor'],

# Puntos de importancia

importancia_df['importancia'l],

align="'center',
alpha=0,

ax.plot (

importancia_df['importancia'l],

importancia_df['predictor'],

marker="D",
linestyle="",
alpha=0.8,
color="zr"
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# Etiquetas en el eje x y el eje y

ax.set_xlabel ('Importancia')

ax.set_ylabel ('Caracteristicas')
#ax.set_title('Importancia de las Caracteristicas')

plt.show ()

7.1.3.3. Importancia por permutacion

importancia = permutation_importance (
estimator = modelo,
X = X_train,
% = y_train,
n_repeats = 5,
scoring = 'neg_root_mean_squared_error',
n_jobs = multiprocessing.cpu_count () —_,
-1,
random_state = 123

# Se almacenan los resultados (media y desviacidén) en un,
wdataframe
df_importancia = pd.DataFrame (
{k: importancialk] for k in
- ['"importances_mean', 'importances_std']}
)
df_importancia['feature'] = X_train.columns
dfl = df_importancia.sort_values ('importances_mean',
—wascending=False)
#df importancia.sort_values ('importancia', ascending=False)
print (dfl)

importances_mean importances_std feature
26 0.525354 0.109272 TCARI_stde
7 0.295387 0.035778 NDRE_mean
22 0.156412 0.066755 TCARIOSAVI_mean
2 0.136987 0.102862 PP
4 0.128203 0.036484 GNDVI_mean
25 0.089772 0.063268 TCARI_mean
3 0.081067 0.021508 TEMP
1 0.069825 0.044942 EVAPO
27 0.058098 0.018075 TCARI_range
0 0.054788 0.015278 DSM
8 0.054594 0.007820 NDRE_stde
14 0.047838 0.017274 OSAVI_stde
23 0.044261 0.015632 TCARIOSAVI_stde
16 0.040504 0.010034 RECI_mean
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18 0.032666 0.008645 RECI_range
24 0.027185 0.012605 TCARIOSAVI_range
11 0.020785 0.004831 NDVI_stde
17 0.019819 0.003168 RECI_stde
19 0.018043 0.012037 SLOPE_mean
15 0.014683 0.015328 OSAVI_range
20 0.013282 0.010254 SLOPE_stde
6 0.012863 0.012302 GNDVI_range
9 0.011549 0.008433 NDRE_range
21 0.005346 0.007142 SLOPE_range
10 0.005305 0.010709 NDVI_mean
12 0.001239 0.002450 NDVI_range
5 -0.001329 0.000708 GNDVI_stde
13 -0.008146 0.013483 OSAVI_mean

# Grafico
fig, ax = plt.subplots(figsize=(12.5, 15))
df_importancia = df_importancia.
—»sort_values ('importances_mean', ascending=True)
ax.barh (
df_importancial'feature'],
df_importancial['importances_mean'],
xerr=df_importancia['importances_std'],
align='center',
alpha=0
)
ax.plot (
df_importancial'importances_mean'],
df_importancial'feature'],
marker="D",
linestyle="",
alpha=0.8,
color="xr"
)
# Etiquetas en el eje x y el eje y
ax.set_xlabel ('Importancia')
ax.set_ylabel ('Caracteristicas')
#ax.set_title('Importancia de las Caracteristicas')

plt.show ()

7.1.4. RFR 2 - Modelo de todas las variables (optimizado)

7.1.4.1. Optimizacion de hiperparametros - Niimero de arboles En Random Forest, el
numero de arboles no es un hiperpardmetro critico en cuanto que, afadir arboles, solo puede
hacer que mejorar el resultado. En Random Forest no se produce overfitting por exceso de
arboles. Sin embargo, afiadir drboles una vez que la mejora se estabiliza es una perdida te
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recursos computacionales.

7.1.4.2. Validacién empleando el Out-of-Bag error

train_scores = []
oob_scores []

# Valores evaluados
estimator_range = range(l, 150, 1)

# Bucle para entrenar un modelo con cada valor de,
»n_estimators y extraer su error
# de entrenamiento y de Out-of-Bag.
for n_estimators in estimator_range:
modelo = RandomForestRegressor (

n_estimators = n_estimators,
criterion = 'squared_error',
max_depth = None,
max_features = 0.4,

oob_score = True,

n_jobs = -1,

random_state 123

)
modelo.fit (X_train, y_train)
train_scores.append (modelo.score (X_train, y_train))
oob_scores.append (modelo.oob_score_)

# Grafico con la evolucidn de los errores

fig, ax = plt.subplots(figsize=(10, 6.4))

ax.plot (estimator_range, train_scores, label="train scores")

ax.plot (estimator_range, oob_scores, label="out-of-bag,
»scores")

ax.plot (estimator_range[np.argmax (oob_scores) ],
-max (oob_scores),

—

marker='o', color = "red", label="max score")
ax.set_ylabel ("R"2")
ax.set_xlabel ("n_estimators")
ax.set_title("Evolucidn del out-of-bag-error vs numero,
warboles")
plt.legend();
print (f"Valor éptimo de n_estimators: {estimator_range[np.
—wargmax (oob_scores) ]}")

7.1.4.3. Validacion empleando k-cross-validation y neg_root_mean_squared_error

train_scores = []
cv_scores []
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# Valores evaluados

estimator_range = range(l, 150, 1)

# Bucle para entrenar un modelo con cada valor de,
»n_estimators y extraer su error

# de entrenamiento y de k-cross-validation.

for n_estimators in estimator_range:

modelo = RandomForestRegressor (

n_estimators = n_estimators,
criterion = 'squared_error',
max_depth = None,
max_features = 0.4,

oob_score = False,

n_jobs = =1,

random_state = 123

# Error de train
modelo.fit (X_train, y_train)

predicciones = modelo.predict (X = X_train)
rmse = mean_squared_error (

y_true = y_train,

y_pred = predicciones,

squared = False

)

train_scores.append (rmse)

# Error de validacidn cruzada

scores = cross_val_score (
estimator = modelo,
X = X_train,
y = y_train,
scoring = 'neg_root_mean_squared_error',
Ccv = 5

)

# Se agregan los scores de cross_val_score() y se pasa a,,
spositivo
cv_scores.append(-lxscores.mean())

# Grafico con la evolucidn de los errores
fig, ax = plt.subplots(figsize=(10, 6.4))
ax.plot (estimator_range, train_scores, label="train scores")
ax.plot (estimator_range, cv_scores, label="cv scores")
ax.plot (estimator_range[np.argmin (cv_scores) ],

-min (cv_scores),
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marker='o', color = "red", label="min score")
ax.set_ylabel ("root_mean_squared_error")
ax.set_xlabel ("n_estimators")
ax.set_title("Evolucidén del cv—error vs numero arboles")
plt.legend() ;
print (f"Valor o6ptimo de n_estimators: {estimator_range[np.
sargmin (cv_scores)]}")

7.1.4.4. Optimizacion de hiperparametros - Max features El valor de max_features es
uno de los hiperpardmetros més importantes de random forest, ya que es el que permite contro-
lar cudnto se decorrelacionan los arboles entre si.

7.1.4.5. Validaciéon empleando el Out-of-Bag error

train_scores = []
oob_scores []

# Valores evaluados
max_features_range = range(l, X train.shapel[l] + 1, 1)

# Bucle para entrenar un modelo con cada valor de,
omax_features y extraer su error

# de entrenamiento y de Out-of-Bag.

for max_features in max_features_range:

modelo = RandomForestRegressor (
n_estimators = 24,
criterion = 'squared_error',
max_depth = None,
max_features = max_features,
oob_score = True,
n_jobs = -1,

random_state 123

)
modelo.fit (X _train, y_train)
train_scores.append (modelo.score (X_train, y_train))
00b_scores.append (modelo.oob_score_)

# Grafico con la evolucidén de los errores

fig, ax = plt.subplots(figsize=(10, 6.4))

ax.plot (max_features_range, train_scores, label="train_
—~scores")

ax.plot (max_features_range, oob_scores, label="out-of-bag,
»scores")

ax.plot (max_features_range[np.argmax (oob_scores) ]
smax (oob_scores),

I

marker='o', color = "red")
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ax.set_ylabel ("R"2")
ax.set_xlabel ("max_features")

ax.set_title("Evolucidn del out-of-bag-error vs numero de

spredictores")
plt.legend();

print (f"Valor o6ptimo de max_features: {max_features_range[np.

~argmax (oob_scores)]}")

7.1.4.6. Validacion empleando k-cross-validation y neg_root_mean_squared_error

train_scores = []
cv_scores = []

# Valores evaluados

max_features_range = range(l, X_train.shape[l] 1)
# Bucle para entrenar un modelo con cada valor de_,
smax_features y extraer su error
# de entrenamiento y de k-cross-validation.
for max_features in max_features_range:
modelo = RandomForestRegressor (
n_estimators = 150,
criterion = 'squared_error',
max_depth = None,
max_features = max_features,
oob_score = True,
n_jobs = -1,
random_state = 123
)
# Error de train
modelo.fit (X _train, y_train)
predicciones = modelo.predict (X = X_train)
rmse = mean_squared_error (
y_true = y_train,
y_pred = predicciones,
squared = False
)
train_scores.append (rmse)
# Error de validacidén cruzada
scores = cross_val_score (
estimator = modelo,
X = X_train,
vy = y_train,
scoring = 'neg_root_mean_squared_error',
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cv =5
)
# Se agregan los scores de cross_val_score() y se pasa a_
»positivo
cv_scores.append(—lxscores.mean () )

# Grafico con la evolucidn de los errores
fig, ax = plt.subplots(figsize=(10, 6.4))
ax.plot (max_features_range, train_scores, label="train_
wscores")
ax.plot (max_features_range, cv_scores, label="cv scores")
ax.plot (max_features_range[np.argmin(cv_scores)],
-min (cv_scores),
marker='o', color = "red", label="min score")
ax.set_ylabel ("root_mean_squared_error")
ax.set_xlabel ("max_features")
ax.set_title("Evolucidn del cv-error vs numero de,
spredictores")
plt.legend() ;
print (f"Valor éptimo de max_features: {max_features_range[np.
—wargmin (cv_scores)]}")

7.1.4.7. Optimizacion de hiperparametros - Numero de arboles + Max Features (Grid
search) Aunque el andlisis individual de los hiperparametros es ttil para entender su impacto
en el modelo e identificar rangos de interés, la biisqueda final no debe hacerse de forma se-
cuencial, ya que cada hiperpardmetro interacciona con los demads. Es preferible recurrir a grid
search o random search para analizar varias combinaciones de hiperpardmetros.

7.1.4.8. Grid Search basado en out-of-bag error

# Grid de hiperparametros evaluados

param_grid = ParameterGrid(

{'n_estimators': [150],
'max_features': [None, 7, 25],
'max_depth' : [None, 3, 10, 20]

}

# Loop para ajustar un modelo con cada combinacidén de_,
shiperpardmetros

resultados = {'params': [], 'oob_r2': []}
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for params in param_grid:

modelo = RandomForestRegressor (
oob_score = True,
n_jobs = -1,

random_state 123,

*% params
modelo.fit (X_train, y_train)
resultados|['params'] .append (params)
resultados|['oob_r2'].append (modelo.oob_score_)

print (f"Modelo: {params} ")

# Resultados

#.
resultados = pd.DataFrame (resultados)
resultados = pd.concat ([resultados, resultados|['params'].

sapply (pd.Series) ], axis=1)
resultados = resultados.drop(columns = 'params')
resultados = resultados.sort_values('oob_r2',
—sascending=False)
resultados.head (4)

Modelo: {'max_depth': None, 'max_features': None, |

~'n_estimators': 150}

Modelo: {'max_depth': None, 'max_features': 7, 'n_estimators':
~ 150}

Modelo: {'max_depth': None, 'max_features': 25, |
~'n_estimators': 150}

Modelo: {'max_depth': 3, 'max_features': None, 'n_estimators':
- 150}

Modelo: {'max_depth': 3, 'max_features': 7, 'n_estimators':
-150}

Modelo: {'max_depth': 3, 'max_features': 25, 'n_estimators':
~150}

Modelo: {'max_depth': 10, 'max_features': None, |
~'n_estimators': 150}

Modelo: {'max_depth': 10, 'max_features': 7, 'n_estimators':
~150}

Modelo: {'max_depth': 10, 'max_features': 25, 'n_estimators':
-150}

Modelo: {'max_depth': 20, 'max_features': None, |
~'n_estimators': 150}
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Modelo: {'max_depth': 20, 'max_features': 7, 'n_estimators':
150}

Modelo: {'max_depth': 20, 'max_features': 25, 'n_estimators':
~150}

oob_r2 max_depth max_features n_estimators

1 0.136262 NaN 7.0 150.0
7 0.136262 10.0 7.0 150.0
10 0.136262 20.0 7.0 150.0
4 0.126559 3.0 7.0 150.0

# Me jores hiperparametros por out-of-bag error

print ("Mejores hiperpardmetros encontrados (oob-r2)")
PELNE (Voo meoeososoooemom=s ™)
print (resultados.iloc[0,0:])

Mejores hiperpardmetros encontrados (oob-r2)

oob_r2 0.136262
max_depth NaN
max_features 7.000000
n_estimators 150.000000

Name: 1, dtype: float64

7.1.4.9. Grid Search basado en validacion cruzada

# Grid de hiperparametros evaluados

#I_l

param_grid = {'n_estimators': [150],
'max_features': [None,7, 9],
'max_depth' : [None, 3, 10, 20]

}

# Busqueda por grid search con validacidn cruzada

grid = GridSearchCV (
estimator = RandomForestRegressor (random_state

param_grid = param_grid,
scoring 'neg_root_mean_squared_error',
n_Jjobs multiprocessing.cpu_count () - 1,
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cv = RepeatedKFold(n_splits=5,
~n_repeats=3, random_state=123),

refit = True,

verbose 0,

return_train_score = True

grid.fit (X = X_train, y = y_train)

# Resultados

#.

resultados = pd.DataFrame (grid.cv_results_)

resultados.filter (regex = ' (param.*|mean_t|std_t)"') \
.drop (columns = 'params') \
.sort_values ('mean_test_score', ascending = False) \
.head (4)

param_max_depth param _max_features param_n_estimators
omean_test_score \

1 None 7 150 O
- -2.149713

7 10 7 150 .
- -2.149713

10 20 7 150 o
- -2.149713

4 3 7 150 .
- -2.164897

std_test_score mean_train score std_train_score

1 0.829797 -0.855338 0.104023
7 0.829797 -0.855338 0.104023
10 0.829797 -0.855338 0.104023
4 0.790265 -0.952929 0.115405

# Mejores hiperparametros por validacién cruzada

#I_l

PrARE (Voo eesmmsmmm=s ")

print ("Mejores hiperparametros encontrados (cv)")
eprint("--———————H—H—->"H"71-—H—"""""-""""""""""""""—"—"——— ")

print (grid.best_params_, ":", grid.best_score_, grid.scoring)

{ 'max_depth': None, 'max_features': 7, 'n_estimators': 150}
~—2.149713016559

)
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neg_root_mean_squared_error
# Error de test del modelo final

modelo_final = grid.best_estimator_
predicciones = modelo_final.predict (X = X _test)
rmse = mean_squared_error (

y_true = y_test,

y_pred = predicciones,

squared = False

)

print (f"E1 error (rmse) de test es: {rmse}")

# Calcula el MAPE

mape = mean_absolute_percentage_error (
y_true=y_test,
y_pred=predicciones

print (f"E1 MAPE de test es: {mapel")

El error (rmse) de test es: 2.5518464741220352
El MAPE de test es: 0.3556865790827425

# Grafico de dispersidn de 1los resultados predichos frente a_,
~»las observaciones reales

plt.figure(figsize=(10, 6))

plt.scatter (y_test, predicciones, alpha=0.5)

plt.xlabel ("Observaciones reales")

plt.ylabel ("Resultados predichos")

plt.title ("Resultados Predichos vs Observaciones Reales")

# Linea de referencia (y=x)

X = np.linspace (min(y_test), max(y_test), 100)

plt.plot(x, x, color='red', linestyle='—--', linewidth=2, |
~label="Linea de Referencia (y=x)")

plt.legend()

plt.grid (True)
plt.show ()

7.1.5. RFR 3 - Modelo de las variables seleccionadas por importancia

df = pd.read_csv(r'D:
~\Documents\Documents\academico\tesis _maie\data_sets\df\df.
~csv')
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df = df.drop(columns = ['Lote',
~'"Ano'])

y = df[['REND_mean']] .to_numpy ()

df = df.drop(columns = [

'DSM',

'"NDVI_stde',
'"NDRE_stde',
'OSAVI_stde',
'NDRE_range',
'TCARIOSAVI_range',
'"NDVI_mean',
'"RECI_mean',
'SLOPE_range',
'SLOPE_stde',
'RECI_range',
'SLOPE_mean',
'OSAVI_mean',
'RECI_stde',
'NDVI_range',
'"GNDVI_stde'])

df.info ()

<class
RangeIndex:
Data columns

'pandas.core.frame.DataFrame'>
33 entries,
(total 13 columns) :

0 to 32

'REND_range',

# Column Non-Null Count Dtype

0 EVAPO 33 non—null floato64
1 PP 33 non—-null float64
2 TEMP 33 non—-null float64
3 GNDVI_mean 33 non—-null floato4
4 GNDVI_range 33 non-null float64
5 NDRE_mean 33 non—-null floato4
6 OSAVI_range 33 non-null floato64
7 TCARIOSAVI_mean 33 non-null floato4d
8 TCARIOSAVI_stde 33 non—-null floato4d
9 TCARI_mean 33 non-null float64
10 TCARI_stde 33 non-null float64d
11 TCARI_range 33 non-null floato64
12 REND_mean 33 non—-null floato4

dtypes: float64(13)

'REND_stde',

memory usage: 3.5 KB

# Division de los datos en train y test
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X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split
df .drop (columns =

—

< ["REND_mean"]),

YI
random_state = 123
)
# Creaciodén del modelo
#.
modelo = RandomForestRegressor (
n_estimators = 24,
criterion = 'squared_error', #'mse'’
max_depth = None,
max_features = 12,
bootstrap = True,
oob_score = False,
n_jobs = -1,

random_state 123

# Entrenamiento del modelo

C:
~\ProgramData\Anaconda3\envs\miner-tool\lib\site—-packages\sklearn\base.
spy:1152:

DataConversionWarning: A column-vector y was passed when a 1d
sarray was

expected. Please change the shape of y to (n_samples,), for,
wexample using

ravel () .

return fit_method(estimator, =*args, =*xkwargs)

RandomForestRegressor (max_features=12, n_estimators=24,

-n_jobs=-1,
random_state=123)

# Error de test del modelo inicial

# m=========mmmm———m—e e e e
predicciones = modelo.predict (X = X_test)
rmse = mean_squared_error (

y_true = y_test,

y_pred = predicciones,
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squared = False

)

print (f"E1 error (rmse) de test es: {rmse}")

# Calcula el MAPE

mape = mean_absolute_percentage_error (
y_true=y_test,
y_pred=predicciones

print (f"E1 MAPE de test es: {mapel}l")

El error (rmse) de test es: 2.085557232656081
E1l MAPE de test es: 0.2835310208630302

7.1.5.1. Grafico de dispersion de los resultados predichos frente a las observaciones
reales

plt.figure(figsize=(10, 6))

plt.scatter (y_test, predicciones, alpha=0.5)

plt.xlabel ("Observaciones reales")

plt.ylabel ("Resultados predichos")

plt.title("Resultados Predichos vs Observaciones Reales")

# Linea de referencia (y=x)

X = np.linspace (min(y_test), max(y_test), 100)

plt.plot (x, x, color='red', linestyle='—--', linewidth=2
slabel="Linea de Referencia (y=x)")

r .

plt.legend()
plt.grid (True)
plt.show ()

7.1.6. RFR 4 - Modelo de las variables seleccionadas por importancia - optimizado

7.1.6.1. Optimizacion de hiperparametros - Niimero de arboles En Random Forest, el
numero de arboles no es un hiperpardmetro critico en cuanto que, afadir arboles, solo puede
hacer que mejorar el resultado. En Random Forest no se produce overfitting por exceso de
arboles. Sin embargo, afiadir drboles una vez que la mejora se estabiliza es una perdida te
recursos computacionales.

7.1.6.2. Validaciéon empleando el Out-of-Bag error

train_scores = []
oob_scores = []

# Valores evaluados
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estimator_range = range(l, 150, 1)

# Bucle para entrenar un modelo con cada valor de,
»n_estimators y extraer su error

# de entrenamiento y de Out-of-Bag.

for n_estimators in estimator_range:

modelo = RandomForestRegressor (
n_estimators = n_estimators,
criterion = 'squared_error',
max_depth = None,
max_features = 0.4,
oob_score = True,
n_jobs = -1,

random_state 123

)
modelo.fit (X_train, y_train)
train_scores.append (modelo.score (X_train, y_train))
00b_scores.append (modelo.oob_score_)

# Grafico con la evolucidén de 1los errores
fig, ax = plt.subplots(figsize=(10, 6.4))
ax.plot (estimator_range, train_scores, label="train scores")
ax.plot (estimator_range, oob_scores, label="out-of-bag,
~scores")
ax.plot (estimator_range[np.argmax (oob_scores) ], .,
smax (oob_scores),
marker='o', color = "red", label="max score")
ax.set_ylabel ("R"2")
ax.set_xlabel ("n_estimators")
ax.set_title("Evolucidén del out-of-bag-error vs numero
—arboles")
plt.legend() ;
print (f"Valor oé6ptimo de n_estimators: {estimator_range[np.
—wargmax (oob_scores) ]}")

7.1.6.3. Validacion empleando k-cross-validation y neg_root_mean_squared_error

train_scores = []
cv_scores = []

# Valores evaluados
estimator_range = range(l, 150, 1)

# Bucle para entrenar un modelo con cada valor de_,
-n_estimators y extraer su error

# de entrenamiento y de k-cross-validation.
for n_estimators in estimator_range:
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modelo = RandomForestRegressor (
n_estimators = n_estimators,
criterion = 'squared_error',
max_depth = None,
max_features = 0.4,
oob_score = False,
n_jobs = -1,

random_state 123

# Error de train
modelo.fit (X _train, y_train)

predicciones = modelo.predict (X = X_train)
rmse = mean_squared_error (

y_true = y_train,

y_pred = predicciones,

squared = False

)

train_scores.append (rmse)

# Error de validacidén cruzada

scores = cross_val_score (
estimator = modelo,
X = X_train,
y = y_train,
scoring = 'neg_root_mean_squared_error',
cv = 5

)

# Se agregan los scores de cross_val_score() y se pasa a,
spositivo
cv_scores.append(—lxscores.mean () )

# Grafico con la evolucidén de los errores
fig, ax = plt.subplots(figsize=(10, 6.4))
ax.plot (estimator_range, train_scores, label="train scores")
ax.plot (estimator_range, cv_scores, label="cv scores")
ax.plot (estimator_range[np.argmin (cv_scores) ],

~min (cv_scores),

marker='o', color = "red", label="min scorem)

ax.set_ylabel ("root_mean_squared_error")
ax.set_xlabel ("n_estimators™)
ax.set_title("Evolucidén del cv—-error vs numero arboles")
plt.legend() ;
print (f"Valor oéptimo de n_estimators: {estimator_range[np.

—wargmin (cv_scores)]}")
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7.1.6.4. Optimizacion de hiperparametros - Max features El valor de max_features es
uno de los hiperpardmetros més importantes de random forest, ya que es el que permite contro-
lar cudnto se decorrelacionan los arboles entre si.

7.1.6.5. Validaciéon empleando el Out-of-Bag error

train_scores = []
oob_scores = []

# Valores evaluados
max_features_range = range(l, X_train.shapel[l] + 1, 1)

# Bucle para entrenar un modelo con cada valor de_,
omax_features y extraer su error

# de entrenamiento y de Out-of-Bag.

for max_features in max_features_range:

modelo = RandomForestRegressor (
n_estimators = 150,
criterion = 'squared_error',
max_depth = None,
max_features = max_features,
oob_score = True,
n_jobs = -1,

random_state 123

)
modelo.fit (X_train, y_train)
train_scores.append (modelo.score (X_train, y_train))
00b_scores.append (modelo.oob_score_)

# Grafico con la evolucidén de 1los errores

fig, ax = plt.subplots(figsize=(10, 6.4))

ax.plot (max_features_range, train_scores, label="train
»scores")

ax.plot (max_features_range, oob_scores, label="out-of-bag,
—~scores")

ax.plot (max_features_range[np.argmax (oob_scores) ]
-max (oob_scores),

(g

marker='o', color = "red")

ax.set_ylabel ("R"2")

ax.set_xlabel ("max_features")

ax.set_title("Evolucidén del out-of-bag-error vs numero de
wspredictores™)

plt.legend() ;

print (f"Valor o6ptimo de max_features: {max_features_range[np.
—sargmax (oob_scores) ]}")

7.1.6.6. Validacion empleando k-cross-validation y neg_root_mean_squared_error
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train_scores = []
cv_scores []

# Valores evaluados
max_features_range = range(l, X_train.shapel[l] + 1, 1)

# Bucle para entrenar un modelo con cada valor de,,
omax_features y extraer su error

# de entrenamiento y de k-cross-validation.

for max_features in max_features_range:

modelo = RandomForestRegressor (

n_estimators = 150,

criterion = 'squared_error',
max_depth = None,
max_Tfeatures = max_features,
oob_score = True,

n_jobs = -1,

random_state 123

# Error de train
modelo.fit (X _train, y_train)

predicciones = modelo.predict (X = X_train)
rmse = mean_squared_error (

y_true = y_train,

y_pred = predicciones,

squared = False

)

train_scores.append (rmse)

# Error de validacidon cruzada

scores = cross_val_score (
estimator = modelo,
X = X_train,
% = y_train,
scoring = 'neg_root_mean_squared_error',
cv =5

)

# Se agregan los scores de cross_val_score() y se pasa a,

»positivo
cv_scores.append(—lxscores.mean () )

# Grafico con la evolucidn de los errores

fig, ax = plt.subplots(figsize=(10, 6.4))

ax.plot (max_features_range, train_scores, label="train_
~scores")
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ax.plot (max_features_range, cv_scores, label="cv scores")
ax.plot (max_features_range[np.argmin (cv_scores) ]
~min (cv_scores),

[y

marker='o', color = "red", label="min score")
ax.set_ylabel ("root_mean_squared_error")
ax.set_xlabel ("max_features")
ax.set_title("Evolucidén del cv-error vs numero de,
spredictores")
plt.legend() ;
print (f"Valor déptimo de max_features: {max_features_range[np.
sargmin (cv_scores)]}")

7.1.6.7. Optimizacion de hiperparametros - Numero de arboles + Max Features (Grid
search) Aunque el andlisis individual de los hiperparametros es ttil para entender su impacto
en el modelo e identificar rangos de interés, la biisqueda final no debe hacerse de forma se-
cuencial, ya que cada hiperparametro interacciona con los demads. Es preferible recurrir a grid
search o random search para analizar varias combinaciones de hiperpardmetros.

7.1.6.8. Grid Search basado en out-of-bag error

### Grid de hiperpardmetros evaluados

param_grid = ParameterGrid (

{'n_estimators': [150],
'max_features': [None, 7, 25],
'max_depth' : [None, 3, 10, 20]

}

# Loop para ajustar un modelo con cada combinacidén de_,
shiperparametros

resultados = {'params': [], 'oob_r2': []}
for params in param_grid:

modelo = RandomForestRegressor (

oob_score = True,
n_Jjobs = -1,
random_state = 123,

*x params

modelo.fit (X_train, y_train)
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resultados | 'params'] .append (params)
resultados|['oob_r2'].append (modelo.oob_score_)
print (f"Modelo: {params} ")

# Resultados

resultados = pd.DataFrame (resultados)

resultados = pd.concat ([resultados, resultados|['params'].
—wapply (pd.Series) ], axis=1)

resultados = resultados.drop(columns = 'params')

resultados = resultados.sort_values('oob_r2',
—sascending=False)

resultados.head (4)

oob_r2 max_depth max_features n_estimators

1 0.050429 NaN 7.0 150.0
7 0.050429 10.0 7.0 150.0
10 0.050429 20.0 7.0 150.0
4 0.039434 3.0 7.0 150.0

# Mejores hiperparametros por out—-of-bag error

print ("Mejores hiperpardmetros encontrados (oob-r2)")
PEIANE (Vo= ")
print (resultados.iloc[0,0:])

Mejores hiperpardmetros encontrados (oob-r2)

oob_r2 0.050429
max_depth NaN
max_features 7.000000
n_estimators 150.000000

Name: 1, dtype: float6d

7.1.6.9. Grid Search basado en validacion cruzada

# Grid de hiperparametros evaluados

#.

param_grid = {'n_estimators': [150],
'max_features': [None,7, 9],
'max_depth' : [None, 3, 10, 20]
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# Busqueda por grid search con validacidn cruzada

grid = GridSearchCV (
estimator = RandomForestRegressor (random_state,
= 123),
param_grid = param_grid,

scoring = 'neg_root_mean_squared_error',
n_Jjobs = multiprocessing.cpu_count () - 1,
cv = RepeatedKFold (n_splits=5,

~n_repeats=3, random_state=123),

refit = True,
verbose = 0,
return_train score = True

grid.fit (X = X_train, y = y_train)

# Resultados

resultados = pd.DataFrame (grid.cv_results_)

resultados.filter (regex = ' (param.x*|mean_t|std_t)"') \
.drop (columns = 'params') \
.sort_values ('mean_test_score', ascending = False) \
.head (4)

(]

param_max_depth param _max_features param_n_estimators
~mean_test_score \

4 3 7 150 o
- -2.162930

1 None 7 150 O
- -2.168434

7 10 7 150 o
< -2.168434

10 20 7 150 o
< -2.168434

std_test_score mean_train score std_train_score

4 0.870399 -0.950330 0.106073
1 0.870372 -0.866078 0.101084
7 0.870372 -0.866078 0.101084
10 0.870372 -0.866078 0.101084
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# Mejores hiperparametros por validacidén cruzada

#I_l

PELRE (Vom———eeeeeeeesooosomeeesesesseee e e e ")

print ("Mejores hiperpardmetros encontrados (cv)")

PELRE (Vo————m——m———e—e e === ")

print (grid.best_params_, ":", grid.best_score_, grid.scoring)

{'max_depth': 3, 'max_features': 7, 'n_estimators': 150} : -2.

-1629302882352177
neg_root_mean_squared_error

# Error de test del modelo final

modelo_final = grid.best_estimator_
predicciones = modelo_final.predict (X = X_test)
rmse = mean_squared_error (

y_true = y_test,

y_pred = predicciones,

squared = False

)

print (f"E1l error (rmse) de test es: {rmse}l")

# Calcula el MAPE

mape = mean_absolute_percentage_error (
y_true=y_test,
y_pred=predicciones

print (f"E1 MAPE de test es: {mapel}l")

El error (rmse) de test es: 2.3168393861441623
El MAPE de test es: 0.3214762552874096

# Grafico de dispersion de los resultados predichos frente a_,
~»las observaciones reales

plt.figure(figsize=(10, 6))

plt.scatter (y_test, predicciones, alpha=0.5)

plt.xlabel ("Observaciones reales")

plt.ylabel ("Resultados predichos")

plt.title("Resultados Predichos vs Observaciones Reales")

# Linea de referencia (y=x)
X = np.linspace (min(y_test), max(y_test), 100)
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plt.plot (x, x, color='red', linestyle='—--', linewidth=2, |
~label="Linea de Referencia (y=x)")

plt.legend()
plt.grid (True)
plt.show ()

7.1.7. RFR 5 - Modelo de las variables seleccionadas por analisis exploratorio

df = pd.read_csv(r'D:
~\Documents\Documents\academico\tesis maie\data_sets\df\df.
~csv')
df = df.drop(columns = ['Lote', 'REND_range', 'REND_stde', |
<'"AMo'])
y = df[['REND_mean']].to_numpy ()
y = np.ravel (y)
df = df.drop(columns = |
'NDRE_stde', 'NDRE_range',
'SLOPE_stde', 'SLOPE_range',
'GNDVI_stde', 'GNDVI_range',
'NDVI_stde', 'NDVI_range',
'OSAVI_stde', 'OSAVI_range',
'RECI_stde', 'RECI_range',
'TCARIOSAVI_stde', 'TCARIOSAVI_range',
'"TCARI_stde', 'TCARI_range'l])

new_column_names = {

'GNDVI_mean': 'GNDVI',
'NDRE_mean': 'NDRE',
'NDVI_mean': 'NDVI',
'OSAVI_mean': 'OSAVI',
'RECI_mean': 'RECI',
'SLOPE_mean': 'SLOPE',
'"TCARIOSAVI_mean': 'TCARIOSAVI',
'TCARI_mean': 'TCARI',
'REND_mean': 'REND'

}

df . rename (columns=new_column_names, inplace=True)
df.info ()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
RangeIndex: 33 entries, 0 to 32
Data columns (total 13 columns):

# Column Non-Null Count Dtype

0 DSM 33 non—null floato4d
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1 EVAPO 33 non—-null floato4
2 PP 33 non—-null floato4
3 TEMP 33 non-null floato4
4 GNDV1I 33 non—-null floato6d
5 NDRE 33 non-null floatb64
6 NDVI 33 non—-null floato64
7 OSAVI 33 non-null float64
8 RECI 33 non—-null floato4
9 SLOPE 33 non-null float64
10 TCARIOSAVI 33 non-—null floatb64
11 TCARI 33 non—-null float64
12 REND 33 non—-null floato64

dtypes: float64 (13)
memory usage: 3.5 KB

# Division de los datos en train y test

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split
df .drop (columns =
S ["REND"]), #, 'Rend_std' , 'Rend _var', 'AA+o0']),

YI
random_state = 123
)
# Creacidén del modelo
#.
modelo = RandomForestRegressor (
n_estimators = 24,
criterion = 'squared_error', #'mse'
max_depth = None,
max_features = 11,
bootstrap = True,
oob_score = False,
n_jobs = -1,

random_state 123

# Entrenamiento del modelo

modelo.fit (X_train, y_train)
RandomForestRegressor (max_features=11, n_estimators=24, |

~n_jobs=-1,
random_state=123)
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# Error de test del modelo

S
predicciones = modelo.predict (X = X_test)
rmse = mean_squared_error (

y_true = y_test,

y_pred = predicciones,

squared = False

)

print (f"E1 error (rmse) de test es: {rmse}")

# Calcula el MAPE

mape = mean_absolute_percentage_error (
y_true=y_test,
y_pred=predicciones

print (f"E1 MAPE de test es: {mapel")

El error (rmse) de test es: 1.8773980547724698
El MAPE de test es: 0.24797314449770294

# Grafico de dispersidon de los resultados predichos frente a_,
~»las observaciones reales

plt.figure(figsize=(10, 6))

plt.scatter (y_test, predicciones, alpha=0.5)

plt.xlabel ("Observaciones reales")

plt.ylabel ("Resultados predichos")

plt.title("Resultados Predichos vs Observaciones Reales")

# Linea de referencia (y=x)

X = np.linspace (min(y_test), max(y_test), 100)

plt.plot (x, x, color='red', linestyle='—--', linewidth=2, |
~label="Linea de Referencia (y=x)")

plt.legend()
plt.grid (True)
plt.show ()

7.1.7.1. Analisis de las Relaciones parciales entre las variables del modelo RFR -5

common_params = {
"subsample": 50,
"n_jobs": 2,

"grid_resolution": 20,
"random_state": 2,
"n_cols": 4 # Ajusta el numero de columnas para la,

spresentacion de los graficos
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# Lista de las 28 variables que deseas analizar
variables_to_plot = [ 'DSM',
'"EVAPO',

PP,

"TEMP',

'"GNDVI',

'"NDRE',

"NDVI',

"OSAVI',

'"RECI',

'SLOPE',

'TCARIOSAVI',

'TCARI']

print ("Computing partial dependence plots...")
tic = time ()

# Calcular el numero total de graficos a generar
total_plots = len(variables_to_plot)

# Calcular el numero de filas necesarias para acomodar 1los,,
wgraficos
n_rows = (total_plots - 1) // common_params["n_cols"] + 1

# Crear una figura con subplots
fig, axes = plt.subplots(n_rows, common_params|["n_cols"],
~figsize=(18, 15))

(]

# Iterar a través de las variables y generar los graficos de_,
wdependencia parcial
for i, variable in enumerate(variables_to_plot) :
row = 1 // common_params|["n_cols"]

e

col = 1 % common_params["n_cols"]

# Generar el grafico para la variable actual

display = PartialDependenceDisplay.from estimator (
modelo,
X_train,
features=[variable],
kind="both",
ax=axes[row, col], # Usar el subplot correspondiente
**Common_params,
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display.figure_.suptitle("")

7.1.8. RFR 6 - Modelo de las variables seleccionadas por analisis exploratorio - optimi-
zado

7.1.8.1. Optimizacién de hiperparametros - Niimero de arboles En Random Forest, el
nimero de drboles no es un hiperpardmetro critico en cuanto que, afiadir arboles, solo puede
hacer que mejorar el resultado. En Random Forest no se produce overfitting por exceso de
arboles. Sin embargo, afiadir drboles una vez que la mejora se estabiliza es una perdida te
recursos computacionales.

7.1.8.2. Validaciéon empleando el Out-of-Bag error

train_scores = []
o0ob_scores []

# Valores evaluados
estimator_range = range(l, 150, 1)

# Bucle para entrenar un modelo con cada valor de,
»n_estimators y extraer su error

# de entrenamiento y de Out-of-Bag.

for n_estimators in estimator_range:

modelo = RandomForestRegressor (
n_estimators = n_estimators,
criterion = 'squared_error',
max_depth = None,
max_features = 0.4,
oob_score = True,
n_jobs = -1,

random_state 123

)
modelo.fit (X _train, y_train)
train_scores.append (modelo.score (X_train, y_train))
00b_scores.append (modelo.oob_score_)

# Grafico con la evolucidén de los errores
fig, ax = plt.subplots(figsize=(10, 6.4))
ax.plot (estimator_range, train_scores, label="train scores")
ax.plot (estimator_range, oob_scores, label="out-of-bag,
—~scores")
ax.plot (estimator_range[np.argmax (oob_scores) ],
-max (oob_scores),
marker='o', color = "red", label="max score")
ax.set_ylabel ("R"2")
ax.set_xlabel ("n_estimators™)
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ax.set_title("Evolucidén del out-of-bag-error vs nUmero,,
sarboles")

plt.legend() ;

print (f"Valor éptimo de n_estimators: {estimator_range[np.
—wargmax (oob_scores) ]}")

7.1.8.3. Validacion empleando k-cross-validation y neg_root_mean_squared_error

train_scores = []
cv_scores = []

# Valores evaluados
estimator_range = range(l, 150, 1)

# Bucle para entrenar un modelo con cada valor de,
»n_estimators y extraer su error

# de entrenamiento y de k-cross-validation.

for n_estimators in estimator_range:

modelo = RandomForestRegressor (

n_estimators = n_estimators,
criterion = 'squared_error',
max_depth = None,
max_features = 0.4,

oob_score = False,

n_Jjobs = =1,

123

random_state

# Error de train
modelo.fit (X_train, y_train)

predicciones = modelo.predict (X = X_train)
rmse = mean_squared_error (

y_true = y_train,

y_pred = predicciones,

squared = False

)

train_scores.append (rmse)

# Error de validacidn cruzada

scores = cross_val_score (
estimator = modelo,
X = X_train,
% = y_train,
scoring = 'neg_root_mean_squared_error',
Ccv = 5
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# Se agregan los scores de cross_val_score() y se pasa a,
spositivo
cv_scores.append(-lxscores.mean())

# Grafico con la evolucidén de 1los errores
fig, ax = plt.subplots(figsize=(10, 6.4))
ax.plot (estimator_range, train_scores, label="train scores")
ax.plot (estimator_range, cv_scores, label="cv scores")
ax.plot (estimator_range[np.argmin (cv_scores) ], .,
-smin (cv_scores),
marker='o', color = "red", label="min score")
ax.set_ylabel ("root_mean_squared_error")
ax.set_xlabel ("n_estimators")
ax.set_title("Evolucidn del cv—-error vs numero arboles")
plt.legend() ;
print (f"Valor éptimo de n_estimators: {estimator_range[np.
—wargmin (cv_scores)]}")

7.1.8.4. Optimizacion de hiperparametros - Max features El valor de max_features es
uno de los hiperpardmetros més importantes de random forest, ya que es el que permite contro-
lar cudnto se decorrelacionan los arboles entre si.

7.1.8.5. Validaciéon empleando el Out-of-Bag error

train_scores = []
oob_scores = []

# Valores evaluados
max_features_range = range(l, X_train.shapel[l] + 1, 1)

# Bucle para entrenar un modelo con cada valor de,,
omax_features y extraer su error
# de entrenamiento y de Out-of-Bag.
for max_features in max_features_range:
modelo = RandomForestRegressor (

n_estimators = 150,

criterion = 'squared_error',
max_depth = None,
max_features = max_features,
oob_score = True,

n_Jjobs = -1,

random_state 123

)
modelo.fit (X_train, y_train)
train_scores.append (modelo.score (X_train, y_train))
oob_scores.append (modelo.oob_score_)
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# Grafico con la evolucidn de los errores

fig, ax = plt.subplots(figsize=(10, 6.4))

ax.plot (max_features_range, train_scores, label="train_
—~scores")

ax.plot (max_features_range, oob_scores, label="out-of-bag,
»scores")

ax.plot (max_features_range[np.argmax (oob_scores) ]
-max (oob_scores),

I

marker='o', color = "red")

ax.set_ylabel ("R"2")

ax.set_xlabel ("max_features")

ax.set_title("Evolucidén del out-of-bag-error vs numero de
spredictores")

plt.legend() ;

print (f"Valor éptimo de max_features: {max_features_range[np.
—wargmax (oob_scores) ]}")

7.1.8.6. Validacion empleando k-cross-validation y neg_root_mean_squared_error

train_scores = []
cv_scores = []

# Valores evaluados
max_features_range = range(l, X_train.shapel[l] + 1, 1)

# Bucle para entrenar un modelo con cada valor de_,
omax_features y extraer su error

# de entrenamiento y de k-cross-validation.

for max_features in max_features_range:

modelo = RandomForestRegressor (
n_estimators = 150,
criterion = 'squared_error',
max_depth = None,
max_features = max_features,
oob_score = True,
n_jobs = -1,

random_state 123

# Error de train
modelo.fit (X _train, y_train)

predicciones = modelo.predict (X = X_train)
rmse = mean_squared_error (

y_true = y_train,

y_pred = predicciones,
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squared = False

)

train_scores.append (rmse)

# Error de validacidn cruzada

scores = cross_val_score (
estimator = modelo,
X = X_train,
% = y_train,
scoring = 'neg_root_mean_squared_error',
cv =5

)

# Se agregan los scores de cross_val_score() y se pasa a,,

»pOsSitivo
cv_scores.append(—lxscores.mean () )

# Grafico con la evolucidn de los errores

fig, ax = plt.subplots(figsize=(10, 6.4))

ax.plot (max_features_range, train_scores, label="train_
—~scores")

ax.plot (max_features_range, cv_scores, label="cv scores")

ax.plot (max_features_range[np.argmin (cv_scores) ],
~min (cv_scores),

marker='o', color = "red", label="min scorem)

ax.set_ylabel ("root_mean_squared_error")

ax.set_xlabel ("max_features")

ax.set_title("Evolucidn del cv-error vs numero de
spredictores")

plt.legend() ;

print (f"Valor éptimo de max_features: {max_features_range[np.
—wargmin (cv_scores)]}")

7.1.8.7. Optimizacion de hiperparametros - Numero de arboles + Max Features (Grid
search) Aunque el andlisis individual de los hiperparametros es ttil para entender su impacto
en el modelo e identificar rangos de interés, la buiisqueda final no debe hacerse de forma se-
cuencial, ya que cada hiperpardmetro interacciona con los demads. Es preferible recurrir a grid
search o random search para analizar varias combinaciones de hiperpardmetros.

7.1.8.8. Grid Search basado en out-of-bag error

### Grid de hiperpardmetros evaluados

param_grid = ParameterGrid (
{'n_estimators': [150],
'max_features': [None, 7, 25],
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'max_depth' : [None, 3, 10, 20]
}

# Loop para ajustar un modelo con cada combinacidn de_,
shiperpardmetros

resultados = {'params': [], 'oob_r2': []}

for params in param_grid:

modelo = RandomForestRegressor (
oob_score = True,
n_jobs = -1,

random_state
*% params

123,

modelo.fit (X_train, y_train)

resultados | 'params'] .append (params)
resultados|['oob_r2'].append (modelo.oob_score_)
print (f"Modelo: {params} ")

# Resultados

resultados = pd.DataFrame (resultados)

resultados = pd.concat ([resultados, resultados|['params'].
wapply (pd.Series) ], axis=1)

resultados = resultados.drop(columns = 'params')

resultados resultados.sort_values ('oob_r2', |
sascending=False)

resultados.head (4)

Modelo: {'max_depth': None, 'max_features': None, |

~'n_estimators': 150}

Modelo: {'max_depth': None, 'max_features': 7, 'n_estimators':
~ 150}

Modelo: {'max_depth': None, 'max_features': 25, |
~'n_estimators': 150}

Modelo: {'max_depth': 3, 'max_features': None, 'n_estimators’':
~ 150}

Modelo: {'max_depth': 3, 'max_features': 7, 'n_estimators':
150}

Modelo: {'max_depth': 3, 'max_features': 25, 'n_estimators':
~150}
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Modelo: {'max_depth': 10, 'max_features': None, |
~'n_estimators': 150}

Modelo: {'max_depth': 10, 'max_features': 7, 'n_estimators':
150}

Modelo: {'max_depth': 10, 'max_features': 25, 'n_estimators':
150}

Modelo: {'max_depth': 20, 'max_features': None, |
~'n_estimators': 150}

Modelo: {'max_depth': 20, 'max_features': 7, 'n_estimators':
150}

Modelo: {'max_depth': 20, 'max_features': 25, 'n_estimators':
~150}

oob_r2 max_depth max_features n_estimators

1 0.154437 NaN 7.0 150.0
7 0.154437 10.0 7.0 150.0
10 0.154437 20.0 7.0 150.0
4 0.137227 3.0 7.0 150.0

# Mejores hiperpardametros por out-of-bag error

print ("Mejores hiperpardmetros encontrados (oob-r2)")
PELANE (Vomm——mmmmemeeeeeeeeeeee e == ")
print (resultados.iloc[0,0:])

7.1.8.9. Grid Search basado en validacion cruzada

# Grid de hiperparametros evaluados

#I_l

param_grid = {'n_estimators': [150],
'max_features': [None,7, 9],
'max_depth' : [None, 3, 10, 20]

}

# Busqueda por grid search con validacidn cruzada

grid = GridSearchCV (
estimator = RandomForestRegressor (random_state

param_grid = param_grid,
scoring 'neg_root_mean_squared_error',
n_Jjobs multiprocessing.cpu_count () - 1,
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cv = RepeatedKFold(n_splits=5,
~n_repeats=3, random_state=123),

refit = True,

verbose 0,

return_train_score = True

grid.fit (X = X_train, y = y_train)

# Resultados

#.

resultados = pd.DataFrame (grid.cv_results_)

resultados.filter (regex = ' (param.*|mean_t|std_t)"') \
.drop (columns = 'params') \
.sort_values ('mean_test_score', ascending = False) \
.head (4)

param_max_depth param _max_features param_n_estimators
omean_test_score \

4 3 7 150 L
< -2.127466

1 None 7 150 L
o -2.145209

7 10 7 150 L
- -2.145209

10 20 7 150 .
o -2.145209

std_test_score mean_train score std_train_score

4 0.995886 -0.939264 0.123077
1 0.993298 -0.841794 0.114452
7 0.993298 -0.841794 0.114452
10 0.993298 -0.841794 0.114452

# Mejores hiperparametros por validacién cruzada

#I_l

PrARE (Voo eesmmsmmm=s ")

print ("Mejores hiperparametros encontrados (cv)")
eprint("--———————H—H—->"H"71-—H—"""""-""""""""""""""—"—"——— ")

print (grid.best_params_, ":", grid.best_score_, grid.scoring)

{'max_depth': 3, 'max_features': 7, 'n_estimators': 150} : -2.
-127466004623812
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neg_root_mean_squared_error

# Error de test del modelo final

modelo_final = grid.best_estimator_
predicciones modelo_final.predict (X
rmse = mean_squared_error (

y_true = y_test,

y_pred = predicciones,

squared = False

)

print (f"E1 error (rmse) de test es: {rmse}")

I
|><
t
@
0]
o

# Calcula el MAPE

mape = mean_absolute_percentage_error (
y_true=y_test,
y_pred=predicciones

print (f"E1 MAPE de test es: {mapel}l")

El error (rmse) de test es: 1.9962755260731873
E1l MAPE de test es: 0.280593029578672

# Grafico de dispersion de los resultados predichos frente a_,
~»las observaciones reales

plt.figure(figsize=(10, 6))

plt.scatter (y_test, predicciones, alpha=0.5)

plt.xlabel ("Observaciones reales")

plt.ylabel ("Resultados predichos")

plt.title ("Resultados Predichos vs Observaciones Reales")

# Linea de referencia (y=x)

X = np.linspace (min(y_test), max(y_test), 100)

plt.plot (x, x, color='red', linestyle='—--', linewidth=2, |
~label="Linea de Referencia (y=x)")

plt.legend()

plt.grid (True)
plt.show ()
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