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RESUMEN

La presente investigacion trata sobre la prediccion de una serie temporal del
indice Normalizado de Diferencia de Vegetacion, obtenido a partir de imagenes satelitales
de cultivos de soja en la region centro-norte de la provincia de Santa Fe, Argentina. El
estudio se desarroll6 sobre un lote ubicado en la localidad de San Justo de dicha
provincia, tomando la campafia 2020-2021 para el entrenamiento de dos modelos con
diferentes enfoques: un modelo estadistico tradicional SARIMA y una red neuronal
recurrente con celdas Long Short-Term Memory. Luego, se utilizé la campafa 2024-2025
para comprobar la eficacia de los modelos en la deteccion de anomalias conocidas de
antemano.

Los resultados obtenidos demostraron que la red neuronal, ademas de obtener
mayor precision en la prediccion de la serie temporal frente al modelo SARIMA, logré
identificar las anomalias, mientras que este ultimo no lo consiguio.

Como aporte metodoldgico, se propone un procedimiento para el seguimiento del
NDVI en cultivos de soja que comprende las siguientes etapas: analisis del area de
estudio, extraccion y transformacion de los datos, ampliacién de la serie temporal, ajuste
de los modelos y aplicacion de estos para la deteccion de anomalias.

Palabras clave: Teledeteccion, indice Normalizado de Diferencia de Vegetacion,

Machine Learning, Redes Neuronales, SARIMA



INTRODUCCION

En el ambito de los Sistemas de Informacion, el analisis avanzado de datos y el
uso de técnicas de aprendizaje automatico se han consolidado como herramientas clave
para la generacion de conocimiento y el apoyo a la toma de decisiones en muchos
sectores.

Un ejemplo de esta tendencia se da en el ambito agricola, donde el uso de
técnicas de teledeteccion ha posibilitado el desarrollo de series temporales de indices de
vegetacién que describen la dinamica de los cultivos sin necesidad de relevamientos in
situ. Entre estos indices, el indice Normalizado de Diferencia de Vegetacién (Normalized
Difference Vegetation Index, NDVI) se ha consolidado como un indicador robusto del
estado fenologico y del vigor de la vegetacion (Farias et al., 2023). No obstante, su uso
plantea desafios asociados a la calidad de las observaciones (afectadas por nubes,
atmaosfera y resolucién espacial) y a la variabilidad inherente de los sistemas agricolas .

En paralelo, los avances en ciencia de datos y aprendizaje automatico ofrecen
nuevas metodologias para analizar estas series temporales. Los modelos estadisticos
clasicos resultan utiles para capturar patrones de tendencia y estacionalidad; sin
embargo, presentan limitaciones al momento de representar relaciones complejas o
cambios abruptos en los datos. Las redes neuronales recurrentes del tipo LSTM (Long
Short-Term Memory) emergen como una alternativa que aprovecha dependencias de
largo plazo (Nielsen, 2019), y resulta prometedora para el modelado del crecimiento de
cultivos.

Por otra parte, al ser la soja uno de los principales cultivos de la region
pampeana y del centro-norte de Argentina, con un rol estratégico en la economia
nacional, disponer de herramientas que permitan monitorear su crecimiento y predecir su
comportamiento ante condiciones ambientales adversas resulta fundamental para la
planificacion agricola y la toma de decisiones.

Por estos motivos, se decidid realizar una investigacion centrada en la
comparacion de la eficacia de un modelo estadistico clasico y una red neuronal en una
tarea de modelado de series temporales del NDVI, para su uso en la deteccién de
anomalias sobre cultivos de soja; y para permitir su replicacién se propone el siguiente

objetivo general:

Disefiar una metodologia para el monitoreo del indice Normalizado de
Diferencia de Vegetacion, aplicada a cultivos de soja en el centro-norte de la

provincia de Santa Fe.



Ademas, para lograrlo se formulan los siguientes objetivos particulares:
e Estudiar técnicas de teledeteccion aplicadas al analisis de cultivos.

e Analizar las etapas fenoldgicas de la soja en base al indice Normalizado de
Diferencia de Vegetacion (NDVI).

e Estudiar Machine Learning enfocado en modelos de series temporales.
e Evaluar el rendimiento de modelos de Machine Learning sobre una serie temporal
del indice Normalizado de Diferencia de Vegetacion (NDVI) de cultivos de soja, en

el centro-norte de la provincia de Santa Fe.

e Disefiar una metodologia para el monitoreo del indice Normalizado de Diferencia

de Vegetacién, adaptado a las condiciones del centro-norte de Santa Fe.

De este modo, el trabajo busca aportar conocimiento y herramientas aplicables
en la agricultura de precision, contribuyendo a un uso mas eficiente de los recursos y a la

toma de decisiones basada en evidencia.



CAPITULO 1 - ANALISIS DE CULTIVOS UTILIZANDO TELEDETECCION

En este capitulo se presenta la técnica de teledeteccion, utilizada para obtener
datos en formato de imagenes desde sensores remotos, y su uso para el calculo de
indices de vegetacidon empleados para estimar el vigor de distintos tipos de cultivos. El
objetivo del capitulo es comprender cdmo se obtienen estos indices a partir de datos

abiertos provistos por agencias espaciales para ser utilizados por el publico general.

1.1 - Teledeteccién

Se trata de una técnica para obtener informacién sobre objetos o areas mediante
sensores ubicados a distancia, lo que implica que se hace sin contacto fisico directo con
el elemento estudiado (SEGEMAR, s. f.).

En la agricultura se encuentran ejemplos como camaras térmicas usadas para
detectar problemas en el riego, sensores LIiDAR (Light Detection and Ranging) que
utilizan luz laser para crear modelos detallados del terreno en tres dimensiones, o
sensores espectrales o sensores multiespectrales que miden la reflectancia de la
radiacion electromagnética en distintas longitudes de onda para inferir propiedades de los
cultivos. Los sensores utilizados para la teledeteccién pueden ser fijos, montados en el
suelo, o estar colocados sobre drones, aviones, o incluso satélites.

Aplicada en cultivos, esta técnica proporciona informacion confiable sobre los
factores que afectan al desarrollo de la planta, permitiendo al productor tomar decisiones
basadas en datos, en un periodo de tiempo corto desde que ocurren. Ademas, mediante
el calculo de diferentes indices, permite evaluar la evolucion de la cubierta vegetal y el
crecimiento de los cultivos, como también monitorear la incidencia de enfermedades en
las plantas, o incluso detectar el rendimiento potencial de un lote, por lo que constituye
una herramienta valiosa para determinar el estado de los cultivos de una manera no
destructiva, de bajo costo y con una velocidad de adquisicion de datos relativamente alta
(Farias et al., 2023).

Como se menciond, una de las formas de obtencion de los datos es a través de
sensores ubicados en satélites. En esta linea, agencias espaciales como la Agencia
Espacial Europea (European Space Agency, ESA) o la Administracion Nacional de
Aeronautica y el Espacio (National Aeronautics and Space Administration, NASA), llevan
a cabo programas de observacion de la tierra donde se obtiene este tipo de informacién
que luego se brinda a los usuarios por medio de plataformas, en su mayoria, de acceso
libre y gratuito.

Uno de estos programas es el llamado Copérnico, llevado a cabo por la

Comision Europea en conjunto con la ESA desde 2014. Este programa tiene como



objetivo la produccién de grandes volumenes de datos provenientes de satélites y otras

fuentes de observacion en tierra para su utilizacion en la monitorizacién del planeta.

Satélites Sentinel

Los satélites Sentinel constituyen una serie de misiones satelitales del programa
Copérnico dedicadas al monitoreo del clima terrestre y a la generacion de registros
continuos de observacion de la Tierra, dando continuidad a décadas de datos recopilados
por misiones satelitales previas. En el marco de estas misiones, se han puesto en orbita
distintos satélites que proporcionan observaciones sistematicas del planeta y servicios de
informacién para una amplia variedad de aplicaciones. En particular, las misiones Sentinel
ofrecen imagenes opticas' y de radar que permiten observar la superficie terrestre de
manera continua, lo que resulta fundamental para el monitoreo del uso del suelo y de la
vegetacion (European Commission, s.f.).

La informacion generada por el Programa Copérnico es utilizada en multiples
areas, entre ellas el monitoreo del clima, del ambiente marino, de la atmdsfera, la gestién
de emergencias y aplicaciones de seguridad. De esta forma, este programa nutre
sistemas de informacién con datos reales con el objetivo de apoyar estudios cientificos,
negocios basados en el analisis de datos, politicas publicas o actividades de gestidn
ambiental y territorial.

Con el objetivo de obtener una comprension rapida de la capacidad de cada
satélite y sus usos, en la Tabla 1 se listan caracteristicas de cada mision junto con sus

aplicaciones mas comunes.

" Una imagen optica es generada a partir de la reflexion, refraccion o difraccion de ondas de luz
por diferentes tipos de lentes o espejos



Tabla 1

Tabla comparativa entre misiones Sentinel del Programa Copérnico

Mision

Satélite

Aplicaciones

Sentinel-1

Sentinel-2

Instrumentos: SAR? en banda C
(5.405 GHz), que garantiza la
obtencion de datos tanto de dia
como de noche y en practicamente
cualquier condicion climatica.
Resoluciones espaciales 5mx5m,
5mx20m, 25x100m (segun modo
de adquisicion).

Tiempo de revisita: 6 dias
utilizando los dos satélites de la

mision.

Instrumentos: sensor Optico
multiespectral, que trabaja con 13
bandas del espectro
electromagnético.

Resolucion _espacial:  10mx10m
(para bandas B2, B3, B4, BS8),
20mx20m (para bandas B5, B6,
B7, B8a, B11, B12) y 60mx60m
(para bandas B1, B9, B10).

Tiempo de revisita: 5 dias con la
constelacion.

Monitoreo de superficies
terrestres y oceanicas.
Deteccién de inundaciones.
Identificacion de
deformaciones del terreno.
Monitoreo de hielo marino.
Gestion de emergencias

climaticas.

Monitoreo de vegetacion y
cultivos.

Deteccion de cambios en la
cobertura del suelo.

Estudios de sedimentos en el
mar.

Monitoreo forestal y
ambiental.

Identificacién de fallas

geoldgicas.

2 Un radar de apertura sintética (Synthetic Aperture Radar, SAR) es un instrumento de recoleccién
activa de datos (a diferencia de una imagen éptica que es un método pasivo) que emite un pulso
de energia y luego registra la cantidad de energia reflejada tras interactuar con la superficie de la
Tierra. En ellos, la resolucién espacial que tendran las imagenes generadas estan ligadas a la
longitud de onda en la que trabaja el sensor (NASA, s.f.).



Mision

Satélite

Aplicaciones

Sentinel-3

Sentinel-4

Sentinel-5

Instrumentos: Instrumento de color
para océanos Y tierra, que mide el
color de la superficie; Radidmetro
de medicion de temperatura de la
superficie del mar y de la tierra,
que mide la temperatura de la
superficie; Altimetro SAR, que
mide distancia hasta la superficie .

Resolucion espacial: 300mx300m

0 500mx1 km, segun instrumento.

Tiempo de revisita: menor a 2

dias.

Instrumentos: Espectrometro de
Imagen Hiperespectral, que
descompone la luz para identificar
diferentes gases.

Resolucion espacial: 8kmx8km.
Tiempo de revisita: casi en tiempo
real (1h).

Instrumentos: Espectrémetro
ultravioleta, visible, infrarrojo
cercano e infrarrojo de onda corta,
que mide la luz reflejada por la

atmosfera.

Resolucion espacial: 7kmx7km.
Tiempo de revisita: 1 dia.

Monitoreo de océanos vy
clima.

Monitoreo de la temperatura
de superficie del mar vy tierra.
Deteccién del color del
océano, altimetria marina y
dinamica oceanica.

Monitoreo ambiental.

Monitoreo de calidad del aire
y composicion atmosférica.
Deteccion de gases

contaminantes y aerosoles.

Monitoreo de la calidad del
aire.

Monitoreo de clima.
Monitoreo de la capa de

0zono.

Nota. Esta tabla expone caracteristicas y aplicaciones comunes de cada misiéon del

Programa

https://sentiwiki.copernicus.eu/web/sentinel-1;

https://sentiwiki.copernicus.eu/web/sentinel-2;

Copérnico. Informacion adaptada de Sentinel-1,

Sentinel-2,

Sentinel-3,

por Copernicus (s. f.),

por Copernicus (s. f.),

por Copernicus (s. f.),

https://sentiwiki.copernicus.eu/web/sentinel-3; Sentinel-4, por European Space Agency (s. f.),

https://sentinels.copernicus.eu/web/sentinel/missions/sentinel-4; Sentinel-5, por European Space

Agency (s. f.), https://sentinels.copernicus.eu/web/sentinel/missions/sentinel-5



El sensor MSI que portan ambos satélites de la mision Sentinel-2 trabaja en
diferentes bandas del espectro electromagnético; para una mejor visualizacién de esto, la

Figura 1 plasma en qué espacio de la longitud de onda se encuentra cada banda.

Figura 1
Bandas de Sentinel-2
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Nota. Esta figura muestra donde se encuentra en el espectro de luz cada banda del satélite
Sentinel-2. Adaptado de Teledeteccion. Edu-Sat.Edusat. (s. f.)
https://www.edu-sat.com/teledeteccion/?lang=es

Combinando bandas especificas del espectro de onda electromagnética se
obtienen productos para diferentes aplicaciones como imagenes en color natural
(combinando las bandas B4, B3, B2), imagenes para geologia (combinando B12, B11,
B2) que resaltan fallas geoldgicas, formaciones rocosas y formaciones geoldgicas,

imagenes para el estudio del mar (combinando B4, B3, B1) que permiten identificar



sedimentos suspendidos en el agua, e imagenes de indices de vegetacion (combinando
B8, B4) que permiten distinguir areas con follaje denso de areas urbanas o con cuerpos
de agua (GIS Geography, 2025).

Los datos obtenidos en todas estas misiones estan disponibles a través de
distintas plataformas de procesamiento geoespacial como Google Earth Engine (GEE).
Esta plataforma es un servicio de la empresa Google que permite desarrollar algoritmos
para el analisis de datos geoespaciales a gran escala y en la nube. GEE cuenta con un
amplio catalogo de datos de distintas fuentes que es accesible desde su plataforma web
0 a través de su interfaz de programacién de aplicaciones (API), entre éstos se proveen a

los usuarios los datos capturados por los sensores de las misiones Sentinel.

1.2 - indices de Vegetacion

Mediante la combinacion matematica de los valores correspondientes a
diferentes bandas del espectro electromagnético registradas por sensores remotos, se
obtienen los denominados indices de Vegetacion. El objetivo de estos indices es resaltar
la presencia, condicién y vigor de la vegetacion, aprovechando las diferencias en cémo
las plantas reflejan o absorben la radiacion en determinadas longitudes de onda
(principalmente en el rojo y el infrarrojo cercano). Estos indices permiten reducir la
influencia de otros elementos de la superficie, como suelo 0 agua, y facilitar el analisis de
la cobertura vegetal a partir de imagenes satelitales (Jensen, 2007).

Un indice muy utilizado por investigadores actualmente es el indice Normalizado
de Diferencia de Vegetacion, o NDVI (por sus siglas en inglés, Normalized Difference
Vegetation Index), el cual tiene las ventajas de permitir el monitoreo de cambios en el
crecimiento de la vegetacién de manera interanual, y de una férmula matematica que
reduce el ruido multiplicativo proveniente de elementos ajenos a la vegetacién. Aunque
posee también las desventajas de no contemplar el vigor de la vegetacion mas alla de un
punto de saturacion, y de verse afectado por el fondo sobre el que se encuentran las
imagenes de la vegetacién, como puede ser el suelo visible entre las hojas de una planta
(Jensen, 2007).

Este indice se basa en el comportamiento espectral caracteristico de la
vegetacion verde, que absorbe gran parte de la radiacion en la banda roja (RED) para la
fotosintesis y refleja fuertemente en el infrarrojo cercano (Near Infrared, NIR) debido a la
estructura interna de las hojas (Jensen, 2007), y se calcula como la diferencia entre las

mediciones de la banda de infrarrojo cercano y las de la banda de luz roja:

_ _(NIR — Red)
NDVI = (NIR + Red)

10



La adquisicién de datos en las bandas RED y NIR constituye un elemento clave
en aplicaciones de agricultura de precisién orientadas al monitoreo de vegetacién debido
a que los indices obtenidos con combinaciones de ellas se utilizan para evaluar el vigor
vegetal y distinguir areas con vegetacion saludable de aquellas afectadas por estrés o de
superficies con escasa o nula cobertura vegetal.

La Figura 2 ejemplifica el uso del NDVI mediante una situacion en la cual existen
dos arboles, el izquierdo se encuentra en buen estado de salud, por lo tanto sus hojas
son de color verde y reflejan mas luz en el espectro infrarrojo cercano que luz roja;
mientras que el de la derecha posee alguna limitacién, por eso sus hojas tienen un color
marrén o amarillento y reflejan un poco menos luz del espectro infrarrojo cercano y
bastante mas luz roja. Debajo de los arboles se muestra el calculo del NDVI para cada

uno, obteniendo un indice mayor para el arbol con hojas verdes.

Figura 2
Ejemplo de calculo de NDVI

050-008) .. (04-030) .

(050 +0.08) (04+030)
Nota. Ejemplo de calculo de NDVI en un arbol sano y uno seco. Adaptado de Geographic
information systems and remote sensing: Innovative tools for plant health, por Haggag, Wafaa &
Ali, Rafat & Al-Ansary, Noran. (2023).
https://www.researchgate.net/figure/Normalized-difference-vegetation-index-NDVI-reflects-the-phot
osynthetic-activity-a_fig1_375867555
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Los valores del NDVI varian entre -1 y 1. Valores negativos suelen asociarse
con superficies de agua, nieve o nubes, mientras que valores cercanos a 0 corresponden
generalmente a suelos sin cobertura o a vegetacion muy escasa. En cambio, valores
positivos altos indican la presencia de vegetacion densa y saludable, caracterizada por
una fuerte reflectancia en el infrarrojo cercano (Jensen, 2007).

En la Figura 3 se observa una imagen del NDVI calculado para un lote de
muestra. Este tipo de representacidén permite evaluar el vigor de la vegetacion y analizar
la variabilidad espacial presente dentro del cultivo. Dado que el NDVI se encuentra
relacionado con variables como la biomasa, el contenido de clorofila y el estado
nutricional de las plantas, su utilizacion facilita la identificacion de sectores con
comportamientos diferenciales que podrian requerir un analisis mas detallado. Asimismo,
las imagenes derivadas de este indice se emplean para la elaboracion de mapas de
variabilidad espacial, los cuales constituyen una herramienta de apoyo para la toma de

decisiones en el manejo de los cultivos (Farias et al., 2023).

Figura 3
Ejemplo de Imagen del NDVI

Al calcular el NDVI desde imagenes satelitales se deben tener en cuenta
diferentes fuentes de error posibles, como la presencia de nubes o0 sombra, la existencia
de gases o vapor de agua que alteran la captacion de las bandas RED y NIR, las cuales
representan las regiones espectrales de la luz roja y del infrarrojo cercano sobre las que
se fundamenta el calculo del NDVI; ruido en la captacion de imagenes del sensor, o el
efecto de la reflectancia de algun objeto ubicado en el piso debajo de las hojas del cultivo
que podria alterar el NDVI en etapas tempranas del cultivo si no es tenido en cuenta en el

preprocesamiento de las imagenes.
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CAPITULO 2 - CULTIVO DE SOJA

Este capitulo tiene como objetivo realizar una breve descripcion del proceso de
crecimiento de la planta de soja, con el objetivo de comprender sus estadios fenolégicos,
y las variables que lo afectan. Ademas, se introduce la relacion entre el NDVI y los

periodos fenolégicos de la soja.

2.1 - Evolucién

El proceso de desarrollo de la planta de soja contempla desde la germinacién de
la semilla hasta que la planta esta lista para la cosecha. Durante este periodo, existen
diferentes factores que afectan el crecimiento, algunos no controlados por los productores
agropecuarios como factores climaticos; y otros si, como los tipos de insumos utilizados,
y fechas de siembra. Al trabajar con cultivos, es fundamental conocer la terminologia
asociada al desarrollo de las plantas para interpretar correctamente las instrucciones. Por
ejemplo, cuando un fabricante de pesticidas indica el momento adecuado de aplicacion,
es necesario identificar con precision la etapa fenologica® correspondiente; de lo
contrario, no se lograra el efecto esperado (Fehr & Caviness, 1977).

En cultivos de soja, la descripcion de las etapas fenolégicas mas utilizada
actualmente es la escala propuesta por Fehr y Caviness*, que consta de dos
descripciones separadas para las etapas principales, la de vegetacion (V) y la de
reproduccion (R). A su vez, éstas etapas se subdividen formando la escala que se
observa en la Figura 4, y que se describe a continuacion.

Por un lado, los estadios vegetativos, que comprenden las siguientes etapas:

e Emergencia (VE): etapa en la que ya se observan los cotiledones, que son
las primeras hojas de la planta, por encima de la superficie del suelo.

e Cotiledonar (VC): hojas unifoliadas desenrolladas lo suficiente como para
que los bordes de la hoja no se toquen.

e Primer nudo (V1): hojas completamente desarrolladas en los nudos
unifoliados.

e Segundo nudo (V2): hoja trifoliada, por encima de los nudos unifoliados,

completamente desarrollada.

% Las etapas fenologicas son las distintas fases de crecimiento y desarrollo que componen el ciclo
de vida de una planta, estan determinadas por cambios visuales en su estructura y su duracién es
influida por factores bioldgicos, climaticos y genéticos. Comarca Agricola. (2024, octubre 10).
¢,Qué son las etapas fenolégicas en los «cultivos y por qué son importantes?.
https://comarcaagricola.com/comarca-agricola-04/

* Fehr, W. R., & Caviness, C. E. (1977). Stages of soybean development (Special Report 80). lowa
State University of Science and Technology, Cooperative Extension Service, and Agriculture and
Home Economics Experiment Station.
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e Tercer nudo (V3): tres nudos en el tallo principal con hojas totalmente

desarrolladas, comenzando con los nudos unifoliados.

e N-ésimo nudo (Vn): N nudos en el tallo principal con hojas completamente
desarrolladas, comenzando con los nudos unifoliados.
Los nudos son marcas que dejan las hojas al caer del tallo principal de la planta y

se utilizan para determinar su estadio ya que, a diferencia de las hojas, son permanentes.

Figura 4
Representacion de la clave fenolégica de soja
(R6) Se completa la (R8) Madurez
- (R4) Se completa formacién de granos en los completa
SOJ a la formacion de nudos superiores. :
; vainas en los
cine max) (R2) En los nudos . \ l
G a3 superiores se nudos superiores.
observa una flor \
abierta.
(V1) En el nudo (V3) En el nudo 4
2 la 1*r hoja la 3er hoja
trifoliada trifoliada
expandiéndose expandiéndose
(VE) L
Emergencia
\ }\SE ? Rubos Toled
v . . \ \ -
(VC) Cotiledones R '\
expandidos en el (V2) Enel D}!dO 3 (R1) En (R3) Se inicia la (R5) Se inicia la (Ii_lgoli[;\gcilgez
nudo 0, y en el nudo la .23"‘ hOJa cualquier nudo for_mamon de formacién de granos en .
1 se expanden las trlfol.lada se observa una vainas en 1 05 los nudos superiores.
hojas unifoliadas expandiéndose flor abierta. nudos superiores.

Nota. La figura es una representacion de cada etapa de la escala de Fehr y Caviness. Tomado de

Representacion de la clave fenolégica de soja, por Toledo, R., 2023, ResearchGate,

https://doi.org/10.13140/RG.2.2.31548.82564

Por su parte, los estadios reproductivos comprenden las etapas de:

e Comienzo de la floracién (R1): existe una flor abierta en cualquier nudo del

tallo principal.

e Plena floracidon (R2): existe una flor abierta en alguno de los dos nudos

superiores del tallo principal que posea una hoja completamente
desarrollada.

e Vaina inicial (R3): existe una vaina de 5 mm de largo en uno de los 4
nudos superiores del tallo principal que posea una hoja completamente
desarrollada.

e Vaina completa (R4): existe una vaina de 2 cm de largo en uno de los 4
nudos superiores del tallo principal que posea una hoja completamente

desarrollada.
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e Semilla inicial (R5): existe una semilla de 3 mm de largo en una vaina de
uno de los 4 nudos superiores del tallo principal que posea una hoja
completamente desarrollada.

e Semilla completa (R6): existe una vaina que contiene una semilla verde

que llena su cavidad, en uno de los 4 nudos superiores del tallo principal
que posea una hoja completamente desarrollada.

e Comienzo de madurez (R7): existe una vaina normal en el tallo principal

que ha alcanzado su color normal de madurez.

e Madurez completa (R8): 95% de las vainas han alcanzado su color normal

a la madurez.

Esta escala representa el desarrollo de una planta de soja particular, para evaluar
el crecimiento de un lote entero se debe tomar el periodo en el que esté al menos la
mitad de una muestra representativa de todo el lote.

La escala también permite distinguir segun su habito de crecimiento las
variedades de soja determinada e indeterminada, cuyos patrones de desarrollo difieren
significativamente. En la determinada, la floracion ocurre casi al mismo tiempo entre la
parte superior e inferior de la planta, por lo que el desarrollo de las vainas y semillas es
practicamente igual en toda la planta. Por otra parte, la soja indeterminada cuenta con
menos de la mitad de su altura final cuando comienza la floracion, por lo que el desarrollo
de las vainas y semillas es siempre mas avanzado en la parte inferior de la planta (Fehr &
Caviness, 1977).

2.2 - Manejo

Para garantizar un crecimiento adecuado de la planta, y por consiguiente alcanzar
un mayor rendimiento, se debe prestar atencién a los distintos factores que influyen en
este proceso. Ademas de elementos no controlados relacionados al clima y la capacidad
productiva del suelo, la cantidad de granos que produce una planta de soja responde a

variables que los agricultores deben planificar inteligentemente: “... la fecha de siembra,
densidad, eleccion de cultivares y nutricidén tienen una importancia preponderante en los
resultados que obtiene el productor” (Morla et al., 2022, p. 69).

Los distintos cultivares de soja se agrupan en los llamados Grupos de Madurez
(GM), que van del 00 al X en todo el mundo, y utilizan la duracién de la etapa de
emergencia a la floracidbn como caracteristica de agrupamiento. Los GM inferiores al V de
ciclo corto se denominan bajos o menores por tener ciclo de desarrollo mas corto, y son
todos de habito de crecimiento indeterminado, mientras que los GM de ciclo largo y
superiores son llamados altos 0 mayores, y contemplan tanto genotipos de habito de

crecimiento indeterminado como determinado (Toledo, 2018). Asimismo, se los clasifica
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como GM productivos y GM estables: cuanto mas bajo es el grupo mas corto es el ciclo
desde la siembra hasta la cosecha, por lo que mas productivo es; y cuanto mas alto el
GM mas se alarga el ciclo, lo que permite una mayor utilizacién de recursos y mas
margen de recuperacion ante condiciones adversas, por lo tanto el rendimiento obtenido
es mas estable.

En Argentina se utilizan sélo los GM en el rango Il a VIII, siendo posible sembrar
los GM IV a VIl en la Region Norte (por encima de los 30° de latitud sur); mientras que en
la Region Pampeana Norte (entre los 30° y 36° de latitud sur) se emplean los GM IV al
GM VI, con posibilidad de usar cultivares de ciclo largo de GM Il en el sur de la region y
cultivares de GM VIl en el norte; y en la Regién Pampeana Sur (al sur de los 36° de
latitud sur), se siembran genotipos de los GM Il al IV (Toledo, 2017). La Figura 5 revela

las franjas resultantes de la division del pais por grupo de madurez utilizado.

Figura 5

Franjas latitudinales de adaptacion

Nota: La figura muestra las franjas resultantes de separar por grupo de madurez la zona
productiva de soja en Argentina. Tomado de Grupos de Madurez y Fecha de siembra, por
Toledo, R., 2017, SOJA Su ecofisiologia y manejo,

https://toledoruben.wixsite.com/cultivodesoja/fs-y-gm.
Otro factor importante para que la planta de soja obtenga buen rendimiento es la

fecha de siembra: “existe una ventana climatica extensa para la siembra del cultivo de

soja, desde las siembras anticipadas (principios de octubre) hasta fechas ultra tardias
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(finales de enero). Las decisiones de manejo del cultivo son centrales para poder hacer el
uso mas eficiente de los recursos ambientales en esta amplia ventana agroclimatica.”
(Salvagiotti et al., 2010, p. 152).

Si la siembra se realiza al comienzo de la ventana de clima apto
(octubre-noviembre), se le llama soja de primera; mientras que si se siembra a fines de
ella (diciembre-enero) y le sucede a un cultivo invernal, que generalmente es trigo, se le
llama soja de segunda. Los beneficios fundamentales de la soja de segunda son que
posibilita dos cosechas en un mismo afo y la oportunidad de siembra sobre rastrojo,
practica que retrasa el surgimiento de malezas y reduce la necesidad de fertilizantes.

Ajustar la fecha de siembra al grupo de madurez utilizado es crucial para
garantizar la disponibilidad de los recursos necesarios y para minimizar el estrés durante
etapas criticas como la de floracion o la de emergencia de semillas, con el objetivo de
maximizar la productividad del cultivo. En el mercado actual se encuentran variedades
adaptadas a distintos tipos de ambiente: desde las que son completamente insensibles al
fotoperiodo, pasando por las que requieren periodos mas largos, utilizadas en latitudes
altas; hasta variedades creadas para latitudes bajas que poseen alta sensibilidad y
florecen en pocos dias (Toledo, 2018).

En cuanto a variables climatoldgicas, la temperatura regula el ciclo fenoldgico
completo. Si bien no se observa mucha variabilidad en la respuesta de cada grupo de
madurez a la temperatura, la principal diferencia radica en los tiempos requeridos para
floracion entre los grupos de madurez mayores y los menores, que es inferior en estos
ultimos.

A diferencia de lo que se podria esperar, la relacion entre la duracién de cada
etapa con la temperatura no sigue una relacion lineal. Segun Toledo (2018), el
crecimiento se acelera progresivamente cuando las temperaturas superan un umbral
minimo (temperatura base), alcanzando su maxima velocidad en un rango 6ptimo. No
obstante, si la temperatura excede ese rango, la tasa de desarrollo comienza a decaer,
hasta detenerse por completo al llegar a la temperatura maxima.

Otro elemento importante en este proceso es el fotoperiodo, que es el tiempo de
luz diario al que esta expuesta la planta, e influye principalmente en la induccion de la
floracion, y a diferencia de la temperatura sélo actua desde que aparecen las primeras
hojas trifoliadas (V1-V2) hasta el comienzo de la madurez (R7).

Estas dos variables, la temperatura y el fotoperiodo, trabajan en conjunto ya que
la respuesta al fotoperiodo se ve afectada por la temperatura. En ambientes frios se
reduce la sensibilidad al fotoperiodo, lo que produce que aumente la duracién de la etapa

vegetativa y se retrase la floracion.
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Mas causantes de variaciones en el desarrollo del cultivo, y por lo tanto en su
rendimiento final son la profundidad y densidad de siembra, el uso de fertilizantes que
cubran los nutrientes faltantes en el ambiente, y la ocurrencia de plagas, malezas,
enfermedades o condiciones climaticas adversas como sequias, inundaciones y fuertes
vientos que produzcan el vuelco de las semillas.

Para medir la superficie que ocupan las hojas de una planta, denominada area

foliar, se utiliza el indice de Area Foliar (IAF), que se calcula como:

Area Foliar X Densidad de Poblacién
IAF = -
Area con Sombra

Cuando el IAF de la planta alcanza un valor especifico, las hojas ya capturan la
mayor parte de la luz solar recibida; por lo que luego de pasar este umbral, si el IAF sigue
incrementando la tasa de crecimiento del cultivo ya no lo hace. Si el cultivo no logra
alcanzar este valor critico, la captacion de radiacion sera menor y por lo tanto también lo
seran el crecimiento y el rendimiento final de la planta (Toledo, 2018).

Distintas investigaciones sugieren que utilizando el indice NDVI en reemplazo del
IAF se obtienen los mismos resultados. Por ejemplo, Bajocco et al. (2022) afirman que el
IAF posee una correlacién no lineal con el NDVI, por lo que este ultimo indice es también
un predictor del area foliar de la planta de soja, y por lo tanto del estadio fenoldgico en el
que se encuentra.

La Figura 6 muestra la relacion entre distintos valores de este indice, con la
cantidad de dias después de la siembra de la planta, en ella se observa que el indice
comienza en un valor aproximado a 20, luego sube a medida que la planta crece hasta un
valor aproximado de 90, para terminar bajando nuevamente al final del ciclo cuando la

planta se seca.
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Figura 6
Valor del NDVI seguin madurez de la planta
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Nota. La figura presenta la relaciéon entre los valores promedio del indice NDVI y el periodo
fenolégico en el que se encuentra cada dia después de la fecha de siembra.

Adaptado de MONITORAMENTO DA FENOLOGIA DA SOJA IRRIGADA USANDO PERFIS DE
SERIE TEMPORAL DE NDVI. Bariani, C & Kersten, Diogo & Victoria, N & Carlesso, R & Petry,
Mirta & Peripolli, Mariane (2015).
https://lwww.researchgate.net/figure/Figura-3-Grafico-dos-valores-medio-para-o-perfil-temporal-de-
NDVI-para-o-ciclo-da-soja-e_fig2 293488294

Si bien una figura como esta no permite determinar el periodo fenolégico exacto
en el que se encuentra la planta, utilizar un indice calculado a partir de imagenes
satelitales permite realizar un seguimiento a distancia del crecimiento del cultivo; esto

evita tener que concurrir presencialmente a los lotes, ahorrando costos y tiempo.
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CAPITULO 3 - SERIES TEMPORALES APLICADAS EN TELEDETECCION
En este capitulo se abordan fundamentos de las series temporales, los modelos
estadisticos y la deteccién de anomalias, junto con su aplicacidn en teledeteccién a partir

del analisis de la evolucion del NDVI en el tiempo.

3.1 - Series Temporales
Una serie de tiempo, o serie temporal, es un conjunto de valores de una variable
obtenidos en intervalos de tiempo regulares y ordenados en orden cronoldgico. El andlisis
de series de tiempo consiste en extraer informacion estadistica de dichos conjuntos para
determinar hechos pasados o predecir el comportamiento futuro (Nielsen, 2019).
Construir series de tiempo del NDVI, indice presentado en la Seccién 1.2,
permite realizar un analisis sobre el crecimiento de los cultivos de soja, ya sea para

estudiar la curva de crecimiento en el pasado, o predecir como sera en el futuro.

3.2 - Filtro Savitzky-Golay

Como se menciond al final de la Seccion 1.2, los valores del NDVI capturados
por el satélite Sentinel-2 suelen contener ruido correspondiente a imagenes con
nubosidad alta; una técnica para minimizar este ruido, y por lo tanto suavizar la curva que
los representa, es utilizar un filtro de regresion polinomial local propuesto por Savitzky y
Golay (1964).

Esta herramienta funciona tomando los valores en una ventana simétrica de
amplitud fija alrededor de un centro y aplicando a cada punto dentro de la ventana la
ecuacion del filtro, que utiliza coeficientes calculados aproximando los valores de la serie
por un polinomio mediante minimos cuadrados® (Savitzky y Golay, 1964).

La ecuacion del filtro es:

1 m
* —_— ——
Yim T W X G Yo
i=-m

donde:

° yj * es el valor suavizado calculado por el filtro,

N es un factor de normalizacion

m es la cantidad de puntos a cada lado del centro de la ventana,

Cl, son los coeficientes obtenidos de la aproximacion por minimos cuadrados,

° Yjﬂ, son los valores reales de los datos.

® El método de minimos cuadrados aproxima una funcion polinémica a los valores de la serie
calculando los coeficientes que minimizan la sumatoria de los cuadrados de la diferencia entre los
valores reales y los que toma la funcion en cada paso temporal.
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En la figura 7 se ejemplifica este proceso mostrando una curva espectral ruidosa
en violeta y, en rojo en el recuadro de la esquina superior derecha, el resultado suavizado
obtenido de la aplicacién del filtro Savitzky-Golay con una ventana de 7 pasos temporales

y un polinomio de grado 2.

Figura 7
Aplicacion de filtro Savitzky-Golay
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Nota. Figura de ejemplo de aplicacion del filtro Savitzky-Golay. Tomado de Manned-Unmanned
Teaming Applied To HEMS Missions: A Path Planning Approach Based On The Pilot’s Workload
Assessment. Roncolini, F., & Quaranta, G. (2024).
https://lwww.researchgate.net/figure/Savitzky-Golay-filter-with-a-window-width-of-7-and-a-polynomi

al-order-of-2-The-filter_fig6_382104894

3.3 - Modelo SARIMA

En el andlisis estadistico de series temporales, un modelo muy utilizado es el de
Media Movil Integrada Autorregresiva Estacional (Seasonal Autoregressive Integrated
Moving Average, SARIMA), debido a la facilidad de entendimiento de sus parametros,
que no requieren un conjunto de datos muy grande para obtener buenos resultados, y
que existen métodos automatizados para determinar los mejores parametros (Nielsen,
2019).

Segun Nielsen (2019), un modelo SARIMA es un modelo ARIMA

estacionalizado, el cual a su vez consta de tres partes:
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Componente autorregresiva (AR): establece que el valor actual de la serie

depende de sus valores pasados. Es decir, modela la variable como una combinacion
lineal de observaciones anteriores.

Componente de media movil (MA): modela el valor actual como una funcién de los

errores pasados, en vez de utilizar los valores de la variable estudiada, capturando el
efecto de perturbaciones aleatorias previas sobre la serie.

Componente integrada (1): consiste en aplicar diferenciacion® a la serie una o mas
veces con el objetivo de eliminar tendencias y volverla una serie estacionaria, condicion
necesaria para el modelado.

Los modelos ARIMA estan representados por tres parametros: el parametro “p”
de la componente AR, que representa la cantidad de valores de pasos temporales hacia
atras tomados para la autorregresion; el parametro “q” de la componente MA, que indica
la cantidad de errores de pasos temporales hacia atras que contempla el modelo; y la
cantidad de veces que se aplica la diferenciacion () representada por el parametro “d”
(Nielsen, 2019).

Cuando se asume que los datos siguen tendencias estacionales, se afiaden al
modelo tres parametros P, D, y Q, que representan los mismos componentes del modelo
ARIMA pero teniendo en cuenta la estacionalidad. Por lo que un modelo SARIMA tendra
un total de 7 parametros, expresados como ARIMA(p, d, q) (P, D, Q, m), siendo m el
numero de pasos temporales contenidos en cada ciclo estacional.

A pesar de sus beneficios, la simplicidad del modelo no le permite manejar datos
con correlaciones no lineales. Ademas de que un aumento en la cantidad de datos
utilizados para el calculo de sus parametros no necesariamente implica una mejora en su
rendimiento (Nielsen, 2019). Por estas razones es que en algunos casos es

recomendable probar otro tipo de modelos y comprobar si se obtiene mayor rendimiento.

3.3.1 - Determinacion de Uso de SARIMA

Un método facil para determinar si una serie de tiempo dada logra ser descrita
por un modelo con los componentes AR y MA descritos en la Seccion 3.3, o para
encontrar los valores de sus parametros, es analizar sus funciones de Autocorrelacion
(Autocorrelation Function, ACF) y Autocorrelacion Parcial (Partial Autocorrelation
Function, PACF).

La ACF proporciona informacién sobre cémo se correlacionan linealmente un
valor de la serie con uno de sus rezagos en el tiempo, permitiendo analizar cuanto

ayudan los valores pasados a predecir los futuros (Nielsen, 2019).

6 Este proceso de diferenciacion convierte la serie temporal en una nueva serie temporal de la
diferencia entre los valores originales de puntos temporales contiguos.
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La figura 8 exhibe un ejemplo de una funcién sinusoidal con un periodo cercano

a 10 y su ACF. En ella se observa cdmo a medida que aumenta la cantidad de pasos
temporales hacia atras tomados, a los que se les llama “lag”, el valor de la ACF crece o
decrece segun la correlacion entre el valor del paso temporal actual y el lag tomado. Por
ejemplo, para el lag 6 se observa que la ACF toma un valor cercano a 1, lo que indica que

los valores de la serie separados por seis periodos tienden a moverse en el mismo

sentido (crecen o decrecen a la vez), reflejando la naturaleza ciclica de la serie.
Figura 8

Grafico de una funcién sinusoidal y su ACF
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Nota. Tomado de Practical time series analysis: Prediction with Statistics & Machine
Learning (p. 92), A. Nielsen, 2019, O’Reilly Media.

La PACF, a diferencia de la ACF que tiene en cuenta todos los valores

intermedios entre los dos puntos temporales tomados para el calculo, mide la correlacion

entre un valor de la serie y uno de sus rezagos, eliminando el efecto de los rezagos
intermedios.

Un ejemplo de esto se evidencia en la Figura 9, que representa la misma funcion
sinusoidal de la figura anterior junto con su grafico de la PACF. Observando el lag 2, se
aprecia un valor negativo cercano a -1, lo que indica una correlacion inversa entre los

valores de la serie separados por dos pasos temporales. Sin embargo, a diferencia de la

23



ACF, esta correlacion no es directa, ya que la PACF ajusta por el efecto del lag 1,
aislando unicamente la dependencia directa entre dichos pasos temporales. Este
comportamiento permite identificar relaciones mas especificas en la serie, sin la influencia

de correlaciones intermedias.

Figura 9

Grafico de un proceso estacional sin ruido y su PACF
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Nota. Tomado de Practical time series analysis: Prediction with Statistics & Machine
Learning (p. 93), A. Nielsen, 2019, O’Reilly Media.

En la practica, los graficos de estas funciones son de mayor utilidad que el
célculo entre pasos temporales ya que permiten identificar visualmente, de manera mas
sencilla, qué componentes debe contener el modelo que las define.

Ante esta situacion, se analiza el grafico de la ACF (Fig. 8) y si en él se observa
decrecimiento gradual, el modelo debe incluir un componente AR(p); mientras que si se
produce un corte abrupto en los datos, sugiere un modelo MA(q) donde el valor de “q”
sera el nimero de paso temporal donde se produce el corte.

Por el contrario, en el grafico de la PACF (Fig. 9), un decrecimiento gradual de
los valores implica que el modelo deberia contener un componente MA(qQ), y un corte
abrupto significa que el modelo debe contener un componente AR(p) donde el valor de p

sera el numero de paso temporal donde se produce el corte.
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Como ultimo caso, si en los graficos de ambas funciones los valores decrecen
gradualmente sin cortes abruptos implica que ambos componentes estan presentes, por
lo que sugiere un modelo ARMA(p, q); en este caso se deben realizar otro tipo de
pruebas para determinar los valores adecuados de los parametros p y q (Nielsen, 2019).

La Figura 10 ejemplifica los tres casos con diferentes series temporales y sus
graficas de ACF y PACF. En ella, las areas celestes en los graficos de ACF (segunda
columna) y PACF (tercera columna) representan un intervalo de confianza del 95%, los
valores que se encuentren dentro de este area no tienen importancia estadistica por que

lo son considerados cero.

Figura 10

Analisis de ACF y PACF para diferentes series temporales
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Nota. Esta figura contiene el grafico de tres series temporales, la primera es de proceso
AR(2), la segunda es de un proceso MA(2), y la tercera de un conjunto de datos no estacionales;
junto con la ACF y PACF para cada una de las tres. Estos graficos ayudan a comprender como
obtener visualmente valores para los parametros de modelos AR y MA. Tomado de ACF and PACF
in Time Series Analysis, Prathik C., 2025, Medium.

https://medium.com/@prathik.codes/acf-and-pacf-in-time-series-analysis-c7d32ac8dc39

25



Para la primera serie temporal (en color rojo) se logra determinar visualmente que
la ACF va decayendo en cada lag; mientras que la PACF cuenta con un corte abrupto
luego del lag 2, indicando que responde a un proceso representable por un modelo
AR(2).

En la segunda serie temporal (en color verde) ocurre que el corte abrupto es
encontrado en la ACF, luego del lag 2; mientras que la PACF decae exponencialmente,
indicando un proceso descrito por un modelo MA(2).

Por ultimo, en la ultima serie temporal que representa un conjunto de datos no
estacional (en color azul), tanto la ACF como la PACF decaen en cada lag ya sea de
manera lenta o abrupta; esto indica que el conjunto representa un proceso expresable por
un ARMA(p, q), y requiere una diferenciacion para conseguir la estacionariedad en los
datos.

En la practica, el modelo ARMA es poco utilizado en comparacion con el modelo
ARIMA por lo que se suele aplicar diferenciacién “d” veces para convertir la serie no
estacionaria en una estacionaria, y de este modo convertir el modelo ARMA a ARIMA.
Ademas, si la serie no sélo presenta dependencias entre pasos temporales cercanos,
sino también patrones repetitivos estacionales o periodicidad a largo plazo, el modelo a
utilizar es SARIMA, donde el parametro de periodicidad m se debe conocer de antemano
y P, D, y Q se determinaran de la misma manera que p, d, y q, pero esta vez tomando los
rezagos estacionales de la serie para realizar la evaluacion.

Finalmente, para asegurar que una serie temporal consigue ser descrita como
combinaciones lineales de sus valores y errores pasados por un modelo SARIMA, se
debe comprobar que el grafico de los residuos del modelo, que es la diferencia entre el
valor observado y el valor predicho, no sigue un patrén identificable sino que es ruido
blanco; esto es, que los residuos del modelo son una sefial aleatoria y no guardan
correlacion estadistica (Fernandez Ruiz, V).

Para comprender la estructura de una funciéon de ruido blanco, la Figura 11
contiene un ejemplo de este tipo de estructura. En ella se percibe que para cada paso
temporal, el valor que toma la serie no tiene correlacion con valores pasados sino que es

producido por un proceso con resultado aleatorio.
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Figura 11
Ejemplo de Ruido Blanco
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Nota. Esta figura ejemplifica una serie de tiempo de ruido blanco, donde se aprecia que
los valores no tienen correlacion, sino que son aleatorios. Tomado de Ruido Blanco, RPubs, por
Fernandez Ruiz, V. (2018). https://rpubs.com/vicferu/394452

Si el grafico de residuos de un modelo SARIMA tiene forma de ruido blanco,
implica que el modelo explica la totalidad de la parte predecible de la serie, siendo lo que
no alcanza a explicar causado por sucesos imprevisibles. Mientras que si el grafico de
residuos del modelo no contiene esta forma, se debe aplicar otro tipo de modelo ya que

SARIMA no lograra captar en su totalidad la dinamica de los datos.

3.3.2 - Criterios de Seleccion de Modelos Estadisticos

Para la comparacion de distintos modelos estadisticos, a fin de seleccionar el mas
adecuado, se emplean criterios de informacién. Estos criterios evaluan la relacién entre la
bondad de ajuste, que mide que tan bien se ajusta el modelo a los datos reales, y la
complejidad del modelo, penalizando los modelos con mayor cantidad de parametros
para evitar el sobreajuste (Géron, 2023).

Entre los criterios empleados para este propdsito se presenta el Criterio de
Informacion de Akaike (Akaike Information Criterion, AIC) y el Criterio de Informacion

Bayesiano (Bayesian Information Criterion, BIC), cuyas ecuaciones son:
AIC = 2p — 21og(?)
BIC = log(m)p — 2log(/{?)
donde:

e p es el numero de parametros aprendidos por el modelo; en general, el parametro

que se busca minimizar,
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° ? es el valor maximo de la funcién de verosimilitud; en general, el parametro que
se busca maximizar,
e m es el numero de puntos en la serie temporal.

Generalmente, ambos criterios seleccionan el mismo modelo como el mejor. En
caso que esto no suceda, el modelo seleccionado por BIC tiende a ser de menos
parametros, mientras que el seleccionado por AIC tiende a ser el de mayor precision.

En la practica, se emplean herramientas que automatizan la seleccion de estos
parametros. Un ejemplo es la libreria pmdarima del lenguaje Python, la cual implementa
algoritmos de busqueda como “auto_arima”, permitiendo estimar de forma eficiente los
ordenes del modelo a partir de criterios de informacion como AIC o BIC. Esto es util en
cuando se requiere explorar configuraciones de parametros posibles, ya que reduce la
intervencion manual y acelera el proceso de modelado, aunque puede requerir un mayor

costo computacional.

3.4 - Deteccion de Anomalias en Series Temporales
Un aporte fundamental en estadistica es el Teorema del Limite Central, el cual

establece que, al tomar una muestra aleatoria simple’ de tamario n de una poblacion con

media , y varianza o conocida, la distribucion de la media muestral X =

3'»—\

n
» X se
i=1 "

. . . .y 2 . . .
aproxima a una distribuciéon normal N(u,"T) cuando n es suficientemente grande, incluso

si la poblacion original no sigue una distribucion normal; donde la nocion de “tamafio
suficiente” depende de la forma de la distribucién original (Navidi, 2006). La relevancia de
este teorema radica en que permite asumir un comportamiento aproximadamente normal
en los datos bajo condiciones generales.

A partir de esta aproximacion, es posible definir criterios para la deteccién de
valores atipicos en un conjunto de datos. En particular, en uno con distribucién
aproximadamente normal, una observacién se clasifica como andmala si se desvia
significativamente de su media.

Un criterio ampliamente utilizado es la regla de las tres desviaciones estandar,
segun la cual un valor x se considera anémalo si cumple con |x — y| > 30, como lo

grafica la Figura 12.

7 Una muestra aleatoria simple esta formada por elementos de una poblacién en la que cada
coleccion de n elementos tiene la misma probabilidad de ser elegida para la muestra (Navidi,
2006).

28



Figura 12

Distribucién normal y sus porcentajes respecto de la desviacion estandar.
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Nota. Esta figura ilustra una distribucién normal y el porcentaje de los datos contenidos en los
rangos de 1, 2, y 3 desviaciones estandar de la media. Tomado de Estadistica Descriptiva e
Inferencial, por Romero Aroca, P, Garcia, C., Gonzalez Lopez, J., (2013)
https.//www.researchgate.net/figure/Distribucion-normal-y-sus-porcentajes-respecto-de-la-desviaci
on-estandar_fig1 275021043

Este umbral se basa en que, en una distribucién normal, aproximadamente el

99,7% de los valores se encuentran dentro del intervalo [u - 30, u + 30], por lo que resulta

poco frecuente observar valores fuera de este rango (Navidi, 2006).
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CAPIiTULO 4 - INTELIGENCIA ARTIFICIAL APLICADA A SERIES
TEMPORALES

En el presente capitulo se exponen conceptos de Inteligencia Artificial (l1A),
adentrandose en una de sus ramas mas utilizadas actualmente, el Aprendizaje
Automatico. Se estudia cémo funciona una Red Neuronal Recurrente, utilizando un tipo
de neurona especifica para el aprendizaje automatico en series temporales.

Actualmente no existe una definicion unica de IA, Russell y Norvig (2004)
mencionan que a lo largo de la historia distintos autores han seguido uno de cuatro
enfoques para su definicion: sistemas que piensan como humanos, sistemas que actuan
como humanos, sistemas que piensan racionalmente, y sistemas que actuan
racionalmente. Un ejemplo de este ultimo enfoque es la definicidn del Grupo de Expertos
de Alto Nivel en Inteligencia Atrtificial, que la describe como “sistemas que muestran un
comportamiento inteligente al analizar su entorno y tomar acciones —con cierto grado de
autonomia— para lograr objetivos especificos ...” (High-Level Expert Group on Artificial
Intelligence [Al HLEG], 2018, p.1).

4.1 - Machine Learning

Una de las ramas del campo de la IA mas utilizadas en la actualidad es el
Aprendizaje Automatico o Machine Learning (ML). En el area de ML, el objetivo es
desarrollar algoritmos que “aprendan” de los datos y construyan modelos que representen
sus caracteristicas, para asi poder realizar predicciones o tomar decisiones, sin estar
programados especificamente para cada tarea.

Una definicibn mas formal es la propuesta por Mitchell (1997), quien establece
que un sistema computacional “aprende” a partir de una experiencia E, respecto de una
tarea T y una medida de rendimiento R, si su desempefio en la tarea T, evaluado
mediante R, mejora con la experiencia E. Esto es, un programa aprende cuando es capaz
de incrementar progresivamente su rendimiento en una tarea especifica a medida que
acumula experiencia al resolverla de forma auténoma en multiples ocasiones.

Segun el tipo de entrenamiento que se utiliza para el ajuste de los modelos se
agrupa a los sistemas de ML como aprendizaje supervisado, aprendizaje no supervisado,
y aprendizaje semisupervisado, entre muchas otras categorias (Géron, 2023).

El aprendizaje es supervisado cuando el conjunto de entrenamiento incluye los
datos que se toman como “solucion” a la tarea, llamados etiquetas. Ejemplos de tareas
que utilizan este tipo de entrenamiento son la clasificacion y prediccion. Mientras que en
el aprendizaje no supervisado, las etiquetas no estan incluidas en el conjunto de

entrenamiento, sino que el algoritmo aprende cuales son por su cuenta; este tipo de
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aprendizaje incluye tareas como el agrupamiento, la reduccion de dimensionalidad, o la
deteccidén de anomalias. Y por ultimo, el aprendizaje semisupervisado es una categoria
intermedia donde sélo una fraccidon minima del conjunto de entrenamiento posee etiqueta,

mientras que el resto de ellas son generadas por el sistema.

4.1.1 - Consideraciones para un correcto entrenamiento de modelos de
Machine Learning

Al momento de trabajar con técnicas de aprendizaje automatico se debe
considerar la cantidad minima de datos necesarios, y que éstos no sean de baja calidad;
ya que cantidades insuficientes de datos, o datos que no representan la realidad, haran
que los modelos de ML no logren describir los datos reales de manera precisa, resultando
en un modelo ineficiente.

Ademas, al momento de entrenar los modelos se debe tener en cuenta no realizar
un sobreajuste a los datos de entrenamiento, esto se produce cuando el modelo se
entrena para representar demasiado bien las caracteristicas del conjunto de
entrenamiento pero al llevarlo al conjunto real no obtiene el mismo rendimiento.

La Figura 13 ilustra un caso de sobreajuste mediante las curvas de exactitud
(izquierda) y pérdida (derecha), para los conjuntos de entrenamiento (azul) y validacion

(naranja) de un modelo.

Figura 13

Sobreajuste visualizado en curvas de exactitud y pérdida
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Nota. Esta figura grafica un ejemplo de sobreajuste del modelo a los datos de entrenamiento.
Tomado de Deep CNN and Deep GAN in Computational Visual Perception-Driven Image Analysis.
https://lwww.researchgate.net/figure/Overfitting-a-Accuracy-curve-after-dropout-b-Loss-curve-after-
dropout_fig9 350793697
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Se observa que, a medida que avanza el entrenamiento, la exactitud en el
conjunto de entrenamiento aumenta de forma sostenida, mientras que la exactitud en
validacién se estabiliza. De manera complementaria, la pérdida en entrenamiento decrece
progresivamente, en contraste con la pérdida en validacion, que muestra una tendencia
creciente. Este comportamiento evidencia que el modelo se ajusta en exceso a los datos
de entrenamiento, capturando patrones especificos que no se generalizan
adecuadamente a datos nuevos. En un entrenamiento adecuado, se esperaria que las
curvas de entrenamiento y validacion presenten formas similares, sin divergencias
significativas.

Otro problema es el subajuste del modelo, que constituye el caso opuesto al
sobreajuste y ocurre cuando el modelo es demasiado simple para capturar
adecuadamente las caracteristicas subyacentes de los datos (Géron, 2023). En esta
situacion, tanto la curva de exactitud en el entrenamiento como la de validacion se
mantienen en valores bajos, mientras que la pérdida permanece relativamente alta en
ambos conjuntos, sin mostrar mejoras significativas a lo largo del entrenamiento. Esto
indica que el modelo no logra aprender los patrones relevantes del problema.

Para evitar estos dos ultimos problemas se suele reservar una parte del conjunto
de entrenamiento para realizar una validacién, generalmente un 20% del conjunto inicial.
A este subconjunto se le llama Conjunto de validacién, y es importante que se sea
utilizado hasta después que termine el ajuste del modelo para verificar el resultado del
ajuste. De este proceso se obtiene una medicién del rendimiento del modelo sobre datos
no vistos con anterioridad, por lo que permite tomar acciones de manera correspondiente,
para prevenir un sobreajuste o un subajuste.

Al momento de entrenar un modelo por primera vez, no se conoce cuales seran
los hiperparametros que lograran el mejor rendimiento. Por esto, es que generalmente se
recurre a alguna técnica de optimizacién de hiperparametros, las cuales consisten en
realizar una busqueda de los parametros que optimizan los resultados del modelo.
Existen diferentes técnicas para realizar esta busqueda, entre las que destacan por su
simplicidad de implementacion la busqueda en red, que realiza un barrido de todas las
combinaciones posibles de hiperparametros; y la busqueda aleatoria, que sigue una
I6gica similar a la busqueda en red pero no respeta un orden especifico en los valores de

hiperparametros probados, sino que son escogidos de forma aleatoria.
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4.1.2 - Métricas de error de modelos de Machine Learning

Para realizar una comparacién entre modelos, es necesario evaluar su
desempefio mediante métricas de error. Estas métricas son medidas cuantitativas que
permiten estimar qué tan cerca se encuentran los valores predichos por un modelo
respecto de los valores reales, proporcionando un criterio objetivo para comparar distintos
enfoques. En términos generales, valores mas bajos de estas métricas indican un mejor
desempeno del modelo, ya que reflejan una menor diferencia entre las predicciones
realizadas y los datos reales.

Una de las métricas mas utilizadas es el Error Cuadratico Medio (Mean Squared
Error, MSE), definido como el promedio de los cuadrados de las diferencias entre los
valores observados y los valores predichos por el modelo. Matematicamente, se expresa

n 2 N

como %‘21 (yl, — yl,) donde n es la cantidad de datos, y el valor observado y y el valor

i=
predicho por el modelo (Hodson, 2022). Esta métrica, al utilizar el cuadrado de la
diferencia, pondera con mayor peso los errores grandes por lo que es muy sensible a
valores atipicos. Por esta razéon es que en ocasiones se elige utilizar la Raiz del Error
Cuadratico Medio (Root Mean Squared Error, RMSE), que devuelve el error en la misma

unidad que los datos del conjunto, mejorando la interpretabilidad de los resultados. La

ecuacion del RMSE es

n ~ 2
1
751 (v, —¥) (Hodson, 2022).

4.2 - Aumentacion de Datos

Una solucion a los problemas de falta de datos, y datos de baja calidad, expuestos
en la seccién 4.1.1, es la creacion de datos artificiales. Este proceso se llama
aumentacion de datos, y se define como una técnica de generaciéon de nuevos datos
sintéticos a partir de los datos existentes, con el objetivo de incrementar la cantidad y
diversidad del conjunto de datos disponible. Esta estrategia es utilizada cuando los datos
son escasos, y permite mejorar la capacidad de los modelos de prediccion para capturar
patrones y realizar estimaciones mas precisas (Pugnaire, 2023).

Aunque al momento de utilizarla se debe prestar especial atencion a que los datos
creados mantengan coherencia con las caracteristicas del conjunto de datos original. Es
fundamental que las nuevas muestras no distorsionen los patrones reales presentes en
los datos; de lo contrario, el modelo podria aprender representaciones erréneas,
afectando negativamente su capacidad de generalizacion y precision en la prediccion.

Como expone Pugnaire (2023), operaciones tradicionales utilizadas para la

aumentacion de datos en series temporales son:
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Time warping: que introduce variaciones en la velocidad de la serie
temporal, modificando de manera controlada la progresién temporal sin
alterar su duracion.

Convolucién: que aplica una operacién matematica entre la serie y una
ventana de pasos temporales definida, permitiendo resaltar patrones o
caracteristicas especificas mediante la combinacion de valores vecinos.
Pooling: que reduce la resolucion temporal agrupando pasos en intervalos
y aplicando una funcién (como el calculo de la media, maximo o minimo)
para obtener una representacion mas generalizada de cada grupo.

Introduccion de ruido: afadir perturbaciones aleatorias a cada punto de la

serie, siguiendo una distribucion estadistica, con el fin de incrementar la
variabilidad de los datos.

las operaciones listadas mantienen la cantidad original de pasos

temporales (Pugnaire, 2023), por lo que son de especial utilidad en series temporales ya

que permiten aplicar la aumentacion de datos sin romper la estructura temporal original.
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CAPITULO 5 - REDES NEURONALES Y DEEP LEARNING

Este capitulo introduce los fundamentos de las redes neuronales artificiales y el
aprendizaje profundo, partiendo de un primer modelo basico y explicando como las
neuronas artificiales procesan informacion mediante sumas ponderadas y funciones de
activacion no lineales. Luego se aborda la evolucion hacia arquitecturas mas complejas
con multiples capas, enfocandose redes neuronales recurrentes especialmente disefiadas
para el anadlisis de series temporales. Finalmente, se presentan las celdas Long
Short-Term Memory como una solucién avanzada que permite capturar dependencias de

largo plazo mediante mecanismos internos de memoria.

5.1 - Redes Neuronales Artificiales

Inspirados en el funcionamiento de las neuronas bioldgicas, Warren McCulloch y
Walter Pitts (1943) propusieron un modelo computacional basado en légica proposicional,
capaz de representar funciones mediante la interconexién de multiples unidades, al que
denominaron Redes Neuronales Artificiales (RNA). Una forma de interpretar las RNA es
como grafos dirigidos, donde cada nodo representa una neurona y cada conexion posee
un valor asociado, denominado peso sinaptico. Estos pesos se ajustan automaticamente
durante el proceso de entrenamiento en funcién del error cometido por la red al verificar
su salida con los datos reales, por lo que se dice que aprende a partir de datos.

Posteriormente, Frank Rosenblatt (1958) continué desarrollando esta idea al
introducir el modelo conocido como perceptron. Este modelo calcula primero una suma

ponderada de las entradas, expresada mediante la siguiente ecuacion:

n
EOWj-aj+ b

donde a, es el valor de entrada de la neurona, Wj sus pesos sinapticos

asociados, y b es un término de sesgo. Luego, se aplica una funcién de activacion para
determinar la salida de la neurona.

El término de sesgo se agrega a cada neurona de la red, y esta conectado a una
entrada fija con valor -1 (Russell, S., Norvig, P., 2004). Este término afade flexibilidad a la
neurona, permitiéndole activarse aun si los valores de entrada no logran alcanzar el
umbral de la funcion de activacion.

La Figura 14 es una representacion grafica de una red neuronal simple, llamada
Perceptrén Simple, que consta de una sola neurona con cinco entradas X, cinco pesos
sinapticos w, y que produce una Unica salida y determinada por una funcion de

activacion. En esta imagen, y en la bibliografia en general, el término de sesgo es
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obviado ya que se da por sentado que el lector los tendra en cuenta aunque no sean

explicitamente representados en el grafico.

Figura 14

Perceptréon Simple
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Nota. Esta figura grafica una red neuronal conocida, llamada Perceptron Simple. Tomado de
Perceptron 5 unidades. Cartas, A. (2015). Wikimedia Commons.

https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Perceptr%C3%B3n_5_unidades.svg

La funcién de activacion determina la salida de cada neurona, tomando ésta
valor positivo si la funcidn de activacién también lo toma. Estas funciones son disefiadas
para que el valor de salida tome un valor cercano a uno cuando las entradas de la
neurona sean las correctas, y un valor cercano a cero cuando sean erroneas. Ademas
deben tener una activacion no lineal, para permitir que la red aprenda patrones mas
complejos que los representados en un plano o hiperplano (Russell, S., Norvig, P., 2004).

Ejemplos de funciones de activacion ampliamente utilizadas en la literatura se

presentan en la Figura 15. En la esquina superior izquierda la funcién Sigmoide con

ecuacion —, en la esquina superior derecha la funcion Tangente Hiperbdlica con
1+e
e—e "

ecuacion ———, en la esquina inferior izquierda la funcion ReLU que en cada y toma el
e+te

valor maximo entre 0 y x, y en la esquina inferior derecha la funcién Soft Sign con

X
1+|x| *

ecuacion
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Figura 15

Funciones de activacion
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Nota. La figura presenta cuatro funciones de activacion mas utilizadas actualmente para redes
neuronales artificiales. Tomado de Las neuronas artificiales y su papel central en la inteligencia
artificial, Garduno-Alvarado, Tzolkin & Troncoso, Felit & Wolf Iszaevich, Gunnar. (2025).

https://www.researchgate.net/figure/Figura-3-Algunas-funciones-de-activacion_fig1 387969679

Este tipo de modelo puede extenderse a arquitecturas mas complejas,
compuestas por una capa de entrada, una capa de salida y una 0 mas capas intermedias
denominadas capas ocultas, formadas por multiples neuronas de distintos tipos. Las
capas en las que cada neurona mantiene conexiones con todas las neuronas de la capa
adyacente se conocen como capas completamente conectadas. Asimismo, cuando una
red posee multiples capas ocultas es denominada Red Neuronal Profunda, por lo que a
su area de estudio se la conoce como Deep Learning (DL) o aprendizaje profundo.

El entrenamiento de los modelos de DL se basa en la optimizacién de sus pesos
de conexién con el objetivo de minimizar el error de prediccion. Para ello se utiliza un
algoritmo llamado retropropagacién, el cual se enmarca dentro de los métodos de
aprendizaje supervisado definidos en la Seccién 4.1, y consiste en hacer una pasada por
las neuronas de la red tomando los valores actuales de los pesos, y generando con ellos
un resultado de salida la red. Con esa salida y el valor real de la etiqueta predicha se

calcula una medida del error de la red, que es utilizada para ajustar los pesos mediante
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una ecuacion que permite ajustar sélo los que influyeron en el error de la salida. Este
proceso de dos etapas se repite varias veces, ajustando en cada iteracion los pesos de
conexién para que logren captar los patrones en los datos, y cuando se les de como
entrada un dato nuevo puedan relacionarlo a los ya aprendidos (Géron, 2023).

La retropropagacion hace uso del concepto de vector gradiente del error para el

Sf of 3

ajuste de los pesos de conexion. Este vector Vf = (Sx, 5y 82), se compone de las

derivadas parciales del error de la red con respecto al peso asociado a cada neurona . Al
usar el negativo de este vector -Vf, se obtiene la direccion maxima de disminucion del
error de la red. Haciendo uso de este concepto, el algoritmo ajusta de a pasos pequenos
los valores de los pesos en la direccion de este vector; la magnitud de estos pasos es
determinada por un parametro llamado tasa de aprendizaje, que es configurable a la hora
de entrenar la red (Mitchell, 1997).

5.2 - Redes Neuronales Recurrentes

La aplicacién de métodos de DL al analisis de series temporales constituye una
linea de investigacion relativamente reciente. Sin embargo, estos métodos han
demostrado capacidad suficiente para modelar comportamientos no lineales complejos
presentes en las series de tiempo analizadas (Nielsen, 2019). Las redes neuronales
empleadas para este tipo de tareas se denominan Redes Neuronales Recurrentes (RNR).

Las RNR difieren de las RNA presentadas en la seccion 5.1 en que las
conexiones entre las neuronas pueden no solo ser hacia la capa siguiente, sino también
hacia si misma, como se observa en la Figura 16.

Este esquema muestra una RNR compuesta por una celda recurrente (izquierda)
y su despliegue en el tiempo (derecha). En él U, V' y W representan matrices de pesos
asociadas respectivamente a la entrada u, al estado oculto h, y a la salida v. El

despliegue en el tiempo indica que, en cada paso temporal t, la red recibe como entrada

tanto el vector actual U, COMo el estado oculto del paso anterior ht—l’ el cual actia como

memoria del sistema.

38



Figura 16

Red Neuronal Recurrente Simple

v Ve Vi V1
\Y% “V |V \%
h he1 h hes
wee> @ @ @
U ]U ‘U ‘U
u Ur1 u; Ut

Nota. Red Neuronal Recurrente con una sola neurona (izquierda) y su despliegue en el tiempo
(derecha). Adaptado de A recurrent neural network-accelerated multi-scale model for elasto-plastic
heterogeneous materials subjected to random cyclic and non-proportional loading paths. Wu, Ling
& Nguyen, Van Dung & Nanda Gopala, Kilingar & Noels, Ludovic (2020).
https://www.researchgate.net/figure/Recurrent-Neural-Network-with-a-hidden-state-passing-trough-
the-input-series-U-V-and-W_fig2_ 342625605

Gerdn (2023) clasifica las RNR segun el manejo de sus entradas y salidas en:

e Redes Secuencia a Secuencia: caracterizadas por utilizar, para cada paso

temporal, la salida actual y la secuencia de datos de entrada original como
entrada en el paso temporal siguiente.

e Redes Secuencia a Vector: caracterizadas por tomar una secuencia de

datos de entrada e ignorar las salidas de los pasos temporales
intermedios, utilizando Unicamente la salida del ultimo de ellos.

e Redes Vector a Secuencia: caracterizadas por introducir a la red todos los

datos de entrada a la vez en un vector, en lugar de una secuencia que
incorpora un dato por paso temporal.

e Red Codificador-Decaodificador: son un caso especifico de RNR donde se
utiliza una red Secuencia a Vector seguida inmediatamente de una red
Vector a Secuencia.

Cada uno de estos tipos de RNR funciona mejor para un conjunto especifico de
problemas, siendo las de Secuencia a Secuencia las mas utilizadas tradicionalmente para
trabajar con series temporales como las presentadas en la Seccién 3.1.

La capacidad de las neuronas de una RNR para incorporar informacion
proveniente de estados anteriores en el procesamiento de nuevas entradas les confiere
una memoria interna temporal, motivo por el cual suelen denominarse celdas de
memoria. Esta caracteristica permite capturar dependencias y patrones de corto plazo

presentes en una serie temporal. Sin embargo, cuando se trabaja con secuencias
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extensas, las RNR convencionales presentan limitaciones para preservar la informacién
relevante a lo largo de numerosos pasos temporales. Como consecuencia, la influencia
de los estados mas antiguos tiende a disminuir progresivamente, dificultando el
aprendizaje de dependencias de largo plazo y reduciendo la capacidad de la red para

utilizar informacion proveniente de etapas tempranas de la secuencia.

5.3 - Celda Long Short Term Memory

Para resolver el problema de la pérdida de memoria de la red, se crearon distintos
tipos de celdas de memoria mas complejas como la Celda de Memoria a Corto Plazo
Duradera (Long Short-Term Memory, LSTM). Estas celdas poseen compuertas légicas
internas que le permiten decidir qué datos se desechan y cuales se conservan en cada

paso temporal (Géron, 2023). La Figura 17 grafica una de estas celdas.

Figura 17
Celda LSTM
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Nota. Esta figura representa una celda Long Short-Term Memory y sus componentes internos. En
ella, o representa la funcién sigmoide logistica, que produce valores en el intervalo [0,1]; tanh
corresponde a la funcion tangente hiperbdlica, que genera valores en el intervalo [-1,1]. El simbolo
x indica una multiplicacion elemento a elemento entre vectores, mientras que el simbolo +
representa una suma elemento a elemento. Las lineas horizontales superiores corresponden al

estado de celda .,y las inferiores al estado oculto ht. Por ultimo las flechas indican el flujo de los

datos entre los distintos componentes.

Adaptado de The Prediction of Sea State Parameters by Deep Learning Techniques using Ship
Motion  Data. Mittendorf, Malte & Nielsen, Ulrik & Bingham, Harry. (2022).
https://www.researchgate.net/figure/LSTM-cell-according-to-Hochreiter-and-Schmidhuber-1997 _fig
1_358931161
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En esta figura se aprecian la compuerta de olvido (componentes dentro del area
punteada azul), que es la encargada de decidir que se borra del estado a largo plazo en
cada paso temporal; la compuerta de entrada (componentes dentro del area naranja), que
decide qué partes del estado a corto plazo y las entradas se sumaran al estado a largo
plazo; y la compuerta de salida (componentes dentro del area punteada verde), que
decide qué parte del estado a largo plazo se utiliza como salida en cada paso temporal.
Geron (2023) explica que estas compuertas dotan a la red de dos estados que actualiza a
la vez en cada paso temporal analizado, uno a corto plazo que se utilizara como entrada
en el paso temporal siguiente, y otro a largo plazo que mantendra guardados los patrones

mas complejos de la serie temporal.
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CAPITULO 6 - METODOLOGIA PARA EL SEGUIMIENTO DE CULTIVOS

Sobre la base tedrica expuesta en los capitulos anteriores, en el presente
apartado se propone una metodologia para un correcto monitoreo del indice NDVI,
introducido en la Seccién 1.2, aplicado a cultivos de soja; cumpliendo asi el objetivo
general de esta investigacion.

La metodologia que se propone es luego puesta en practica haciendo uso de las
herramientas de teledeteccién exhibidas en la Seccién 1.1 para el célculo del indice, y
creando con él series temporales, presentadas en la Seccién 3.1, las cuales son
utilizadas para el ajuste de un modelo estadistico SARIMA, presentado en la Seccion 3.3,

y una Red Neuronal Recurrente, presentadas en la Seccién 5.2.

Metodologia pr: t
La metodologia consta de los siguientes pasos:
e A) Analisis del area estudiada: primeramente se debe caracterizar la regién
identificando eventos ambientales que influyen en la dinamica de
crecimiento de los cultivos de soja como los listados en la Seccién 2.2;
incluyendo clima, precipitaciones, vientos, tipo de suelo, y fendmenos
climaticos anémalos.

e B) Extraccidén y transformacion de datos: seguido, se debe obtener las

imagenes satelitales, filtrando las que contengan nubosidad superior al
20%; con ellas calcular luego el NDVI promedio por fecha de observacion,
y crear una serie temporal de este indice sobre el lote analizado; ademas,
se debe aplicar a dicha serie un filtro de reduccion de ruido como
Savitzky-Golay, definido en la Seccion 3.2, para permitir un apropiado
ajuste de los modelos.

e C) Aumento de datos: en caso de que la serie de tiempo del NDVI obtenida

no contenga una cantidad suficiente de pasos temporales para el correcto
ajuste de los modelos, se deben generar datos adicionales mediante
técnicas de aumentacion de datos, como las presentadas en la Seccion
4.2

e D) Ajuste de modelos: luego se debe utilizar la serie temporal creada para

el ajuste de los modelos y contrastar las predicciones generadas por ellos
contra una serie temporal real del NDVI del lote, de manera de determinar
su eficacia en el modelado del crecimiento del cultivo tomando como

comparacion métricas como las expuestas en la Seccion 4.1.2.
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e E) Implementacion para deteccion de anomalias: por ultimo, utilizando la

serie temporal de NDVI generada por los modelos como base para
establecer la dinamica normal de crecimiento en el lote, se debe
determinar un valor para el umbral de observaciones consideradas
anomalas, técnica estudiada en la Seccion 3.4, y de esta forma lograr

identificar desviaciones en el crecimiento del cultivo de soja.

6.1 - Ejecucidén de la metodologia propuesta
En esta seccibn se aplica la metodologia propuesta paso por paso,
ejemplificando posibles herramientas a utilizar y resultados esperados, y demostrando su

efectividad en el cumplimiento del objetivo general de la investigacion.

A - Analisis del area estudiada

Primeramente se analizé el area donde se encuentra el lote para una mejor
comprension de los resultados de los modelos. En esta investigacion, se tomé como area
de estudio un lote de 66 hectareas de uso agricola, ubicado a las afueras de la ciudad de
San Justo, provincia de Santa Fe, Argentina.

La ciudad se ubica en la regién centro-norte de la provincia, donde el clima
transiciona de subtropical a templado, con temperaturas que no alcanzan valores
extremos ni de frio ni de calor. En cuanto a precipitaciones, la media histérica desde el
ano 1960 al afio 2007 fue de 1130 mm; siendo los meses mas humedos de noviembre a
abril y los mas secos de mayo a octubre. Y con respecto a vientos, dominan los
provenientes del Sur y Sureste. Por ultimo, la ciudad presenta un suelo medianamente
profundo, con buen drenaje, con paisajes ligeramente ondulados. Estas caracteristicas
hacen que la capacidad productiva de las tierras sea considerada como alta
(Municipalidad de San Justo & RAMCC, 2019).

Sin embargo, la productora agropecuaria “Don Mariano S.R.L”, quien trabaja el
lote estudiado, explicé que durante la campana 2024-2025 la zona sufrié una anomalia
climatolégica del tipo sequia durante los meses diciembre y enero. Este evento ocasiond
que aun habiendo elegido una fecha de siembra en el mes de diciembre, generalmente
correcta para cultivos de soja de segunda, se vea afectado el periodo de floracion de la
planta (etapas R1-R3 segun la escala presentada en la Seccién 2.1). Mas aun, cuando el
cultivo alcanzé las etapas de relleno de granos (etapas R4-R6 segun la escala
presentada en la Seccion 2.1) ocurrié un fendmeno de helada. Estos dos eventos en
conjunto ocasionaron que el rendimiento del lote para esta campana haya sido

considerablemente inferior a comparacion de afios anteriores.
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Mas aun, la productora agropecuaria expreso que el fendmeno de sequia estuvo
presente en la zona también en las tres campanas anteriores, por lo que se decidioé tomar
la campafia 2020-2021 como referencia de un desarrollo normal de cultivo de soja en la
region. Por esto, se utilizé la campafa 2020-2021 para la elaboracion de un conjunto de
datos representativo de una campafia normal para el entrenamiento de los modelos que
seran luego evaluados, con el objetivo de comparar la precision de cada uno al momento

de identificar las anomalias conocidas de la campafa 2024-2025.

B - Extraccion y transformacion de los datos

Seguido al analisis de area, se obtuvieron las imagenes satelitales del lote, con
las cuales se cred una serie temporal del NDVI, indice expuesto en la Seccion 1.2, para
ambas campafas con el objetivo de identificar temporalmente las anomalias antes
mencionadas.

Las imagenes fueron analizadas en la plataforma GEE, introducida en la Seccion
1.1, y recuperadas de la coleccion con identificador
COPERNICUS/S2_SR_HARMONIZED que contiene imagenes adquiridas por los
satélites Sentinel-2, presentado en el mismo capitulo. La eleccidon de estos satélites se
basé en que su sensor multiespectral permite obtener informacién de la vegetacion y
cobertura de suelo con alta resolucion espacial, y un tiempo de revisita corto. Ademas, la
version armonizada de las imagenes minimiza las variaciones entre imagenes de distintos
afos, lo que facilita el estudio temporal de las caracteristicas del objeto analizado (Google
Earth Engine, s.f.).

Dado que las imagenes producidas por Sentinel-2 tienen un tiempo de revisita de
5 dias, y habiendo limitado el analisis a los meses en los cuales se llevan a cabo las
campanas de soja (diciembre-abril), se esperarian aproximadamente 36 observaciones
por campafa. Sin embargo, para reducir el ruido en la serie temporal se decidié filtrar las
imagenes con nubosidad superior al 20%. Luego del filtrado, el nUmero de observaciones
utilizables por campana se redujo a 20. El producto de este proceso fueron dos conjuntos
de imagenes multiespectrales representativas de cada campana. A continuacién, se
calculé la media del NDVI en el lote para cada imagen, y se crearon dos series
temporales con sus valores, concepto formulado en la Seccion 3.1.

Como Uultima instancia en el procesamiento de estos datos, se aplicé a ambas
series el filtro Savitzky-Golay explicado en la Seccion 3.2; de esta manera se obtuvieron
dos series temporales suavizadas, para un mejor funcionamiento de los modelos
utilizados posteriormente.

La Figura 18 contiene los graficos de las series del NDVI original (curvas azules)

y del NDVI suavizado por el filtro (curvas naranjas) para ambas campafas. Puntualmente
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en la campana 2024-2025, se aprecia el resultado de la aplicacion del filtro en el mes
02-2025, donde la curva original presenta una falla y la curva suavizada una

aproximacion a la original sin esa falla.

Figura 18

Graficos de series temporales del NDVI en las camparias analizadas

Series temporales de la media del NDVI campafia 20-21 Series temporales de la media del NDVI campafia 24-25

1.0+ Series 0.9 Series

NDVI ) NDVI
0.9 = NDVI Suavizado 0.8 NDVI Suavizado
0.8 o1 \
0.7

\

=
N

Valor del NDVI
s e e o
W = n @
I | I I
Valor del NDVI
=3 = =)
" S in
1 |
o

2
a
L
=}
P
y

=]
=
1

0.1+

=2
o

0.0
0]-i021 02-?;02] 03-2‘021 04-2‘021 05-2‘021 01-2‘025 02-i025 03-2‘025 04-2‘025 05-2‘025
Fecha Fecha

Como se menciond previamente, a partir de la informacién provista por la
productora agropecuaria responsable del manejo del lote durante las campanas
2020-2021 y 2024-2025, se identificaron dos anomalias climaticas adversas ocurridas en
esta ultima: una sequia inicial seguida de un episodio de helada. Ambos fenbmenos
incidieron de manera significativa en el crecimiento del cultivo, afectando negativamente
su desarrollo fisiolégico. Como consecuencia, al momento de alcanzar la madurez
completa, las plantas presentaron una baja formacion de granos, lo que se tradujo en una
reduccion significativa del rendimiento del lote en comparacién con campafas previas.

La Figura 19 expone las series temporales del NDVI de ambas campainas

superpuestas, permitiendo identificar visualmente las anomalias descritas.
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Figura 19
Superposicion de NDVI de campanas 2020-2021 y 2024-2025
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La curva del NDVI en la campafa 2020-2021, en azul, determina el
comportamiento normal del desarrollo de las plantas de soja en el lote. En esta curva, el
crecimiento del NDVI se da aceleradamente en los primeros dos meses en conjunto con
los periodos de emergencia y floracién de las plantas (VE-R4), quedando estancado en
un valor aproximado de 0.9 cuando las plantas alcanzan el periodo de llenado de granos
(R5-R6), y decreciendo en el ultimo mes cuando alcanzan la madurez completa (R7-R8).

Por el contrario, en la curva de la campafa 2024-2025, en naranja, los estadios de
crecimiento y floracion (VE-R4) toman casi el doble de pasos temporales hasta que el
NDVI llega a su valor maximo, que es menor a 0.9 lo que indica que se cuenta con menos
plantas o plantas menos vigorosas que en la campafa 2020-2021. Esta seccion de la
curva se corresponde con la primera anomalia comentada por la productora
agropecuaria.

Adicionalmente, la curva de la campafa 2024-2025 exhibe la segunda anomalia,
que afectd el periodo de llenado de granos (R5-R6) de las plantas, y en el la curva del
NDVI se visualiza en el poco tiempo en que se mantiene en su valor maximo,

comenzando un periodo de madurez completa (R7-R8) antes de tiempo.

C - Aumento de la serie temporal

Debido a que el conjunto de datos de entrenamiento creado es limitado, se opt6
por aumentarlo mediante las cuatro técnicas presentadas en la Seccion 4.2: time warping,
convolucion, pooling, e introduccion de ruido. En este punto se debe tener en cuenta que

la creacion de series artificiales a partir de variaciones de la serie original puede introducir
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sesgos o caracteristicas irreales al conjunto de datos utilizado para entrenar los modelos;
sin embargo, al utilizar el mismo conjunto artificial en ambos modelos, la comparacion
entre ellos tiene validez ya que cualquier cambio introducido al conjunto afectara a ambos
modelos. En este sentido, los resultados obtenidos deben interpretarse teniendo en
cuenta esta limitacion y se utilizan solo con fines comparativos, en un escenario real es
preferible utilizar datos auténticos de diferentes campafas.

El proceso de aumentacion de datos resulté en 30 series temporales (Figura 20).
Para el modelo SARIMA, estas se concatenaron (Figura 21) conformando una serie
extendida de 60 puntos, lo que permiti6 al modelo disponer de una base de datos
suficiente para una correcta estimacion de parametros. Por su lado, para la red LSTM se
utilizaron las 30 series de forma independiente, aprovechando su capacidad de
aprendizaje por lotes. Esta diferenciacion asegura que cada modelo reciba la informacion

en el formato 6ptimo para su estructura.

Figura 20

Grafico de la serie de NDVI original y las series aumentadas
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Figura 21

Gréfico de la serie de NDVI extendida
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D - Ajuste de modelos
Para este punto de la aplicacion de la metodologia se tomé la decision de

trabajar con dos modelos con bases diferentes para comprobar cual presenta mayor
precision. Por un lado se utilizé la serie extendida para entrenar un modelo SARIMA
(introducido en la Seccion 3.3), el cual es puramente estadistico; y por otro, una RNR con
celdas LSTM (conceptos expuestos en las secciones 5.2 y 5.3) que utiliza aprendizaje

automatico para el ajuste de sus parametros.

D.1 - SARIMA

Para la evaluacion del modelo SARIMA, en primer lugar se graficaron las
funciones de autocorrelacién (ACF) y autocorrelacion parcial (PACF) de la serie
extendida, ambas introducidas en la Seccién 3.3.1, con el objetivo de analizar sus
caracteristicas. Como se observa en la Figura 22, la ACF exhibe un comportamiento
oscilante con una periodicidad aproximada de 20 rezagos, evidenciada por la alternancia
entre valores positivos y negativos y por la repeticion de dicho patron. Este periodo
coincide con la longitud de cada una de las series temporales individuales, compuestas
por 20 pasos temporales, por lo que se incorpora un componente estacional de periodo s
= 20. Por su parte, la funcion PACF no presenta un corte abrupto claramente definido,
aunque muestra correlaciones significativas en los primeros rezagos, lo que sugiere la

presencia de componentes autorregresivos de bajo orden.

Figura 22
Graficos de ACF y PACF de la serie temporal extendida
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Segun los métodos de determinacion de uso de SARIMA estudiados en la Seccién
3.3.1, los gréficos sugieren el uso de un modelo SARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s.

Al analizar las funciones ACF y PACF, se observé que la dependencia temporal de
corto plazo se concentra en los primeros rezagos. Por esto, y para evitar un sobreajuste,
se acotaron parametros no estacionales p y q al rango [0, 5]. Asimismo, dado que en los
graficos la estacionalidad no presenta un patron muy complejo, se limitaron los
parametros estacionales P y Q al rango [0, 3]. Por su parte, los parametros d y D se
configuraron para ser detectados automaticamente por la funcion.

Seguido, se utilizé el algoritmo de busqueda automatica de parametro
“auto_arima”, presentado en la Seccion 3.3.2. Las restricciones aplicadas a los
parametros redujeron el espacio de busqueda, y por consiguiente el tiempo y poder de
cémputo requeridos por el algoritmo, manteniendo Unicamente configuraciones
coherentes con la estructura observada en la serie.

Este proceso determindé que la combinacion de parametros que minimiza los
valores de los criterios AIC y BIC, presentados en la Seccién 3.3.2, con valores de -3217
y -3187 respectivamente corresponde al modelo ARIMA(2,0,1)(1,0,1)[20]. La
minimizacion de estos criterios indica que esta configuracién constituye la mejor
aproximacion entre los modelos evaluados, logrando un adecuado balance entre
precision y complejidad del modelo.

En la componente no estacional del modelo, los valores obtenidos fueron p=2, lo
que indica la inclusién de un término autorregresivo de segundo orden; d=0, evidenciando
que no fue necesaria la diferenciacion de la serie; y q=1, incorporando un término de
media movil de primer orden.

En cuanto a la componente estacional, se obtuvieron los valores P=1, que
representa un término autorregresivo estacional de primer orden; D=0, indicando que no
fue requerida diferenciacién estacional; y Q=1, incorporando un término de media movil
estacional de primer orden. El periodo estacional se fijé en s=20, en concordancia con la
cantidad de observaciones temporales de la serie correspondiente a la campaia
2020-2021.

Posteriormente, se graficaron los residuos del modelo para identificar si el modelo
consigue representar la serie extendida. Como se menciond en la Seccion 3.3.1, para
determinarlo se deben analizar los residuos del modelo e identificar que no sigan un
patron concreto.

En el grafico de estos residuos, apreciables en la Figura 23, no se observa que
sigan un patrén concreto sino que se presentan como ruido blanco, lo que sugiere que el
modelo SARIMA consigue representar la serie estudiada como combinaciones lineales de

sus valores y errores pasados.
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Figura 23
Gréfico de residuos del modelo SARIMA
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Con los parametros del modelo establecidos, se realizé una prediccion de la serie
temporal de la campafa 2020-2021; el resultado se exhibe en la Figura 24. En ella se
observa que la serie predicha por este modelo estadistico se asemeja en su forma a la

real utilizada para su ajuste.

Figura 24
Grafico de prediccion de serie temporal del NDVI con SARIMA
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Como métrica de evaluacion del error del modelo se utilizé el RMSE, definido en

la Seccién 4.1.2, para el cual se obtuvo un valor de 0.068.
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D.2 - Red Neuronal Recurrente con Celdas LSTM

Aunque el error obtenido por el modelo SARIMA no es considerado alto, utilizar un

enfoque de Machine Learning como el estudiado en el Capitulo 4, permite en algunos

casos obtener mejores resultados en la prediccién para series temporales. Por ello, se

cred y evalud también una RNR, un tipo de modelo de DL presentado en la Seccion 5.2,

compuesta por celdas LSTM, introducidas en la Seccién 5.3, cuya arquitectura final se

aprecia en la Figura 25.

Figura 25

Arquitectura final modelo LSTM
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Segun las clasificaciones expuestas en la Seccién 5.2, se trata de un modelo

secuencia a secuencia, que consta de:

e Una entrada que toma un conjunto de series de valores del NDVI, de 20 pasos

temporales cada una.

e Una capa completamente conectada con 64 celdas LSTM que genera como salida

un vector de 20 dimensiones para cada uno, determinado por la cantidad de

pasos temporales de las series del conjunto de entrada.

e Una capa de salida que aplica una red completamente conectada con una sola

neurona a cada uno de los 20 pasos temporales de las series de manera

independiente, transformando las 64 dimensiones de la capa anterior de vuelta en

una sola dimensién, y generando, en un mismo resultado, una nueva serie de 20

pasos temporales futuros predichos por la red.

De igual manera que en el modelo SARIMA, para automatizar el proceso de

busqueda de los parametros que producen el mejor resultado para la RNR con celdas

LSTM, se realizé una busqueda en red de hiperparametros, método presentado en la

Seccion 4.1.1, utilizando el conjunto de las 30 series aumentadas creadas en la en la
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Seccién C de la metodologia. De este conjunto se dividid un 80% de los datos para el
entrenamiento de los modelos y el 20% restante se utilizé para validacion.

Para eficientizar el tiempo de ejecucion y consumo de recursos en la busqueda en
red, sélo se hicieron 50 pasadas de entrenamiento por el conjunto de datos, para cada
una de las combinaciones de tres valores posibles para los siguientes hiperparametros:

e Cantidad de celdas LSTM: se evalud con valores 16, 32, 64.
e Tasa de aprendizaje: se evalud con valores 0.0025, 0.005, 0.01.

Las combinaciones de hiperparametros se analizaron con la métrica de error
RMSE presentada en la Seccién 4.1.2, siendo la combinacion que obtuvo el minimo valor
en esta métrica, de alrededor de 0.03 para el conjunto de validacion, la siguiente:

e Cantidad de celdas LSTM: 64.

e Tasa de aprendizaje: 0.005.

Para acabar de ajustar el modelo seleccionado, éste fue entrenado durante 100
pasadas mas por el conjunto de datos de entrenamiento, y luego se evaluaron las
funciones de pérdida sobre este conjunto y sobre el de validacion. La Figura 26 grafica

estas funciones.

Figura 26

Funciones de pérdida en entrenamiento y validaciéon del modelo LSTM
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Como se observa, ambas funciones siguen una curva casi idéntica, decreciendo a
medida que pasan las épocas; lo que indica que no se produjo un sobreajuste a los datos
de entrenamiento sino que el modelo generaliza bien el comportamiento de la serie.

Finalmente, de igual forma que con el modelo SARIMA, se realizé una prediccién

de la serie temporal de la campana 2020-2021 con este modelo de Machine Learning,
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obteniendo un RMSE final menor a 0.01. La Figura 27 superpone la serie de la campafia
2020-2021 y la serie predicha por este modelo, en ella se visualiza la mejora en la

precision con respecto al modelo estadistico evaluado anteriormente.

Figura 27
Gréfico de prediccion de serie temporal del NDVI con una RNR
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Con el objetivo de contrastar las evaluaciones de precision de cada modelo, se
calculé la misma métrica de evaluacion del error utilizada para evaluar el modelo
SARIMA; consiguiendo esta RNR un RMSE de 0.013, valor significativamente menor al

obtenido por el modelo estadistico.

E - Implementacién de los modelos para deteccién de anomalias

Como ultimo paso en la metodologia, se implementaron ambos modelos para
determinar cual demuestra mayor eficacia al momento de identificar valores anémalos en
series temporales de NDVI sobre un caso real.

Tal como se expuso en la Seccion 3.4, una observacion es considerada anémala
cuando se ubica fuera del intervalo definido por tres desvios estandar respecto de la
media, el cual, bajo el supuesto de normalidad, abarca aproximadamente el 99,7% de los
valores del conjunto de datos. En este contexto, para tomar un valor de NDVI igual a 0.4
como umbral de referencia para la deteccion de anomalias en este caso, se debid
establecer un desvio estandar de 0.133 a fin de definir dicho intervalo de tolerancia de +3

desvios estandar.
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Una vez definido el desvio estandar, se construyeron los intervalos de tolerancia
para cada modelo ajustado en la Seccién D de la metodologia. De esta manera, la
identificacion de anomalias se realizé evaluando para cada paso temporal si los valores
observados en la campana 2024-2025 exceden los limites establecidos por los intervalos
de tolerancia.

En la Figura 28 se ilustra este procedimiento utilizando el modelo SARIMA,
mientras que en la Figura 29 se presenta el mismo analisis para la RNR. En ambas
figuras, el area pintada de gris representa el intervalo de tolerancia, mientras que la curva
en color azul representa las predicciones generadas por cada modelo a partir de su
entrenamiento sobre la campafia 2020-2021, y la curva en color naranja corresponde a
los valores observados de NDVI para la campana 2024-2025. Por ultimo, los puntos rojos

representan las anomalias detectadas.

Figura 28
Deteccién de anomalias utilizando el modelo SARIMA
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Figura 29
Deteccion de anomalias utilizando la RNR con celdas LSTM
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La Figura 29 exhibe tres puntos temporales marcados en rojo, en contraste con la
Figura 28 que no presenta ninguno. Por ello se determina que la red RNR obtiene un
desempeno superior al modelo SARIMA en la identificacion de anomalias en cultivos de
soja en la region centro-norte de la provincia de Santa Fe, para la campana 2024-2025;
ya que manteniendo un desvio estandar constante para ambos casos, la RNR evidencia
una mayor sensibilidad en la deteccién de desviaciones respecto al NDVI observado,
logrando identificar tres pasos temporales con valores anémalos del indice. En cambio, el
modelo SARIMA no detecta anomalias bajo este mismo criterio, lo que sugiere una menor

capacidad para capturar variaciones abruptas en la serie analizada.
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CONCLUSION

La presente investigacién tuvo como objetivo general disefar una metodologia
para el monitoreo del indice Normalizado de Diferencia de Vegetacién aplicada a cultivos
de soja en el centro-norte de la provincia de Santa Fe. Dicho objetivo fue alcanzado
mediante la propuesta presentada en el Capitulo 6, que consta de cinco pasos
secuenciales: analisis del area estudiada, extraccion y transformacién de los datos,
aumento de la serie temporal, ajuste de modelos, e implementacion para la deteccién de
anomalias.

En relacibn a los objetivos particulares, el primero “estudiar técnicas de
teledeteccion aplicadas al analisis de cultivos” fue abordado en el Capitulo 1, donde se
presentaron los fundamentos de la teledeteccion, las misiones del Programa Copérnico y
las caracteristicas del satélite Sentinel-2 como fuente de datos para el calculo de indices
de vegetacion. El segundo objetivo “analizar las etapas fenoldgicas de la soja en base al
NDVI” fue desarrollado en el Capitulo 2, donde se describié la escala de Fehr y Caviness
y se establecid la relacidon entre los valores del NDVI y los distintos periodos de desarrollo
de la planta. El tercer objetivo “estudiar Machine Learning enfocado en modelos de series
temporales” fue cubierto en los Capitulos 3, 4 y 5, que presentaron respectivamente los
modelos estadisticos SARIMA, los fundamentos del aprendizaje automatico y la
arquitectura de redes neuronales recurrentes con celdas LSTM. Los objetivos cuarto y
quinto “evaluar el rendimiento de los modelos sobre una serie temporal de NDVI de
cultivos de soja” y “disefiar una metodologia para el monitoreo del indice Normalizado de
Diferencia de Vegetaciéon, adaptado a las condiciones del centro-norte de Santa Fe.”
fueron cumplidos en el Capitulo 6, donde se propuso la metodologia y se aplicé sobre un
caso real, comparando los resultados obtenidos por los modelos.

De los resultados del ajuste de los modelos se concluye que, para el lote
analizado en la localidad de San Justo, con cultivos de soja sembrados en
diciembre-enero, la red neuronal recurrente con celdas LSTM obtuvo un RMSE de 0.013,
valor significativamente menor al RMSE de 0.068 obtenido por el modelo SARIMA, lo que
indica una mayor precision en la prediccion de la serie temporal del NDVI. Asimismo, en
la etapa de deteccion de anomalias, utilizando el mismo desvio estandar como umbral
para ambos modelos, la red neuronal identificd tres pasos temporales con valores
anomalos correspondientes a las alteraciones climaticas conocidas de la campafa
2024-2025, mientras que el modelo SARIMA no detecté ninguno bajo el mismo criterio.

No obstante, estos resultados deben interpretarse teniendo en cuenta las
limitaciones del estudio. En primer lugar, el conjunto de entrenamiento se construyo a
partir de una Unica campafa de referencia, considerada representativa de un desarrollo

normal del cultivo segun la informacién provista por la productora agropecuaria
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responsable del lote. En segundo lugar, dado que dicho conjunto contaba con solo 20
observaciones, fue necesario recurrir a técnicas de aumentacién de datos para generar
las muestras adicionales requeridas por los modelos. Si bien esta estrategia permitio la
comparacion entre ambos enfoques en igualdad de condiciones, las series temporales
artificiales no amplian la informacion real disponible sino que la replican con variaciones
controladas; por lo tanto, los resultados obtenidos tienen validez comparativa pero no
equivalen a los que se obtendrian con datos auténticos de multiples campafias. En un
escenario real es preferible utilizar datos de diferentes campafas para el entrenamiento.
A pesar de estas limitaciones, la metodologia propuesta constituye un aporte
aplicable en la agricultura de precision, ya que permite construir un modelo representativo
de la dinamica de crecimiento de un lote especifico y utilizarlo para identificar
desviaciones respecto al comportamiento esperado, optimizando la toma de decisiones
de productores agricolas e ingenieros agronomos ante la ocurrencia de eventos

climaticos adversos.
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FUTURAS LINEAS DE INVESTIGACION

Como futuras lineas de investigacion se propone utilizar la metodologia propuesta

para comprobar su eficacia en:
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otro tipo de cultivos de hoja verde, como trigo, sorgo o maiz,

otras regiones del pais con distintas variables ambientales,

redes neuronales recurrentes con arquitectura diferente a la utilizada.

otros tipos de modelos de Machine Learning,

la utilizacién de modelos de machine learning para la deteccién de la fecha
de siembra de un cultivo dada su curva de NDV/I,

la creacion de una metodologia para ofrecer el modelo creado como un

servicio a clientes.
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