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RESUMEN

Una de las mayores limitaciones para lograr el rendimiento y la calidad deseada de los
cultivos en la mayoria de los sistemas agronémicos del mundo es la presencia de malezas.
Para mitigar su propagacion e influencia, en los ultimos afios se comenzé a implementar el
Manejo Integrado de Malezas (MIM), que pretende evitar los efectos negativos resultantes
del uso exclusivo de herbicidas como Unico mecanismo de control al combinar diferentes
técnicas de prevencion y control que también incluyen rotaciones de cultivos, practicas

mecanicas y medidas culturales.

Motivados por esta realidad, en esta tesis se planted, primeramente, extender las
prestaciones de un modelo de simulacidon desarrollado en el dmbito del grupo de
investigacion. El objetivo del mismo fue estimar los efectos de diferentes estrategias de
manejo sobre la dindmica demografica de una maleza anual (Avena fatua L.) en
competencia con cereales de invierno (trigo y cebada) en un plan de rotacién multianual, y
proporcionar suficiente detalle agronémico, econdmico y medioambiental para orientar la

toma de decisiones.

Adicionalmente, con el propésito de explorar sistematicamente la gran cantidad de posibles
estrategias de MIM que se pueden representar con el modelo desarrollado e identificar
automaticamente aquellas que resultan mas prometedoras, se implementé un optimizador
gue proporciona un conjunto de soluciones en la frontera de los objetivos de desempeno
considerados. Este se basd en un algoritmo estocastico no-lineal por enjambre de particulas
(PSO), al que se le incorporaron técnicas para el manejo de restricciones, de manipulacién
de variables binarias y de consideracién de objetivos multiples. Asi, el optimizador
desarrollado permite identificar los mejores esquemas de rotacion de cultivos y de
tratamientos para controlar la maleza teniendo en cuenta, simultaneamente, el beneficio
econdmico y el impacto ambiental. La herramienta desarrollada se considera de potencial

utilidad para guiar el complejo proceso de toma de decisiones de la actividad agricola.



ABSTRACT

One of the greatest limitations to achieve the desired yields and quality of crops in most
agronomic systems around the world is the presence of weeds. To prevent their spread and
influence, in recent years Integrated Weed Management (IWM) practices began to be
implemented, which aims at avoiding the negative effects of the sole use of herbicides as
control mechanism by combining different prevention and control techniques that also

include rotations, mechanical practices and cultural measures.

Motivated by this reality, in this thesis it was firstly proposed to extend the features of a
simulation model developed in our research group. It aimed at estimating the effects of
different management strategies on the demographic dynamics of an annual weed (Avena
fatua L.) in competition with winter cereals (wheat and barley) in a multi-year rotation plan,
providing sufficient agronomic, economic and environmental detail to guide decision

making.

Additionally, in order to systematically explore the large number of possible IWM strategies
that can be represented with the developed model and automatically identify the most
promising ones, an optimizer that provides a set of solutions on the frontier of the
considered performance objectives was implemented. It was based on a non-linear
stochastic particle swarm algorithm (PSO), enhanced with techniques for constraint
management, binary variables handling and multiple objectives consideration. In this way,
the developed optimizer allows identifying the best crop rotation and treatment schemes
for weeds control, simultaneously considering the economic benefit and the environmental
impact. The developed tool is considered of potential utility to guide the complex decision-

making process of the agricultural activity.
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CAPITULO 1

INTRODUCCION

1.1. Problematica de la agricultura industrial en la Argentina

La agricultura es una de las principales actividades econdmicas de la Argentina, produciendo
bienes para abastecer al pais y exportar al resto del mundo. Cerca del 13% de los 280
millones de hectareas de superficie continental del pais se encuentra destinada a cultivos
agricolas®. En estas dreas se siembra principalmente soja, trigo, maiz, girasol, sorgo y
cebada. Nuestro pais produce el 5% del total de granos del mundo y posee el 15% de
participacion en el comercio mundial de granos y subproductos®. Debido a esta gran
participaciéon comercial, continuamente se intenta alcanzar el mayor rendimiento posible
de los cultivos. Si bien existen varios factores que intervienen en ello, en esta tesis nos
centraremos en la problematica que generan las malezas debido a sus efectos negativos,

directos e indirectos, sobre el rendimiento y el manejo de los cultivos.

Existen diversas definiciones de maleza. El Instituto Nacional de Tecnologia Agropecuaria
(INTA?) las define como “aquellas plantas que llegan a ser perjudiciales o indeseables en
determinado lugar y en cierto tiempo” 3. Las malezas se caracterizan por ser mas resistentes
que los cultivos a: (i) los factores climaticos adversos tales como sequias, lluvias prolongadas
y bajas temperaturas; (ii) los de orden edafico, por ejemplo, la profundidad efectiva, el
exceso de acidez o alcalinidad y la salinidad de los suelos; y (iii) los de orden bioldgico,
relacionados con ataques de plagas y patdégenos vegetales. Esto se debe a que estas

especies fueron las primeras en ocupar los sitios dedicados actualmente a la agricultura,

! https://surdelsur.com/es/agricultura-argentina/
2 https://www.argentina.gob.ar/inta
3 https://inta.gob.ar/documentos/malezas-en-plantaciones-citricas-caracteristicas-y-metodos-de-control


https://surdelsur.com/es/agricultura-argentina/
https://inta.gob.ar/documentos/malezas-en-plantaciones-citricas-caracteristicas-y-metodos-de-control
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por lo cual, debieron subsistir por mas tiempo, logrando un mayor poder de adaptacion en

ese espacio.

Dentro de sus principales particularidades se encuentran: su crecimiento vigoroso y rapido
con fuertes raices; su rapido ritmo de reproduccién, tanto por semillas como por medios
vegetativos; sus tasas de supervivencia elevadas, ain en medios hostiles; su largo periodo
de latencia; su gran capacidad de dispersidén de semillas y su alta diversidad genética, a tal
punto que se adaptan a un amplio rango de condiciones. Las malezas compiten con el
cultivo por agua, luz y nutrientes esenciales. Asimismo, pueden favorecer la proliferacién
de insectos y patégenos dafiinos a las plantas de los cultivos. Finalmente, los exudados de

raices y hojas pueden ser toxicos para las plantas cultivadas (Labrada y Parker, 1994).

La magnitud de los danos asociados a la presencia de malezas varia segun la interaccién de
numerosos factores, tales como la composicion de la comunidad de malezas, la abundancia
de cada especie que la compone, el tiempo que dura esa interferencia, asi como de las

condiciones ambientales, entre otros.

Por todas estas razones, las malezas son consideradas unas de las mas grandes limitaciones
para alcanzar el rendimiento deseado de la gran mayoria de los sistemas de cultivos en el
mundo. Por ejemplo, en Argentina se ha determinado que, si no se realiza un control de las
malezas, las pérdidas de rendimiento del cultivo por competir con ellas rondan entre el 30

y 60%, dependiendo del cultivo y la maleza en particular?.

Ademas, estas plantas no deseadas también causan pérdidas en la calidad de producto
obtenido. Las semillas, frutos u otras partes de las malezas afectan la pureza de los granos
al mezclarse con éste durante la cosecha. También, la calidad del grano puede disminuir
debido a que las semillas de malezas inmaduras presentes en las cosechas almacenadas
aumentan el contenido de humedad, lo que habilita la proliferacién de hongos y un
aumento brusco de temperatura que provoca una disminucidn del poder germinativo de la
semilla del cultivo. Asimismo, la presencia de maleza en la cosecha se considera materia

extrafa y puede ocurrir que, si esta cantidad supera el umbral de calidad propio para cada

4 http://sedici.unlp.edu.ar/handle/10915/87468
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cultivo, se deban realizar erogaciones de dinero en costos de limpieza para cumplir con las

normas de calidad impuestas.

Debido a estos perjuicios, tanto de rendimientos como de calidad, es muy importante y

necesario su control para alcanzar buenos resultados econdmicos en la actividad agricola.

Sin embargo, a pesar de que existe una gran cantidad de especies identificadas como
malezas de los cultivos, aquellas que realmente causan un perjuicio significativo para la
actividad agricola son relativamente pocas. A dicho grupo reducido se lo identifica como
“malezas problema” y son las que concentran la atencién de investigadores, técnicos y
productores. Particularmente en esta tesis se analizard la maleza Avena fatua L., la cual se
encuentra segunda en una lista de las diez peores malezas del mundo (Valverde y Heap,

2010) con una presencia importante en nuestra zona productiva.

1.1.1. Avena fatua L.

Avena fatua L. (AVEFA) es una especie originaria de Eurasia que se encuentra distribuida
principalmente en una amplia regidn del sudoeste de la provincia de Buenos Aires, Santa
Fe, Entre Rios, Cordoba, Tucuman y parte de La Pampa. Esta especie anual produce semillas
con distinto grado de dormicién (estado en el cual una semilla viable no germina, aunque
los factores externos sean favorables para hacerlo) que pueden germinar tipicamente desde
marzo a noviembre. Esto genera un amplio periodo de emergencia con patrones variables

entre afios, hecho que dificulta mas su control.

AVEFA es una especie autégama (aquellas que se reproducen por autofecundacion) con una
capacidad reproductiva de entre 50 y 1000 semillas por planta. La longevidad de las semillas
es de aproximadamente 3 afios, aunque dentro del primer y segundo afio, después de la
dispersion natural, germinan alrededor del 80% de las semillas que se encuentran en el

suelo.
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En Scursoni y col. (2018) se pueden encontrar mas detalles de interés agrondmico referido
a esta maleza, como por ejemplo su taxonomia, biologia, fenologia, caracterizacién
botdnica, dindmica poblacional, distribucién geogréafica y su incidencia en diferentes
sistemas de produccidn. Algunos datos reportados por estos autores fueron necesarios para
confeccionar el modelo agrondmico de Molinariy col. (2020), el cual se empled en esta tesis

(Capitulo 2).

Esta maleza es una de las mds importantes del sur de la provincia de Buenos Aires debido
al dafio que provoca en los cereales de invierno (especialmente en trigo). Este perjuicio se
percibe en la disminucién de rendimiento y aumento de los costos para su control, como
también en descuentos en la comercializacién del cultivo (Scursoni y col., 2018). A pesar de
que desde 1970 el desarrollo y uso de herbicidas eficientes minimizdé su avance, su

presencia en los lotes continta siendo alta®.

Asimismo, se ha detectado la aparicién de resistencia de AVEFA a ciertos herbicidas (como
diclofop-metil) debido al uso reiterado de este tipo de control a lo largo de varios afos. Esto
ha ocasionado que los costos para su control aumenten, asi como también el impacto

negativo al medio ambiente. A continuacién, se detallara esta problematica.

1.1.2. Resistencia de malezas a herbicidas

En los sistemas productivos actuales, las malezas siguen siendo la principal adversidad
bidtica en tanto resultan un desafio para la investigacién cientifica-tecnoldgica. Durante
muchas décadas, los herbicidas han sido el medio de control de malezas mas utilizado en
cultivos convencionales debido a su simplicidad, efectividad y asequibilidad. Por estas
razones, el empleo de herbicidas se redujo durante mucho tiempo a la aplicacién rutinaria
del agroquimico, sin considerar aspectos de la biologia de las malezas ni su integracion con

otras técnicas de control. Sin embargo, se ha demostrado que el uso ininterrumpido de

> https://inta.gob.ar/sites/default/files/script-tmp-inta_bordenave_-_avena_fatua_resistente_a_hebicidas.pdf
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estos productos ha provocado, en muchos casos, la pérdida de su eficacia debido a que

algunas malezas desarrollaron mecanismos de resistencia.

En 1998, el Herbicide Resistant Plants Committee® consideré como malezas resistentes a
aquellas que cuentan con la habilidad inherente de sobrevivir y reproducirse al ser
expuestas a dosis de herbicidas que normalmente matarian a un individuo de la misma

especie (definicidon aceptada también por la Weed Science Society of America).

Las malezas resistentes surgen de aplicar el mismo herbicida, del uso generalizado de un
ingrediente activo en particular o, incluso, debido a la sub-dosificacion de los agroquimicos
(Lanfranconi y col., 2012). Por ejemplo, algunos grupos de herbicidas que ejercen una gran
presion de seleccidn sobre biotipos resistentes pueden crear problemas de resistencia en

periodos de tan solo cuatro a seis afios de aplicacion repetida (Papa y Tuesca, 2014).

En los ultimos afios, en los sistemas agricolas actuales se han presentado cada vez mas
cantidad de poblaciones de malezas dificiles de controlar. Las mismas, ademas de requerir
mayores dosis y frecuencias de aplicaciones de herbicidas, provocando la aparicidon de
biotipos de malezas resistentes, imposibilitan su correcto control repercutiendo
negativamente sobre estos sistemas. Esta problematica no solo se aprecia en Argentina,
sino que también cobra gran importancia en otros paises de Latinoamérica, EEUU y
Australia, entre otros. Segun Palau y col. (2018), que se basaron en un analisis de articulos
de la revista Weed Science’, en todo el mundo existen 383 biotipos resistentes de malezas.
Por otro lado, de acuerdo con el Herbicide Resistant Action Committee® (HRAC), en marzo

del 2021 el nimero de casos de resistencia asciende a 521 a nivel mundial.

En nuestro pais, el camino de las malezas hacia la resistencia se inicié en 1996, con la
aparicion y adopcion del cultivar de soja resistente a glifosato. En 2018, en Argentina se
identificaron diecisiete malezas resistentes a agroquimicos (principalmente relacionadas al
cultivo de soja), tratandose el 41% de latifoliadas (especies que poseen hojas anchas) y el

59% de gramineas (plantas monocotileddneas de tallo cilindrico, nudoso y generalmente

8 https://wssa.net/wssa/weed/resistance/herbicide-resistance-and-herbicide-tolerance-definitions/
7 https://www.cambridge.org/core/journals/weed-science
8 http://www.weedscience.org/Home.aspx
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hueco, hojas alternas que abrazan el tallo, flores agrupadas en espigas o en panojas y grano
seco cubierto por las escamas de la flor). De este total de especies, el 88% presenta

resistencia a glifosato (Palau y col., 2018).

En marzo de 2021, en una pagina del HRAC® se establece que en Argentina el total de
especies resistentes asciende a veintiocho. Actualmente no se conoce el total de la
superficie afectada por malezas resistentes, sin embargo, es preocupante su avance y su

impacto negativo a nivel productivo, econdmico y medioambiental.

En respuesta al creciente aumento de malezas (con y sin resistencia) y buscando un
desarrollo sustentable de la actividad agricola, que considere tanto la proteccién del medio
ambiente como la viabilidad econémica y productiva, surge el manejo integrado de

malezas.

1.2. Manejo Integrado de Malezas (MIM)

El MIM puede ser definido como un proceso de toma de decisiones que combina diferentes
técnicas para el manejo de malezas teniendo en cuenta informacion ambiental, bioldgica y
ecoldgica tanto de los cultivos como de las malezas (Menalled, 2010). Esta metodologia de
manejo combina juiciosamente multiples técnicas de control con el fin de reducir la
interferencia de las malezas y limitar su propagacion (INTA®) aceptando el hecho de que
ninguna técnica individual es totalmente efectiva o carente de consecuencias negativas.
Esta forma de lidiar con las malezas pretende reducir su presencia a niveles tales que los
perjuicios econdmicos producidos se hallen por debajo de un umbral econédmico aceptable
para el sistema general de produccion (Chantre y col., 2013). Asimismo, el MIM también
tiene en cuenta la sostenibilidad medioambiental del agroecosistema y reduce la presién

de seleccidn sobre la resistencia a herbicidas de las malezas (Harker y O'Donovan, 2013).

% http://www.weedscience.org/Pages/GeoChart.aspx
10 https://inta.gob.ar/documentos/introduccion-al-manejo-integrado-de-malezas
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Para poder implementar el MIM es necesario: (i) identificar las malezas presentes, su
distribucién y nivel de infestacidn; (ii) conocer la biologia y ecologia de las especies
predominantes; (iii) determinar el dafio potencial que pueden ocasionar y (iv) disponer de
los recursos requeridos para llevar a cabo los métodos de control técnicamente mads
efectivos, aceptables econdmicamente y seguros para el medioambiente. EI MIM de
malezas es un programa que deberia ser sostenible en el tiempo, logrando que las
poblaciones de especies no deseadas se mantengan a niveles que no causen danos
excesivos a los cultivos. En la Fig. 1.1 se resumen los distintos métodos del control de
malezas que se pueden combinar a través del MIM. A continuacidn, se detalla cada uno de
ellos, en base a la informacién provista por GROW?! (Getting Rid Of Weeds - red publica
conformada por un grupo de agrénomos, especialistas en malezas y economistas de EEUU)

y FAO'? (Organizacion de las Naciones Unidas para la Agricultura y la Alimentacion).

\ Prevencion 3
Control

Monitoreo

Bioldgico

Control
Quimico

Control
Cultural

Control
Mecanico

Fig. 1.1: Técnicas de gestion de MIM

1. Prevencion de la dispersion de semillas de malezas: es una parte importante del

control integrado de malezas, aunque muchas veces se la subestima. La dispersion

11 GROW https://growiwm.org/what-is-integrated-weed-management/
12 FAO http://www.fao.org/3/a0884s/a0884s.pdf
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de semillas ocurre naturalmente (por el viento, agua y animales, entre otros) y
también por actividades humanas. Esta ultima puede reducirse e incluso eliminarse
con una planificacién apropiada. Un método efectivo para esto es laimplementacion
de medidas adecuadas de limpieza de la maquinaria y de equipos agricolas.
Asimismo, también es primordial mantener el control de malezas alrededor de los
margenes de los lotes y establecer vegetacion deseable en el suelo inmediatamente

después de haberlo laboreado, para prevenir futuras infestaciones de malezas.

Monitoreo de las poblaciones de malezas: La recopilacidn sistemdatica de datos sobre
la distribucion de las especies de malezas que afectan a las distintas etapas del
proceso productivo es util, en el corto plazo, para tomar decisiones inmediatas para
un control adecuado y evitar pérdidas en el cultivo. A largo plazo, estos registros
constituyen una buena base para evaluar la efectividad de los controles llevados a

cabo y contribuyen a una toma de decisiones mas informada.

Control cultural: Implica diversos manejos agrondmicos tanto del suelo como del
cultivo. Su objetivo es ayudar a que el ambiente sea mas favorable para el desarrollo
del cultivo, intentando que sea mds competitivo frente a la maleza. Entre las

medidas culturales se destacan:

i. Rotacion de cultivos: esta practica involucra la alternancia de diferentes cultivos
en el mismo lote. Debido a que algunas especies de malezas crecen
habitualmente en cultivos especificos por haberse adaptado a sus fechas de
siembra y competencia, una buena rotacion de cultivos tiende a desestabilizar
e impedir su crecimiento. Mientras mas diversas sean estas rotaciones, mejor
serd la interrupcion del ciclo de vida de la maleza. Otro beneficio asociado a esta
medida es la oportunidad de utilizar herbicidas con modos de accién diferentes
(por tratarse de distintos cultivos), retrasando de esta manera el desarrollo de

malezas resistentes.

ii. Eleccion del cultivar: es uno de los métodos mas econdmicos. Se refiere al uso

de un cultivar mds competitivo para asegurar que sea éste el que domine el lote
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al establecerse rapidamente en forma vigorosa y con alta densidad. Sin
embargo, su desventaja es que suele poseer un rendimiento potencial del

cultivo menor que el del cultivar estandar.

iii. Preparacion de suelos: Existen ciertas situaciones en las que si se mejoran las
condiciones del suelo aumentan las posibilidades de reducir la competitividad
de las malezas. Conociendo el tipo de suelo y la biologia y ecologia de las
malezas es posible planificar una mejor estrategia que favorezca mas al

desarrollo del cultivo en detrimento de la maleza.

iv. Fertilizacion: Como ya se menciond, los cultivos y las malezas compiten por los
nutrientes, pero algunos estudios demostraron que el agregado de los mismos
puede beneficiar en mayor medida al cultivo si se los aplica de manera

localizada sobre el surco y no en toda la extension del lote.

v. Manejo de agua: un riego apropiado durante las etapas de crecimiento del
cultivo permitiria que éste crezca mas rdpido y vigorosamente, logrando que
compita mas con la maleza. Sin embargo, es necesario controlar la forma en que
se suministra agua de riego, dado que puede resultar una fuente de

contaminacion de semillas de malezas.

vi. Densidad de siembra: el aumento de las densidades de siembra de los cultivos
permite que éstos aprovechen mejor y mas rapido los recursos ambientales
existentes compitiendo mejor con la maleza presente. Esto puede conducir
también a un mayor rendimiento del cultivo a costa, generalmente, de un

aumento en los gastos de siembra.

4. Control mecdnico: se trata de técnicas con las que se efectia la remociéon de
malezas de manera manual o mediante alguna herramienta de labranza. Los
métodos manuales son mas lentos y caros que la realizacion de labranzas, aunque
éstas ultimas tienen la desventaja de poder ocasionar efectos negativos sobre el

desarrollo del cultivo y sobre las propiedades del suelo.
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5. Control quimico: se refiere al uso de herbicidas para el control de malezas. Estos
son uno de los principales métodos de control dentro del MIM por ser una de las
técnicas mas eficaces. Sin embargo, también se considera que son los que
ocasionan mayor dafo medioambiental, sobre todo si no se los usa
responsablemente. Para ello es importante usar en forma secuencial herbicidas con
distintos modos de accion para evitar generar resistencia por parte de las malezas.
Idealmente, cada componente de una mezcla de herbicidas deberia tener diferente
modo de accién, un alto grado de eficacia y ser efectivo contra las malezas

problematicas.

6. Control bioldgico: se trata de diversos agentes que poseen modos de accién de
control biolégico sobre las malezas, como por ejemplo insectos, nematodos,
hongos, virus, aves y mamiferos. El mas exitoso hasta el momento ha sido utilizar
insectos que provocan cierta destruccién de las plantas no deseadas al defoliarlas,
penetrar en sus tallos o raices, comer sus semillas o formar agallas en las partes
reproductivas. Sin embargo, el control biolégico per se no ha tenido un impacto
importante en la agricultura extensiva debido a la alta especificidad requerida entre
huésped y hospedante que restringe el uso de biocontroladores en grandes

superficies.

1.3. Planeamiento del MIM basado en modelos matematicos

Los modelos matematicos de simulacién, que representan sistemas cultivos-malezas,
pueden emplearse para guiar la toma de decisiones relacionadas con el MIM a través de
sistemas de soporte a la toma de decisiones (DSS por sus siglas en inglés). Segin Chantre y
Gonzdlez-Andujar (2020), los DSS se definen como programas computacionales que,
utilizando el conocimiento de expertos, modelos de simulacion y/o bases de datos, asisten

al proceso de toma decisiones al ofrecer una serie de recomendaciones y/u opciones. El
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principal objetivo del DSS es mejorar la calidad, el tiempo y la eficiencia con que se toman

las decisiones sobre diversas areas de estudio.

Por ejemplo, algunos modelos agrondmicos permiten predecir tedéricamente, a lo largo de
un periodo de varios anos, la dindmica de las poblaciones de malezas y los rendimientos de
los cultivos como consecuencia de la aplicacion combinada de las diferentes estrategias que
conforman la caja de herramientas del MIM. De esta manera, el usuario podria obtener
informacién del sistema cultivo-maleza al estudiar diversos escenarios y evaluar, de todos

los casos simulados, cudl considera la mejor estrategia a implementar.

Sin embargo, las posibles combinaciones de todas las opciones que abarca el MIM suelen
ser muy grandes para analizar cada una de ellas en una simulacién (mas aun si el horizonte
de planeamiento es de varios afios). Para suplir esta desventaja, se realiza la optimizacién
de los modelos agronémicos. Esta herramienta permite encontrar las mejores estrategias
de MIM en funcién de ciertos objetivos, evitandole al usuario la necesidad de hallarlas por

su cuenta.

A continuacidn, se proporciona un panorama de la bibliografia referente a la simulacién de
modelos agronémicos orientados especificamente al control de malezas. Luego, se efectua
una revisién de trabajos previos sobre optimizacién del manejo de malezas empleando
modelos matemadticos de competencia cultivo-maleza sobre diferentes sistemas de

produccién, que constituyen la base de los DSS.

1.3.1. Modelos de simulacién agronémicos

En el caso de la agricultura, desde finales de 1980, una gran cantidad de modelos de
simulacidon orientados al soporte a la toma de decisiones han sido desarrollados. En
particular, en esta seccidn nos centraremos en realizar una breve revisién bibliografica de
modelos de simulacién cultivo-maleza. En la Tabla 1.1, adaptada de Lodovichi (2018), se
puede observar una clasificacion de diversos modelos en funcion de: (i) la maleza/cultivo

que simulan; (ii) el pais donde se desarrollé el estudio, ya que segun el lugar deben ajustarse
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ciertos parametros requeridos para la simulacidn; (iii) el tipo del modelo, que puede ser
climatico (si hace uso explicito de datos meteoroldgicos) y/o bioldgico (si cuantifica el
modelado de algunos subprocesos eco-fisioldgicos importantes). A su vez, estos ultimos se
dividen en modelos empiricos (basados en relaciones estadisticas) o mecanicistas (basados
en primeros principios); (iv) si presenta una evaluacién econdmica o medioambiental de las

estrategias propuestas y (v) si el alcance es operativo o tactico/estratégico.

En general, la mayoria de los modelos de la literatura se centran en el estudio de las malezas
anuales tipicas presentes en las rotaciones de trigo, aunque también existe el modelado de

otros tipos de cultivo.

Como se puede apreciar de la Tabla 1.1, la mayoria de los desarrollos se llevaron a cabo en
paises europeos. De todas formas, también se han realizado estudios al respecto en

Australia y América, por lo cual se evidencia que se trata de un tema de interés mundial.

En cuanto al tipo de modelo, a excepcién de una de las referencias enunciadas (Colbach y
col. (2007)), el resto presentan modelos biolégicos y empiricos. Sélo en cuatro de los quince
trabajos analizados (Colbach y col. (2007), Méziére y col. (2013), Andrew y Storkey (2017) y
Molinari y col. (2020)) se tiene en cuenta los datos meteoroldgicos como requerimiento

necesario para la simulacién.

Por otro lado, mas de la mitad de la literatura presentada en esta seccién realiza una
evaluacién econdmica en su simulacidn. Esto resulta muy util para estimar los resultados
econdmicos de la actividad agronémica y comparar las distintas estrategias implementadas
entre si. Sin embargo, solo recién en los Ultimos afios se ha manifestado la preocupacién
por cuantificar los efectos negativos que podrian tener los distintos métodos de control de
malezas sobre el medio ambiente. Es por esta razén que relativamente pocos de estos
articulos incluyen una evaluacion cuantitativa del impacto ambiental (Berti y Zanin (1997),

Berti y col. (2003) y Molinari y col. (2020)).

En base a esta revisién parcial, se puede decir que el desarrollo de modelos agrondmicos se
concentra principalmente en problemas de simulacion tactica/estratégica, considerando

horizontes de planificacidn de varios anos, mdas que en decisiones de tipo operativas dentro
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de una temporada. Sin embargo, debido a la gran cantidad de posibles combinaciones de
diferentes opciones de control, asi como también de otras decisiones agronémicas que
pueden simularse en el corto o largo plazo, resulta casi imposible analizar por simulacidon
todos los escenarios agronémicos que podrian llevarse a cabo a lo largo de un periodo de
varios afios. Es por esta razéon que se considera imprescindible contar con métodos
sistematicos de exploraciéon del espacio de soluciones, por ello, muchos DSS también
implementaron algoritmos de optimizacién numérica para automatizar la bisqueda de la

mejor estrategia agrondmica.
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Tabla 1.1: Modelos poblacionales de manejo de malezas

Pais d Tipo de modelo Evaluacion Alcance
Referencia Maleza/Cultivo als de L. Bioldgico .. Impacto ) Tactico/
desarrollo  Climatico — — Econdémica . Operacional L .
Empirico Mecanicista Ambiental Estratégico
Alopecurus
Doyle y col. (1986) myosuroides/ Reino Unido X X X

Trigo de invierno

Avena fatua L./
Cousens y col. (1987) Reino Unido X X X
Trigo de invierno

Gonzdlez-Andujar (1991) Avena sterilis Espana X X
Wiles y col. (1996) General USA X X X

1 .
Berti y Zanin (1997) / 6 especies de

malezas/ ltalia X X X X

Berti y col. (2003) . .

soja y trigo
Gonzalez-Andujary
Fernandez-Quintanilla Lolium rigidum Espaifa X X
(2004)
Pannell y col. (2004) Lolium rigidum Australia X X X

Alopecurus
Colbach y col. (2007) Francia X X X

myosuroides
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Tabla 1.1 (continuacién): Modelos poblacionales de manejo de malezas

Pais d Tipo de modelo Evaluacion Alcance
Referencia Maleza/Cultivo als de Climatico Bioldgico .. Impacto . Tactico/
desarrollo — — Econdmica . Operacional L .
Empirico Mecanicista Ambiental Estratégico
Torra y col. (2010) Papaver rhoeas/trigo Espafia X X
y colza
Méziere y col. (2013) Alopecurus Francia X X X
y col. Myosurroides
; Alemania/
Vasileiadis y col. (2015) Diversas , X X X
malezas/maiz Italia/Eslovenia
A F L./tri
Menegat y col. (2017) vena Fatua L./trigo Alemania X X X
y colza
Andrew y Storkey (2017) Alopecurus Reino Unido X X X
y ¥ Myosurroides/trigo
A L./ tri .
Molinariy col. (2020) vena fatua L./ trigo Argentina X X X X X

y cebada
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1.3.2. Optimizacion de modelos de simulacion agronémicos

La optimizacion de modelos matematicos sobre el manejo de malezas es un campo de
estudio bastante amplio. Por ejemplo, existen numerosos trabajos sobre el control 6ptimo
de infestaciones de malezas dentro de diversos ecosistemas (no sélo relacionados con
cultivos) con la finalidad de analizar el efecto de especies invasoras. A su vez, una gran
cantidad de literatura profundiza en el control de maleza desde el punto de vista de su

distribucién espacial.

En esta seccién nos enfocaremos en trabajos que comprenden especificamente la
optimizacidén del control de malezas empleando modelos matemadticos que representan su
competencia con cultivos en sistemas de produccidn agricola. Los mismos se presentan en
la Tabla 1.2 clasificados segun: (i) la maleza/cultivo que optimizan; (ii) el pais donde se
desarrollé el estudio; (iii) el tipo de optimizaciéon que se realiza; (iv) el alcance del trabajo,
gue puede ser operativo o tactico; (v) la funcién objetivo a optimizar, que puede tener en
cuenta el aspecto econdmico y medioambiental; (vi) el control de maleza, que puede ser
quimico, cultural, mecanico, biolégico y/o manual; (vii) el horizonte de planeamiento (HP)
del modelo agrondémico y (vii) las variables de decisidon: aquellas variables que, al
optimizarse, modificaran su valor hasta encontrar el que mejor se ajuste segun la funcién

objetivo que se maximiza o minimiza.

Segun lo expuesto en la Tabla 1.2, se puede decir que la mayor parte de la investigacién
realizada en este campo utiliza un enfoque de programaciéon dindmica o dinamica
estocastica para resolver los problemas de optimizacidn, si bien existen otras metodologias
utilizadas en menor medida, como la programacion matematica. Ademas, al igual que en
los modelos agrondmicos de simulacién analizados anteriormente, la mayoria de los

trabajos de optimizacidon también tienen un alcance tactico.

Adicionalmente, cabe destacar que gran parte de estos trabajos considera Unicamente el

efecto econdmico de las estrategias de control. Sélo tres de ellos (Sells (1995), Neeser y col.
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(2004), Lodovichiy col. (2013)) también tienen en cuenta el impacto ambiental ocasionado

por los métodos de control de malezas.

Asimismo, existen pocos estudios respecto de la resistencia que pueden desarrollar las
malezas frente a la aplicacién de ciertos herbicidas. Sélo Gorddard y col. (1995) y Doole y
Panell (2008) plantean un modelo que tiene en cuenta este tema, el cual recientemente

esta cobrando mas importancia.

En cuanto al control de malezas mas estudiado, es evidente que el mayor andlisis se
concentra en los métodos quimicos (once trabajos) y en menor medida en métodos
culturales (seis trabajos) y mecanicos (tres trabajos). Sélo Chalak-Haghighi y col. (2008)
considera también métodos bioldgicos, mientras que, Martinez y col. (2018) es el Unico que

tiene en cuenta el control manual.

Gran parte de los trabajos de la Tabla 1.2 plantean un horizonte de planeamiento mayor a
cinco afios, mientras que la mitad de ellos permite optimizar lo que sucedera en un plazo
superior a diez afios. De esta manera, la mayoria de estas herramientas brindan una

estrategia a largo plazo.

Por Ultimo, es importante destacar que los estudios de optimizacion se enfocan
principalmente en establecer la mejor estrategia de control de malezas, analizando qué
método de control establecer (en general eligiendo entre diferentes herbicidas). Sélo dos
de ellos (Sells (1995) y Neeser y col. (2004)) también determinan la mejor rotacién de

cultivos y su fecha de siembra.

En lineas generales, se podria decir que la optimizacion de este tipo de modelos de manejo
de cultivos-malezas constituyen herramientas Utiles de soporte al proceso de toma de
decisiones agrondmicas. Las mismas permiten planificar una estrategia a seguir por varios
afos al evaluar los resultados de combinar una amplia gama de acciones que no podrian

analizarse sdlo simulando escenarios especificos.

De la revision anterior se destaca el hecho de que no se han identificado estudios que
aborden de manera explicita la optimizacién multiobjetivo del MIM, asi como la

consideracién del impacto ambiental asociado al control mecanico.



Tabla 1.2: Optimizacién de modelos de simulacién agronémicos

Funcidn objetivo

Pai HP .
Referencia Maleza/Cultivo ais de o, .. Impacto Control " Variables de decision
desarrollo Optimizaciéon Alcance  Econémica ) (afios)
Ambiental
Avena Fatua L. o
Fishery Lee
( ) Avena ludovica/ Australia Dinamica Tactico Max. VA3 - Quimico 10 (i) Estrategia de control
1981
Trigo
Taylor y Burt Avena Fatua L./ Dinami
EEUU mar,mc,a Tactico Max. VA - Quimico 5 (i) Estrategia de control
(1984) trigo de primavera estocastica
P Avena Fatua L./ Dinami ] ) Quimico/
andeyy Australia mar,mc,a Tactico Max. VA - - (i) Dosis herbicidas
(i) Trigo/cebada de
Invol ovi ; )
Sells Avena Fatua L./ Reino Dinamica nvolucrado Quimico/ INVIErno o primavera,
. Tactico Min. Costos COMO costo 10 (ii) Fecha de siembra del
(1995) trigo-cebada Unido estocastica . Cultural cultivo:
econdémico ;
(iii) Estrategia de control
Gorddard Lolium rigidum/ ) ) Quimico/
orddardy Australia No lineal T4ctico Max. VA - 30 (i) Estrategia de control
col. (1995) Trigo no-quimico

13 VA: Valor Actual



34

Tabla 1.2 (continuacidén): Optimizacién de modelos de simulacién agronédmicos

Funcidn objetivo

. . Pais de e e HP .
Referencia Maleza/Cultivo Optimizacion  Alcance .. Impacto Control " Variables de decision
desarrollo Econdémica ) (afios)
Ambiental
Wu Setaria pumila — Teoria de
Xanthium EEUU control Tactico Max. VA - Quimico 5 (i) Dosis herbicidas
2 . -
(2000) strumarium/maiz optimo

46 malezas/trigo de

- . . . Involucrado ii) Esquema de rotacion
Neesery col.  jnvierno-maiz-soja- e g A Max. Ganancia P (i) Esq :
-emolacha azucarera EEUU Clasificacion Tactico Neta como Quimico - de cultivos;
(2004) sorgo restriccion (i) Dosis herbicidas

Lolium rigidum/

I ' Quimico/
Dooley Panell  3jtramuces-trigo-
& Australia Estocastica Tactico Max. VA - Mecénico/ 20 (i) Estrategia de control
(2008) cebada-canola-
i Cultural
3 tipos de pastos
Quimico/
Chalak- Cirsium arvense/ Mecdénico/
ishi N L L Max. G i . .
Haghighi'y col. ueva Dinamica Tactico ax. Banancia - 40 (i) Estrategia de control
(2008) Pasturas Zelanda Neta Cultural/

Bioldgico
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Tabla 1.2 (continuacidén): Optimizacién de modelos de simulacién agronédmicos

Funcion Objetivo

. . Pais de e, HP .
Referencia Maleza/Cultivo Optimizacion  Alcance - Impacto Control o Variables de decision
desarrollo Econdmica . (afios)
Ambiental
A. myosuroides-
Anisantha sterilis L.-
_— Stellaria media L./ Quimico/
Benjaminy col. i Reino Dinamica Tactico Max. Ganancia Mecdénico/ 6 (i) Estrategia de control
(2009) guisantes-patatas-  jpjqo estocéstica Neta &
colza- remolacha Cultural
azucarera- trigo-
cebada- habas
o Involucrado
Lodovichi'y col. Méx. Ganancia
Avena fatua L./trigo  Argentina MINLP Operativo Neta como costo  Quimico 1 (i) Estrategia de control
2013 _
( ) econémico
Martinez y col. Cultural/
Zea mays ssp/maiz Espafia Dinamica Tactico Min. Costos - I 15 (i) Estrategia de control
Manua

(2018)




36

1.4. Tecnologia de desarrollo adoptada

En esta seccidén se presentara la tecnologia que fue necesario emplear para poder
implementar el modelo de DSS de MIM, asi como también para el desarrollo de la

herramienta que lo optimizara.

Si bien existen diversas plataformas de programacion de modelos de simulacién vy
algoritmos numéricos muy desarrollados para optimizarlos, la mayoria del software mas
competitivo es propietario y posee costos elevados en conceptos de licencias (como
gProms*, GAMS® y MATLAB®). Asimismo, para muchas aplicaciones de cierta dimension,
aun contando con las plataformas de desarrollo mas sofisticadas y amigables, se suele
requerir de un esfuerzo de programacion adicional significativo para implementar y resolver

los modelos resultantes (Chen y col. (2017), Lang y Zhao (2016), Pfetsch y col. (2015)).

Con el fin de evitar los costos relacionados con la adquisicién de licencias propietarias, en
esta tesis se propone confeccionar una herramienta propia de simulacién y optimizacién
del MIM, empleando recursos de software libre. Es importante destacar que, con la
creacién de un software propio, no se pretende competir con plataformas comerciales de
modelado y optimizacién (como las comentadas previamente). Lo que se busca es disponer
de un instrumento accesible para desarrollar proyectos de investigacion y transferencia,
gue proporcione soluciones de aceptable eficiencia y no requiera presupuestos para
adquisicion y mantenimiento de licencias comerciales de software lo que, en la practica,

suele resultar una restriccidon importante para transferir y desarrollar colaborativamente.

A su vez, cabe mencionar que existen muchas herramientas de optimizacién no comerciales
muy competitivas y utilizadas que podrian llegar a adaptarse a los fines perseguidos (por

ejemplo, PYOMO?!’ y PyGAD?!® desarrollados en Python entre varios otros). Sin embargo,

1% https://www.psenterprise.com/products/gproms

15 https://www.gams.com/

16 https://www.mathworks.com/products/matlab.html
7 http://www.pyomo.org/

18 https://pygad.readthedocs.io/en/latest/
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éstas no cuentan con la garantia de un soporte permanente, lo que podria llegar a ocasionar
su interrupcion en el futuro, amenazando la continuidad del presente proyecto. Ademas,
aunque el cddigo de dichas herramientas esté desarrollado con las mejores practicas, suele
resultar complejo adaptarlo y modificarlo, a veces tanto o mas que desarrollar una
herramienta propia. Por estas razones se prefirid apostar a dar continuidad a desarrollos
propios (Damiani y col., 2018) en lugar de emplear desarrollos libres de otros grupos de

investigacion.

En materia de software de desarrollo, existen en la actualidad diversas opciones con
excelentes prestaciones para emprender un proyecto de estas caracteristicas entre las que
se destacan Julial®, R?® y Python?!. En este trabajo, tanto el modelo de simulacion
agrondmica como el algoritmo de optimizacidon se programaron en el lenguaje de cédigo
abierto Python. Se selecciond esta alternativa porque el grupo de investigacién posee cierta
experiencia en su uso y ademas por su enorme popularidad y disponibilidad de

complementos como se menciona a continuacion.

Python es considerado uno de los lenguajes de programacioén libres o gratuitos mas
populares por su simplicidad, versatilidad, agilidad de lectura, flexibilidad y gran precision y
calidad de sintaxis. Al ser de alto nivel admite un prototipado rapido de todo tipo de
aplicaciones o algoritmos utilizando muy poco cddigo. Ademas, acepta la incorporacion de

nuevas funciones y clases a un objeto existente porque es orientado a objetos y dinamico.

Python es un lenguaje interpretado por una maquina virtual. Esto permite que pueda
utilizarse en cualquier sistema que contenga su interpretador, constituyéndose como un
lenguaje multiplataforma. De esta manera, admite que se combinen distintas aplicaciones

realizadas en diversas plataformas, por eso se lo utiliza como software “glue”.

Debido a que su sintaxis es muy intuitiva y de propdsito general, su curva de aprendizaje
resulta ser realmente corta, esto es muy importante dado que permite que un desarrollador

se enfoque mas en la creacidn de nuevos productos que en el lenguaje en si. Python facilita

19 https://julialang.org/
20 https://www.r-project.org/
21 https://www.python.org/
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la programacion ya que posee una gran variedad de bibliotecas, paquetes y “toolboxes”.
Asimismo, cuenta con una comunidad muy activa que responde a problemas concretos a

través de sugerencias, tutoriales o incluso hasta brindando el cédigo para resolverlos.

A continuacién, se describiran en detalle las tres librerias cientificas, gratuitas y de gran

capacidad, que potencian el uso de Python en diferentes aplicaciones:

Numpy: afiade a Python funcionalidades para el manejo sencillo y eficiente de
operaciones matriciales y vectoriales, desde las mds bdsicas hasta las mas
complejas. Ademds, proporciona herramientas que permiten incorporar cédigo
fuente de otros lenguajes de programacion como C/C++ o Fortran, lo que

incrementa notablemente su compatibilidad e implementacion.

*  Scipy: es una libreria de herramientas numéricas que usa Numpy como base. Posee
maodulos para optimizacion de funciones, integracién, funciones especiales, vy

resolucion de ecuaciones diferenciales ordinarias, entre otros.

*  Matplotlib: es una biblioteca para la generacion de graficos 2D y 3D a partir de datos

contenidos en listas o arrays.

Ademas de los mencionados, Python cuenta con una gran variedad de otros entornos de
trabajo (frameworks) que son muy convenientes para el desarrollo de actividades
complementarias a esta investigacion. Por ejemplo, Pandas?? brinda herramientas para
analisis y manipulacién de datos. En otro orden de aplicaciones, Django?3, posibilita la
construccion de aplicaciones web, lo cual es sumamente util porque aumenta la capacidad

de transferencia de los desarrollos realizados en Python.

Una de las desventajas de Python frente a lenguajes compilados como C y Fortran es su
menor rapidez de ejecucién. Esto se debe a que Python, al ser un lenguaje dindmico e
interpretado, ejecuta el cédigo linea a linea y, ademas, utiliza una gran cantidad de

memoria, lo que se traduce en tiempos de cdmputo mas elevados.

22 https://pandas.pydata.org/
2 www.djangoproject.com
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Este lenguaje se puede ejecutar en varios editores (IDEs). En esta tesis se decidio utilizar
Pycharm?4, debido a que presenta una comunicacion mas fluida con Bitbucket?>,

herramienta que se explica posteriormente.

Bitbucket es un Sistema de Control de Versiones (SCV) distribuido basado en web, para los
proyectos que utilizan Mercurial y Git. Este sistema informatico permite registrar los
cambios realizados sobre un archivo o conjunto de archivos a lo largo del tiempo. Ademas,
Su uso permite una revision de cédigo de manera mas eficiente y una comunicacion mas
sencilla entre los miembros del grupo, facilitando la colaboracién y acelerando el proceso

de desarrollo.

1.5. Objetivos y Estructura de la Tesis

El objetivo general de la tesis es desarrollar un prototipo de sistema de asistencia a la toma
de decisiones que permita guiar el MIM en sistemas de produccién de cereales de invierno.

Dentro de este marco se plantean, a su vez, tres grandes objetivos especificos:

1. Adaptar, extender e implementar computacionalmente un modelo de simulacién
cultivo-maleza que pueda representar el comportamiento multianual de los sistemas
productivos tipicos de la zona de estudio seleccionada.

2. Desarrollar una herramienta de software propia para resolver problemas de
optimizacién mixto-entero no lineales. En particular, este algoritmo debe permitir
optimizar modelos con restricciones y variables binarias, asi como también tratar
problemas multiobjetivo.

3. Optimizar el modelo del item 1 empleando el algoritmo de optimizacién del item 2,
con el fin de encontrar mejores esquemas de rotacién de cultivos y estrategias de
manejo de malezas a largo plazo, para sistemas de la regidon sur-sudoeste de la

provincia de Buenos Aires. De esta manera, el usuario de esta herramienta (productor,

24 www.jetbrains.com/pycharm
Bwww.bitbucket.org
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extensionista, asesor agropecuario), puede obtener informacién acerca de: (i) el mejor
esquema de rotacidon de cultivos; (ii) la fecha de siembra de los cereales; (iii) su
densidad de siembra; (iv) los tratamiento mas adecuados para manejar las malezas;
(v) la fecha de aplicacion de los métodos de control; (vi) el rendimiento de los cultivos;
(vii) el margen bruto anual; (viii) el valor actual (VA) del horizonte de planeamiento y

(ix) el impacto ambiental de la estrategia de produccién.
A continuacidn, se detalla brevemente la estructura de esta tesis:

En el Capitulo 2, se describe el modelo de simulacion del sistema cultivo-maleza adoptado.
En especifico, se presentan los datos necesarios para su ejecucién y la descripcidon detallada
de los modelos de los cultivos trigo y cebada, asi como el de la maleza Avena fatua L.
Ademas, se detallan las adaptaciones y extensiones introducidas al modelo para su empleo
como parte del DSS propuesto. En particular, se propone una metodologia para determinar
las fechas fenoldgicas del cultivo, lo que evita la necesidad de recurrir a simulaciones
externas. También, se incorpora un indicador econdmico adicional para evaluar la
rentabilidad de la actividad y se amplia el nimero de términos en el calculo de costos.
Adicionalmente, se calculan dos nuevos indices que determinan el impacto ambiental
ocasionado por las distintas estrategias de control. A continuacién, se presentan cinco casos
de estudio para determinar y comparar las consecuencias econdmicas y ambientales de
diferentes estrategias aplicadas al sistema cultivo-maleza. Por ultimo, se realiza un analisis
de escenarios sobre tres parametros inciertos muy importantes, como lo son la cantidad de

semillas de maleza cosechadas, el banco de semillas inicial y la tasa de descuento aplicada.

En el Capitulo 3, se desarrolla el concepto de optimizacién Mixto Entera No Lineal
Multiobjetivo (MINLP-MO), explicando su formulaciéon y complejidad. A su vez, se describe
la clasificacion de los algoritmos de optimizacion en deterministicos y metaheuristicos, para
luego desarrollar uno de ellos en particular, el algoritmo de optimizacidon continua por
enjambre de particulas (PSO). Se presenta la formulacion matematica de este optimizador
junto con la descripcion de sus elementos y su parametrizacion. Posteriormente, se detalla
el tratamiento de restricciones propuesto, asi como también la técnica de manejo de

variables binarias y la metodologia elegida para optimizar multiples objetivos. Finalmente,
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se presenta la implementacion propia del algoritmo PSO MINLP-MO vy su testeo con

diferentes funciones benchmark.

En el Capitulo 4, se describen las variables continuas y binarias optimizadas por el PSO
cuando es aplicado sobre el modelo agronémico estudiado en el Capitulo 2, asi como
también se detallan los valores de los parametros utilizados por el mismo. A continuacion,
se formulan y presentan los resultados de cuatro casos de estudio, que difieren entre si por
las funciones objetivo a optimizar y/o por la parametrizacidon especifica del modelo de
simulacidn. Se analizan los resultados con énfasis en los aspectos agronédmicos, econdmicos

y medioambientales.

Por ultimo, en el Capitulo 5 se presentan las conclusiones de la tesis y se plantea el trabajo

a futuro segun la experiencia obtenida durante el desarrollo de la misma.
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CAPITULO 2

SIMULACION DEL SISTEMA CULTIVO-MALEZA

En este capitulo se presentard primeramente el modelo de simulacién del MIM de Molinari
y col. (2020) que fue tomado como base en este trabajo. Luego se explicaran las tres
contribuciones principales de esta tesis a dicho modelo de simulacidn; especificamente en
la determinacién de las fechas fenoldgicas del cultivo y en los mddulos econémico y
ambiental. El primer aporte consiste en adoptar una forma de relacionar las distintas fechas
claves del desarrollo del cultivo a la fecha de siembra del mismo, evitando asi recurrir a
calculos externos. En el segundo caso se tuvieron en cuenta mas términos en el célculo del
margen bruto y, ademas, se propone la evaluacion de otro indicador econdmico: el valor
actual (VA). Por otro lado, se incorporé el célculo de dos nuevos indices para estimar el
impacto ambiental, uno de herbicidas (P) y otro de labranzas (T). Finalmente, se simulan

cinco casos de estudio para ilustrar las prestaciones de la herramienta.

2.1. Introducciéon

El modelo matematico de simulacion del MIM propuesto por Molinariy col. (2020) permite

simular:

La dindmica poblacional de la maleza teniendo en cuenta las estrategias de control
seleccionadas para cada ano.

El nivel de competencia cultivo-maleza.

El rendimiento esperado del cultivo segin la competencia con la maleza y la
estrategia de manejo utilizada.

Distintos indicadores econdmicos y ambientales.
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A partir de un horizonte de simulacién indicado por el usuario, el modelo predice la
dinamica diaria de las principales variables asociadas a la maleza y al cultivo a lo largo de
cada ciclo agrondmico anual. Dicho modelo emplea informacion biolégica y agrondmica de
las malezas y de los cultivos simulados, registros o prondstico de temperaturas medias y
precipitaciones diarias y datos relacionados con la aplicacién de medidas de manejo

quimicas, mecanicas y culturales especificadas por el usuario.

El modelo original, propuesto por Molinari y col. (2020), fue desarrollado en un libro de
Excel con macros en Visual Basic para potenciar las prestaciones de la planilla de calculos.
En este trabajo, dicho modelo fue traducido al lenguaje de programacién Python para
acelerar su ejecucién, poder extender sus prestaciones e integrarlo con otras herramientas
en los capitulos subsiguientes. Igualmente se preservé Excel como mecanismo para ingreso
de datos y escritura de resultados dado que constituye una plataforma intuitiva y sencilla

para la mayoria de los usuarios.

Si bien el modelo es de propdsito general, adaptable en principio a cualquier maleza anual,
en competencia con todo tipo de cultivos en rotacidn, fue disefiado sobre sistemas agricolas
de la regidon semidrida templada argentina, especificamente a partir de abundante
informacién obtenida de sistemas extensivos del sudoeste de la provincia de Buenos Aires.
En particular se trabajara sobre un plan de rotacién basado en trigo (Triticum aestivum L.)
y cebada (Hordeum vulgare L.) en competencia con la maleza anual AVEFA (Avena fatua L.),

como se menciond en el capitulo anterior.

En este capitulo se presentaran Unicamente los elementos basicos del modelo de Molinari
y col. (2020). Dado que se trata de un modelo relativamente extenso, la version detallada,

junto con la nomenclatura y datos correspondientes puede consultarse en los Anexos | y Il.

2.2. Ingreso de datos

El modelo de simulacién posee una estructura de calculo muy general que puede ser

utilizada para cualquier tipo de cultivo y maleza de ciclo anual, incorporando los datos
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propios de cada uno. El ingreso de los mismos se realiza en una hoja Excel, una plataforma
familiar para la mayoria de los usuarios, que brinda una interfaz sencilla para la
especificacion de la informacion. Luego, dicha hoja es leida por Python para comenzar la

simulacion.

En la Fig. 2.1 se muestra un resumen de todos los datos que es necesario especificar para
poder utilizar los modelos de simulacion que se detallardn en las siguientes secciones. La
definicidon de cada variable y pardmetro se presenta en forma detallada en el Anexo I. En la
Tabla Al.1 se especifican los pardmetros del cultivo, en la Tabla Al.2 los de la malezay en la

Tabla Al.3 los de los métodos de control.

Los parametros definidos anteriormente se consideran datos constantes debido a que
representan un determinado cultivo, una cierta maleza y los posibles métodos de control

especificos que podrian aplicarse para ese sistema.

Particularmente, los cereales adoptados en esta tesis son trigo y cebada cervecera, tipicos
de las rotaciones del sudoeste bonaerense, cuyos pardmetros se proporcionan en la Tabla
Al.4. Como se describié detalladamente en el capitulo introductorio, debido a su interés en
la zona bajo estudio, se eligio AVEFA (Tabla Al.5) como maleza problematica. Los métodos
de control que se tienen en cuenta en esta tesis son los tipicamente empleados para el
sistema descrito y los parametros correspondientes se detallan en la Tabla Al.6. Todos los

datos del cultivo, maleza y su control fueron tomados de Molinari y col. (2020).

Una vez definidos los cultivos y la maleza a simular, es necesario proporcionar otras
especificaciones que varian de acuerdo al caso de estudio que se desea analizar. Para ello,
es necesario que el usuario ingrese, a través de una hoja Excel, la informacién necesaria

para simular cada caso en particular (Tabla Al.7).

La tabla con los datos propios de la simulacién se presentard en detalle en la seccion de

casos de estudio, de acuerdo a las distintas estrategias de manejo que se analizaran.
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DATOS PROPIOS DEL CASO A SIMULAR
Fechainiciai Tiempogimuiacions Tmins Tmaxs Tmeaiai Precipitaciones; Rotacion qytivos:
FeChasiembrame;DACcultim;MPRMcultivo;TPLAm;'ixcultiva}RPcultivo;BSiniciaI;
Controlpgieza; Fechaconeror; %0SeMeocec; %0Semyqy; Costoyay; CostoLimpieza-

DATOS DE LOS METODOS DE CONTROL

Datos necesarios para determinar el impacto del método de control: Método de control;

Precio; Costo de aplicacién; Controlg: [%].
Datos necesarios para calcular el indice de Impacto Ambiental EIQ: ia%; Aplicyc; EIQ;q,.
DATOS DE LA MALEZA
TTAgp [°Cl; CApax lind/m?); FPgp; Ib; Id; sm; q[t]; Feccony; FeCeonyy; Prod. Semmsy.

DATOS DEL CULTIVO

Precioyenta qyipipes GASLOSs; Gastosce;, TTMFoutivos DSEcuitives Acuttive V- Kewitivos

SC—E—PCCcultivo; SC—PCCcultivo; SC-PCC—MFcuItivo-

Fig. 2.1: Ingreso de datos

2.3. Modelo de simulacion del cultivo

En la Fig. 2.2 se puede observar un resumen de la secuencia de calculo diario del modelo de

simulacién de cultivos con las ecuaciones mas importantes detalladas en el Anexo Il.
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o )
dia
@ TTA[dia] = Z GD; (2.1
a=1 0
Si Fecha = Fech@gmergencia_triGo Y Fecha < Fechayy: =
Si TTA[dia] < 1116:
TPLArgicoldial = 0.1138¢0-003714+TTA[dia]
Si 1116 < TTA[dia] < 2260:
TPLArgioldia]l = 0.0812 = TTA[d{a] + 5.02 * 1075 = TTA[d{a]? (2.23)
—1.07 + 1078 * TTA[d{a]?
Sino:
TPLApgicoldial = 0
Si Fecha = FechaEme,.gem-aCEBADAy Fecha < Fechayr cppapa:
SiTTA < 870:
TPLAcpgapaldial = 0.02g00054TTA
S5i870 < TTA < 1480:
(2.2b)

TPLAcgpapaldial = 0.3.6 — 7.51  10~*  TTA[dia]
+1.15% 107 TTA[dia)?
Sino:
TPLAcggapsldial =0

@ Feldia] = (TPLA[dia]/TPLA ) * DAC

DSE (2.3)

SC_E_PCCyyivo * FCldia] si Fecha > Fech@gmergencia ¥ Fecha < Fechapiciopce

@ SC[dia) ={ SC_PCCeyivo St Fecha = Fechapyjciopee ¥ Fecha < Fechaginpcc (2.4)
SC_PCC_MF iy St Fecha = Fechapimpee ¥ Fecha < Fech@yqqurezrisiosgica

(5) Relaio] = [2224 4 bac MPRM + (1 MPRM)] RP (2.5)
= * —_ * .
ano DSE ' A+ DAC + K * DM[afio]

[
U

Fecha, GD,TTA, =t X PLANILLA
TPLA,FC,SC =3 EXCEL

Fig. 2.2: Modelo de simulacion de cultivos

En primer lugar, se calculan los grados dia (GD) a partir de los datos suministrados por el

usuario a través del prondstico o registro meteorolégico y, a continuacién, se determina el
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tiempo térmico acumulado (TTA). Este factor se utiliza para definir el area foliar total de la
planta (TPLA por sus siglas en inglés). Luego, se determina el factor de competencia (FC);
éste establece el grado en que el cultivo permite el avance o crecimiento de la maleza en
competencia. Posteriormente, se calcula la susceptibilidad del cultivo a la competencia con
la maleza (SC) que, junto con el TPLA, establece la conexidn entre este modelo y el de
simulaciéon de la maleza. Por ultimo, al finalizar la temporada agrondmica se estima el

rendimiento del cultivo (RC).

Una vez completada la simulacién, se extrae en una hoja Excel el valor diario de los
parametros del cultivo que se consideraron mas relevantes: los grados dia (GD), el tiempo
térmico acumulado (TTA), el area foliar total de la planta (TPLA), el factor de competencia
diaria del cultivo sobre la maleza (FC), la susceptibilidad del cultivo a la competencia

interespecifica (SC) y el rendimiento esperado del cultivo (RC).

2.4. Modelo de simulacion de la maleza

En lineas generales, el modelo de crecimiento para una maleza anual (AVEFA) sigue el
esquema presentado en la Fig. 2.3. En la misma se tienen en cuenta tres etapas basicas para
su desarrollo: 1) Banco de semillas del suelo, 2) Dindmica poblacional en términos de sus
principales estados fenoldgicos: i) Plantula, ii) Vegetativo Temprano, iii) Vegetativo

Avanzado, iv) Reproductivo Inicial, v) Reproductivo Avanzado. 3) Produccién de semillas.

En primer lugar, se establece el banco inicial de semillas quiescentes (sin dormiciéon) (BS).
Este indica el conjunto de semillas presentes en el suelo que emergeran en el afio de
simulacidn. Se trata de un parametro dificil de conocer y requiere de metodologias muy
especificas para su determinacion. Asimismo, es necesario establecer la proporcion de
semillas que podrian germinar si las condiciones ambientales son adecuadas, las cuales son

las que efectivamente emergeran cada ano.
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Depredacion Banco de Emergencia
Dispersion Semillas Competencia Intraespecifica
Competencia Interespecifica

Mortalidad Natural Control Residual
Nuevas
Semillas
Produccidn de f
Semillas .
Etapas del ciclo de

Reproductivo vida de AVEFA Vegetativo
Avanzado Temprano

Control
Competencia Intraespecifica
Pasaje Plantulasa Veg. Temp.TTA =
70°Cd

Control
Control . e
. A Competencia Intraespecifica
Pasaje Rep. Inic. a Rep. Av. .
TTA = 300°Cd Pasaje Veg. Temp a Veg. Av.
B - - TTA = 280°Cd
Reproductivo Vegetativo
Inicial Avanzado
€ ——
Control

Competencia Intraespecifica
Pasaje Veg. Av. a Rep. Inic.
TTA = 400°Cd

Fig. 2.3: Etapas del ciclo de vida de AVEFA

Para estimar la emergencia de Avena fatua a campo, se utiliza el modelo propuesto por
Chantre y col. (2018). El mismo, basandose en variables ambientales (temperatura maxima
y minima y precipitaciones en base diaria), permite establecer la tasa de emergencia diaria

de la maleza.

Luego, es necesario definir en qué estado se encuentra la maleza segun el tiempo térmico
acumulado (TTA). En esta simulacion se consideran cinco estados fenoldgicos (EF):

i. Pldntula (P): es la fase inicial de la maleza comprendida entre la emergencia de las
hojas primordiales (cotiledén) y la aparicidon de la primera hoja verdadera. Sobre
este estado influye mayormente la competencia interespecifica (Compinteresp),
gue representa el efecto competitivo del cultivo sobre la maleza.

ii. Vegetativo Temprano (VT): es la segunda fase de la maleza, se identifica por la
aparicion de dos a cuatro hojas verdaderas. Para la AVEFA este estado se alcanza
cuando se logra una acumulacién de grados dia igual a 70°Cd a partir del estado

anterior.
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iii. Vegetativo Avanzado (VA): se caracteriza por la aparicion de nuevos tallos
(macollos) sobre la base del tallo principal, aumentado su capacidad competitiva
intra (con otras plantas de la propia maleza) e interespecifica (con plantas de otra
especie). En AVEFA, su aparicién se debe a la superacion de una acumulacién de
grados dias igual a 280°Cd a partir del estado anterior.

iv. Reproductivo Inicial (RI): periodo de floracién que se encuentra entre la aparicion
de la panoja (flores agrupadas en un mismo tallo) y el estado de madurez fisioldgica
antes de la dispersién natural de las semillas. Su capacidad competitiva intra e
interespecificas también es importante. En la maleza AVEFA, esta fase se inicia
cuando la acumulacidn de grados dias es igual a 400°Cd a partir del estado anterior.

V. Reproductivo Avanzado (RA): periodo de dispersion posterior al llenado del grano.

La capacidad competitiva en este estado es poco significativa en comparacién con
los dos estados previos porque los individuos comienzan a envejecer (proceso de
senescencia). Este estado surge cuando la acumulacién de grados dias es igual a
300°Cd a partir del estado anterior en AVEFA.
Sin embargo, el ingreso de la maleza a cada estado fenoldgico no sélo depende de alcanzar
cierto TTA4, sino también de la magnitud de la competencia intraespecifica (Comp;ntrgesp)-
Esta tiene en cuenta la presidon competitiva que ejerce cada individuo sobre los demés de
la misma especie. La cantidad mdaxima de individuos que pueden coexistir en un
determinado momento en el agroecosistema estd restringida por la denominada capacidad
ambiental maxima (CA,,4,) 0 capacidad de porte.
Asimismo, para establecer la cantidad de maleza presente cada dia en el sistema, es
necesario tener en cuenta la posible aplicaciéon de una accidn de control (Control) que
elimine, con cierta eficiencia, los individuos que podrian ingresar a un cierto estado
fenolégico (Ingresoingividauos), asi como también los acumulados (Acum;ygividuos) €N
cada estado.
Teniendo en cuenta todos estos procesos, es posible calcular la densidad de maleza que
influye en la pérdida de rendimiento del cultivo (DM), la cual se obtiene como la suma

ponderada de las densidades presentes en los distintos estados fenoldgicos. Por ultimo, se
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estima la cantidad de semillas que se producirdn al final del ciclo (Prods,,,), de acuerdo a
la cantidad de individuos que alcancen el estado reproductivo avanzado. Dichas semillas se
sumaran al banco de semillas prexistente y se comenzara el ciclo nuevamente.

La Fig. 2.4 muestra, de manera esquematica, el procedimiento general para la simulacién
del crecimiento de AVEFA comentado. Las ecuaciones correspondientes de este modelo se

detallan en el Anexo Il.

Cuando termina la simulacién, al igual que en el modelo de cultivos, se extrae en una hoja
Excel el valor diario de las variables que describen el desarrollo de la maleza: los grados dia
(GD), el banco de semillas de cada afio (BS), la produccién de semillas (Prods.y,), la
emergencia diaria (Emergencia), la competencia intra-especifica de cada estado
fenoldgico (Compet;nirqesp), €l factor de competencia diaria del cultivo sobre la maleza
(FC), la competencia interespecifica de cada estado fenoldgico (Competiyteresy), €l ingreso
de individuos a cada estado fenoldgico EF (Ingresoingdividuos), |2 cantidad acumulada de
individuos en cada estado fenolégico EF (Acumingiviauos), €l pasaje de un estado
fenoldgico de la maleza al siguiente (Pasaje[EF — EF + 1]), la efectividad del método de

control sobre cada EF (Control) y la competencia ponderada de la maleza

(Competponderada)-

Con el objeto de ilustrar los resultados tipicos del modelo propuesto se presenta una
simulacién correspondiente al sistema Trigo - AVEFA para el afio 2014, que incluye dos
aplicaciones de herbicida antes de la siembra del cultivo (presiembra) y una posterior a su
emergencia (postemergencia). Los resultados se muestran en la Fig. 2.5. En lo que respecta
a la maleza se pueden observar la cantidad de individuos en los distintos estados
fenoldgicos (RI: Reproductivo Inicial, VA: Vegetativo Avanzado, VVT: Vegetativo Temprano,
P: Plantula). Para representar la dinamica del cultivo, se grafica el factor de competencia
(FC). Este factor indica el grado en que el cultivo permite el establecimiento y desarrollo
fenoldgico de la maleza (si FC es igual a cero, no existe competencia, mientras que si FC
vale uno, la competencia ejercida es maxima). Se indica con lineas punteadas las
aplicaciones de herbicidas presiembra (G: glifosato) y postemergente (D: diclofop-metil) y

con flecha sélida el momento de la siembra del cultivo (T: Trigo).
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@ Emer gencialdia][afio] = tasa.mergencialdial[afio] * BS[afio] (2.7)

(3) si EF = (1P} [VT], [VAL [RT)):
) dia (2.8)
CGmPEtintraesp [EF][dia] = Zd_1Acumindividuos[EF][d—l] * FaCEDTpond [EF]

@ Si Compiprqesp [EF][dia] < CApy:
Ingresomaiviaues |P1ldial = Emergencia[dial(1 — Control[P][dia])
Si EF = ([VT],[VA] [RI],[RA]):
Ingresomaiviauos| EF1ldia] = Pasaje[EF = EF + 1] — Control|EF]

AVENAFATUAL.

— (2.9)

Sino:

In\gresoindividuus[EF] [dia] =0

@ Acumyngiviauos[Plldia] = Acumnaiviquos [P1ldia — 1] + Ingreso;naiviauos [Plldial
— AcuMngiviauos| P1ldia — 1] x Control[P][dia]
— FC[dia] X Ingresoinaiviauos[Plldial — Pasaje[P — VT]

T
Competencia interespecifica
Si EF = ([VT],[VA].[RI]):
. , — (2.10)
Acumindividuos[EF] [dia] = AcuMingividuos [EF][dfa — 1]
+ lngresoindividuas [EF] [diu]
— Pasaje[EF - EF + 1]

—Acum;y qiviauos [EF][dia — 1] x Control[EF][dia]

AcuMingividuos [RA][dia] = ACUMingividuos [RA][dfa — 1] + [ngresoindividuas[RA] [k]

@ DM[aﬁOJ:Z5§i.:i§°”‘“(Acum;-ndwmuos[EF][dia]*Factorpm[EF]*sctdraD (2.11)

diayr — didgmergencia

cohorte; [ano] * Fec + cohorte, [ano] * Fec
@ PrOdsem [aﬁo] — 1 [ ] c0hll4500 2[ ] cohp +100 (2.12)

O

X PLANILLA
EXCEL

Fecha, GD,BS,Prodgen, Emergencia, Competiyirgesp, COmpetipteresy, Control,
Iﬂgresuindividuusr Acumindividuos: Pasaje [EF — EF + l]r ComPEtpDnderadﬂ

Fig. 2.4: Modelo de simulacion de AVEFA
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Fig. 2.5: Dinamica poblacional de AVEFA (P: Plantula, VT: Vegetativo Temprano, VA:

Vegetativo Avanzado, RI: Reproductivo Inicial) y factor de competencia (FC)

2.5. Determinacion de las fechas fenoldgicas del cultivo

El modelo de simulacién agrondmico propuesto por Molinari y col. (2020) requiere como
datos de entrada las fechas de siembra, emergencia, inicio y fin del periodo critico del
cultivo (PCC) y madurez fisioldgica de los cultivos. En ese trabajo dichas fechas se obtienen
directamente del software CronoTrigo' y CronoCebada? mediante ejecuciones adicionales
externas de estos programas para la temporada especifica bajo estudio.

Los modelos de la serie CRONOS son softwares sencillos basados en modelos termo-
fotoperiddicos. Permiten predecir la ocurrencia de distintos eventos fenoldgicos en los
cultivos de trigo y cebada para una amplia variedad de cultivares comerciales disponibles

en el mercado argentino. Simplemente ingresando la localidad de siembra, el cultivar que

! http://cronos.agro.uba.ar/index.php/cronos/cronotrigo
2 http://cronos.agro.uba.ar/index.php/cronos/cronocebada



53

se desea sembrar y la fecha de siembra del cultivo, es posible estimar las fechas importantes
para el desarrollo del cultivo, las cuales constituyen parte de la informacién necesaria para
comenzar la simulacion.

Sin embargo, no es posible establecer una conexidn directa entre este software y el modelo
de simulacidon agrondmico propuesto. Dado que en este trabajo se pretende crear un
modelo independiente, que no requiera buscar datos externamente al momento de iniciar
la simulacidn, se buscé la forma de relacionar automaticamente todas estas fechas. Una
manera prdactica de hacerlo es a través del tiempo térmico acumulado (TTA) que
proporciona CRONOS. Este informa los TTA que seran necesarios alcanzar para determinar
la fecha de emergencia (Fecha(TT Agme)), madurez fisiolégica (Fecha(TT Ayr)) y floracién

(Fecha(TTAg,,)) del cultivo (Fig. 2.6).

Prob. Ultima  Prob. Golpe Periodo critico I ,
Hel lor . :
i calo Inicio Periodo Fin Periodo
Suave 38% 43 % 24/10 = 1 dias 13/11 = 1 dias

Moderado 17 % 2% ) -
Intenso 0% 0% :;/‘
Extremo 0% 0% ‘.’_S “‘ \
d T
TN
Siembra = ”\ »"
a0 ,‘\j N S / :i\
o 2% AT

Emergencia Primer nudo Flofagion Madurez Fisiologica
Fecha Fecha Fecha Fecha
22/06 + 1 dias 11/10 = 2 dias 08/11 = 1 dias 11/12 £ 2 dias

Tiempo Térmico
362 = 49 °Cdia
(desde floracion

Tiempo Térmico
1700 = 49 *Cdia

(desde emergencia

Tiempo Térmico Tiempo Térmico
174 £ 21 *Cdia 1080 + 27 *Cdia

(desde emergencia)

Fig. 2.6: Salida del software CRONOS?

TTAfi0-mrF

3 http://cronos.agro.uba.ar/index.php/cronos/cronotrigo o
http://cronos.agro.uba.ar/index.php/cronos/cronocebada
Mail de contacto: cronotri@agro.uba.ar
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A partir de estos datos de CRONOS, se puede obtener la fecha de emergencia directamente
segun la Ec. 2.13, donde Fecha(TTAsiempra—Eme) €S la fecha en la que se logra una

acumulacion de tiempo térmico mayor a TT Asjembra—eme desde la fecha de siembra.

FeChaEmergencia = FeCha(TTASiembra—Eme) (2-13)

Asimismo, se encontrd que la fecha de inicio (Fechapiciopcc) Y fin de PCC (Fechaginpce),
Ecs. 2.14 y 2.15 respectivamente, se puede basar en la fecha en donde el TTA es mayor a
la suma del TT A desde la siembra hasta la emergencia (TT Agiembra—gme) Y €l TTA desde la
emergencia hasta la floracion (TTAgme—r1o) Mas/menos una cierta cantidad de dias (D, y
D,) que dependen de la fecha de siembra. El pardametro D; se determina como los dias
transcurridos entre la fecha de inicio de PCC y la de floracién dado por el software CRONOS
en funcidn de la fecha de siembra, mientras que D, se establece como los dias entre la fecha

de floracion y la de fin de PCC (Fig. 2.6).

FeChaInicioPCC = FeChaInicioPCC (TTASiembra—Eme + TTAEme—Flo) - Dl dias (2 14)
FeChaInicioPCC = FeChaInicioPCC (TTASiembra—Floraci()n) - Dl dias

Fechagpinpcec = Fechapinpcc(TT Asiembra—-gme + TTAgme-ri0) + D dias ( )
2.15
Fechagpinpcc = Fechapinpcc(TT Asiembra-Fioracion) + D2 dias

Sin embargo, tanto los TTA reportados por CRONOS como los numeros de dias D; y D,
varian con la fecha de siembra y la variedad del cultivo seleccionada. Teniendo en cuenta el
criterio de los investigadores/extensionistas del INTA Bordenave, se propuso un cierto
rango de siembra en base a las variedades del cultivo mas utilizadas en la zona. Ingresando

al software CRONOS la localidad “Bordenave” (que representa la zona bajo estudio), la
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fecha de siembra (igual al limite inferior de cada rango dado en la primera columna de las
proximas tablas) y la variedad correspondiente, este software brinda los TTA junto con los
dias D, y D, correspondientes a los datos establecidos. La relacion entre la fecha de siembra
y estos parametros, necesarios para determinar las fechas de crecimiento del cultivo
requeridas por el modelo agronédmico, se exponen en la Tabla 2.1 para trigo y en la Tabla
2.2 para cebada.

Por su parte, la fecha de madurez fisioldgica (Fechayr) se calcula, segun la Ec. 2.16, como
la fecha en que se alcanza un TTA superior a la suma del tiempo térmico acumulado desde
la siembra hasta la emergencia (TT Asiembpra—eme), €l TTA desde la emergencia hasta la

floracion (TT Agme—r10) Y €l TTA desde floracion hasta la madurez fisiologica (TT Agjo—mr)-

Fechayr = Fecha(TTAsiempra-gme + TTApme-rio + TTAri0-mr) ( )
2.16
Fechayr = Fecha(TTAsiempra—mr)

Tabla 2.1: Formas de determinar las distintas fechas del ciclo de trigo segun TTA

TTA TTA TTA
Fecha de Siembraa Siembraa D, D,  siembraa
Variedad
Siembra Emergencia Floracion (dias) (dias) MF
(°cd) (°cd) (°Cd)
01/06-14/06 BIOINTA 3005 174 1874 15 5 2836
15/06-30/06 ACA 320 176 1728 15 5 2148
01/07-14/07 ACA 602 141 1458 15 5 1806

15/07-31/07  BIOINTA 1006 169 1326 15 5 1888
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Tabla 2.2: Formas de determinar las distintas fechas del ciclo de cebada segun TTA

TTA TTA TTA
Fecha de Siembraa  Siembraa D, D,  siembraa
Variedad
Siembra Emergencia  Floracién (dias) (dias) MF
("Cd) (°Cd) ("Cd)
11/06-24/06 TRAVELER 137 1358 20 5 1734
25/06-10/07 JENNIFER 134 1318 20 5 1757
11/07-24/07 ALICIANA 160 1306 15 5 1702
25/07-31/07 ANDREIA 162 1277 15 5 1658

2.6. Modulo econémico

Empleando como base los modelos de simulacion explicados, se implementd un médulo
para evaluar el desempefio econdmico resultante de las distintas estrategias de manejo
adoptadas para el control de malezas y la siembra de los cultivos. En el modelo de Molinari
y col. (2020) se realiza el balance econdmico de la actividad a través del margen bruto. Un
aporte de este capitulo reside en ampliar los términos considerados en el calculo del mismo.
Asimismo, con el objeto de analizar el sistema en un horizonte de varios anos, se incluyé el
calculo de otro indicador econédmico importante: el valor actual (VA). Ambas contribuciones

se explicaran en detalle a continuacion.

2.6.1. Margen Bruto (MB)

Constituye una herramienta muy directa para evaluar los procesos de decisién en general y,
en particular, estimar cdmo incide el empleo de diferentes estrategias de MIM en los

resultados econdmicos de la actividad agronémica. Los margenes brutos directos (MB)
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exponen comparativamente la diferencia existente entre el valor bruto de la produccion,
también llamado ingreso bruto y el costo directo asociado a dicha actividad. En esta tesis el

MB se calcula anualmente segun Ec. 2.17.

MB]|afio] = Ingresog,yt,[ano] — CostoSpirectos[aiio] (2.17)

donde MB[afio] es el margen bruto directo anual; Ingresog,:,[afo] es el ingreso bruto

anual de la actividad; Costospirectos[afio] son los costos directos anuales de la actividad.

A continuacion, se describird cada componente:

Ingreso Bruto

Se entiende como ingreso bruto a la cifra en dinero que resulta de multiplicar el rendimiento
del cereal por el precio bruto (Ec. 2.18). En otras palabras, esta variable representa el

beneficio que se obtiene por la venta de los granos del cultivo.

Ingresogyy,lafio] = RC[afio] * Precioyentacy,rivo (2.18)

donde Ingresog,,to[afo] es el ingreso bruto anual de la actividad [USD /ha]; RC[afio] es el
rendimiento anual del cultivo [t/ha] y Precioyentacy,,r1vo €S €l Precio de venta del cultivo

[USD/t).
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Costos directos

Dado que el margen bruto se utilizara para estimar el beneficio o pérdida resultante de aplicar
las diferentes estrategias de MIM y poder compararlas entre si, en su calculo sélo se
considerd la influencia de los costos directos (CostoSpirectos), €S decir, los gastos directos
ocasionados por la actividad (Ec. 2.19). Por simplicidad, los gastos indirectos (costos de agua,
alquiler y/o depreciacién de maquinaria, etc.) no se tuvieron en cuenta porque dependen de
diversos factores y se requiere gran cantidad de informacion adicional para poder

especificarlos, aunque se podrian incluir en el calculo sin mayor dificultad.

COStOSDirectos [aﬁo] = GaStOSCoseC.yComer. [aﬁo] + GaStOSSiembra [aﬁo]
(2.19)
+ GaStOSControl[aﬁO] + GaStOSLimp.Granos [aﬁo]

" Gastos por cosecha y comercializacin del cultivo (GastoScosecycomer.): €Stos gastos
dependen a su vez de varios parametros, como por ejemplo la maquinaria a utilizar en la
cosecha, el rinde del cultivo, la superficie a cosechar y la cadena de comercializacién, entre
otros. Debido a que existen numerosas alternativas de cosecha y comercializacién, cuya
desagregacion escapan a los alcances generales de esta tesis, se los calcula simplemente
como un porcentaje de los ingresos por venta del cultivo (Ec. 2.20). Este porcentaje varia de

acuerdo al tipo de cultivo cosechado.

GastoScosecycomer.[afio] = Porcentajegaseos,, * Rendimientocyyryolafo]
(2.20)

* PrecwventacULTIVO
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donde Gastoscosecycomer.[afio] son los gastos anuales por cosecha y comercializacién del
cultivo [USD /ha]; Porcentajegqstos, €5 €l porcentaje de ingresos que corresponde a los
gastos de cosecha y comercializacion segun el tipo de -cultivo cosechado [%];
Rendimientocyrvolafio] es el rendimiento anual del cultivo [t/hal y Precioyentacy,rivo

es el precio de venta del cultivo [USD /t].

- Gastos por siembra del cultivo (GastoSs;emprqe): S€ considerd que los gastos de siembra
de los cultivos solo dependen del tipo de cultivo y de su densidad de siembra. Para
simplificar, a través de una regresion lineal, se establecid que los gastos de siembra se

determinen segun las Ecs. 2.21ay 2.21b.

GastoSsiembracgpapalafio] = 0.10 x DAC; + 258 (2.21a)

GastoSsiembrargicol@io] = 0.15 * DACr + 258 (2.21b)

donde GastosSs;emprqlaio] son los gastos anuales de siembra del cultivo [USD /ha]l y DAC

es la densidad actual de siembra del cultivo [plantas/m?].

* Gastos por control de la maleza (GastoScontror): S€ determinan anualmente como la suma
de todos los gastos originados por la compra de insumos y la aplicacidn de cada control de
malezas, quimico o mecanico, seleccionado en cada afo de simulacion (Ec. 2.22). Los mismos
se determinan de acuerdo al precio del tipo de control elegido y a la cantidad de aplicaciones
necesarias por hectarea, sumandole a este valor un costo fijo correspondientes a la aplicacion

del método de control (el cual es independiente del control escogido).

Controleotales

GastoSconirorlaiio] = Z Preciocy * Aplicey[afio] + Costoaplic) (2.22)
CM=1
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donde Gastoscontrorlafio] son los gastos anuales por la compra de insumos y aplicacion de
las acciones de control [USD /hal; Preciocy es el precio de los insumos correspondientes a
cada aplicacién del método de control de malezas [USD/L o kg|; Apliccy[afio] es la dosis
de herbicida requerida para cada aplicacion en el aiio (o el combustible de la herramienta de
labranza en caso de control mecanico) [L o kg/ ha]; Costogyc es el costo fijo por la
aplicacion del herbicida seleccionado [USD /ha] (cabe destacar que este costo para el caso

de labranza es nulo).

* Gastos por limpieza de granos cosechados (GastoSimp. granos): La inclusion de este término
constituye uno de los agregados principales al modelo de simulacién cultivo-maleza
adoptado. Se determina como la suma de un término fijo y de otro variable. El costo fijo (Ec.
2.23) corresponde al servicio de clasificacion y limpieza de los granos que depende solamente

de la cantidad de granos del cultivo y de semillas de maleza recolectados en la cosecha.

GaStOSLimp.GranosFijo [aﬁo] = COStOLimpieza * (RC[aﬁo] + PrOdSem [aﬁo] *
(2.23)
%SemCOSec * %Semzar)

donde Gastosiimpgranoslafio] son los gastos anuales de limpieza de semillas fijos
[USD/hal; Costopimpiezq €S €l costo fijo de limpieza [USD/t]; RC[afio] es el rendimiento
anual del cultivo [t/ha]; Prods,,[afio] es la produccién anual de semillas de maleza [t/ha];
%Semc,sec €5 el porcentaje del total de semillas de la maleza que es levantado junto con el
cereal al momento de la cosecha [%]; %Sem,,, es el porcentaje de semillas de malezas que
continda con los granos del cultivo después del zarandeo que realiza la propia cosechadora

[%].

Segun las normas de calidad de la bolsa de comercio, los granos cosechados deben cumplir
con ciertas especificaciones, dentro de las cuales se encuentra la cantidad maxima de materia

extrafia permitida, categoria dentro de la que se encuentran las semillas de AVEFA. Si esto no
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se cumple, ademads de la disminucidn del estandar de calidad (con la posibilidad de rechazo
del cereal), se genera un costo de limpieza variable. Este gasto se aplica sélo si el porcentaje
de semillas de malezas (Ec. 2.24) que levanta la cosechadora y que permanece como materia
extrafia después del zarandeo que esta realiza, es mayor al porcentaje maximo permitido
(%Max que es igual a 0.50% para cebada cervecera segun la “Norma de calidad para la
comercializaciéon de cebada cervecera”* y de 0.40% para trigo segun la “Norma de calidad
para la comercializacién de Trigo Pan”). En ese caso, el costo es igual al precio de venta del
cultivo por cada punto porcentual que sobrepase ese limite (Ec. 2.25a). Si en cambio, el
porcentaje de semillas de malezas es mayor al 1%, entonces al costo anterior se le suma el

gasto de un zarandeo (Ec. 2.25b).

Prodg.,[afio]

%Sem|afio] = * %SeMeosec * Y0Semy,,. x 100 (2.24)

RC[aio] + Prodgeminaslaiio]

donde %Sem|afio] es la cantidad anual de semillas de la maleza que se recolectan junto con
los granos en la cosecha [%]; Prod,.,[afio] es la produccién de semillas al final del ciclo

[t/ha]; RC[aiio] es el rendimiento del cultivo calculado anualmente [t/ha].

Si %Max < %Sem[aino] < 1%:
3 . ) . (2.25a)
GastoSiimp.granos,,,, [afio] = (%Sem[afio] — %Max) * Precioyentas, ;i

Si %Sem|afio] > 1%:
GastoSiimp.cranos,,,. [afio] = (%Sem[afio] — %Max) * Precioyentas,;imo T | (2.25b)

Costo,q,

4 https://www.cac.bcr.com.ar/sites/default/files/2019-01/norma_v_- res_27-2013_- anexo_a_-
_cebada_cervecera.pdf
5> https://www.argentina.gob.ar/normativa/nacional/resoluci%C3%B3n-1262-2004-102083/texto
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donde %Sem|aiio] es la cantidad anual de semillas de la maleza que se recolectan junto con
los granos en la cosecha [%] (considerada como pérdida de semillas por dispersion);

Gastosump_cmnosmr [afio] son los gastos anuales de limpieza de semillas variables

[USD/hal; Precioyentac,,:,, € €l precio de venta del cultivo [USD/t]y Costo,,, es el costo

por zarandear la muestra de semillas y grano luego de la cosecha [USD /t].

2.6.2. Valor Actual (VA)

Dado que la simulacién propuesta pretende analizar un horizonte de varios afios aplicando
diferentes estrategias de MIM, es necesario incorporar un método para poder evaluar la
viabilidad econdmico financiera de las diferentes alternativas que se presentan y
compararlas entre si en funcidon del margen bruto asociado a cada una de ellas. La decision
pasara por aceptar o rechazar cierta estrategia, o bien, aceptar la mas conveniente en caso
de existir mas de una. Si bien existen muchos métodos estadisticos y dindmicos para ello,
uno de los mas comunmente utilizados es el valor actual (VA) o Valor Presente (Gaspars-

Wieloch, 2019).

El VA tiene en cuenta el valor temporal del dinero al considerar que aquello que se gastara
(o ganara) en unos afios tendra un valor diferente en el presente. La metodologia consiste
en descontar al momento actual, es decir, actualizar mediante una tasa de interés
determinada, todos los flujos de dinero futuros. En otras palabras, se trata de determinar
la equivalencia en el tiempo cero de los flujos de efectivo futuros que genera un proyecto.
Cabe aclarar que, en esta tesis, el término “proyecto” hace referencia a las distintas

estrategias de MIM que se podrian implementar.
El VA (Ec. 2.26) depende de las siguientes variables:

* Flujos netos de efectivo (F;): representan la diferencia entre los ingresos y gastos que

podran obtenerse por la ejecucion de un proyecto durante su vida util.
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* Tasa de descuento (r): también conocida como costo o tasa de oportunidad. Es la tasa de
retorno requerida sobre una inversion. Refleja la oportunidad perdida de gastar o invertir
en el presente.

* Numero de periodos que dure el proyecto (n).

= : = F1 FZ — Fn
VA_;(1+r)t_(1+r)+(1+r)2+ +(1+r)" (2.26)

donde F; son los flujos de dinero en cada periodo t; n es el nimero de periodos de tiempo

y 7 es la tasa de descuento.

De acuerdo al modelo planteado en esta tesis, el margen bruto anual descrito en la seccién
anterior equivale al flujo neto de efectivo. Bajo estas consideraciones la Ec. 2.26 se
transforma en la Ec. 2.27, siendo esta ultima la forma particular de calcular el VA que se

aplicard en este trabajo.

_MB,
VA = Zt s (2.27)

donde MB; es el margen bruto esperado en el afio t [USD /hal]; r es la tasa de descuento y

n la cantidad total de anos.

Entonces, el VA permite estimar el equivalente en unidades monetarias actuales de todos
los ingresos y egresos, presentes y futuros que despliega el proyecto durante toda su vida
util, constituyendo una medida de la rentabilidad de un proyecto en términos absolutos
netos. Evaluando su signo y magnitud es posible establecer rapidamente la conveniencia
econdmica de realizar cierto proyecto, siendo una herramienta de analisis fundamental en

la toma de decisiones. Los criterios de decision se basan en las siguientes reglas:


https://www.rankia.cl/blog/teoria-value-investing-aplicada/3452627-por-que-usamos-tasa-descuento-para-valorar-empresas-invertir-bolsa
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* VA > 0: Establece que el valor actualizado de los cobros y pagos futuros de la
inversion a la tasa de descuento elegida generara beneficios, por lo cual el proyecto
podria ejecutarse. Para el caso de proyectos mutuamente excluyentes, donde se debe
optar por uno u otro, debe elegirse el que presente el mayor valor actual.

+ VA = 0: Este resultado no significa que el proyecto no genere beneficios, sino que
éstos apenas alcanzan a cubrir las expectativas.

+ VA < 0: Esta situacién implica que los beneficios son inexistentes, o bien, que no son

suficientes. Esto indicaria que el proyecto no deberia realizarse.

De esta manera, el valor actual sirve para guiar dos tipos de decisiones: establecer si el
proyecto es rentable y evaluar qué proyecto, o estrategia de manejo de malezas en nuestro

caso, es mejor que otro en términos absolutos.

2.7. Médulo de impacto ambiental

Dado que en la actualidad se ha profundizado la preocupacion por los efectos negativos de
los métodos para el control de malezas, uno de los principales analisis de la sustentabilidad
de la produccidn agropecuaria, ademds del econdmico, es la evaluacidn de los efectos del
uso de agroquimicos en los consumidores de alimentos, en las poblaciones rurales y sobre
el agroecosistema. Incluso los métodos de control mecdnicos como la labranza, también

poseen impactos ambientales negativos que es preciso considerar en un esquema MIM.

Por estas razones, en los Ultimos afios comenzaron a utilizarse numerosas herramientas de
evaluacién del impacto ambiental ocasionado por los distintos métodos de control de
malezas. Dichos indices permiten cuantificar y comparar el riesgo asociado a la
implementacién de las diferentes medidas de manejo, siendo Utiles para ayudar a definir

estrategias de largo plazo.

Particularmente, en esta tesis, se consideraron dos criterios de evaluacion populares para

estimar el riesgo ecotoxicolégico. Siguiendo la propuesta de Molinari y col. (2020) se
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mantuvo el empleo del indice EIQ. Adicionalmente, se incorpord la metodologia de los

indices P y T a fin de expandir las funcionalidades del modelo.

2.7.1. Coeficiente de Impacto Ambiental (EIQ)

Una de las metodologias mas conocidas para cuantificar el impacto ambiental quimico en
la actividad agricola es el EIQ (Kovach y col., 1992). Cada herbicida suele estar compuesto
por varios ingredientes activos (ia), que le confieren las propiedades necesarias para poder

eliminar las malezas con cierta eficiencia.

Cada ia tiene asociado un cierto coeficiente de impacto ambiental (EIQ;,). Este indice se
encuentra estandarizado para diferentes ingredientes activos usados comercialmente en
diversos contextos ambientales segun Ec. 2.28. Al calcular el impacto ambiental total de
cada ia, este indicador tiene en cuenta el efecto de aplicar un herbicida sobre el riesgo
toxicoldgico que podria sufrir el aplicador, el consumidor y los componentes del ecosistema.
Todos estos valores se encuentran disponibles en documentos del Colegio de Agriculturay

Ciencias de la Vida® (Universidad de Cornell, USA).

Efectog,; * Efecto idor * Efectogcoisai
EIQia — f Aplicador f C;nsumldor f Ecoldgico (2.28)

donde E1Q;, es el coeficiente de impacto ambiental estandarizado o tedrico por ingrediente
activo; Efectogpiicador €S €l riesgo toxicologico que enfrenta el trabajador agricola al
utilizar un herbicida; Efectoconsumidor €S €l riesgo toxicolégico percibido por el

consumidor y las aguas subterraneas (que podrian generar un problema de salud humana)

6 https://nysipm.cornell.edu/eiq/list-pesticide-active-ingredient-eig-values/


https://nysipm.cornell.edu/eiq/list-pesticide-active-ingredient-eiq-values/
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por el empleo de un herbicida y Efectogcoisgico €5 €l riesgo toxicolégico sobre mamiferos,

sistema acuatico, aves, peces, abejas e insectos benéficos por aplicar un herbicida.

A partir del EIQ;, tedrico se calcula el EIQ real del herbicida aplicado por hectarea. Este se
establece en base al EIQ;,, la concentracidn del ingrediente activo y la cantidad aplicada a
campo para cada ingrediente activo presente en el herbicida. De esta manera, es posible

comparar el impacto de diferentes agroquimicos, mediante la Ec. 2.29:

ElIQ[afio] = Z ia (%) * Dosiscy|aiio] * EIQ;, (2.29)

donde EIQ[afo] es el coeficiente de impacto ambiental anual producido por una aplicacién
de determinado herbicida (EIQ real); ia [%] es la concentracidn del ingrediente activo del
herbicida (dato obtenido de la etiqueta del producto); Dosiscy[aio] es la cantidad de
herbicida que se aplica por hectarea [L o kg/ha] (dato obtenido de la etiqueta del

producto) y E1Q;, es el coeficiente de impacto ambiental de cada ia del herbicida.

El EIQ por aplicacion de cada uno de todos los herbicidas que se consideran en este trabajo,

se determina con los valores de la Tabla 2.3:

Tabla 2.3: Valores de EIQ de los herbicidas utilizados en la simulaciéon

Dosiscy(L/ha) ia EIQ;, EIQ(Ec.2.29)

Glifosato 2.00 0.48 15.30 14.69
Pinoxaden 0.80 0.06 15.30 0.73

Diclofop-metil 2.00 0.28 26.00 14.77




67

2.7.2. indice de Riesgo

Si bien el EIQ es uno de los indicadores de impacto mds populares empleados en estudios

agrondmicos, en los ultimos afios su validez ha sido cuestionada (Kniss y Coburn, 2015).

Una de las criticas a este método es que, al combinarse una gran cantidad de datos
cuantitativos en un solo valor cualitativo, se pierde informacién valiosa. Ademas, se le
objeta su precision, ya que depende fuertemente de supuestos subyacentes y de la
combinacidn matematica de datos. Asimismo, se han sefialado problemas en el escalado y
la ponderacién de la informacién cuantitativa del riesgo, ya que se ha notado que ciertos
riesgos que difieren en érdenes de magnitud pueden recibir la misma calificacion cualitativa

(Kniss y Coburn, 2015).

Adicionalmente, EIQ esta disefiado Unicamente para cuantificar el impacto de los
agroquimicos y no refleja las consecuencias producidas por otras acciones de control de

malezas de suma importancia en el MIM, en particular, las labranzas del suelo.

Para ampliar la capacidad de estimacion del impacto ambiental del modelo de Molinari y
col. (2020) y teniendo en cuenta las criticas mencionadas, en este trabajo se decidid
incorporar también los indices de labranza y de herbicidas propuestos por Ferraro y col.

(2003).

Cada uno de estos indices se determinan de manera individual, de acuerdo a funciones
matematicas de légica difusa que denotan el grado de ocurrencia de los eventos,
independientemente del momento en que podrian ocurrir. Dichos indicadores varian entre
cero y uno (si el valor se acerca a cero el riesgo asumido es inaceptable, mientras que si se
aproxima a uno se lo considera aceptable). El calculo del indice P depende principalmente
de la toxicidad y de la dosis empleada, indistintamente del tipo de formulacién, la forma de
aplicacién o clasificacion quimica del herbicida. Por su parte, el indice T proporciona
informacidén sobre el riesgo de erosién del suelo en funcién de sus caracteristicas y de la
herramienta de labranza empleada. A continuaciéon, se describe brevemente el

procedimiento para establecer cada indice en particular.
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indice de herbicidas (P)

A cada ingrediente activo presente en los diferentes herbicidas se les asocia cierto grado de
toxicidad en mamiferos e insectos que se puede representar a través de la dosis letal media
aguda (DL50). Esta hace referencia a la cantidad de sustancia necesaria, en ingestién Unica,
que provoca la muerte del 50% del total de individuos que la ingieren. Cuanto menor sea la

cantidad de principio activo requerida para alcanzarla, mayor sera la toxicidad del mismo.

El calculo del indice de herbicidas se basa principalmente en la toxicidad y la dosis empleada
por hectdrea, mas alla del tipo de formulacién, la forma de incorporarlos o su clasificacién
guimica. De esta manera, por cada herbicida utilizado, es necesario especificar: (i) dosis
aplicada de ingrediente activo [mg de ia/ha] (D), dosis letal oral media aguda en ratas [mg
de ia/1000 g rata] (LDsy,) v (iii) dosis letal oral media aguda en abejas [mg de ia/abeja]
(LDs0q)-

A partir de estos datos, propios de cada ingrediente activo, es posible estimar la magnitud
de la toxicidad en mamiferos (T,qm) € insectos (T;,s) para cada herbicida (Ecs. 2.30y 2.31

respectivamente), medidas en unidades toéxicas [tu]:

D
T - 2.30
mam LDSOT. ( )
D
Tins = (2.31)
LDSOa

donde Ty, qm €s la toxicidad en mamiferos [tu]; T;,,s es la toxicidad en insectos [tu]; D es la
dosis aplicada [mg de ia/hal; LD, es la dosis letal oral media aguda en ratas [mg de

ia/1000 g rata]; LDs, es la dosis letal oral media aguda en abejas [mg de ia/abeja).

Dado que en un lote pueden aplicarse varios tipos de herbicidas a lo largo de una temporada

y, a su vez, cada uno de ellos puede tener mas de un ingrediente activo, es necesario
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determinar la toxicidad total sobre mamiferos e insectos. Dicho valor se puede obtener con
la suma de la toxicidad generada por cada ingrediente activo, ya que se los considera
agentes toxicos independientes entre si (Ec. 2.32 y Ec. 2.33). Se asume que no hay efectos

sinérgicos ni antagonicos.

iat

Sum(Tam) = z Tmamia (2.32)
ia=1
iat

Sum(Tins) = Z Tins o (2.33)
ia=1

donde Sum(Ty,4m) Y Sum(T;,s) son las sumatorias de las toxicidades en mamiferos y en
insectos respectivamente (medidas en unidades téxicas tu); iat es la cantidad total de
ingredientes activos presentes en todos los herbicidas aplicados por hectarea en un afio;
Tmamiq Y Tins;o©S la toxicidad en mamiferos y en insectos respectivamente por cada

ingrediente activo (medidas en unidades tdxicas tu).

Posteriormente, con estos datos, se calcula el indice de toxicidad en mamiferos (Ec. 2.34) y

el correspondiente al de los insectos (Ec. 2.35).

1
X (Sum(Tmam) - Min(Sum(Tmam)))
e
B Min(Sum(Tins)) — Max(Sum(Tins)) (2.35)
X (Sum(TmS) — Min(Sum(Tins)))
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donde M e I son los indices de toxicidad en mamiferos y en insectos respectivamente;
Min(Sum(Tyam)) v Min(Sum(T;,s)) son los valores minimos que podrian tomar las
sumatorias de las toxicidades en mamiferos (0 tu) y en insectos (0 tu) respectivamente;
Max(Sum(Tmam)) v Méax(Sum(Ty,s)) son los valores méximos que podrian tomar las
sumatorias de las toxicidades en mamiferos (6 tu, segln Ferraro y col., 2003) y en insectos
(1900 tu, segun Ferraro y col., 2003), respectivamente; Sum(Ty, ;) Y Sum(T;,s) son las

sumatorias de toxicidad en mamiferos y en insectos respectivamente.

Finalmente, para determinar el impacto total anual de los herbicidas en una hectarea,
ambos indices se integran a través de una regla tipica de la légica difusa, que permite

establecer el indice de herbicidas (P) segun la Ec. 2.36:

P = k;Min(I,M) + k,Min(I,1 — M) + ksMin(1 — I, M)
+ k,Min(1—-1,1—M) (2.36)

Siendok, =1,k, =0,1, k; = 0,1y k, = 0 (segun Ferraro y col., 2003)

donde P es el indice de herbicidas; I y M son los indices de toxicidad en insectos y en

mamiferos, respectivamente.

Para ilustrar el empleo de esta metodologia, en la Tabla 2.4, se calcula el indice P para dos
posibles combinaciones de herbicidas tipicas consideradas en este trabajo. Las mismas
consisten en dos aplicaciones de un herbicida no selectivo (glifosato) seguido por un

herbicida postemergente (pinoxaden o diclofop-metil).

Un resumen del procedimiento de calculo para determinar el indice de Herbicidas (P) puede

observarse en la Fig. 2.7.
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Tabla 2.4: Calculo del indice de herbicidas para dos estrategias de control quimico

D LD, LDsoy Toam Tins Sum  Sum p
[g/ha] [mg/kgrata] [mg/abeja] [tu]l [tu] (Tpmam) (Tins)
2 aplicaciones de glifosato (G) y 1 aplicacién de pinoxaden (P)
Gl 2000 2000 200 1,00 10,00
G2 2000 2000 200 1,00 10,00 2,27 28,00 0,62 0,99 0,64
P 800 3000 100 0,27 8,00
2 aplicaciones de glifosato (G) y 1 aplicacién de diclofop-metil (D)
G1 2000 2000 200 1,00 10,00
G2 2000 2000 200 1,00 10,00 5,91 35,27 0,02 0,98 0,11
D 2000 512 131 3,90 15,27

D D
Tonam = (2.30) T = (2.31)
[ LDsg ratas ( ns LDsg abejas
A A 4
iat iat
Sum(Tigm) = z Trmamiq (2.32) Sum(Tins) = Z Tinsiq (2.33)
ia=1 ia=1
$ L
e : ) e !
= . - P = =1+
Min(Sum(Tyam)) — Max(Sum(Tyam)) Min(Sum(Ts)) — Méx(Sum(Tms)))
(2.34) (2.35)
% (Sum (Tyyam) — Min(Sum(Tpam))) x (Sum(Tips) — Min(Sum(T;z,)) )
siendo Min(Sum(Tyam)) = 0y Méax (Sum(Tyam)) = 6 Siendo Min(Sum(Ty,s)) = 0y Méx(Sum(Ty,.)) = 1900
| L 4

P=kixMin(IL M)+ k;xMin(I,L1 -M)+ kzxMin(1-ILM)+ ky,xMin(1-1,1-M)
(2.36)
Siendok, = 1,k; =01, k; =01pky =0

Fig. 2.7: Calculo del indice para herbicidas (P)
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indice de labranza (T)

Segun Ferraro y col. (2003), el impacto que puede producir la labranza en el suelo se
determina a partir de dos variables importantes: el tipo de herramienta de labranza que se

va a utilizar y la clase de capacidad que tiene el suelo para el cultivo.

Las herramientas que pueden emplearse para la labranza son variadas. Dentro de las mas
usadas se encuentran el arado de disco y la rastra de disco. Los efectos del uso de cada una
de estas herramientas se evalian en dos de las propiedades del suelo que se considera que
resultan mas perjudicadas por la actividad: la cantidad de rastrojo restante luego de la
labranza (STU) y la estabilidad de los agregados del suelo (ST A), es decir, de la estabilidad
de las particulas individuales de arena, limo y arcilla cuando se agrupan o unen entre si.
Valores bajos de STU indican que la cantidad de biomasa remanente en el rastrojo es
minima, mientras que valores pequeios de STA representan estabilidades bajas de los
agregados al suelo. Estos factores se determinan en funcion del tipo de herramienta de
labranza (Tabla 2.5) y miden la capacidad que posee cada una de ellas para provocar

condiciones que podrian favorecer la erosion hidrica y edlica.

Tabla 2.5: Valores de STU y STA de las herramientas de labranza mas utilizadas

Herramienta de labranza STU STA

Arado de disco 0,10 0,20

Rastra de discos 0,30 0,20

Con estos dos factores de impacto parcial, se calcula un peso promedio para establecer el
impacto de cada herramienta de labranza (T;,,,) segun la Ec. 2.37 y el impacto total de todas

las labranzas realizadas en el campo por afio (Sum(Tjy,)) como indica la Ec. 2.38:
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Timp = 1 —(0.60 STU + 0.40 STA) (2.37)
nlt

Sum(T, ) [afio] = Z Timp,, [afio] (2.38)
nl=1

donde Ty, es el impacto de cada herramienta de labranza empleada ese afio en el suelo;
STU es la cantidad de rastrojo restante luego de la labranza; STA es la estabilidad de los
agregados del suelo; Sum(Timp) es la sumatoria del impacto sobre el suelo de todas las
herramientas de labranza utilizadas en el afio y nlt representa todas las herramientas de

labranza que se usaron por hectarea en un aio.

Luego se calcula el indice de impacto de la labranza (TI) que representa el riesgo de erosion
del suelo debido a la implementacién de esta accion con los diversos tipos de herramientas

(Ec. 2.39).

1
Min (Sum(Timp)) — Max (Sum(Timp))

TI=1+
(2.39)

X (Sum(Timp) — Min (Sum(Timp)»

donde T1 es el indice de impacto de la labranza; Min (Sum(Tl-mp)) es la minima sumatoria
del impacto de la labranza (para el caso en el que no se aplica ningun tipo de labranza, 0
tu); Max (Sum(Tl-mp)) es el madximo valor de impacto aceptable (se considera igual al valor

correspondiente a dos usos de la herramienta de arado de reja y vertedera, 1.84 tu) y
Sum(Tl-mp) es la sumatoria del impacto en el suelo de todas las herramientas de labranza

utilizadas en el afio.

Sin embargo, para determinar el indice de labranza (T') no sélo se debe tener en cuenta T1,

sino también el valor intrinseco del riesgo de erosion del suelo (TR). Este factor depende
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de la clasificacion de la capacidad del suelo para cultivar (LCC), dato especifico de cada

campo y cuya relacidn se puede establecer segun la Tabla 2.6.

Tabla 2.6: Relacion de LCC con TR

LCC Definicion TR
I No tiene limitaciones significativas para el cultivo. 1,00
Il Adecuada para cultivos, pero tiene limitaciones. 0,50
1] Adecuada para cultivos, pero tiene limitaciones. 0,25
v Adecuado para cultivos, pero solo bajo practicas seleccionadas. 0,10

Las clases V a VIl son las mas adecuadas para pastos. La clase VIII

V-Vl . . .
es apropiada sdélo para usos no agricolas.

0,00

Una vez definidos los indices TR y T1, se los integra por la regla de inferencia adoptada para
estimar el indice de labranza (T). Este representa el dafio ocasionado por afio en una
hectarea al implementar labranzas con diferentes herramientas como método de control

de malezas (Ec. 2.40).

T = ky Min(TI,TR) + k, Min(TI,1 — TR) + ks Min(1 — TI, TR)
+k, Min(1 =TI, 1 —TR) (2.40)

Siendok; =1,k, =1, k; =0,3yk, = 0 (segun Ferraro y col., 2003)

donde T es el indice de labranza; TI es el indice de impacto de labranza en la erosion del

sueloy TR es el valor intrinseco del riesgo de erosidon en cierto suelo.

La Fig. 2.8 presenta un resumen de la metodologia para calcular el indice de labranza (T).

Por su parte, la Tabla 2.7 muestra el calculo del indice T para el caso de dos labranzas en el
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afio, frecuencia tipicamente adoptada en sistemas tradicionales (una labranza durante el
barbecho y otra antes de la siembra del cultivo). Con fines ilustrativos se reportan los
valores de dos herramientas de labranza diferentes, arado de disco y rastra de disco, en dos

tipos de suelo diferentes.

DATOS HERRAMIENTA:
1 STUy STA
h
(Tim,, =1—(0.60STU + 0.40 STA) (2.37}] ________________________________________
¥ i DATOS HERRAMIENTA:
i i STUySTA
Sum(Timp) = an:l Timp,, (2.38) ‘ $
L Tabla 2.6
1 Lcc TR
TI=1+
(Min (Sum(Tyymp)) — Max (Sum(Timp))) ! !
I 0.50
(2.39)
, n 0.25
X (Sum T; — Min{ Sum(T; )
(Tup) — Min (Sum(T, ) v
siendo Min (Sum(T;,)) = 0y Méx (Sum(T;,,)) = 1.84 \V-vill 0 /
¥ ¥

{ T = ky X Min(TI, TR) + kp X Min(TI,1 — TR) + k3 x Min(1— TI,TR) + ky x Min(1 — T, 1 — TR) J
(2.40)

Siendolk, = 1,ky, =1, k; =0.3yk, =0

Fig. 2.8: Calculo del indice de labranza (T)

Tabla 2.7: Calculo del indice de labranza para dos estrategias de control mecanico

STU STA Timp Sum(T;mp) TI LCC TR T

Tipo de labranza: Arado de disco

Primera Labranza 0,10 0,20 0,86
1,72 0,07 IV 0,10 0,14
Segunda Labranza 0,10 0,20 0,86

Tipo de labranza: Rastra de disco

Primera Labranza 0,30 0,20 0,74
1,48 0,20 | 1,00 0,44
Segunda Labranza 0,30 0,20 0,74
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2.8. Casos de estudio

Con el objetivo de ilustrar las prestaciones del modelo de simulacién y analizar los
principales indicadores econdmicos y ambientales descriptos, se disefiaron una serie de

casos de estudio representativos de sensibilidad de manejo.

Especificamente, se presentan los resultados de simular una rotacién multianual tipica del
sudoeste bonaerense a base de trigo y cebada cervecera en competencia con AVEFA. Con
fines demostrativos, se simulan cinco casos de estudio con distintas estrategias de manejo
de la maleza en el periodo 2014-2018. Para esos afios, la tasa de emergencia obtenida a
partir del modelo de adoptado de Chantre y col. (2018) se presenta en la Fig. 2.9. Los datos
meteoroldgicos diarios para el cdlculo de la emergencia y la acumulacién de tiempo térmico

fueron obtenidos de los registros de la estacion meteorolégica EEA-INTA Bordenave’(Fig.

2.10).
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Fig. 2.9: Tasa de emergencia de la maleza AVEFA vs tiempo

7 https://inta.gob.ar/documentos/informacion-agrometeorologica
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Datos metereologicos vs Tiempo

40 T max T min Precipitaciones
1 - - 175

F 150
30 H

F 125

20 1 L 100

75
10

Temperatura [ C]

- 50

Precipitaciones [mm/dial

T
[=1]

01/01/14
01/04/14 4
01/07/14 4
01/10/14 4
01/01/15 4
01/04/15 4
01/07/15
0L/10/15
01/01/16
01/04/16
01/07/16
01/10/16 <
01/01/17 4
01/04/17 4
0107717 4
0L/10/17 4
01/01/18 4
01/04/18 4
0L/07/18 4
01/10/18
01/01/19
01/04/19

Fig. 2.10: Datos meteoroldgicos vs tiempo

En cuanto a las estrategias de control, normalmente se intenta eliminar la mayor cantidad
posible de maleza durante el barbecho (periodo comprendido entre la cosecha de un cultivo
y la siembra del siguiente cultivo), con el fin de optimizar la disponibilidad de agua vy
nutrientes en la siembra para permitir un crecimiento inicial vigoroso de los cereales.
Comunmente se suelen hacer dos acciones de control en barbecho, ya sea quimicas o
mecanicas. Una se realiza unos meses antes de la siembra del cultivo con el objetivo de
evitar que las malezas que puedan emerger tempranamente consuman la humedad del
suelo, mientras que la otra se lleva a cabo unos pocos dias antes de la siembra a fin de

eliminar la competencia sobre el crecimiento inicial de los cereales.

Si bien en el modelo de simulacidn utilizado, no se encuentra representado el efecto de la
humedad y los nutrientes del suelo, se contemplan estos controles para tener en cuenta

tanto el costo econdmico como el impacto ambiental que producen.

En la Tabla 2.8 se detallan los pardmetros comunes a todos los casos a simular, mientras

gue los que varian con cada caso se especifican en la Tabla 2.9.
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Tabla 2.8: Parametros de todos los casos a simular

Parametro Valor
(%] 15
BS[semillas/m?] 2000
%Semcosec[ %] 20
%Sem, .- [%] 5,00
TPLAmaxcppapalind/m?] 0,50
MPRMcgpapa 0,45
RPcgpapalt/ha] 5,00

Tabla 2.9: Pardmetros propios para cada caso a simular

CASO SISl St Siv sv

DACcggapalind/m?] 250 250 270 270 270

TPLAmsxsmicolind/m?*] 60 60 10 10 1,0

MPRMtrico 06 06 02 02 0,2
DACrricolind /m?] 200 200 300 300 300
RPrgigo[t/ha] 40 40 38 38 38

Cabe destacar que, al ejecutar todos los casos siguientes en el modelo agrondmico
desarrollado en Python, se logré acelerar su ejecucion en un orden de 10x con respecto al

programado en Excel-Visual Basic.
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2.8.1. CASO SI

Se simula una estrategia de manejo bdasica, basada solamente en dos aplicaciones de un
herbicida no selectivo (glifosato) en barbecho, optimizando asi la condicién inicial del
cultivo. No se realizan intervenciones posteriores, por lo que el rendimiento final del cereal
se basa en la capacidad de competencia del cultivo frente a la emergencia de AVEFA a lo
largo de la etapa de crecimiento del cultivo. En cuanto a las fechas de siembra, éstas son
estandares y se determinaron segun las sugerencias de los investigadores/extensionistas

del INTA Bordenave. La Tabla Alll.1 detalla los datos utilizados para simular el CASO SI.

El efecto de las medidas de control quimico adoptadas en el CASO S| se observan en la Fig.
2.11, donde con linea punteada se indica la fecha de aplicacién del herbicida (G) y con flecha

solida la fecha de siembra de Trigo y Cebada (T y C respectivamente).
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Fig. 2.11: Dindmica poblacional de AVEFA (P: Plantula, VT: Vegetativo Temprano, VA:
Vegetativo Avanzado, RI: Reproductivo Inicial) y factor de competencia (FC) en

CASO Sl
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Se puede apreciar cémo la aplicacidn del glifosato en barbecho y pre-siembra elimina gran
parte de la maleza en sus distintos estados fenoldgicos (99%), lo que se manifiesta como
una caida abrupta en la densidad de la maleza luego de la aplicacién. La alta eficiencia de
control se debe a la efectividad del herbicida y a la elevada susceptibilidad de la maleza en
sus estados iniciales de crecimiento. Sin embargo, AVEFA contintda emergiendo luego de la

siembra del cereal, alcanzando picos importantes que logran competir con el cultivo.

Los resultados expuestos en la Tabla 2.10 permiten observar que los rendimientos del
cultivo superan el 63% de su rendimiento potencial en todos los afios (variable RC/RP),
aunque esto no es suficiente para alcanzar margenes brutos positivos, a excepcion del afio

2017.

Cuando se cultiva cebada (2015 y 2017), el rendimiento se incrementa ya que este cultivo
logra competir mejor con la maleza y, al sembrarse mas tarde que el trigo, evita algunos
picos de emergencia. Sin embargo, esto no se refleja en el valor de RC/RP de 2015 debido
a la mayor competencia ejercida por AVEFA. Cabe destacar que la Avena fatua posee un
amplio periodo de emergencia con gran variabilidad interanual (Diez de Ulzurrun y col.,
2015). Particularmente en 2015, se aprecia una gran cantidad de picos de emergencia
tardios en comparacion a otros afios, ya que se producen pocos dias después de la siembra
de cebada en ese afio (Fig. 2.9), lo cual explicaria el menor rendimiento del cultivo de ese

ciclo.

A su vez, se puede comprobar que la produccién de semillas de AVEFA es mayor en los afos
con trigo que en los de cebada (alcanzando el 54, 93 y 44% de la produccién de semillas
maxima). Esto ocasiona que el porcentaje de semillas de AVEFA que acompaiian al grano
del cultivo a cosecha sea mayor al porcentaje maximo permitido por las normas de calidad.
Lo anterior contribuye a que existan gastos variables por limpieza de cereal en 2014, 2016
y 2018. En el caso de la cebada, dichos costos son nulos ya que la produccién de semillas de
la maleza cuando se siembra este cereal no supera el 25% vy, por lo tanto, la cantidad de
semilla que se cosecha junto con el cultivo es inferior al 0,24%. Este costo extra en los afios

de trigo (necesario para cumplir con los requisitos de calidad del producto) es el que
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contribuye a que el margen bruto en dichos afios sea mucho mas negativo que en los

restantes.

En cuanto al VA, su valor negativo indica que el sistema no dara ganancias empleando esta

estrategia de manejo.

Tabla 2.10: Resultados del CASO SI

CASO Sl 2014 2015 2016 2017 2018
Cultivo Trigo Cebada Trigo Cebada Trigo
Ing. Venta Cultivo [USD/ha] 500 49?2 505 567 469
Gastos Cos. y Com. [USD/ha] -150 -123 -152 -142 -141
Gastos Siembra [USD/ha] -288 -283 -288 -283 -288
Gastos Limp. Sem. Fijo [USD/ha] -58 -70 -59 -81 -55
Gastos Limp. Sem. Variable [USD/ha] -40 0 -139 0 -24
Gastos Control [USD/ha] -36 -36 -36 -36 -36
MB [USD/hal -72 -20 -169 25 -75
VA [USD/hal] -212
RC/RP 0,68 0,65 0,68 0,76 0,63
indice T 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
indice P 0,69 0,69 0,69 0,69 0,69
EIQ 29,38 29,38 29,38 29,38 29,38
Produccion de semillas [%)] 53,63 18,33 93,24 24,56 44,33
%Semillas con el grano [%] 0,71 0,20 1,22 0,24 0,63

Competencia ponderada 70,85 404,93 67,19 149,62 94,18
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2.8.2. CASO sl

Similarmente al caso anterior, en este caso también se simula una estrategia de control
basada en dos aplicaciones de glifosato al barbecho. Sin embargo, debido a que en el CASO
Sl se identificd la existencia de una competencia importante de AVEFA luego de la siembra
del cultivo, se decidié utilizar también herbicidas postemergentes para mitigar la
competencia con el cereal. Especificamente, se incorpord un herbicida selectivo (diclofop-
metil: D) en los afos de siembra de trigo y un graminicida selectivo (pinoxaden: P) en los de
cebada. Las fechas de siembra son iguales que en el caso previo, siguiendo las mismas

recomendaciones del INTA Bordenave.

A fin de simular una practica tendiente a evitar la aparicidn de resistencia, se establecié que
se pueda utilizar solo una vez por afio el herbicida selectivo postemergente.
Adicionalmente, se definié que la misma se realizaria 20 dias después de que se supere un
umbral de 10 ind/m? de AVEFA en el estado vegetativo temprano. Esta estrategia de
aplicacion se definié arbitrariamente buscando optimizar la eficiencia de control e
intentando replicar un posible criterio de manejo implementable en la préctica. Los datos
ingresados para simular este caso en particular, se detallan en la Tabla Alll.2, mientras que
la determinacién de las fechas en que se emplean los herbicidas postemergentes se

desprenden de analizar la Fig. Alll.1.

En la Fig. 2.12 se observa el resultado de los controles quimicos aplicados en el CASO SlI
sobre los distintos estados fenoldgicos de la maleza. Es evidente que la incorporacién de un

herbicida postemergente logré controlar considerablemente la poblacidon de AVEFA.

La escala de la figura se selecciond de manera de poder visualizar claramente la dindamica
de la maleza en sus distintos estados fenoldgicos en los afios 2015 a 2018. En el primer aino
(2014) los valores se van de escala dado que la emergencia y densidad de la AVEFA en ese
afio es muy elevada debido al importante banco inicial de semillas de malezas adoptado en

este estudio.
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Fig. 2.12: Dindmica poblacional de AVEFA (P: Plantula, VT: Vegetativo Temprano, VA:
Vegetativo Avanzado, RI: Reproductivo Inicial) y factor de competencia (FC) en

CASO Sli

Los rendimientos obtenidos al implementar dichas medidas (Tabla 2.11) superan todos los
afhos el 84% del rendimiento potencial del cultivo (RC/RP). Los mismos son mayores que
en el CASO SI, ya que el control postemergente disminuyé considerablemente la cantidad
de semillas de maleza a fin de ciclo. La maxima produccién de semillas se alcanzé en el afio
2014 con un 9%, siendo 10 veces inferior a la maxima obtenida en el caso previo (93% en

2016).

Por otro lado, como era de esperar, el impacto ambiental se incrementa en este caso debido
a que se realizaron mas aplicaciones de herbicidas que en el CASO SI. El indice P empeora
un 84% en los dos primeros afos de siembra de trigo y un 7% en los de cebada respecto al
caso anterior. Esto sucede porque el diclofop-metil produce consecuencias mas negativas
al medio ambiente que el pinoxaden. Este hecho también se ve reflejado en el EIQ, ya que

se observa un aumento del 50% del EIQ cuando se aplica dicho herbicida. Los afios 2017 y
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2018 tienen las mismas consecuencias ambientales que en el CASO SI, dado que en ese

periodo no se aplica un herbicida postemergente al no superarse en ningin momento los

10 individuos/m? de AVEFA en estado vegetativo temprano.

Tabla 2.11: Resultados del CASO S|

CASO SllI 2014 2015 2016 2017 2018
Cultivo Trigo Cebada Trigo Cebada Trigo
Ing. Venta Cultivo [USD/ha] 621 707 730 737 716
Gastos Cos. y Com. [USD/ha] -186 -177 -219 -184 -214
Gastos Siembra [USD/ha] -288 -283 -288 -283 -288
Gastos Limp. Sem. Fijo [USD/ha] -72 -101 -84 -105 -83
Gastos Limp. Sem. Variable [USD/ha] 0 0 0 0 0
Gastos Control [USD/ha] -98 -80 -98 -36 -36
MB [USD/ha] -23 66 41 129 95
VA [USD/ha] 178
RC/RP 0,84 0,94 0,99 0,98 0,97
indice T 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
indice P 0,11 0,64 0,11 0,69 0,69
EIQ 44,14 30,11 44,14 29,38 29,38
Produccidn de semillas [%] 8,87 2,76 1,78 1,05 1,85
%Semillas con el grano [%] 0,10 0,02 0,02 0,01 0,02
Competencia ponderada 21,96 18,51 1,41 5,14 3,38

A pesar de que los gastos en herbicidas (gastos de control) se incrementaron en un 273%

en los afos 2014 y 2016 y un 221% en el afio 2015 con respecto al CASO SI, las medidas de
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control efectuadas lograron disminuir el porcentaje de semillas de la maleza a cosecha del
cereal evitando erogaciones por costos de limpieza variable en todos los afios. De esta
manera, los margenes brutos alcanzados resultan positivos en la mayoria de los afios,
excepto en 2014. Este es el Unico afio en que no se obtienen ganancias debido a que el
banco inicial de semillas de AVEFA causd un gran impacto que no se pudo mitigar
eficientemente con los controles aplicados. Sin embargo, el VA resultd positivo, lo que
sugiere que esta estrategia de control seria rentable considerando el horizonte de tiempo

analizado.

2.8.3. CASO Slil

En este caso se simula una estrategia combinada de acciones de control quimico y manejo
cultural. En particular, las fechas de siembra de los cereales (Tabla Alll.3) se atrasaron lo
mas posible a fin de evitar los picos de emergencia de AVEFA. Ademas, se utilizd un cultivar
de trigo altamente competitivo (TPLAr = 1, MPRM = 0,20y RP; = 3,80) a diferencia
de los CASQOS Sl y SllI, donde se considerd un cultivar estandar. Como medida adicional de
manejo cultural, se incrementd la densidad de siembra en ambos cereales (DACr = 300y
DAC. = 270), lo que implica un aumento en los gastos de siembra de ambos cultivos
(USD/ha 15 para trigo y USD/ha 2 para cebada). La estrategia de manejo quimico fue

idéntica a la del CASO SI, sélo aplicaciones de glifosato al barbecho.

La Fig. 2.13 permite comprobar que adoptar una estrategia con control quimico y cultural,
reduce aproximadamente a la mitad (y en algunos afios a un tercio) la densidad de AVEFA
en los distintos estados fenolégicos que compiten con el cultivo (luego de la fecha de

siembra), en comparacion con el CASO SI.
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Fig. 2.13: Dindmica poblacional de AVEFA (P: Plantula, VT: Vegetativo Temprano, VA:
Vegetativo Avanzado, RI: Reproductivo Inicial) y factor de competencia (FC) en

CASO Slll

Comparativamente, el CASO SlI, logra un control de malezas mds eficiente en todos los afios
debido a la aplicacion de los herbicidas postemergentes. Esto se pone de manifiesto al
observar los individuos/m? presentes en cada EF luego de la siembra, ya que en la
estrategia de control del CASO SlIl al menos se duplicaron en comparaciéon con los

correspondientes al CASO SlI.

En la Tabla 2.12 se detallan los resultados de simular el CASO SlIl. Se observa que los
rendimientos alcanzados son mayores al 71% del rendimiento potencial del cultivo en todos
los afos. Es notable el incremento de RC/RP, con aumentos que van desde el 40 al 56%
con respecto al CASO Sl cuando se siembra trigo y del 9 al 16% cuando se trata de cebada.
Esta mejora es atribuible a las medidas culturales, especialmente al uso de un cultivar de

trigo altamente competitivo.
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Tabla 2.12: Resultados del CASO Sll|

CASO SllIi 2014 2015 2016 2017 2018
Cultivo Trigo Cebada Trigo Cebada Trigo
Ing. Venta Cultivo [USD/ha] 667 532 666 656 692
Gastos Cos. y Com. [USD/ha] -200 -133 -200 -164 -208
Gastos Siembra [USD/ha] -303 -285 -303 -285 -303
Gastos Limp. Sem. Fijo [USD/hal] -77 -76 -77 -94 -80
Gastos Limp. Sem. Variable [USD/ha] 0 0 0 0 0
Gastos Control [USD/ha] -36 -36 -36 -36 -36
MB [USD/hal 51 2 50 77 65
VA [USD/ha] 155
RC/RP 0,95 0,71 0,95 0,88 0,98
indice T 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
indice P 0,69 0,69 0,69 0,69 0,69
EIQ 29,38 29,38 29,38 29,38 29,38
Produccion de semillas [%] 18,80 17,24 34,00 11,85 41,96
%Semillas con el grano [%] 0,19 0,18 0,34 0,10 0,41
Competencia ponderada 40,53 249,06 41,72 52,14 18,00

Los aumentos en los rendimientos con respecto al CASO SI, se traducen en mayores ingresos
por la venta del cereal, lo que se refleja en margenes brutos positivos en todos los afios,
aungue de menor magnitud que en el CASO SllI, a excepcion de los afios 2014 y 2016. Cabe
aclarar que 2015 no produce un alto margen de ganancias por la gran emergencia tardia de

AVEFA gue tiene lugar esa temporada. Asimismo, el control quimico presiembra combinado
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con el manejo cultural logré reducir la produccidon de semillas a un nivel aceptable

comercialmente, evitando asi los gastos variables por limpieza del cereal.

Como era de esperarse, la implementacion de medidas culturales, en reemplazo de los
herbicidas postemergentes (CASO SllI) redujo el impacto ambiental. Al observar el V4, se
comprueba que es mejor que el CASO S| pero peor que el CASO Sll, demostrando que la
implementacidon de medidas culturales combinadas con la aplicacidon de herbicidas sélo
antes de la siembra no alcanza a controlar la maleza con la misma eficiencia que si se utilizan

métodos postemergentes.

2.8.4. CASO SIV

En este caso, se simula una estrategia combinada de los CASOS Sll y SllI, segun los datos de
la Tabla Alll.4. Se aplica el mismo criterio de control quimico que el simulado en el CASO SlI:
dos aplicaciones de glifosato en barbecho y una aplicacién de diclofop-metil en trigo y
pinoxaden en cebada, luego de 20 dias de que AVEFA supere los 10 ind/m? en el estado
vegetativo temprano (Fig. Alll.2). Asimismo, a estas acciones se le adiciona el manejo
cultural descrito en el CASO SllI: tomando las mismas fechas de siembra de los cultivos,
empleando un cultivar de trigo altamente competitivo (TPLAr = 1y RP; = 3,80) y
densidades altas de siembra en ambos cereales (DACr = 300y DAC, = 270).

La combinacién de manejo cultural y control quimico en pre y postemergencia demuestra
gue la cantidad de maleza en todos los afios se reduce notablemente. Esto se comprueba
al observar la escala utilizada en la Fig. 2.14, que permite verificar que la cantidad de
individuos acumulados en los distintos estados fenoldgicos no supera en ningun caso los 70
individuos/m? luego de la siembra del cereal. Es por ello que esta estrategia resulta ser la
gue conduce a picos de emergencia de maleza inferiores respecto a los registrados en los

casos anteriores.
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Fig. 2.14: Dindmica poblacional de AVEFA (P: Plantula, VT: Vegetativo Temprano, VA:
Vegetativo Avanzado, RI: Reproductivo Inicial) y factor de competencia (FC) en

CASO SIV

Los resultados obtenidos (Tabla 2.13) presentan rendimientos superiores al 98% del
rendimiento potencial del cultivo. Cabe destacar que, RC/RP es igual al 100% en todos los
afos en que se sembrd trigo, debido a que, en este caso, se trata de un cultivar altamente
competitivo con una baja competencia de AVEFA. Esto también se ve reflejado en los
margenes brutos ya que son positivos todos los afios y, en muchos de ellos, mayores que

los alcanzados en los otros casos.

Es evidente que la estrategia de control implementada es mucho mas eficiente que en el
resto de los casos, ya que permite competir mejor con la maleza, alcanzando una
produccién de semillas maxima de sélo un 4% en la primera temporada. Ademas, esto evita

erogaciones por costos variables de limpieza del grano.
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Tabla 2.13: Resultados del CASO SIV

CASO SIV 2014 2015 2016 2017 2018
Cultivo Trigo Cebada Trigo Cebada Trigo
Ing. Venta Cultivo [USD/ha] 703 735 703 739 703
Gastos Cos. y Com. [USD/ha] -211 -184 -211 -185 -211
Gastos Siembra [USD/ha] -303 -285 -303 -285 -303
Gastos Limp. Sem. Fijo [USD/ha] -81 -105 -81 -105 -81
Gastos Limp. Sem. Variable [USD/ha] 0 0 0 0 0
Gastos Control [USD/ha] -98 -80 -36 -36 -36
MB [USD/ha] 10 81 72 128 72
VA [USD/ha] 226
RC/RP 1,00 0,98 1,00 0,99 1,00
indice T 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
indice P 0,11 0,64 0,69 0,69 0,69
EIQ 44,14 30,11 29,38 29,38 29,38
Produccidn de semillas [%)] 4,00 0,77 2,78 1,00 3,35
%Semillas con el grano [%] 0,04 0,01 0,03 0,01 0,03
Competencia ponderada 7,74 6,53 3,41 4,42 1,43

En cuanto al riesgo ambiental, a pesar de que éste aumenta con respecto a los CASOS Sl y
SlIl en los afos 2014-2015, disminuye en comparacion con el CASO Sl en 2016. Esto se
produce porque el umbral de control establecido para la aplicacidon selectiva postemergente

(10 individuos/m?) no fue superado a partir de 2016, lo que desactivé el uso de este control.

En relacion al V4, éste se incrementd un 46% con respecto al CASO Slil y un 27% en relacién

al CASO Sll. Esto confirma que, a pesar de ser una estrategia que implica mayores gastos en
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control y un incremento en el costo ambiental en los primeros dos afios, en cuanto a

beneficios econdmicos es superior al resto de los casos.

2.8.5. CASO SV

En este caso de estudio se presenta el mismo manejo cultural (trigo altamente competitivo,
altas densidades de siembra y fechas de siembra del cultivo teniendo en cuenta la
prediccion de emergencia de la maleza) y el mismo criterio de aplicacién de herbicidas
postemergentes (10 ind/m?, Fig. Alll.3) que en el CASO SIV. Sin embargo, en esta ocasion,
se aplican dos controles mecdanicos (arado de disco: L) en presiembra, a diferencia del
control quimico aplicado en el caso anterior. Los datos propios de esta estrategia se

exponen en la Tabla Alll.5.

Este caso logra el mejor control, siendo la cantidad de maleza existente en cada estado
fenoldgico incluso mas pequefia que en el CASO SIV (Fig. 2.15) y mejor en cuanto a la
eficiencia de control. Esto se debe a que se considera que la labranza tiene una eficiencia
de control del 100% sobre todos los estados fenoldgicos de la maleza, mientras que el
glifosato (método aplicado en lugar del control mecanico en el CASO 1V), tiene eficiencias
algo menores dependiendo del estado fenolégico de la planta (99% en plantula, vegetativo
temprano y vegetativo avanzando, y 50% en el estado reproductivo inicial). Sin embargo,
esto no es suficiente para reducir el uso de herbicidas postemergentes, ya que se requiere

de su uso al igual que en el caso anterior, en 2014 y 2015.

La Tabla 2.14 presenta los resultados correspondientes. Se observa que el RC/RP
alcanzado es mayor al 98% en todos los afios. Los rendimientos alcanzados cuando se
siembra cebada son apenas superiores al caso anterior (lo cual no se aprecia en los
resultados expuestos debido al redondeo). En cuanto al trigo, al igual que en el CASO SIV,

se logra el rendimiento potencial (maximo).
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Fig. 2.15: Dindmica poblacional de AVEFA (P: Plantula, VT: Vegetativo Temprano, VA:
Vegetativo Avanzado, RI: Reproductivo Inicial) y factor de competencia (FC) en

CASO SV

Asimismo, la mayor eficiencia de la labranza en el control de malezas repercute en la
produccién de semillas, ya que como mucho alcanza un 2,8% respecto de la maxima
cantidad de semillas considerada en el modelo, un 70% de la lograda en el CASO SIV. Sin
embargo, con ambas estrategias se cumplen los requerimientos de calidad del grano

cosechado, por lo cual los gastos de limpieza variable son nulos en los dos casos.

En cuanto al impacto ambiental, el EIQ disminuye considerablemente. Sin embargo, este
indicador no se podria tomar como Unica referencia para contrastar estas dos estrategias,
debido a que sdélo mide el impacto de los controles quimicos aplicados, sin considerar los

efectos sobre el medio ambiente provocados por la labranza.
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Tabla 2.14: Resultados del CASO SV

CASO SV 2014 2015 2016 2017 2018
Cultivo Trigo Cebada Trigo Cebada Trigo
Ing. Venta Cultivo [USD/ha] 703 737 703 743 703
Gastos Cos. Y Com. [USD/ha] -211 -184 -211 -186 -211
Gastos Siembra [USD/ha] -303 -285 -303 -285 -303
Gastos Limp. Sem. Fijo [USD/ha] -81 -105 -81 -106 -81
Gastos Limp. Sem. Variable [USD/ha] 0 0 0 0 0
Gastos Control [USD/ha] -142 -124 -80 -80 -80
MB [USD/ha] -34 39 28 86 28
VA [USD/ha] 81
RC/RP 1,00 0,98 1,00 0,99 1,00
indice T 0,14 0,14 0,14 0,14 0,14
indice P 0,41 0,95 1,00 1,00 1,00
EIQ 14,77 0,73 0,00 0,00 0,00
Produccidn de semillas [%] 2,81 0,59 1,93 0,44 1,75
%Semillas con el grano [%] 0,03 0,00 0,02 0,00 0,02
Competencia ponderada 7,17 5,48 2,46 3,03 0,77

En este caso, los indices P y T permitirian un analisis comparativo mas exhaustivo. En el
CASO SV, el indice P mejora notablemente, siendo superior en los afios 2014 y 2015 al
alcanzado en el caso anterior e igual al maximo en los aifos posteriores, debido a que en los
afos previos sbélo se aplican herbicidas postemergentes. Sin embargo, como en esta
simulacidn se realizan dos labranzas por afio, el indice T empeora considerablemente con

respecto al CASO SIV. Por esta razén, teniendo en cuenta ambos indices con igual
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ponderacion resultaria, en principio, mas perjudicial efectuar dos labranzas como método

de control presiembra que aplicar dos veces glifosato.

Por otro lado, los margenes brutos alcanzados con esta estrategia son inferiores a los del
CASO SIV en todos los afos, llegando incluso a ser negativo en el 2014. Esto se debe a que
la labranza es un método de control mucho mas caro que la aplicacion de glifosato,
incrementando asi los costos de control. Por ello también el VA es inferior al CASO SIV,
siendo entonces la estrategia implementada en el caso previo la que mayor rédito
econémico proporciona. Asimismo, al comparar estos resultados con todos los casos

analizados, el VA indicaria que esta opcion sdélo seria mejor que el CASO SI.

2.8.6. Resumen de los casos de estudio

En esta seccidn se presenta un resumen con los resultados generales de los cinco casos de
estudio desarrollados anteriormente. En la Tabla 2.15 se detalla el nimero de aplicaciones
de herbicidas, intervenciones mecanicas y acciones culturales que se realizan durante los
cinco afios, asi como también los indicados de desempefio econdmico y medioambiental

para cada caso de simulacion.

Tabla 2.15: Resumen de los casos de estudio

CASOS Desempeiio (las flechas indican mejoria)

NGmero Quimico Cultural Mecanico VA (1) Indice P (1) indice T (1)

I 10 0 0 -212 3.45 5.00
Il 13 0 0 178 2.24 5.00
I 10 3 0 155 3.45 5.00
v 12 3 0 226 2.82 5.00

Vv 2 3 10 81 4.36 0.70
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Respecto al VA, el CASO IV resulta ser el mas conveniente debido a que plantea un control
cultural durante los cinco afos de estudio combinado con control postemergente durante
los primeros dos. Tal como se comentd previamente, se justifica realizar gastos en controles
quimicos posteriores a la siembra del cultivo debido a que, de esa manera, se logran altos
rendimientos y baja produccion de semillas. Sin embargo, esto ocasiona que el impacto
ambiental, medido a través del indice P, sea mas alto que en los casos sin aplicaciones de

herbicidas postemergentes.

En relacion al impacto ambiental provocado por el uso de herbicidas, el CASO V fue la mejor
opcién debido a que presenta el mayor indice P al realizar tan solo dos aplicaciones
guimicas en el periodo analizado. Sin embargo, debido a que se implementd un control
mecdanico presiembra durante los cinco afios, el indice T resulta muy cercano a cero, lo que
sugiere que esta estrategia podria ser inaceptable debido al riesgo excesivo de erosion del
suelo. Asimismo, aunque el VA de este caso es positivo, es uno de los mds bajos ya que la

realizacion de labranza es mucho mas costosa que el uso de glifosato.

Un caso intermedio entre estos dos extremos es el CASO Ill, ya que posee un resultado
econdmico favorable con un impacto quimico ambiental moderado y ausencia de actividad
mecanica en el suelo. Sin embargo, se debe tener en cuenta que pueden existir otras
posibles combinaciones de MIM que no se hayan considerado en este capitulo y que
podrian lograr mejores equilibrios entre los indices de desempefio analizados. Por ejemplo,
la posibilidad de realizar labranza solo una vez durante el barbecho cada afio (o solo en
algunos afos) podria mejorar el indice P en escenarios con muchas aplicaciones quimicas,

a expensas del empeoramiento de VA e indice T.

2.9. Analisis de Sensibilidad

Debido a que los modelos planteados requieren del ingreso de algunos datos y parametros

gue no siempre son faciles de medir o tienen asociada cierta incertidumbre, se decidid
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hacer un andlisis de sensibilidad sobre algunos de ellos para estudiar el impacto en las

principales variables del sistema.

El andlisis de sensibilidad es una técnica que estudia como diferentes valores de una
variable independiente o pardametro impactan en una variable dependiente. En particular,
se decidid estudiar el efecto que ocasiona sobre el VA un cambio en: (i) el porcentaje de
semillas de maleza a cosecha, (ii) el banco inicial de semillas, (iii) la tasa de descuento
adoptada y (iv) la ocurrencia de resistencia de la maleza al herbicida postemergente. De
esta manera, es posible analizar el comportamiento del VA bajo diferentes supuestos de

estos parametros.

2.9.1. Analisis de sensibilidad sobre el porcentaje de semillas de maleza a cosecha

El andlisis de los resultados sugiere que uno de los parametros que mas afecta el margen
bruto de la actividad es el costo por limpieza de las semillas a cosecha. Debido a que no hay
un dato preciso de dicha proporcidn, se realizé un analisis de sensibilidad para evaluar en
gué orden de magnitud este parametro altera los margenes brutos logrados a lo largo de
los afios, representados en el momento actual por medio del VA. A pesar de que la maleza
“cosechada” junto con el cultivo es una cantidad muy dificil de establecer (ya que depende
de muchos factores tales como el tipo de cosechadora, su velocidad, momento de cosecha,
estado de la maleza, etc.), entendemos importante considerar su variabilidad analizando al
menos algunos casos extremos. Para ello, se simularon nuevamente los cinco casos
anteriores, considerando que la cantidad de semillas de maleza cosechada junto con los
cereales (%Semcysec) €s del 10, 20 y 30% del total de semillas producidas por la maleza.
Cabe recordar que el valor empleado en los experimentos anteriores es de 20%. Cuanto
mayor sea la cantidad de semillas de AVEFA recolectadas por la cosechadora, se esperaria
que los gastos variables de limpieza comiencen a aumentar, por lo que el margen bruto se

reduciria y consecuentemente el VA.
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Como puede observarse en la Fig. 2.16, en el CASO SI, el VA disminuye notoriamente
cuando el porcentaje de semillas de maleza cosechado se incrementa. Recordamos que, en
ese caso, la cantidad de maleza a cosecha es la maxima (no hay controles postemergentes)
por lo que cualquier ineficiencia de limpieza se traslada directamente a la economia. En el
CASO Sl no se produce una caida del VA cuando el %Sem;yse. €5 de 10 y 20%, pero si
decae algo cuando el porcentaje de semillas cosechadas junto con el grano es de 30%. Esto
se debe a que, para esa estrategia, aunque no se apliquen controles postemergentes, el
manejo cultural provoca un menor impacto sobre la poblacion de la maleza, lo que termina
trasladandose a costos. En el resto de los casos (SlI, SIV y SV), donde se realiza algun tipo de
control postemergente y/o alguna practica cultural, el VA permanece relativamente
invariable (decimales no mostrados). Esto se produce ya que existe un mejor control de la
maleza y, consecuentemente, una menor produccion de semillas al final de cada ano que
permite que la cosecha posea la calidad exigida para su comercializacién, evitando gastos

de limpieza variable para los tres valores analizados de %Semcysec-
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Fig. 2.16: Analisis de sensibilidad sobre el porcentaje de semillas de maleza a cosecha
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2.9.2. Analisis de sensibilidad sobre el banco inicial de semillas

El banco inicial de semillas de AVEFA también tiene una gran influencia en el MB, ya que se
vincula indirectamente con el rendimiento del cultivo y con los costos operativos
relacionados con la intensidad y frecuencia de uso de herbicidas y aquellos asociados a la

limpieza de semillas.

En la Fig. 2.17 se observa el efecto de la variacion de la infestacion inicial (2000 semillas/m?)
sobre el VA para los cinco casos estudiados. En particular, el andlisis se realizd
incrementando un 75% el banco de semillas inicial (3500 semillas/m?2) y disminuyéndolo

también un 75% (500 semillas/m?).

300 259

238 233 776 215

200 178 155
134
116 110

100 8. 72
30 III
0

CASD CASO I CASO 1l CASO IV CASOV
-100

VA [USD/ha]

-200
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Fig. 2.17: Andlisis de sensibilidad sobre el banco inicial de semillas

En este estudio, nuevamente el CASO Sl es el mas sensible a este parametro, reduciéndose
progresivamente el VA a medida que el banco de semillas inicial aumenta, ya que no se
cuenta con controles postemergentes o medidas culturales que limiten el impacto de la
infestacidn inicial. Para el CASO Sll sucede algo similar, aunque no tan extremo, ya que la

caida del VA en relacion al aumento del BS no es tan abrupta debido a la accion de los
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controles postemergentes. En el CASO Slll se observa claramente la ventaja del MIM sobre
el CASO SI, ya que el que el VA decae en mucha menor proporcién que en este Ultimo aun
sin contar con el efecto de los herbicidas postemergentes. A su vez, comparado con el CASO
Sll, es evidente que el VA mejora en mayor medida cuando el banco de semillas disminuye,
pero cuando éste aumenta, su caida no es tan importante. En los CASOS SIV y SV, donde se
combina la totalidad de las acciones de control posibles, el VA permanece con relativa poca

variacion.

2.9.3. Analisis de sensibilidad sobre la tasa de descuento

Dado que la tasa de descuento utilizada para calcular el VA varia de acuerdo al retorno que
se espera por realizar la actividad, se realizé un analisis de sensibilidad sobre la misma a fin
de comprobar si cambiaba la aceptacién o el rechazo de algunas de las estrategias

analizadas.

En la Fig. 2.18 se observa el efecto de una tasa de descuento del 5%, 15% y 25% sobre el VA
para cuatro de los cinco casos estudiados. Recordamos que el valor de referencia empleado

en los casos base es 15%.

Como era de esperarse, a medida que la tasa de descuento aumenta, el VA disminuye, dado
gue el dinero en los afios futuros “vale” menos en el ano actual o afo cero. Sin embargo,
este analisis permite establecer que, en todos los casos exceptuando el CASO S|, el proyecto

podria aceptarse, ya que el VA siempre es positivo.
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Fig. 2.18: Andlisis de sensibilidad sobre la tasa de descuento

2.9.4. Analisis de sensibilidad sobre la ocurrencia de resistencia de la maleza al herbicida

postemergente

Como se describid con algun detalle en el capitulo introductorio, un factor que esta
cobrando cada vez mas importancia tecnoldgica y social es la resistencia de la maleza a los
herbicidas utilizados. Por esta razdn, se decidié analizar las consecuencias que tendria en el
VA una disminuciéon del 30 y 60% en la eficiencia del control (eficiencia media y baja
respectivamente) que tienen los herbicidas postemergentes (diclofop-metil y pinoxaden)
en los distintos estados fenoldgicos de la maleza. Actualmente se estd observando cierta
resistencia de AVEFA a dichos herbicidas, mientras que, hasta el momento, no ha sido
detectada para el glifosato. Por tal motivo, la Tabla 2.16 sélo presenta los cambios en la
eficiencia de los postemergentes que casualmente tienen impactos similares en los distintos
estados fenoldgicos. Es importante mencionar que dichas eficiencias no se relacionan con
el momento de aplicacién del postemergente, sino que se asocia a la tolerancia de cada

estado fenoldgico de la maleza al herbicida.
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Tabla 2.16: Eficiencia de los métodos de control postemergentes

Eficienciade Resistencia , Vegetativo  Vegetativo Reproductivo
Plantula ..
control de la maleza Temprano Avanzado Inicial
Maxima Baja 1,00 0,90 0,70 0,20
Media Media 0,70 0,63 0,49 0,14
Baja Alta 0,40 0,36 0,28 0,08

En la Fig. 2.19 se presenta graficamente los resultados del andlisis de sensibilidad. Como era
de esperarse, en los CASOS Sl y Slll no se observan cambios en el VA dado que no se
aplicaron postemergentes en estos experimentos. Por el contrario, en el resto de los casos
(SII, SIVy SV) el VA cae notoriamente a medida que aumenta la resistencia a los herbicidas
(o disminuye la eficiencia del herbicida). Este factor afecta a tal punto que el CASO Sl deja
de ser econdmicamente viable cuando la maleza presenta resistencia a los controles
guimicos postemergentes, mientras que el CASO SV se vuelve inviable cuando la eficiencia

de control es baja.

Es importante volver a mencionar que todos los herbicidas postemergentes se aplican
solamente si se supera un umbral de 10 individuos/m? en el estado vegetativo temprano,
20 dias después de detectada esa densidad. En el CASO SlI, sucedié que dicho umbral paso
de superarse solo en los primeros tres afios (2014, 2015 y 2016) cuando no habia resistencia
al herbicida (eficiencia de control maxima), a necesitar aplicarse los cinco anos analizados
para eficiencias de control media y baja. Esta erogacidon de dinero en concepto de gastos de
control, provoca que pase de ser un proyecto rentable (VA > 0) cuando no hay resistencia,

a ser una estrategia que no es recomendable adoptar cuando ésta aparece (VA < 0).

Para el CASO SIV sucedié que cuando no existia resistencia, se aplicd postemergentes solo
los dos primeros anos (2014 y 2015). En cambio, con resistencia media, se debe aplicar tres
afios (2014, 2015 y 2016) y con resistencia alta se utilizan herbicidas postemergentes los

cinco afos. Cabe destacar que éste es el Unico caso entre los que aplican herbicidas
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postemergentes que, aun frente a una poblacion de malezas que presenta alta resistencia,

siempre logra un VA positivo.
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Fig. 2.19: Andlisis de sensibilidad sobre la ocurrencia de resistencia de AVEFA al herbicida

postemergente

Al igual que en el caso anterior, en el CASO SV se observé que cuando no hubo resistencia
fue necesario emplear un método de control postemergente los dos primeros anos (2014 y
2015). Sin embargo, cuando se considera una resistencia media se los debe emplear tres
afos (2014, 2015 y 2016) y para una resistencia alta, se los debe aplicar todos los afios
simulados. Este caso presenta un VA positivo mas pequeno que en el resto de los casos
cuando no hay resistencia al herbicida. Esta estrategia sigue siendo recomendable cuando
la resistencia es media pero no cuando es alta, ya que se convierte en un proyecto que no

daria ganancias debido a que su VA es negativo.

En conclusidon, a medida que la resistencia a los herbicidas postemergentes aumenta, el VA
disminuye considerablemente. Esto se debe a que se incrementa el banco de semillas cada

afo, ya que hay una mayor cantidad de malezas que alcanzan su estado reproductivo inicial.
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Ademas, segun el criterio de aplicacion de postermergentes establecido, es necesario
emplearlos en mas afios que cuando no se encuentra resistencia, provocando mayores

gastos en control quimico.
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CAPITULO 3

ALGORITMO DE OPTIMIZACION

En este capitulo se introduce brevemente la optimizacion no lineal mixto entera multi-
objetivo, su formulacion matematica y la complejidad relacionada con la presencia de no
linealidades y variables binarias, asi como también se establecera la diferencia entre
algoritmos deterministicos y metaheuristicos. Posteriormente, se describe la metaheuristica
Optimizaciéon por Enjambre de Particulas (PSO), adoptada como herramienta basica de
exploracién del espacio de soluciones. Luego, se detalla la metodologia propuesta para el
manejo de restricciones junto con la técnica “Angle Modulation” para manipular variables
binarias. A continuacién, se explica la metodologia de frente de Pareto adoptada que permite
al PSO optimizar modelos con multiples objetivos, extendiendo alin mas sus prestaciones. Por
ultimo, se evalla la eficiencia del optimizador desarrollado al testearlo con funciones

benchmark de dos y tres objetivos.
3.1. Optimizacién MINLP-MO

Existen diversos problemas de la vida real que pueden representarse como problemas de
optimizacién. Al hablar de optimizacidon se hace referencia al proceso de encontrar la
combinacién de variables que minimicen o maximicen uno o mas criterios de desempefio o
funciones objetivo del sistema, respetando una serie de restricciones de igualdad vy

desigualdad.

Los problemas de optimizacion tipicamente contienen variables continuas, que son aquellas
gue pueden tomar cualquier valor dentro de un cierto intervalo, y usualmente representan
cantidades medibles. Muchos problemas de optimizacion también involucran variables

discretas, que son variables que pueden tomar valores dentro del conjunto de los numeros
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enteros. Este tipo de optimizacion que combina variables continuas y discretas se denomina
mixto entera y es mds compleja de resolver que la version continua. En particular, en esta tesis
se hara uso solamente de variables binarias, que son un tipo de variables discretas que sélo
pueden tomar dos posibles valores: cero o uno. Normalmente se utilizan para determinar si se

realiza o no una cierta accién, si se elige un producto por sobre otro, etc.

Asimismo, la mayoria de los problemas practicos son multiobjetivo, es decir, no poseen un
Unico criterio medible por el cual pueda declararse que una solucién sea completamente
Optima, tal como sucede, por ejemplo, con los modelos agrondmicos del tipo que se utiliza en
esta tesis. Este tipo de problemas suelen tener dos o mas funciones objetivo que se desean
optimizar simultdaneamente y que, en general, se encuentran en conflicto entre si. Esta
caracteristica provoca que no exista una Unica solucion que optimice simultdneamente todos
los objetivos considerados, ya que la mejora en uno de ellos suele dar lugar al empeoramiento

de otro (Zhangy col., 2018).

3.1.1. Formulacion matematica

En general, un problema de optimizacién multiobjetivo que minimice NFO funciones objetivo,
y que involucre m variables continuas y n variables binarias, puede describirse

matematicamente segun la Ec. 3.1:

Minimizar f(x,y) = (fl(xJ’)' e fe (X, ), ... fNFO(x'y))
Sujeto a:
h(x,y) =0
gx,y) <0 (3.1)
x—x<0
x—x"P <0

y€(01)
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donde f(.) son las funciones objetivo a optimizar; x e y son los conjuntos de variables de
optimizacion continuas y binarias, respectivamente; h(.) y g(.) representan las restricciones
de igualdad y desigualdad respectivamente y los pardmetros x'° y x*? son los limites inferiores
y superiores de las variables continuas. El problema (Ec. 3.1) constituye una formulacion
bastante general del problema mixto-entero no lineal multiobjetivo (MINLP-MO, por sus siglas

en inglés).

3.1.2. Complejidad no lineal y combinatoria

Un problema de optimizacion puede ser muy complejo de resolver cuando éste presenta no
linealidades en sus funciones objetivo y/o en sus restricciones. Varias de ellas suelen introducir
no-convexidades, lo que generalmente implica que la regién factible sea irregular, dando lugar
ala presencia de multiples 6ptimos locales. Muchas veces resulta muy dificil encontrar la mejor
solucion entre todas las existentes o incluso, simplemente, una solucidn factible. A su vez, las
variables binarias imponen restricciones de integralidad debido a que su valor solo puede ser
cero o uno, lo que conduce a una “complejidad combinatoria” relacionada con la gran cantidad
de posibilidades que se podrian enumerar para un numero relativamente pequefio de
variables binarias. De hecho, el nUmero de posibles combinaciones para n variables binarias
esigual a 2", resultando enorme aun para n moderado. Por estas razones, resolver problemas
de optimizacién MINLP de gran escala en términos del nimero de ecuaciones y variables, en
tiempos de computo compatibles con aplicaciones practicas, es uno de los mayores desafios

dentro de la matematica aplicada moderna.

Actualmente se encuentra muy desarrollada una amplia gama de plataformasy algoritmos que
permiten realizar modelado matematico y optimizacién. Dentro de las herramientas

comerciales mas populares y competitivas se encuentran MATLAB?, gProms? y GAMS3, por

twww.mathworks.com/products/matlab.html
Zwww.psenterprise.com/products/gproms
3 www.gams.com
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ejemplo. Sin embargo, ni siquiera estas herramientas permiten encontrar siempre soluciones
globalmente &ptimas en el caso de los problemas que presentan las complejidades

mencionadas anteriormente.

La principal razén es que, tal como enuncia el teorema de “no free lunch” en optimizacion
(Wolpert y Macready, 1997; Ho y Pepyne, 2002), no existe un unico algoritmo de aplicacién
universal que resuelva, de manera igualmente eficiente, todos los diferentes tipos de
problemas de optimizacién. Este teorema expresa que, si un determinado algoritmo alcanza
un buen desempeiio sobre cierta clase de problemas, entonces tendrd un rendimiento mas

pobre sobre otro tipo de modelos.

3.1.3. Algoritmos deterministicos y metaheuristicos

Dentro de la gran variedad de opciones que existe para clasificar los diversos algoritmos de
optimizacién numérica, nos centraremos particularmente en establecer las diferencias entre

los enfoques deterministicos y los metaheuristicos para abordar el problema 3.1.

La optimizacién deterministica es completamente predictiva. Definidas las entradas del
algoritmo (puntos iniciales de las variables y pardmetros del algoritmo o solver), el
procedimiento de busqueda siempre producird la misma salida, es decir, convergera siempre
a la misma solucidn, sin contemplar la existencia del azar ni el principio de incertidumbre. La
implementacién de este tipo de algoritmos es matematicamente sofisticada y, bajo ciertas

condiciones, puede garantizar la convergencia al dptimo global.

En particular, cuando se trata de modelos no lineales, las técnicas deterministicas dependen
en gran medida de un buen valor inicial de sus variables para poder converger a una solucion.
Ademds, para tratar con las no-linealidades que podrian estar presentes en la funcidn objetivo
y/o en las restricciones, estos algoritmos requieren informacidon de ciertas propiedades
matemadticas (como por ejemplo la diferenciabilidad, la continuidad y la convexidad de dichas
funciones) lo que implica, por una parte, un gran esfuerzo de célculo y, por otra, limita la

aplicabilidad de los algoritmos. Asimismo, si el modelo involucra variables binarias, éstas se
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abordan tipicamente con estrategias como las de “Branch and Bound” (Tawarmalani y
Sahinidis, 2002), consistentes en “enumeraciones inteligentes” del arbol de opciones que se

despliega.

Este tipo de optimizacion suele ser computacionalmente demandante, por ejemplo, en
modelos complejos de mediana/gran escala suele suceder que la memoria se agote o que se
alcancen los tiempos de ejecucién maximos antes de alcanzar una solucién éptima o, incluso,
factible. Sin embargo, esta problemadtica puede sortearse en algunos casos con técnicas de
descomposicién de los modelos, como por ejemplo las descomposiciones de Benders y

lagrangeana (Conejo y col., 2006).

Normalmente, las implementaciones computacionales mds competitivas de métodos de
optimizacién deterministicos suelen ser productos propietarios comerciales. Por ejemplo,
GAMS, una plataforma comercial muy popular de modelado matematico, posee diferentes
solvers muy desarrollados para resolver cada clase de problemas: CONOPT y MINOS para
problemas no lineales (NLP); Cplex y Gurobi para problemas mixto-entero lineales (MILP) y

BARON y DICOPT para problemas mixto-entero no linales (MINLP), entre otros.

Por su parte, las metaheuristicas se encuentran dentro del grupo de los algoritmos no
deterministicos que se caracterizan por contar con elementos aleatorios para guiar la
exploracién. Estas técnicas resuelven de manera aproximada un rango muy amplio de
diferentes problemas, contando con la gran ventaja de que no suelen necesitar de

adaptaciones particulares para abordarlos.

Estas metodologias (Boussaid y col., 2013) parten de un punto inicial, o conjunto de puntos
iniciales, en el espacio de busqueda y lo van mejorando por medio de reglas usualmente
bastante sencillas que incorporan elementos estocdsticos. Dichas reglas suelen estar
inspiradas en procesos naturales (fisicos y bioldgicos) que, en muchos casos, permiten alcanzar

soluciones cercanas al éptimo global.

A diferencia de los métodos deterministicos, en las metaheuristicas no es necesario explicitar
un punto inicial adecuado para lograr un rendimiento eficiente, pero si se debe establecer un

buen equilibrio entre la exploracidén de la regién de busqueda y la explotacion de los puntos
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mas prometedores. Otra ventaja que poseen es que, en su proceso para encontrar la solucién,
sélo suelen requerir de los valores de las funciones objetivos y de las restricciones. Esto resulta
muy practico, por ejemplo, cuando es necesario resolver modelos con funciones discontinuas,
ya que no se precisa de ningun esfuerzo de modelado o de programacién adicional para
tratarlos, a diferencia de los algoritmos deterministicos para los que tipicamente deben

efectuarse reformulaciones.

Sin embargo, las metaheuristicas cuentan con una gran desventaja cuando se trata de modelos
que presentan restricciones. Se ha observado una baja performance en la resolucién de este
tipo de problemas, en particular en presencia de restricciones de igualdad, ya que se limita
notablemente la eficiencia de exploracion del algoritmo al reducirse rapidamente la regién
factible del problema. Habitualmente esta limitacidn se traslada a la necesidad de grandes
esfuerzos de cémputo para hallar soluciones de aceptable calidad en problemas fuertemente

restringidos.

A pesar de sus limitaciones, las metaheuristicas basadas en poblaciones han cobrado gran
importancia (Boussaid y col., 2013; Halim y col., 2020) en los ultimos afios. Adicionalmente,
Woon y Rehbock (2010) sugieren el enfoque heuristico para abordar los problemas de

optimizacién mixto-entera.

En las secciones siguientes (3.2 a 3.5) se comentan los detalles del algoritmo de exploracién
gue se diseiié e implementé computacionalmente para abordar el problema de optimizacién
del MIM presentado en el capitulo anterior. Debido a que el disefio de un algoritmo MINLP-
MO como el propuesto involucra una gran cantidad de posibilidades, se procura ir justificando

en cada caso tanto la metodologia adoptada como la parametrizacién correspondiente.

3.2. Optimizacion continua por enjambre de particulas (PSO)

En la actualidad, entre las metaheuristicas mas populares se encuentran los “algoritmos
genéticos”, las “colonias de hormigas” y los “enjambres de particulas” (Boussaid y col., 2013;

Halim y col., 2020). En esta tesis se decidi6 utilizar la optimizacién por enjambre de particulas
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(PSO por sus siglas en inglés) como metodologia base de optimizacién continua, por ser de
relativamente sencillaimplementacién y a la vez, porque se ha reportado un buen rendimiento
en diversas aplicaciones (Marini y Walczak, 2015). Estas caracteristicas han sido corroboradas
por experiencia propia (Damiani y col., 2020). Ademas, se considerd su gran flexibilidad para
ser hibridada y extendida, ya que esta particularidad permitiria ampliar ain mds su rango de
aplicaciones al incorporarle técnicas que admitan manipular multiples objetivos y variables

binarias, entre otras.

Todas estas cualidades la tornan una metodologia atractiva para optimizar modelos complejos

como lo son los agrondmicos de simulacion cultivo-maleza que motivan este proyecto.

PSO pertenece a la familia de las metaheuristicas descritas anteriormente y fue propuesta por
Kennedy y Eberhart (1995). Estd inspirada en la conducta de comunidades de individuos
cuando buscan alimentos, por ejemplo, cardimenes de peces, bandadas de aves o enjambres
de insectos. En esta técnica, cada individuo forma parte de una poblaciéon de posibles
soluciones o soluciones candidatas que se mueven en el espacio de busqueda guiandose a
través de reglas sencillas. Estas consideran la mejor posicién local encontrada por cada
individuo y la mejor posicion global, hallada por todo el enjambre a medida que recorre la

region de busqueda.

La mejor posicién local se refiere a la “memoria autobiografica” de cada individuo, es decir, al

recuerdo” de su propia experiencia. La misma se relaciona con el ajuste de la velocidad con
gue cada particula se mueve debido a la “nostalgia simple”, es decir, a la tendencia de cada
particula a regresar a aquel lugar que mas la satisfizo. En cambio, la mejor posicidn global es
como el conocimiento publicitado, que se refiere a una norma o estandar grupal que cada

individuo trata de lograr.

El mejor global y el mejor local se van actualizando cada vez que se descubren nuevas y
mejores posiciones. Asimismo, la velocidad y posicion de las particulas se modifican
iterativamente hasta que se cumple algln criterio de terminacidn, que suele estar asociado a

la convergencia, o simplemente consistir en un cierto numero de iteraciones o tiempo maximo
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de busqueda. En la Fig. 3.1 se esquematiza este proceso, los puntos representan las particulas,

las flechas sus respectivas velocidades y la estrella el 6ptimo buscado.
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Fig. 3.1: Descripcion gréfica del PSO

En el PSO es muy importante lograr un buen balance entre la exploracién y la explotacién del
espacio de busqueda para conseguir asi un algoritmo con una buena tasa de convergencia al
Optimo global. La exploracion es necesaria para descubrir nuevas regiones y evitar la
convergencia prematura. Por otro lado, la explotacién actua mejorando las soluciones

encontradas hasta el momento.

A lo largo del tiempo esta técnica se ha ido mejorado con aportes de distintos investigadores.
Por ejemplo, se han propuesto variaciones en su parametrizacién, combinacién con otras
metaheuristicas y diferentes tipos de hibridaciones, entre otras. Algunos ejemplos notables de
mejoras en el PSO basico son: Gou y col. (2017), Luo y col. (2018) y Zhou y col. (2020) para
abordar la convergencia global (especialmente en espacios de busqueda complejos vy
restringidos) y Shokrian y High (2014), Aguilera-Rueda y col. (2016) y Ang vy col. (2020), para

manipular restricciones, una de las principales debilidades de esta metodologia.

A pesar de que el PSO es computacionalmente intensivo, porque necesita evaluar muchas
veces la funcidon objetivo y las restricciones hasta alcanzar la convergencia, se lo ha empleado
para resolver diferentes sistemas de escala realista para varias disciplinas. Por ejemplo, Chen

y col. (2017) presentaron un modelo lineal mixto-entero para optimizar con el PSO la cadena
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de suministro de la industria de celdas solares. Lang y Zhao (2016) también propusieron un
modelo basado en esta técnica para la programaciéon de produccion en la industria petrolera.
Montain y col. (2015) lo utilizaron como un motor de optimizacién multiobjetivo para un
modelo fisiolégico de interés médico. Por otro lado, Adams y Seider (2008) informaron sobre
el uso de PSO para la optimizacién dindmica de procesos quimicos complejos. Asimismo,
Erbeyoglu y Bilge (2016) aplicaron esta metaheuristica al problema de mezclado, un sistema
desafiante de la industria del petrdleo. En Elbes y col. (2019) se presenta una revision de
aplicaciones de PSO en ingenieria, especialmente en aplicaciones relacionadas con redes. Por
su parte, Ding y col. (2019) aplicaron este algoritmo para la identificaciéon de parametros y en
la optimizacién de sistemas de potencia. Yuen y col. (2020) desarrollaron un PSO multiobjetivo
para optimizar el problema del trafico sefializado. Incluso, Zemmal y col. (2020) utilizaron esta

metaheuristica para clasificar datos médicos.

Todas estas aplicaciones del PSO indican que posee un gran potencial para resolver diversos
problemas de optimizacién, tanto de interés académico como practico. Woon y Rehbock
(2010) sugieren el enfoque heuristico para abordar los problemas de optimizacién mixto-

entera, éste es el caso de los modelos abordados en esta tesis.

A continuacidn, se presenta la formulacién matematica de este algoritmo de optimizacién para

variables continuas, asi como también su parametrizacién.

3.2.1. Formulacion matematica

Teniendo en cuenta que el espacio de busqueda es de dimensién D y que el enjambre se
compone de N particulas, entonces las posiciones de las particulas en el espacio de busqueda

se pueden representar con la matriz x (Ec. 3.2).
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B xll T xlj aen xlD T
Xiq «en xi]- - Xip

x=x; = : vie[1,N],Vj€[1,D] (3.2)

_le XN] ...XND_

La posicion de cada particula x;;, en su movimiento de busqueda de la solucion 6ptima, se va

actualizando en cada iteracidn k segun la trayectoria dada por la Ec. 3.3:

Xt = xf + vl Vi€ [1,N],Vj € [1,D] (3.3)

siendo k la iteracion actual, v;; la velocidad de la particula “i” a lo largo de la dimension "j";

es la fraccidn de tiempo que arbitrariamente se asume igual a la unidad.

La velocidad que adopta cada una de las particulas, para avanzar de una solucidén a otra, se

establece con la Ec. 3.4.

k+1 _ ko k k _ k Lk
vigtt = whkvfj + amyy (pif — xj) + caroy(a; — xdf)

(3.4)
Vvie[l,N]VjeE[1D]

donde p;; es el mejor personal, esto es la mejor posicion alcanzada por ese individuo a lo largo
de su recorrido; q; es el mejor social, es decir, la mejor solucién encontrada por todo el

enjambre hasta el momento. Los simbolos w, ¢4, ¢5, T ¥ T2y representan parametros cuya

funcién se describe mas abajo.

La velocidad se compone de tres términos:
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* Inercia o impulso (wvl-j): conserva un registro de la orientacion previa, evitando que

las particulas cambien radicalmente la direccién que traian;

* Componente cognitivo <C17‘1ij(Pij - xl-j)>: considera la predisposicion de la particula
de regresar a la mejor posicidon que encontré anteriormente;

* Componente social (clrlij(qj - xij)): establece la capacidad de cada particula para
guiarse por la mejor posicién encontrada por toda la poblacién durante la busqueda.

La Fig. 3.2 muestra un esquema de cdmo los tres términos que componen la velocidad influyen

en la determinacién de la nueva posicién de una particula.

J2
-~ I X
nercia
xk+1
A ij
i
vk:" tj Componente
ij i g -vq: i
‘UH ________ d; Social
k: k Componente
*ij 5 PP cognit
P gnitivo
L]

> 1

Fig. 3.2: Descomposicidon de la velocidad

3.2.2. Elementos y parametrizacion del PSO

Definir los parametros del PSO es una parte muy importante en la implementacién del
optimizador debido a que éstos guian el comportamiento de las particulas; su seleccion estd
directamente relacionada con la eficiencia del algoritmo para resolver determinados

problemas.
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La cantidad de bibliografia que abarca la parametrizacion del PSO es bastante numerosa.
Cleghorn y Engelbrecht (2018) proporcionan un analisis riguroso sobre diversos aspectos
practicos de la seleccidn de pardmetros. A continuacién, se describen los principales elementos

del algoritmo con énfasis en el efecto de los diferentes parametros.

Actualizacion de las particulas: PSO sincrdnico y asincronico

Segun el momento en que se efectla la actualizacidn de la memoria local (p) y global (q), el
PSO puede ser sincrénico o asincrénico. En el primer caso, todos los individuos del enjambre
se mueven en paralelo y comparten informacion. Luego de que, en cada iteracion, se evalue la
funcién objetivo de todas las particulas, se actualiza el mejor local y global. De esta manera,
todo el enjambre se guia por el mismo p y q. Por el contrario, en el PSO asincrénico, en cada
iteracidn, cada particula se mueve de acuerdo al mejor global y local encontrado por sus

predecesores. En este caso la poblacion posee diferentes guias.

Si se analiza el rendimiento general de ambos tipos de PSO, no existen diferencias significativas
para una gran variedad de problemas (Cleghorn y Englebrecht, 2018). En particular, en esta
tesis se optd por programar el PSO sincrénico por su potencial para poder ser ejecutado en
paralelo en multiples procesadores, lo que posibilitaria en el futuro la aceleracion de las

ejecuciones.

Topologias PSO

La topologia, también denominada estructura social o vecindad, determina la manera en que
las particulas se comunicardn entre si. Este parametro influye en la velocidad y en el grado en
gue el enjambre se dirige hacia una determinada region afectando, en consecuencia, la
performance del PSO. Si bien existen diversas estructuras sociales, no se ha comprobado que

exista una que sea superior a las otras en todos los problemas de optimizacién.
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Segun Kennedy (1999) una de las topologias mas implementadas es la estrella (o “gbest” o
mejor global), ya que reporta un buen rendimiento en una amplia gama de problemas y es la
gue se utilizd en esta tesis. Con esta configuracién, cada una de las particulas se guia por la
mejor solucidon encontrada por toda la poblacidn. En este caso, el PSO suele converger mas
rapido que en otras estructuras sociales, con la desventaja de una mayor posibilidad de quedar

atrapado en soluciones locales.

Criterios de terminacion

Los criterios de terminacién son los que determinan el momento en que la optimizacion
finaliza. Establecer la manera en que un algoritmo termine de iterar es muy importante para
impedir que acabe prematuramente la optimizacién o que, por el contrario, consuma
excesivos tiempos de computo. Normalmente, los criterios de terminacién mas utilizados (Jain

y col., 2001) son:

- Mdximo numero de iteraciones: el algoritmo se ejecuta hasta que supera el maximo
numero de iteraciones especificado.
* Mdximo tiempo de ejecucion: consiste en finalizar la busqueda del algoritmo si éste

supera el tiempo maximo establecido por el usuario.

* Grado de avance del algoritmo: el algoritmo se ejecuta hasta que no existe una mejoria
notoria en la solucion.

Habitualmente suelen adoptarse dos o mas criterios de terminacién con el fin de lograr una
buena convergencia en un tiempo de ejecucién adecuado. En este trabajo se implementd
solamente el maximo numero de iteraciones (igual a 2500) para que el PSO finalice su
optimizacidn. Esta seleccién se realizd en base a que en Damiani y col. (2020) se reportaron
buenos resultados adoptando este método. Ademas, de esta manera el algoritmo se ejecuta
la misma cantidad de veces en todos los casos de estudio, permitiendo una comparacién mas

fehaciente de la performance o eficacia del algoritmo a igualdad de iteraciones.
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Tamario del enjambre (N)

Este factor tiene una gran influencia en la robustez y en los tiempos de ejecucién del algoritmo.
Generalmente, un enjambre muy pequefio suele ocasionar una convergencia local. Por otro
lado, una poblacién muy grande permite una mayor exploracién del espacio de busqueda, pero
demanda mayor esfuerzo computacional, ya que la convergencia es mas lenta. Es importante
seleccionar convenientemente este parametro para establecer un buen balance entre la
exploracion de nuevas regiones y la explotacidn en un sector particular.

Si bien algunos autores (Mussi y col., 2011) proponen un tamano de poblacién segun la
cantidad de variables del problema (por ejemplo N = 10 + VD), otros como Marini y Walczak
(2015), indican que para una cantidad de particulas mayor a 50, el rendimiento del PSO suele
ser insensible independientemente de la dimensién del problema. Para todos los casos a
resolver en esta tesis se adopté N = 100 lo que, sobre la base de nuestra propia experiencia,

proporciona una adecuada exploracidn del espacio de busqueda.

YR 0
Posicion inicial (x; i )

La posicién inicial de cada individuo que conforma el enjambre se originard aleatoriamente
s . . .7 . . s . . . . u
segun una distribucion uniforme (U) comprendida entre el limite inferior (xil]‘?) y superior (xl.jp)

de cada variable (Ec. 3.5).

x = x; = U(xl,x7) Vie[1,N],Vje[LD] (3.5)

Esta inicializacion aleatoria permite que toda la poblacién ocupe lo mas uniformemente
posible la regién de busqueda, favoreciendo la exploracién, lo que contribuye a aumentar la

probabilidad de que el algoritmo encuentre el 6ptimo global.
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Velocidad inicial (vl-oj )

Una forma intuitiva y popular de iniciar la velocidad es simplemente asignarle un valor
aleatorio entre sus limites inferiores y superiores. No obstante, en esta tesis se decidié
inicializar la velocidad en cero, ya que consideramos que con la Ec. 3.5 y el tamafio del

enjambre se alcanza una distribucion inicial satisfactoria de la poblacién en la regién factible.

Velocidad mdxima (vjmax )

Este parametro se establece para evitar que los individuos se alejen excesivamente de los

limites explicitados por la caja (x{¢ < x;; < x;7’). Por esta razén, la velocidad méxima definida

por la Ec. 3.6, se incorpora al algoritmo con el fin de restringir la velocidad.

Tenr __ max VIE[LNLYj€E[LD] (3.6)

Si vl-kj“ > v]"** entonces: pk+l = pmax
Si vt < —v"* entonces: v

vj

donde v/"** es la velocidad maxima de la dimension “j”.

Los limites en la velocidad disminuyen las oscilaciones producidas por cada individuo que
atraviese los limites de caja establecidos para cada variable. De esta manera, se evita explorar
zonas muy lejanas a la region factible, mejorando la convergencia del PSO. A pesar de que no

resulta facil definir v}"ax, muchos autores la calculan segun la Ec. 3.7.

x'P — xlo
S 0,90—( ) vj€[1,D] (3.7)

donde x*" es el limite superior de la particula y x'° el inferior.
J J
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Peso de inercia (w)

Este parametro controla el movimiento de cada individuo, ya que modula el efecto de la
velocidad previamente calculada, constituyendo parte del nuevo valor de la velocidad (Ec. 3.4).
Junto con la velocidad méaxima, el peso de inercia impide que el enjambre diverja. Si el valor
de w es mayor a uno, se tiende mas hacia la exploracion global, mientras que, si es menor a

uno, se favorece mas a la explotacion local.

Para establecer este factor también se han planteado diversas férmulas (Marini y Walzac,
2015; Bansal y col., 2011). Muchos autores reportaron que con aquella que lo fija en un valor
constante a lo largo de todas las iteraciones consiguieron muy buenos resultados en diversos
modelos. Es por ello que en este trabajo se utilizé w = 0,75, comprobandose que alcanzaba

una buena performance.

Factores 1y ;Y T2y

Estos parametros constituyen dos matrices de numeros aleatorios que presentan una
distribucién uniforme entre 0 y 1. En consecuencia, incorporan un componente estocastico a

los términos cognitivo y social de la velocidad.

Constantes de aceleracion (c; y c;)

Ambas constantes regulan las contribuciones relativas de los componentes social y cognitivo
de la velocidad, controlando cuanto se desplaza cada individuo del enjambre hacia esas
soluciones. Segun varios autores, cuando c; y ¢; toman valores pequefios, se forman patrones
sinusoidales en el recorrido de las particulas. Se ha verificado que, para muchos problemas, se

consiguen exploraciones eficientes cuando tanto ¢; como ¢, toman un valor de 1,50.
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3.3. PSO: tratamiento de restricciones

La gran mayoria de los problemas de optimizacién poseen restricciones de igualdad vy
desigualdad que limitan la regidn factible. Sin embargo, las ecuaciones de actualizacién de
posicion (Ec. 3.3) y velocidad (Ec. 3.4) que describen al PSO no poseen un tratamiento explicito
de las restricciones, debido a que tanto g como p se refieren implicitamente a soluciones
factibles. Por lo tanto, para optimizar problemas con restricciones se han propuesto
numerosos métodos para posibilitar su manipulacién y mejorar la eficiencia del algoritmo en

la localizacion de soluciones factibles.

Las restricciones de igualdad son mucho mds complicadas de tratar porque producen una
region factible mas pequefia que las de desigualdad. Una forma de evitarlas consiste en
utilizarlas para explicitar algunas variables en funcidn de las restantes y de esa forma trabajar
en un “espacio reducido”. Si bien esta técnica es muy efectiva cuando es posible aplicarla,

involucra la reformulacion del problema original (Damianiy col., 2020).

En el dltimo tiempo, las técnicas para tratar restricciones cobraron mucha importancia en el
campo de la optimizacion global estocastica. Una revision de las metodologias mas utilizadas
para este propdsito en algoritmos evolutivos se proporciona en Miranda-Varela y Mezura-
Montes (2018). Entre los métodos mas populares se encuentran los que separan los objetivos
de las restricciones, los de penalizacidén, los algoritmos de reparacién y los que poseen
representaciones y operadores especiales. En el PSO se puede incorporar la gran mayoria de

ellas sin dificultades especiales.

Cada una de las metodologias cuenta con sus ventajas y desventajas siendo, en general, muy
eficientes para una cierta gama de problemas y poco para otras. El desafio consiste en
seleccionar un enfoque que sea lo mas general posible y produzca buenos resultados para la

familia de problemas abordada.

Una de las técnicas mas populares es aquella que tiene en cuenta una funcién de penalidad,
debido a que resulta muy intuitiva y es sencilla de implementar. La misma consiste en

transformar un problema de optimizacion con restricciones en uno no restringido al anadir a
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la funcidon objetivo un término de penalidad que depende de la magnitud y el nimero de
violaciones a las restricciones presentes. Sin embargo, este método cuenta con la desventaja
de tener que optar por un “peso” adecuado para las penalizaciones. Dicha eleccién no es facil

ni universal, por lo tanto, el “peso 6ptimo” resulta ser problema-dependiente.

En esta tesis se decidié adoptar el método de Zhang y Rangaiah (2012) para manipular las
restricciones del PSO. Estos autores proponen una técnica muy practica, que evita la
reformulacién o reduccion de restricciones y es mucho menos dependiente de la eleccién de

nuevos parametros.

Zhang y Rangaiah (2012) plantean agrandar temporalmente la region factible al relajar las
restricciones de igualdad y desigualdad (Fig. 3.3). A medida que las particulas comienzan a
ingresar a esa region relajada, ésta empieza a disminuir hasta convertirse en la region factible

original, es decir, la que tiene en cuenta todas las restricciones del problema original.

U

O Region Factible Relajada
() Region Factible Original

Fig. 3.3: Relajacion de la regidn factible para el tratamiento de restricciones

Esta técnica incorpora la variable TAV (Violacidon Absoluta Total, por sus siglas en inglés) que
integra las violaciones a las restricciones de cada particula (Ec. 3.8). Es importante mencionar
que TAV trata como restricciones de desigualdad los limites minimos y mdaximos de cada

variable del problema, es decir, las restricciones “de caja”.
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TAV, = ¥ |hs ()] + X4 max(0,g5(x)) + X2~ max(0, (x}° — xf)) 53
+ %2, max(0, (xf — x7)) Vi €[1,N],Vj €[1,D] '

donde h4(x) representa las restricciones de igualdad; m; es la cantidad total de restricciones

de igualdad; gs(x) son las restricciones de desigualdad; m, es la cantidad total de restricciones

p

de desigualdad; x}" y xju son el limite inferior y superior respectivamente, en la dimensidn

iou:n

J

Una solucién es temporalmente factible si el TAV de ese individuo es menor que un dado valor
de relajacién de las restricciones (p) en la iteracién k. Es decir, si TAV; < u¥, la solucién se
considera factible a los fines de la exploracidn. De esta forma, esta técnica para el manejo de
restricciones permite que la poblacién se dirija progresivamente hacia la region factible,
favoreciendo la exploracién del espacio de blusqueda al admitir violaciones transitorias de las

restricciones.

Si bien existen diversas maneras de definir i, en esta tesis se implementd la Ec. 3.9 en base a
una versiéon modificada de la ecuacidn presentada por Zhang y Rangaiah (2012). Segun dicha
ecuacion, el valor de este parametro va disminuyendo dindmicamente segun la cantidad de

particulas que se consideran factibles (Fz) respecto de la poblacion total del enjambre (N).
F,
IJk+1 — Hk (1 _ _F> (39)

Con el fin de establecer qué particula reemplazard al mejor global y al mejor local en cada

iteracion del PSO, segln el criterio de factibilidad comentado, se establece que:

* Una solucion factible es preferible a una infactible.
* Entre dos soluciones factibles, aquella que alcanzé un mejor valor de la funcién objetivo
es la preferida.

* Entre dos soluciones infactibles, se selecciona la que posee menor TAV;.
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La eleccion de este tratamiento se debid principalmente a su generalidad e independencia de

parametros de ajuste.

En conclusidn, para desarrollar la herramienta de optimizacién bdsica para este trabajo de
investigacion, el PSO planteado por Marini y Walczak (2015), se tomé como base para la
implementacion propia del optimizador. EIl mismo se modificé de acuerdo a la técnica de
manejo de restricciones ya comentada de Zhang y Rangaiah (2012) con algunas

modificaciones.

La implementacién del PSO se tested optimizando diferentes funciones benchmark de distinta
complejidad, tipicamente utilizadas en estudios de optimizacion estocdstica, para evaluar el
rendimiento de este tipo de algoritmos (Damianiy col., 2020). El set de problemas se componia
de diversos modelos con distintos nimeros de ecuaciones y variables, diferentes tipos de no

linealidades, y restricciones de distinta dificultad.

Los resultados obtenidos indican un buen rendimiento general en todos los problemas
investigados. En la mayor parte de los casos, se alcanzé el 6ptimo global, mientras que en los

restantes se lograron soluciones subdptimas factibles.

3.4. PSO: tratamiento de variables binarias

Existen muchos métodos para resolver problemas con variables binarias empleando
metaheuristicas. Crawford y col. (2017) los clasificaron en dos grandes grupos: (i) binarizacion
en dos pasos vy (ii) transformacién de los operadores continuos a binarios. El primer grupo
permite trabajar con la metaheuristica continua sin necesidad de modificar los operadores,
sélo le agrega un par de pasos a cada iteracion para transformar la solucién continua en una
binaria. Por el contrario, la otra categoria comprende aquellas metodologias que deben

redefinir el espacio de busqueda, reformulando asi sus operadores.

Una técnica muy utilizada, que pertenece al primer grupo de la clasificacién mencionada, es la
de redondeo genérico. Es muy popular debido a su simplicidad y bajo costo computacional.

Como el nombre lo indica, la misma consiste en relajar la variable binaria durante la
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optimizacion y redondear el valor final al entero mas cercano. Este enfoque tiene la ventaja de
que solo es necesario agregar a la metaheuristica elegida una etapa de redondeo, que puede
realizarse en cada iteracién o al final de la optimizacién. Sin embargo, la desventaja de esta
técnica es que puede suceder que, al momento de redondear la solucién, ésta pase de ser

factible a infactible.

Para evitar dicho inconveniente, en esta tesis se optd por implementar la técnica “Angle
Modulation”, propuesta por Pampara y col. (2005), que también pertenece al primer grupo.
Se la eligio debido a su sencillez y facilidad para ser incorporada al PSO, asi como también por

su aplicacidn exitosa, reportada sobre problemas de diferente dificultad.

Este método utiliza el PSO para optimizar cuatro coeficientes en el espacio continuo que luego,
al introducirse en una funcién trigonométrica simple (Ec. 3.10), genera la solucién al problema

binario original.

Con esta metodologia se optimiza un problema continuo de solo cuatro variables, sencillo de
resolver, en vez de abordar el problema binario original con la complejidad combinatoria

asociada.

g) =sin(2n(I —a) x b X cos(4)) +d donde A =2nXc(l—a) (3.10)

Los coeficientes a, b, ¢, d son los valores continuos a optimizar que controlan la forma de la
funcion sinusoidal g(I): a controla el desplazamiento horizontal de toda la funcién, b influye
en la frecuencia de onda del sin y del cos amplificada, ¢ afecta la frecuencia de onda del cos 'y
d controla el desplazamiento vertical de g(I).I es un intervalo que se divide en tantos

subintervalos regulares como cantidad de variables binarias (n;,) sean requeridas.

En cada iteracién, el PSO propuesto manipula todas las variables continuas del modelo, las
propias del problema a resolver mas los cuatro coeficientes de la funcién trigonométrica con
los que luego se calcula g(I) (Ec. 3.10). A partir de g(I) se puede determinar el valor de cada

variable binaria y; segun la relacién dada por la Ec. 3.11.
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Sigl;)>0 —>yl-=1} )
{Sig(]i)so SNz vielm] (3.11)

Por ejemplo, en la Fig. 3.4 se representa la solucién de un problema que consta de 5 variables
binarias. El optimizador determina a, b, c y d. Luego, con estos valores y a través de la Ec. 3.10,
se establece g(I): g(0) = 0,9(1) =0,95,g(2) = —0,10,9(3) = 0,40 y g(4) = —0,35. Con
estos valores, es posible especificar las variables binarias Y; de acuerdo a si g(I;) resulta mayor
o menor e igual a cero (Ec. 3.11): yo =0 (g(0) <0),y; =1(g(0) >0),y, =0(g(0) <
0),y3=1(g(0) >0)ey, =0(g(4) <0).

t
ﬁ | o
;?D 0
| —yi=0
MY AL
0 1 2 3 4

Solucion: yy =0 yi =1 y, =0 y3;=1  y,=0

Fig. 3.4: Funcién generada para valores especificos de a, b, ¢, d

En conclusién, la técnica “Angle Modulation” proporciona una forma sencilla de generar
conjuntos arbitrariamente grandes de variables binarias de manera compatible con la
mecanica de un optimizador de variables continuas como lo es PSO. A su vez, la funcién

sinusoidal permite ir preservando una cierta “memoria” de aquellas soluciones mas
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promisorias a lo largo de la busqueda. Estas razones la convierten en una alternativa atractiva

para optimizar los modelos de simulacién que motivan este trabajo.

3.5. PSO: tratamiento de muiltiples objetivos

Al igual que para el tratamiento de binarias, en este caso también existe una amplia variedad
de métodos para resolver problemas multiobjetivo (Ngatchou y col., 2005) entre los que se
destacan los que combinan todos los objetivos en uno solo, aquellos que le asignan distintas

prioridades a cada objetivo y los que se basan en la eficiencia de la curva de Pareto.

Tradicionalmente, la técnica multiobjetivo mas usada debido a su sencillez consiste en agregar
todos los objetivos ponderados en una sola funcién objetivo. De esta manera, el problema
vuelve a ser mono-objetivo y su solucion es Unica. Sin embargo, de esta forma, el programador
debe establecer, mas o menos arbitrariamente, qué peso tendra cada uno de los objetivos en

la funcidon combinada.

Otra opcidn es resolver el problema multiobjetivo manteniendo una unica funcién objetivo
que represente a uno de los criterios, mientras que los restantes se tratan como restricciones
en el modelo. En este caso, el programador debe definir qué objetivo se optimizara y cuales

tratara como restricciones.

Para evitar algunas de las desventajas de los métodos anteriores se han desarrollado
metodologias alternativas para tratar multiples objetivos en conflicto (Ngatchou y col., 2005).
Una familia de métodos se basa en que el algoritmo de optimizacién encuentre y exponga
muchas de las soluciones pertenecientes a la regiéon donde al mejorar uno de los objetivos
empeoran los restantes. De esta manera, el usuario puede observar, evaluar y comparar las
diferentes soluciones y decidir cual de ellas aceptar, segin su conocimiento, al priorizar en ese

momento cierto objetivo en detrimento de los demas (Selcuklu y col., 2020).

Dicha frontera, denominada frente de Pareto, representa un conjunto de soluciones, cada una

de las cuales es mejor que las restantes en al menos uno de los objetivos optimizados. Este
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frente es una curva en caso de problemas de optimizacion bi-objetivo y una superficie en caso

de problemas tri-objetivo (Harkouss y col., 2018).

Dado que esta técnica permite sistematizar en gran medida el procedimiento de cdlculo
reduciendo a la vez la subjetividad y arbitrariedad en el tratamiento de los diferentes objetivos,
se decidid implementarla en esta tesis. Ademads, contar con una “lista” de posibles soluciones
de diferentes caracteristicas se entiende como un resultado mas compatible con el problema
de MIM que se aborda en esta tesis, que el hecho de proporcionar simplemente una Unica

solucion “éptima” de acuerdo a algun objetivo combinado de dificil interpretacion.

Para poder establecer el frente de Pareto, es necesario primero definir los términos
“soluciones dominadas” y “soluciones no dominadas”, los cuales se utilizan para ordenar las

distintas soluciones encontradas.

Se dice que una solucién S; domina a otra solucién S, si se satisfacen dos condiciones (en

problemas de minimizacién de todos los objetivos):

* La solucidn S; no es peor que S, en todos los objetivos. Es decir, se deberia cumplir que:
f1(81) < f1(Sz) paratodo k = {1...Npp}.
* La solucidn §; es estrictamente mejor que S, al menos en un objetivo. Esto quiere decir

que f(S1) < fx(S,) para al menos un objetivo k = {1, ..., N }.

En otras palabras, esta definicion indica que la solucidn S; se considera un éptimo de Pareto si
es igualmente buena en todos los objetivos y mejor en al menos uno de ellos. De esta manera,

entre dos soluciones existen tres posibilidades:

+ S; dominaa S,;
* §; es dominada por S5;

* S;1 ¥ S, son no dominadas entre si.

Por ejemplo, en la Fig. 3.5 se representa un problema de minimizacién de dos objetivos con
cuatro soluciones (51, S5, S3 ¥ S4). La solucion S, empeora en los dos objetivos con respecto a
S,, por eso se considera que S, es dominada por S, o que S, domina a S,. En cambio, §; mejora
en la Funciéon Objetivo 2 con respecto a S,, pero empeora con respecto a la Funcién Objetivo

1, por eso nada se puede decir acerca de si S; domina a S, o viceversa, por lo cual estas
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soluciones son no dominadas entre si. Lo mismo ocurre con S3. Por estas razones, el frente de
Pareto se conforma por las soluciones no dominadas Sy, S, y S3 (sin tener en cuenta a S, dado

que es dominada por S,).

! Optimo de Pareto: l
|

il) fi(S;) < fk(Sj) paratodo k = {1...Npo}.

Funcion
Objetivo 1
N

S,dominada por S,

t
I
I
I
I
I
I
I

—— 51 Mejora

- Empeora 1
i p ; ", 1 Empeora ‘S

; S ] ., f ,’[‘

* 1 .,
.D:on.:'nn::a 51-3 . *e, | Empeora . Funcion
] ~Objetivo 2
-

o
S L .

L
q_-._—-.-ff--‘. _.____.._S_.+'_- _______ L

2: Qo..... S

-:r— A —-.--.-.—.—-'JI.I.I.].I?a

S 1 1
: : | |
Domina S, 2 ni 1
- - : Domina S, 1
1 ; : 1

b 1

i +

Fig. 3.5: Soluciones dominadas y no dominadas: conformacién del frente de Pareto

Las caracteristicas del PSO, en particular el hecho de que va desplegando una poblacién de
soluciones en cada iteracidn, lo vuelve iddneo para implementar la técnica de frontera de
Pareto sin requerir grandes esfuerzos de programacion adicionales. De esta manera es posible

aumentar su campo de aplicacién para resolver problemas de multiples objetivos.
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Una vez que el PSO identifica las soluciones no dominadas de acuerdo a las consideraciones
establecidas en la seccién anterior, éstas se almacenan en un archivo externo (4). Sin embargo,
es necesario limitar la cantidad de soluciones que puede contener ese archivo para que no
crezca indefinidamente, consuma excesiva memoria o enlentezca la optimizacion. La
dimension de A es especificada por el usuario, pero se requiere un criterio para determinar

qué soluciones se descartan.

Comunmente, la metodologia mas utilizada para ordenar las soluciones del archivo externo es
la que considera la distancia de hacinamiento que existe entre ellas (Raquel y Naval, 2005).
Esta técnica prioriza las soluciones mas representativas de cada sector del frente de Pareto
para lograr la mayor diversidad, mediante la eliminacién de las soluciones que se encuentran

mas agrupadas.

El calculo de la distancia de hacinamiento (dh) se basa en el pseudocddigo de la Fig. 3.6. En
primer lugar, se obtiene la cantidad de soluciones no dominadas presentes en el archivo
externo y se inicializa la distancia de hacinamiento en cero. Posteriormente, se clasifica el
conjunto de soluciones segun valores de funcidén objetivo en orden ascendente. Luego, se
establece el valor de dh como la distancia promedio entre las dos soluciones vecinas. A las
soluciones limite, que son aquellas que tienen el menor y mayor valor de la funcién objetivo,
se les asigna, arbitrariamente, un valor infinito en la distancia de hacinamiento para que
siempre queden seleccionadas. Este proceso se realiza para cada funcién objetivo del
problema de optimizacién. Finalmente, se calcula el valor de la distancia de hacinamiento de

cada solucién, como la suma de todos los dh de cada funcidn objetivo.

Una vez obtenida la distancia de hacinamiento para cada particula, se las ordena de mayor a
menor en el archivo externo A. Si resulta que éste supera el limite de particulas establecido,
entonces se eliminan tantas soluciones de la parte inferior de A como sea necesario para
cumplir con la dimensidon especificada para éste. De esta manera, s6lo permanecen las

particulas que mayor diversidad aportan, en cuanto a su valor en las funciones objetivo.
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Distancia de Hacinamiento

Funcién
Objetivo 1
b Solucién
o Limite
Si1 Vecinoi
— ecinoi
» 1 .' I
Vecinoi-1 | Si ‘
-eg
i+l .,
o Solucion
Vecinoi+1 .,-' Limite
Funcion
Objetivo 2

1) Se obtiene el numero total de soluciones no dominadas en el repositorio externo A.
ny = len(A)
2) Se inicializa la distancia de hacinamiento dh de cada solucién s en cero.
dh[S;] = 0.
3) Se calcula la distancia de hacinamiento de cada solucion.
Para cada funcién objetivo k = {1, ..., Ngp }:
Se ordenan las soluciones de mayor a menor valor de la funcién objetivo k y
se calcula la distancia de cada solucion segun el objetivo k:
Para cada k desde 1 hasta Ngp:
S =sort(S, k)
Para cada §; desde 1 hasta ny:
dh[S;] = dh[S;] + dhy[Sis1] — dhy[Si-1]
Se asigna a la distancia de hacinamiento de las soluciones limite un valor
infinito.

dh[So] = dh[S,,] =

Fig. 3.6: Pseudocddigo del célculo de la distancia de hacinamiento
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Cabe recordar que el mejor global (q) en el PSO original representa el mejor valor alcanzado
por todo el enjambre. Sin embargo, en una optimizacién multiobjetivo, no existe una Unica
solucién a seguir, y q podria tomar el valor de cualquiera de las soluciones no dominadas
guardadas en A. Como ya se comentd, la seleccién del mejor global es un paso muy importante
del algoritmo, ya que afecta su capacidad de convergencia. Cuando se tiene mds de un
objetivo, la seleccidon del mejor global también influye en la diversidad de soluciones no

dominadas que se encuentran.

Raquel y Naval (2005) proponen seleccionar el mejor global entre las soluciones no dominadas
gue posean los valores mas altos de distancia de hacinamiento, de esta manera se promueve
el movimiento del enjambre hacia los puntos mas dispersos entre si. Ademas, para asegurar
dicho esparcimiento entre las soluciones, estos autores plantean que se elijan diferentes guias.
Para ello, cada particula asigna a q una de las soluciones elegidas aleatoriamente dentro del
10% de las que conforman la parte superior del archivo externo (una vez que éste ya se ordend
de mayor a menor dh). De esta manera, se logra que la busqueda sea conducida por aquellas

soluciones que se encuentren en el drea menos concurrida del espacio objetivo.

Por otro lado, para determinar el mejor local (p) sélo es necesario comparar la nueva solucion
encontrada en esa iteracién (x) con la guardada en p. Si x domina a p, entonces se actualiza

el mejor local, si no, mantiene su valor.

3.6. Implementacion propia del algoritmo PSO MINLP-MO

El algoritmo desarrollado en esta tesis se establecié de acuerdo al PSO basico introducido
anteriormente (seccién 3.2), al que se le incorpord la técnica de manejo de restricciones
también explicada (seccién 3.3). Para ello, fue necesario adicionar el calculo de TAV, que
representa la magnitud de las violaciones a las restricciones de cada solucién encontrada por
cada particula del enjambre. Este indice es evaluado en el mismo momento que la funcién

objetivo.



132

Luego, se anexd a este PSO la metodologia de “Angle Modulation” (seccién 3.4) para poder
resolver problemas con variables binarias (y). Como se comentd oportunamente,
independientemente de la cantidad de variables binarias que se encuentre presente en el
modelo a optimizar, esta técnica sélo suma 4 variables continuas (x) al problema y un paso
mas al esquema del PSO. Ese nuevo paso se corresponde con la actualizacidn de las variables
binarias, basada en la determinacién de la funcién trigonométrica g(I) y su correspondiente

relacién con la asignacién de valores a cada variable binaria (y;).

Por ultimo, con el fin de tratar problemas multiobjetivo se incorpord la propuesta descrita en
la seccién 3.5, basada en la identificacion de la frontera de Pareto. La misma afiade un eslabén
mas de cdlculo al PSO, ya que se deben determinar cudles son las soluciones no dominadas del
enjambre y ordenarlas de mayor a menor distancia de hacinamiento en el archivo externo A.
Asimismo, esta técnica influye en la identificacién del mejor local (p) y el mejor global (q),
debido a que ahora no sélo su eleccidn se basa en el criterio de factibilidad, sino también en el

de no dominancia de las soluciones.

En la Fig. 3.7 se muestra un diagrama de flujo que integra todos los elementos descritos en
esta implementacién propia del PSO, la cual permite abordar problemas MINLP multiobjetivo

con restricciones. A su vez, En la Fig. 3.8 se proporciona el pseudocédigo correspondiente.
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Inicializacién Evaluar funciones objetivo l
FOp(x,y) yTAV |‘

v
[ Evaluar p ]
S S o
1 H H 1
; De’Fermlnar soluciones no !~ Frente de Pareto
{ dominadas y ordenarlasen A | :
J—— F— -
1 |
1 Determinar p b
L ol Segun el enfoque de
___________ } I ;‘— factibilidad y de soluciones
’ Ay
! v no dominadas
| Determinar g b
( 2
; i
[ Actualizar v ]
v
[ Actualizar x ]
R T =
] v Angle Modulation
1 a LI .
:\ Actualizar y i : g(li, a,b,c,d) = y;
___________ 3____________-
Resultados: éSe cumplié el criterio \
Frente de Pareto A de terminacién? / NO

Fig. 3.7: Esquema del PSO con variables continuas, binarias y multiobjetivo
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1. Inicializacion de cada particula del enjambre:

a. Inicializar |a posicién aleatoriamente: xioj = U(xff,x;}p

) donde xfj = [a,b,c,d, x4, ..., Xp]
b. Calcular g(I;) = sin(2n(l; — a) X b X cos(A)) + d, donde A= 27 X c(l; — a).

Sig(l;) >0 >y, =1

c. Determinar las variables binarias : {Si gU) <0 >y, =0

}vz € [1,m,]
d. Inicializar la velocidad en cero: vfj =0

e. Inicializar la mejor posicién local: p?j = xfj.

f. Calcular el valor de la funciéanob}. (x;) y de TAV; (x;).
g. Determinar las soluciones no dominadas del dptimo de Pareto: S;.
h. Ordenar S; segun su dh en orden decreciente.
i. Almacenar S; en el archivo externo A.
j. Determinar el mejor global: q; = U(10%A).
k. Calcular el valor de relajacidn inicial: u° = Promedio (TAV).
2. Repetir hasta que se cumpla el/los criterios de terminacion elegidos:

a. Actualizar la velocidad de cada particula:

k+1 _ ko k k _ Lk Lk
vt =w vij+clr1ij(pij xij)+62r2ij(qj xt)

b. Actualizar la posicion de cada particula:

_k_+1 :1(‘,_+1
i ij
c. Caleular g([;) = sin(2w(l; —a) X b X cos(4)) + d, donde A= 2x X c(I; — a).

_ K
X —xij+v

Sigl)>0-y; =1

d. Determinar las variables binarias : {Si gI)=0 >y, =0

}vz € [1,ny]

e. Evaluar el valor de las funciones objetivo fy,, . (xF*1) y de TAV; (xF*1).

f. Determinar las soluciones no dominadas del éptimo de Pareto: S;.
g. Ordenar S; segun su dh en orden decreciente.

h. Almacenar S; en el archivo externo A.

F
i. Evaluar el valor de relajacion: |J.k+1 = uk (l—ﬁF),

k+1
i
k. Actualizar el mejor global: q; = U(10%A).

j. Actualizar el mejor local: p;; = x

3. Frente Pareto = A.

Fig. 3.8: Pseudocddigo del PSO con variables continuas, binarias y multiobjetivo
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Por su parte, en la Fig. 3.9 se muestra un esquema de los datos necesarios para optimizar un
cierto problema, detallando las herramientas de programacion utilizadas (Python y Excel). Para
ello es necesario que se especifiquen tanto los parametros de cada modelo a optimizar, como

los correspondientes al PSO propiamente dicho.

N, cq, Co, W, Kppay, dimy, P fi, TAV;, Tiempo,
NombreArchivosgiqa Py a,b,c,d, x;,y;
Pardmetros del PSO —> PSO —> salida EXCEL FEx
& Py MO-MINLP
A\

L

Parametros del Modelo

f’Py

Nopj» FuncionO0bj;, Doont, Dpin,
LimiteSuperior;, Limitelnferior;

Fig. 3.9: Esquema ingreso/salida PSO

Los primeros son propios de cada problema, debiendo explicitarse el nimero de funciones
objetivo (N,p;), la ecuacion matemdtica de cada una de ellas (FunciénObj;), las variables
continuas (D.,n¢) Y binarias (Dy;,,), asi como los limites inferiores y superiores de las primeras

(LimiteInferior; y LimiteSuperior;).

Los parametros del PSO son establecidos por el usuario al momento de optimizar el modelo.
De esta manera, se brinda cierta flexibilidad a la optimizacién, ya que se pueden realizar
distintas pruebas modificando cualquiera de estos valores para mejorar la eficiencia del
algoritmo. En este caso, el usuario debe fijar la cantidad de particulas que componen el
enjambre (N), las constantes de aceleracion (cyy c,), el peso de inercia (w), el nimero de
iteraciones maximas (K4, ), 1a dimensién del archivo externo A (dimy) y el nombre del archivo

Excel (NombreArchivog,;iq,) €n donde se volcaran los resultados de la optimizacidn. Como
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se menciond oportunamente, todos estos parametros poseen valores por defecto que fueron
seleccionados como adecuados sobre la base de multiples experimentos realizados.

Se decididé que los resultados del PSO se resuman en una planilla Excel, ya que es una
herramienta muy practica y conocida, con la cual pueden realizarse distintos analisis. Este
archivo muestra el valor de las funciones objetivo (f;), de la violacidn a las restricciones (TAV;),
de las constantes de la funcion trigonométrica (a, b, ¢, d) y de las variables continuas (x;) y
binarias (y;) de cada solucién presente en el archivo externo A que conforma el frente de
Pareto. Asimismo, también se registra el tiempo total (Tiempo) que tarda el optimizador en

realizar el niUmero maximo de iteraciones fijado por el usuario.

3.7. Testeo del PSO

Como ya se menciond, la implementacién del PSO continuo con tratamiento de restricciones
descrita en este capitulo se tested en trabajos previos (Damiani y col., 2020) optimizando
diversas funciones benchmark muy utilizadas en estudios de optimizacion estocdstica. Estos
problemas cuentan con diferentes nimeros de ecuaciones y variables, algunos poseen no
linealidades, multiples soluciones y restricciones de igualdad y/o desigualdad de distinta
dificultad. Se concluyd que el optimizador logra un buen rendimiento general en los problemas
con y sin restricciones, alcanzando soluciones factibles en todos los casos y, en general, el

Optimo global reportado en la literatura.

Para evaluar el rendimiento del PSO respecto de la identificacién de la frontera de Pareto, se
tomaron ocho problemas NLP pequefios, habitualmente utilizados en la bibliografia en
estudios multiobjetivo, los cuales cuentan con dos o tres funciones objetivo y distintas
restricciones. Este andlisis se presenta a continuacién. Para establecer la calidad de la solucién
encontrada, se opto por realizar una comparacion grafica entre los frentes de Pareto obtenidos

con nuestro optimizador y el reportado en la literatura.
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En todos los casos, se utilizaron los siguientes parametros del PSO: cantidad de particulas (N)
=100, constante de aceleracion cognitiva (c;) = 1,5, constante de aceleracion social (¢;) = 1,5,
peso de inercia (w) = 0,75, iteraciones maximas (k,,4,) = 5000 y la dimension del archivo

externo A (dimy) = 100.

A continuacién, se describen cuatro problemas con dos funciones objetivo: MO1 (Binh y
Korn,1997), MO2 (Chankong y Haimes, 2008), MO3 (Schaffer, 1984) Y MO4 (Schaffer, 1984).
Para cada uno de ellos se presenta su formulacidn, el frente de Pareto obtenido de la literatura

(indicado con rombos celestes) y el hallado por el PSO propio (marcado con circulos verdes).

MO1
Minimizar:
fi = 4x? + 4x3
fo= (1= 5%+ (x, — 5)*
St:
g1=(0(1—52%+x(-25<0
g2=—(x; =8 = (x,+3)*+77<0

0<x;<50<x,<3

Frente de Pareto: MO1

Rl ¢ Literatura
] e PSO

MR
30 4 ‘%*
25 1 %Q

20 1 %’*

N

fa(x)

Fig. 3.10: Frente de Pareto MOL1 literatura vs PSO
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MO2
Minimizar:
fi=24 (G —2)+ (xp — 1)?
fo=9x — (x; — 1)*
St:
g1 =x3+x2-225<0
g2=X1_3x2+10SO
—20 < x4,x, <20
Frente de Pareto: MO2
0
) 4 o Literatura
%Q o PSO
-50
__ —100 A
—-150 A
~200 - °
%%o
50 100 150 200
fi(x)
Fig. 3.11: Frente de Pareto MO2 literatura vs PSO
MO3
Minimizar:
f= xf
fo=(0x— 2)2



MO4

Minimizar:

fa(x)
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Frente de Pareto: MO3

404 3
3.5 1 %
3.0 A

2.5 1
2.0 4
154
1.0 A

0.5 1

0.0 1

¢ Lteratura
e PSO

M‘mﬂo

0.0 0.5 1.0 15

20 25 30 35 40
fi(x)

Fig. 3.12: Frente de Pareto MO3 literatura vs PSO

—x; Six; <1

_)x—25si1<x; <3
hi= 4—x,85i3<x <4

X, —4six; >4

fo = (x1 — 5)?

—5Sx1S10

Frente de Pareto: MO4

16

14 -

12

10

¢ Lteratura
e PSO

-1.00 -0.75 -0.50 -0.25

MM@WO
000 025 050 075 100
fi(x)

Fig. 3.13: Frente de Pareto MO4 literatura vs PSO
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Los problemas definidos a continuaciéon poseen tres funciones objetivo: MO5 (Coello y col.,
2007), MO6 (Coello y col., 2007), MO7 (Kaveh y Mahdavi, 2019) Y MO8 (Kaveh y Mahdavi,
2019). En estos casos se compara el frente de Pareto, reproducido por medio de un grafico de
dispersioén, de los resultados extraidos de la bibliografia (izquierda) con los obtenidos de la

optimizacién con el PSO MINLP-MO (derecha).

MO5
Minimizar:
(0 —2)%  (x +1)?
= 3
h 2 T 13 T
(x1 + xZ - 3)2 (—X1 + xZ + 2)2
= -1
f2 36 + 8 7
(x1 + 2%, — 1)% (2, — x1)?
= — 13
E 175 + 17
—400 < x4, x, < 400
‘ 0.25 s a.00 * - ..

050 075 100 125 150 175 200 225 2.50
X

ey

3.
6.83¢ 50 34

!
!
!
!
!
!
!
!
!
!
!
!
!
!
!
!
!
!
!
!
!
!
!
!
’JFx) 16.75 35 :

Fig. 3.14: Frente de Pareto MO5 literatura vs PSO
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15,05 25 50,
5.
'z(x?g'zk"sk-ﬁb.oo 8

MO6
Minimizar:
fi =0,5(x% + x2) + sen (x% + x3)
(3x1 - 2x2 + 4‘)2 (xl - xz + 1)2
= + + 15
f2 8 27
1 2_.2
— - 1,16(—X1—X2)
f5 (x2+x2+1)
—30 < x,x, <30
|
2 = | 2 o
!
: l l 0
0 N [ ! o "‘?N,
-1 I -1 : :
i &
-2 | ” 2
i 2l
= -30 -25 -20 -15 -10 -05 0.0 l =30 =25 2.0 =13 -1.0 =03 0.0
x1 I x3
!
!
!
|
0.15 I
0.10 |
;:. 0.05 I
~ 0.00 I
-0.05 5 I
-0.10 I
i
!

Fig. 3.15: Frente de Pareto MOE6 literatura vs PSO
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Minimizar:

)4
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fi = (1 +m) cos(x,(/2)) cos(x,(1/2))
f2 = (1 +m) cos(x1(/2)) sen(x,(7/2))
fs = (1 +m)sen(x,(/2))

j=12
m = Z % — 0,5)?

o
Jj=3

0<x<1j=1,23..12

|
|
|
: 1.0
|
| 0.8
| > 06
P
| 04
! 0.2
|
|
|
|
|
|
! X I
| MY
10 | SO %% R,
N ©° L]
0.8 | * s See 0}'
o6 5 | ', S
04 ¥ | R X o3
. . . LJ oo
02 | o e
0.0 | 0.2 e
. 0.4
08 10 | ;;,*/ 0.6 0.6
0.6 0.8 0.
0.4 | 02 fa(x)
1.0 0.2 200 !
|

Fig. 3.16: Frente de Pareto MO?7 literatura vs PSO
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MOS8
Minimizar:
fi = (1 +m) cos(x{ (/2)) cos(xz (m/2))
fo = (1 +m) cos(xf (/2)) sen(xz (1/2))
fs = (1 + m)sen(x{ (/2))

j=12
m = Z (x; — 0,5)2
j=3

0<x<1j=1,23..12

(x)%

Fig. 3.17: Frente de Pareto MOS8 literatura vs PSO

En los ocho casos de estudio presentados, las figuras que comparan los frentes de Pareto
propios con los “reales” (literatura) son muy similares. Asimismo, en cada problema, las
soluciones presentes en el archivo externo A poseen un valor de TAV igual a cero (datos no

mostrados), lo que indica que todas ellas son factibles, ya que no violan ninguna restriccion.
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Estos resultados indican que la optimizacion de los distintos problemas benchmark de
multiples objetivos con el PSO implementado logra un buen desempefo general, tanto en
problemas con dos y tres funciones objetivo, con y sin restricciones adicionales a los limites de
cada variable. Por estas razones, sumado a evidencia generada en trabajos previos,
entendemos que el PSO MINLP-MO desarrollado cumple con el propésito de resolver

problemas no-lineales multiobjetivo que motivan esta tesis.
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CAPITULO 4

OPTIMIZACION DEL SISTEMA CULTIVO — MALEZA

En este capitulo se presentan estudios de optimizacidn empleando el algoritmo presentado
en la seccidon anterior en combinacién con el modelo de simulacién del Capitulo 2.
Primeramente, se proporciona una descripcion de los pardmetros que, en la simulacién del
modelo del cultivo — maleza, son datos de entrada y que, en los estudios de optimizacion,
se manipulan como variables. Luego, se presentan los resultados de la optimizacion de
cuatro casos de estudio, empleando diversas funciones objetivo. En cada caso se describe
con cierto detalle desde el punto de vista agrondmico, aquellas soluciones mas relevantes

en términos de cada uno de los indicadores de desempefio analizados.
4.1. Esquema de optimizacion

Con el fin de emplear el modelo propuesto (Capitulo 2) para explorar sistemdaticamente el
extenso espacio de posibles opciones de manejo, en este capitulo se lo vincula con el
algoritmo MINLP-MO basado en PSO (Capitulo 3) para disefiar un sistema de soporte a la

toma de decisiones agronémicas.

Como se observa en la Fig. 4.1, el problema de optimizacidn se resuelve independizando el
solver del modelo de simulacién cultivo-maleza. Esta completa separacién entre el modelo
agronomicoy el algoritmo utilizado para optimizarlo, permite modificar el primero o incluso
reemplazarlo, sin alterar el funcionamiento del segundo y viceversa. La metodologia
descrita en el Capitulo 3 se utiliza para proponer configuraciones del conjunto de variables
de decision que alimenten al simulador para optimizar una cierta funcién objetivo o

combinacidn de funciones objetivo, calculadas a través del modelo de simulacion. Con las
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salidas provistas por el modelo agrondmico, el PSO propone nuevos valores para las

variables de entrada al modelo cultivo-maleza con el objetivo de mejorar los resultados.

Funcion objetivoy Datos propios del
restricciones modelo
Algoritmo de ] Modelo de
. Variables de . ..
Optimizacion Jecision simulacion
PSO cultivo-maleza

] Resultados simulacion

Criteriode
terminacion

Valores variables de decision
y resultados de la simulacion

Fig. 4.1: Sistema de asistencia a la toma de decisiones agrondmicas

El ciclo que conecta el PSO con el modelo de simulacion se repite sucesivamente hasta que
se cumple el criterio de terminacion del algoritmo (definido en nuestro caso como un
maximo numero de iteraciones). En ese momento, se obtienen los resultados finales del
optimizador con la mejor combinacion de variables que minimicen (o maximicen) la/s
funcidn/es objetivo adoptadas, junto con toda la informacién agrondmica, econémica y

medioambiental resultante de simular el sistema cultivo-maleza con dichas variables.

Para poder llevar a cabo la optimizacidn con esta estructura, fue necesario adaptar el
modelo de simulaciéon descripto en el Capitulo 2. En particular, un subconjunto de
parametros que, a los fines del modelo de simulacidn, son datos fijos y Unicos, al momento

de optimizar, se transforman en variables de decision.



146

4.1.1. Variables de decision

Las variables de decision representan las magnitudes que son controladas y determinadas
por el optimizador. Estas, idealmente, deben ser capaces de describir completamente las

decisiones que puedan ser tomadas y todas las variantes que existan.

En esta tesis se decidié que el algoritmo debia seleccionar qué cultivo sembrar, cuando y
con qué densidad de siembra, qué método de control aplicar y en qué momento. Ademas,
en el caso de que se optara por trigo, especificar si es conveniente que sea un cultivar

estandar o uno altamente competitivo.

Estos factores representan las variables de decision que pueden ser continuas, si son
numeros reales comprendidos entre un limite inferior y superior, o binarias, si valen uno o

cero cuando se trata de acciones que se ejecutan o no, respectivamente.

Variables de decision continuas

Una variable continua es aquella que puede adoptar cualquier valor que se encuentre
comprendido en un intervalo predeterminado. Estas se suelen utilizar para representar

magnitudes fisicas.

El modelo agrondmico estda compuesto por diez variables continuas por cada particula del
enjambre y por cada ciclo agrondmico (afio calendario) que se desea optimizar. La
estructura de variables continuas es una matriz 3D, tal como muestra la Fig. 4.2. Por
ejemplo, para el caso que se pretenda optimizar el modelo agrondmico en un horizonte de
cinco afos y con un tamafo del enjambre de 100 particulas, el nimero de variables

continuas asciende a 5000 (10 - 100 - 5).
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Cantidad de variables continuas

Fig. 4.2: Estructura de las variables continuas

En la Fig. 4.3 se esquematiza qué representa cada una de las diez variables correspondientes

a cada particula del enjambre de manera general en el ciclo agronémico t;.

[x1,1,t1: X1,2,t1r X1,3,t12 X1,4,t10 X1,5,t10 X1,6,t1» X1,7,t1» X1,8,t; » X1,9,t; » X1,10,t; ]
—_— Y N Y

a b C d |

v

Fechagiempra!

FeChaAplic.ControlBarbechol i

FeChaApliC.COTltTOlBarbechoz h

<

FeChaApliC-ContrO lpostemergente

DenSldadSiembTaTrigo -

Densidadsiembracepqgq

Fig. 4.3: Representacion de las variables continuas

Las primeras cuatro se corresponden con las constantes a, b, ¢ y d necesarias para
implementar el método “Angle Modulation” descrito en la seccién 4 del Capitulo 3, el cual
permite determinar el valor de las variables binarias del modelo que se explican mas
adelante. La fecha de siembra del cultivo y de los métodos de control, asi como la densidad

de siembra de los cereales, se explicaran con mas detalle a continuacién:
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Fecha de siembra de los cultivos

La fecha de siembra de los cultivos se establece a partir de la fecha de referencia 1 de julio
(01/07), a la cual se le suma una variable continua que indica el nimero de dias anteriores
o posteriores a esa fecha en que puede realizarse la siembra. En el caso de trigo, esta
variable puede adoptar valores entre -30 y +30 dias. De esta manera, el rango de fechas en
las que se puede sembrar este cereal queda comprendido entre los meses de junio y julio
(01/06 al 31/07). Para el caso de cebada, el limite inferior es de -19 dias ya que, para la zona
bajo estudio, se recomienda que las variedades de este cereal se siembren tipicamente a
partir del 11 de junio. El limite superior se mantiene en +30 dias (31/07). Si bien el nUmero
de dias con respecto a la fecha de siembra de referencia es un numero entero, en la practica
se la trata como una variable continua entre sus limites inferior y superior redondeada al
entero mas cercano. En la Fig. 4.4 se esquematiza el periodo en el que podria sembrarse

trigo o cebada cada afio del periodo considerado.

Fecha de
referencia
01/06 11/06 01/07 31/07
t
-30d Fecha de siembra Trigo +30d
-19d Fecha de siembra Cebada +30d

Fig. 4.4: Esquema de las fechas de siembra segun el tipo de cultivo

En esta tesis, como sdlo se tiene en cuenta un Unico cultivo anual (cebada o trigo), se
implementoé una sola variable continua para determinar la fecha de siembra. Sin embargo,
si se quisieran agregar dos cultivos en el afio (por ejemplo, un cereal de invierno y un cultivo
de verano), se deberia incorporar otra variable continua. Por ende, de ser necesario, se
deberian implementar tantas variables continuas como nuevos cultivos se consideren, para

determinar con ellas las distintas fechas de siembra.
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Fecha de aplicacion de los controles de malezas

La fecha de aplicacidn de los distintos controles de maleza depende de si éstos se emplean
durante el barbecho (periodo anterior a la siembra) o si son postemergentes. Para

representarlas se incorporaron tres variables continuas.

Dos de ellas se utilizan para asignar las fechas de aplicacion en barbecho. La primera puede
tomar un valor comprendido entre -90 y -80 dias de la fecha de siembra para indicar la
realizacion de un control al inicio del barbecho (barbecho largo), medida habitual en Ila
practica agrondmica. La segunda aplicacién varia en un rango que va desde los dias -14 a -
1 de la de la fecha de siembra del cultivo (barbecho corto). Este control, relativamente
proximo a la fecha de siembra, se efectla para minimizar la competencia durante el

establecimiento del cultivo.

Por otro lado, como sdlo se establecid la posibilidad de un solo control postemergente para
cada cultivo, la fecha en que se lo aplica (en caso de ser seleccionado) se modela con otra
variable continua. La misma posee limites inferior y superior de 20 y 90 dias

respectivamente, posteriores a la fecha de siembra del cereal.

En la Fig. 4.5 se presenta un esquema con los rangos para determinar las fechas de

aplicacidon de los controles de maleza presiembra y postemergentes.

Fecha de
siembra
r
-90d -80d -14d -1d! +20d +90d
A T T T T T L e -
1ra aplicacién 2da aplicacién Fecha de aplicacion
control presiembra controlpresiembra control postemergente

Fig. 4.5: Esquema de las fechas de aplicacion de control de malezas



150

Densidad de siembra

Se incluyeron dos variables continuas mds al modelo para representar la densidad de
siembra de cada cereal ya que la misma difiere segun el cultivo. En el caso de trigo, la
variable continua puede variar entre 200 y 400 plantas/m?. En cambio, para cebada los

limites establecidos son 250 y 280 plantas/m?.

La densidad de siembra se utiliza para ayudar a controlar las malezas. Una mayor densidad
de semillas estd asociada a un aumento del factor de competencia del cereal sobre la
maleza, incrementando la competencia interespecifica. Esta estrategia no afecta el
rendimiento del cereal, sino que se la utiliza como un método de control cultural. Cabe
recordar que, si la densidad de siembra se acrecienta, también lo hacen los gastos de
siembra (Ecs. 2.21ay 2.21b del Capitulo 2) repercutiendo directamente en el margen bruto
de la actividad. Por esta razén es necesario establecer un buen balance entre los costos que

acarrea esta accion y los beneficios relacionados con el control de malezas.
Variables de decision binarias

El modelo agronémico posee cinco variables binarias, cuya estructura se presenta en la Fig.

4.6.

Y1160 V1,260 V1,360 Y1,4.t10 V1,5.t,
Tamafio del Ya1,600 Y2260 Y2360, Y2,4,t,0 V2,54
enjambre l

YN Lt VN2t YN 3t YNty YNse) /0 Ciclo
. ~ agronomico

Cantidad de variables binarias

Fig. 4.6: Estructura de las variables binarias
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En la Fig. 4.7 se exhibe un resumen esquematico de las tres categorias de decisiones binarias
que se toman para la temporada t;: tipo de cultivo, método de control y cultivar de trigo.

Las mismas se explicaran en detalle a continuacion.

Tipo de Método Cultivar
cultivo de control Trigo

[Y1,1,t1: Y12t Y1,3,t00 V1,462 yl,S,tl]

Siembra Trigo Cultivar de Trigo
" Yist, = 0 — Estandar

Yi5t, = 1 = Altamente competitivo

1
1
|
1

-«

1

Y1,1,e, = 0 = No se siembra trigo
Y116, = 1 = Se siembratrigo

Siembra Cebada Control postemergente

.. Y14t, = 0 = No se aplica
Y14, = 1 = Diclofop — metil (trigo)/

Y1,2¢, = 0 - No se siembra cebada
! Pinoxaden(cebada)

V12, = 1 > Se siembra cebada

Control en barbecho
Y13+, =0 — Labranza
Y13:t, = 1 = Glifosato

Fig. 4.7: Representacion de las variables binarias
Tipo de cultivo

Se prevé que existan tantas variables binarias como cultivos simulados por el horizonte de
tiempo a analizar. En el caso estudiado en esta tesis se consideran solo dos cultivos de
invierno (trigo y cebada) en un periodo de cinco afios (10 variables binarias en total). Sin
embargo, esta configuracidon permitiria facilmente incorporar otros cultivos mediante el
agregado de nuevas variables binarias. Por ejemplo, si se consideran 3 cultivos para elegir
en una planificacidon de 10 afios, se tendran 30 variables binarias en total (3 cultivos - 10

anos).

De esta manera, si la variable resulta igual a uno, significa que se siembra ese cultivo ese

afo vy, si es igual a cero, no se lo elige. El algoritmo recorre en orden estas variables hasta
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gue detecta la primera que vale uno. A continuacién, establece automaticamente que el
resto valga cero ese afio. De esta forma se logra verificar de una forma simple la restriccién
gue impone la siembra de un Unico cultivo cada afio, que es la practica habitual en la zona

analizada.

Meétodos de control

En esta tesis se contempla la posibilidad de control mecanico (labranza) y tres controles
quimicos (glifosato, pinoxaden y diclofop-metil), aunque podrian incluirse mas en un futuro

siguiendo exactamente la misma mecanica.

En primer lugar, se utilizé una variable binaria para representar el control en barbecho que
se podria realizar mediante labranza o glifosato. Tal como se simulé en los casos de estudio
del Capitulo 2, en la optimizacién se contemplaron dos aplicaciones de glifosato o dos
labranzas entre la cosecha de un cultivo y la siembra del siguiente cultivo. De esta manera,
si la variable binaria resulta igual a cero significa que se aplica dos veces glifosato y, por el

contrario, si es igual a uno se realizan dos labranzas antes de la siembra del cultivo.

Es importante recordar que las dos acciones de control que se realizan en barbecho son
medidas que no solo se toman para controlar la Avena fatua L., sino que también tiene en
cuenta otros factores. Por ejemplo, con el primer control (barbecho largo) se intenta evitar
gue otras especies de malezas consuman agua o produzcan semillas. En cambio, con el
segundo (barbecho corto o presiembra) se trata de impedir la competencia temprana de

las malezas con el cultivo a punto de ser sembrado.

Asimismo, se prevé la posibilidad de aplicar un herbicida postemergente, que podria ser
diclofop-metil si se siembra trigo o pinoxaden si se trata de cebada. Para representar esta
decision se incorporod otra variable binaria que, cuando vale cero, significa que no se emplea
el control vy, si es igual a uno, se realiza una aplicaciéon del herbicida recomendado para el

tipo de cereal sembrado.
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En conclusion, se encuentran programadas dos variables binarias mas por afio para
representar la posibilidad de elegir entre estas cuatro opciones de control. Cabe aclarar que
siempre existe algun control en barbecho (presiembra), mientras que puede suceder que

no se aplique ningun herbicida postemergente.

Cultivar de trigo

En la optimizacién del modelo agrondmico se considerd también la opcién de elegir entre
un cultivar de trigo estandar y uno altamente competitivo. La diferencia entre ambos
cultivares es que el estandar tiene una mayor pérdida de rendimiento por maleza (MPRM)
aunque, potencialmente, alcanza un area foliar maxima (TPLA,,s,) Yy un rendimiento

potencial (RP) del cereal mayor que el cultivar altamente competitivo.

Para tal fin se sumé una quinta variable binaria, con la cual se establece que, si adopta un
valor igual a cero, se siembra un cultivar de trigo estandar (MPRM = 0,6, TPLA 5 =
6, RP = 4) y si es igual a uno, un cultivar de trigo altamente competitivo (MPRM = 0,2,
TPLA,,s = 1, RP = 3,8). Los costos de cosecha y el valor de venta del grano de ambos
cultivares son iguales, por lo que el optimizador deberia seleccionar un cultivar altamente
competitivo priorizando un mayor control de malezas o uno estdndar que permita

enfocarse mas en un mayor rendimiento.

4.2. Casos de estudio

En esta seccion se presentan diversos experimentos de optimizacidén, en los cuales el
modelo agrondmico presenta los mismos parametros utilizados en los estudios de

simulacién del Capitulo 2 (Tabla 2.8). Cada caso difiere en las funciones objetivo y/o
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restricciones seleccionadas. De esta manera, se busca encontrar las mejores soluciones de

acuerdo a distintos intereses e ilustrar el empleo de la herramienta como DSS.

En todos los casos el horizonte de tiempo considerado corresponde al periodo 2014-2018,

con los datos climaticos y perfiles de emergencia de la maleza detallados oportunamente.

Recordamos que en la optimizacién ya no es necesario que el usuario elija qué cultivo
sembrar, ni defina su fecha y densidad de siembra, ni el tipo de cultivar, ya que dichos

parametros ahora son optimizados por el PSO para hallar su mejor valor.

A continuacidn, se presenta cada caso propuesto describiendo las funciones objetivo
utilizadas y los resultados obtenidos por el algoritmo al realizar la optimizacion del modelo
agrondmico. Los mismos se alcanzaron luego de 11 h de ejecuciéon en una computadora
Intel(R) Core (TM) i7-3537U CPU @ 2.00GHz 2.50GHz con una memoria RAM de 8GB. Los
parametros del PSO para todas las optimizaciones realizadas en este capitulo son: cantidad
de particulas (N) = 100, constante de aceleracion cognitiva (c;) = 1,50, constante de
aceleracion social (c;) = 1,50, peso de inercia (w) = 0,75, iteraciones maximas (k;,,4,) = 2500

y la dimensién del archivo externo A (dimy) = 20.

4.2.1. CASO Ol

En este caso se optimizé el modelo agrondmico en base a tres funciones objetivo (F) dadas
por la Ec. 4.1. La primera (f;) es el indicador econdmico, basado en el valor actual (VA) a lo
largo del periodo de tiempo adoptado. Las funciones objetivo f, y f3 son el indice de
labranza (Indice T) y el de herbicidas (Indice P), respectivamente. Estos indicadores se
incluyen con el proposito de evaluar las consecuencias medioambientales del manejo
propuesto. Cabe recordar que, cuanto mayor es el valor de estos indices, menor es el

impacto ambiental producido por los controles.
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fi=-VA

Min F fo = —indice T (4.1)

fz = —Indice P

El frente de Pareto obtenido al optimizar el modelo agronémico del CASO Ol, se compone
de doce soluciones como se muestra en la Fig. 4.8. Con el fin de presentar los resultados de
una manera mas amigable para su analisis, estas soluciones también se exponen en la Fig.

4.9, exhibiendo a través de lineas el VA y a través de graficos de barra los indices de
herbicidas (indice P) y de labranza (indice T).

Dichos resultados se obtuvieron luego de 11,23 h de cémputo.
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Fig. 4.8: Frente de Pareto CASO Ol
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Fig. 4.9: Resultados optimizacién CASO Ol

El archivo de salida del PSO, que cuenta con los valores de todas las variables optimizadas,
se encuentra en la Tabla AIV.1 del Anexo IV. Para poder visualizar mejor la informacion, se
la resumid excluyendo las fechas de siembra del cultivo y aplicacién de los métodos de
control en la Tabla 4.1. En columna “Sol.” se identifica cada una de las soluciones (S) del
frente de Pareto; en “Cultivo” se especifica si se siembra cebada (C), trigo estandar (T-E) o
trigo altamente competitivo (T-AC); en “p.” se detalla la densidad de siembra del cultivo en
[ind/m?]; la columna “Control” se divide en “Pre.” que hace referencia al control de malezas
presiembra que puede ser labranza (L) o glifosato (G) y “Post.” que define el control
postemergente que puede ser diclofop-metil (D) si se siembra trigo o pinoxaden (P) si se

trata de cebada.

El VA promedio de todas las soluciones es de 195 USD/ha. Cabe recordar que, el CASO SIV
de simulacién (Cap. 2), donde se realizd manejo cultural y se aplicd un criterio para el

control quimico post-emergente, arrojé un VA de 226 USD/ha con valores totales (cinco
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anos) de los indices P y T de 2,82 y 5,00, respectivamente. Si bien se considerd que dicha
estrategia de control era la mas atractiva entre las opciones de simulacion analizadas, la
herramienta de optimizacion permite descubrir nuevas y mejores alternativas, como por
ejemplo la solucién S12 que alcanza un VA mayor (321 USD/ha) con un menor impacto

ambiental (indice P de 3,39 y T de 5,00).

Por otro lado, el promedio del indice de herbicidas (indice P) del CASO Ol es de 4,19,
superior en la mayoria de las soluciones individuales a los CASOS Sl y SlII de simulacién (Cap.
2) que alcanzan un indice P de 3,45 (a excepcion de S9 y S12). Esto se debe a que la mitad
de las soluciones no proponen aplicacidon de herbicidas postemergentes y, ademas, muchas

alternan el uso de glifosato con la realizacién de labranzas en el control presiembra.

En cuanto al indice T, las distintas soluciones del frente de Pareto (Fig. 4.9), proporcionan
un promedio de 2,86. Recordamos que en los casos de simulacidn Sl al SIV del Cap. 2, este
indice siempre es igual a 5,00 ya que no se realizan labranzas en ningun afio, mientras que
en el CASO SV (Cap. 2) es de 0,71 porque se la utiliza en los cinco afios como control
presiembra. Debido al alto costo de la labranza y al elevado impacto por erosién, la
estrategia SV no resulta conveniente ni econémica ni medioambientalmente. Sin embargo,
con la optimizacion se descubren nuevas combinaciones de manejo que intercalan
labranzas con herbicidas, ademas de la variabilidad de la rotacién de los cultivos y medidas
culturales que permiten obtener mejores valores de VA e indices medioambientales. Por
ejemplo, si comparamos la solucién S9 y S12, ambas tienen un indice T de 5,00, como en el
CASO SV del Cap. 2, pero las dos logran un mayor VA (199 USD/ha y 321 USD/ha
respectivamente) a costa de un mayor impacto ambiental por la aplicacién de herbicidas

postemergentes (3,43 y 3,39 respectivamente contra 4,36 de CASO SV de simulacidn).

En la Tabla 4.1, se observa que el plan de manejo correspondiente a las diferentes
soluciones propone la siembra de cebada en cuatro o mas de los cinco afios del horizonte
de planeamiento, a excepcidon de S2 que establece dos siembras de trigo. Esto podria
asociarse a la mayor capacidad competitiva de la cebada frente al trigo. La cebada logra una
competencia mds temprana con la maleza y, a su vez, genera rapidamente condiciones de

alta competencia en un mayor periodo de tiempo. Cabe recordar que se parte de un banco
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inicial de AVEFA grande (2000 semillas/m?) por lo que parece légico que se asighe gran parte
del periodo, en particular al inicio, cultivos mds competitivos para reducir la infestacion de
la maleza. En particular, en 2014, cuando la infestacion de malezas es la mayor, se propone

siempre la siembra de cebada.

En lo que respecta a trigo, sdlo tres soluciones proponen sembrarlo (52, S4 y S6). En S2 se
elige trigo altamente competitivo en 2015, cuando la competencia con la maleza es mayor,
y en 2018 selecciona un cultivar estandar. Por otro lado, S4 y S6 siembran solo una vez trigo
a lo largo de los cinco afios del horizonte de planeamiento (en 2017 y 2015

respectivamente), y en ambos casos optan por trigo estandar.

En relacion al control presiembra, la mayoria de las soluciones alternan entre labranzas y
control quimico. Sin embargo, en aquellas soluciones que aplican glifosato en cuatro o cinco
de los afios de estudio (54, S9, S10 y S12) se obtienen mejores VA que cuando se realiza esa
misma cantidad de labranzas (S1, S3, S6 y S8). Estos resultados eran esperables, ya que la
labranza reiterada no sélo es una medida que provoca un gran impacto ambiental
relacionado con la erosion del suelo, sino que también es mucho mas costosa y su eficiencia

respecto del control de la maleza apenas supera en un 1% a la del glifosato.

Asimismo, se puede apreciar que seis de las doce soluciones (S3, S7, S8, S9, S10 y S11) no
recomiendan la aplicacién de herbicidas postemergentes, controlando la maleza
Unicamente con medidas culturales (tipo de cultivo a sembrar, fecha de siembra y densidad)
combinado con herbicidas presiembra. Sin embargo, es evidente que estas opciones
priorizan un menor impacto ambiental frente a la obtenciéon de un rédito econémico, ya
que los VA alcanzados varian entre 93 y 202 USD/ha, siendo un rango mas bajo, en lineas
generales, que las soluciones que aplican un control postemergente, cuyo VA se encuentra
entre 154 y 321 USD/ha. Las seis soluciones que aplican un control postemergente (S1, S2,
S4, S5, S6 y S12) solo lo hacen una vez y siempre en el primer ano de estudio (2014), cuando

la infestacidn de malezas es la mayor.
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Tabla 4.1: Resultados del CASO Ol

2014 2015 2016 2017 2018
Sol.. VA Indice  Indice Control Control Control Control Control
T P Cultivo pg Cultivo pg Cultivo pg Cultivo pg Cultivo pg

Pre. Post. Pre. Post. Pre. Post. Pre. Post. Pre. Post.
S1 154 0,71 4,95 C 262 L P C 251 L - C 255 L - C 268 L - C 268 L -
S2 201 2,43 4,33 C 267 L P T-AC 261 G - C 262 L - C 267 L - T-E 280 G -
S3 122 1,57 4,69 C 259 G - C 269 L - C 268 L - C 264 L - C 264 L -
S4 236 4,14 3,70 C 255 L P C 250 G - C 251 G - T-E 310 G - C 261 G -
S5 287 3,28 4,02 C 275 G P C 260 G - C 253 L - C 274 L - C 267 G -
S6 177 1,57 4,64 C 254 L P T-E 233 L - C 250 L - C 267 G - c 266 L -
S7 202 3,28 4,06 C 277 G - C 270 G - C 265 G - C 276 L - C 262 L -
S8 93 0,71 5,00 C 275 L - C 268 L - C 276 L - C 274 L - C 274 L -
S9 199 5,00 3,43 C 274 G - C 259 G - C 270 G - C 254 G - C 265 G -
si0 197 4,14 3,75 C 268 G - C 267 G - C 266 G - C 251 G - C 259 L -
S11. 147 2,43 4,37 C 253 G - C 269 G - C 271 L - C 261 L - C 272 L -
S12: 321 5,00 3,39 C 260 G P C 270 G - C 270 G - C 261 G - C 258 G -
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A continuacién, se describiran en detalle a través de las figuras que representan la
dinamica poblacional de AVEFA y el factor de competencia de los cultivos, las soluciones

del frente de Pareto que alcanzaron los mayores VA, indice T e indice P.

Dentro del conjunto de soluciones, S12 presenta el mayor VA (321 USD/ha). Esta
estrategia establece siembra de cebada en todo el horizonte de planeamiento. Como
control presiembra se selecciona siempre glifosato, motivo por el cual se alcanza el
maximo valor del indice T (5,00), ya que nunca se realiza control mecanico. En cuanto al
control postemergente, solo se propone una aplicaciéon de un herbicida en el primer afio
(2014), cuando la infestacion de malezas es la mas alta. Debido a que se aplican
controles quimicos pre y postemergentes, el indice P es el peor (mas bajo) del frente de
Pareto, pero permite un control mas eficiente de AVEFA, ya que en competencia con el

cultivo (por debajo de la curva FC) nunca supera los 50 ind/m? (Fig. 4.10).
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Fig. 4.10: Dindmica poblacional de AVEFA (P: Plantula, VT: Vegetativo Temprano, VA:
Vegetativo Avanzado, RI: Reproductivo Inicial) y factor de competencia (FC) de

S12 — CASO Ol.
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Al igual que S12, S9 alcanza el mejor indice T (porque nunca se realiza labranza en
presiembra) y también propone siembra de cebada en todos los afios analizados. La
principal diferencia radica en que S9 no aplica control postemergente, por eso su indice
P es algo mejor que el de S12. Esta estrategia de control resulta ser mas deficiente que
la anterior, lo cual se evidencia en la Fig. 4.11, en donde la dindamica poblacional de la
maleza alcanza picos cercanos a los 240 ind/m? en competencia con el cereal. Esta es la

razon por lo cual S9 logra sélo el 62% del mejor VA del frente de Pareto.
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Fig. 4.11: Dindamica poblacional de AVEFA (P: Plantula, VT: Vegetativo Temprano, VA:
Vegetativo Avanzado, RI: Reproductivo Inicial) y factor de competencia (FC) de

S9 — CASO Ol.

Por su parte, S8 logra el mejor (maximo) indice P, dado que solo realiza labranzas como
control presiembra y no aplica controles postermergentes. La Fig. 4.12 demuestra que
esta estrategia de control es mejor que S9, dado que los picos de maleza alcanzan un
maximo de 200 ind/m? (en competencia con cebada) en 2015, lo que evidencia que las
fechas establecidas para el control y la siembra, junto con la densidad de siembra, son

mas adecuadas que las de la solucién anterior. Sin embargo, el costo del control
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mecanico es mas elevado que el de control quimico en presiembra, por lo que repercute
directamente en el margen bruto de cada afio, y conlleva a que S8, dentro de todo el

frente de Pareto, sea la solucidon que consigue el menor VA.
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Fig. 4.12: Dindmica poblacional de AVEFA (P: Plantula, VT: Vegetativo Temprano, VA:
Vegetativo Avanzado, RI: Reproductivo Inicial) y factor de competencia (FC) de

S8 — CASO Ol.

4.2.2. CASO Oll

Para evitar que el suelo se agote y que las enfermedades que afectan a un tipo de cultivo
se propaguen, en la practica se recurre a realizar rotacion de cultivos. En el modelo de
simulacién no se encuentran programadas las consecuencias perjudiciales relacionadas
a los monocultivos por lo que, en la optimizacién previa, las soluciones reportaron
siembra de cebada en la mayoria de los afios, que resulta lo mas conveniente para
controlar AVEFA. Para forzar al sistema a que realice algun grado de rotacidn entre los
dos cultivos programados, en este nuevo caso se modifico el problema de optimizacién

Ol al afiadirle la restricciéon h; (Ec. 4.2) que restringe a dos la posibilidad de siembra de
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cebada dentro de los cinco afios analizados, aunque no obliga a que los cultivos se
siembren intercaladamente. Este andlisis busca evitar un monocultivo de cinco afios y
evaluar las estrategias que presentaria la optimizacién del modelo agrondédmico
considerando la misma cantidad de siembras de trigo y cebada que en los casos de
simulacidn analizados en el Capitulo 2, aunque variando cdmo se realizaria su rotacion,
ademas de su fecha de siembra y densidad, los controles presiembra y postemergente

y sus momentos de aplicacién.

fi=-VA
MinF | f, = —IndiceT
f3 = —Indice P (4.2)
Sujeto a:
h, = Cantidad siembracepgiq — 2 = 0

Con esta modificacidn, el frente de Pareto obtenido para el CASO Oll contiene dieciséis
soluciones que se presentan en las Figs. 4.13 y 4.14, encontradas por el PSO al ejecutarse

durante un periodo de 11,72 h.
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Fig. 4.13: Frente de Pareto CASO Oll
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Fig. 4.14: Resultados optimizacién CASO Oll

El hecho de forzar la seleccién de cultivos por medio de la Ec. 4.2 afecta naturalmente
la calidad de las soluciones frente a las del CASO Ol. Esto se debe a que, como se
concluyé anteriormente, la cebada logra una mejor competencia con la maleza,
aumentando el rendimiento final del cultivo y, por ende, el margen bruto de cada afio.
En cambio, en este caso, la imposicién de siembra de trigo (en tres de los cinco afios de

estudio) reduce los margenes brutos.

A pesar de que, al estar mas restringido, las soluciones en este caso son necesariamente
“peores” que las de optimizacién OIl, como se detalla a continuacién, algunas de las
estrategias encontradas siguen superando los resultados de las simulaciones propuestas

en el Capitulo 2.

El VA promedio del frente de Pareto del CASO Oll es de 143 USD/ha. En todas las
soluciones el valor obtenido es mayor al CASO SI (Cap. 2) que no posee control
postemergente, ni MIM. A su vez, existen cinco soluciones que presentan mejorias en el
VA respecto al CASO SlI (Cap. 2) que no plantea MIM pero si control postemergente (S5,
S9, S11, S14 y S16), y otras nueve que superan al CASO Slll (Cap. 2) al realizar MIM sin
control postemergente (S2, S5, S6, S9, S11, S13, S14, S15y S16).
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Sélo una solucion (S11) presenta una mejora econdmica respecto al CASO SIV del
Capitulo 2 que logré el mejor VA de dicho capitulo con MIM y control postemergente.
La mayoria de las soluciones (a excepcion de S1, S8 y S10) superan econdmicamente al

CASO SV (Cap. 2) que utiliza labranza como control presiembra.

Con respecto a los indices medioambientales, el promedio del indice de herbicidas es de
3,83 mientras que el de labranza es de 3,34. Los valores del indice P son en general
peores respecto del CASO Ol (9,5 % en promedio). Sin embargo, el indice T mejord en
promedio un 17%. Esto sugiere que estas estrategias, comparadas con el frente de

Pareto del caso previo, priorizan mas un control presiembra mecdanico que quimico.

A pesar de notarse una disminucién importante del VA, no se observa una variacién
dramatica del impacto ambiental global (considerando ambos indices) respecto de las
soluciones de Ol, por lo cual, de acuerdo a un enfoque meramente econdmico no se
recomendaria llevar a cabo este tipo de acciones. Sin embargo, considerando que el
modelo no cuenta con la simulacién de las ventajas de la rotacion de cultivos, estas

propuestas no deberian descartarse.

La Tabla 4.2 expone la planificacion agrondmica resultante de cada solucién que
conforma el frente de Pareto Oll, mientras que en el Anexo IV, Tabla AlV.2, se detallan
las fechas de siembra y aplicacidn de los controles. En general, se puede observar que la
mayoria de las soluciones propone que se siembre cebada el primer afio (S1, S3, S4, S7,
S8, S10, S11, S12, S13, S14, S15 y S16). Esto se atribuye a que este cereal, al competir
mejor con la maleza que el trigo, prevalece cuando la infestaciéon de AVEFA es mdaxima.
Reforzando esta idea, en tres de las soluciones restantes (S5, S6 y S9), se propone
emplear un cultivar altamente competitivo de trigo frente al estdndar, debido también
a su mayor capacidad competitiva en un afio de altisima infestacion. Solo en una de las
soluciones (S2) se recomienda un cultivar de trigo estandar, relativamente poco

competitivo, el primer afio del periodo estudiado (2014).

Por su parte, los controles presiembra propuestos por las soluciones son bastante
variados, aunque en general prevalece el uso de barbecho quimico en gran parte de los
afios simulados. Existen ocho soluciones que proponen en cuatro afios o mas el uso de
glifosato (S2, S4, S5, S6, S9, S14, S15 y S16), tres soluciones que sugieren en cuatro afios

o0 mas la realizacion de labranzas (S1, S7 y S8) y cinco soluciones que aplican mas



166

equitativamente los dos tipos de métodos (S3, S10, S11, S12 y S13). Nuevamente sucede
que las estrategias que presentan una mayor cantidad de labranzas conducen, en

general, a VA mas bajos (especialmente S1y S8).

Respecto de los controles postemergentes, en esta ocasion también ocurre que en seis
de las dieciséis soluciones (S1, S4, S6, S8, S10 y S12) no se recomienda su aplicacion,
presentando VA mas bajos (entre 17 USD/ha y 165 USD/ha). Otras seis propuestas (S2,
S3, 57,59, S11 y S13) establecen una sola aplicacion de un herbicida postemergente en
el primer aifo (2014), el de mayor infestacidn de malezas. Por otro lado, cuatro
estrategias (S5, S14, S15 y S16) establecen dos controles postemergentes, todas realizan
el primero en 2014, mientras que dos de ellas aplican el segundo control en 2018 y las
dos restantes en 2016, alcanzando buenos valores de VA (superiores a 156 USD/ha) a

pesar de los gastos asociados a estas aplicaciones.
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Tabla 4.2: Resultados del CASO Oll

. . 2014 2015 2016 2017 2018
Sol. | VA indice Indice Control Control Control Control Control
T P Cultivo pg Cultivo pg Cultivo pg Cultivo pg Cultivo pg
Pre. Post. Pre. Post. Pre. Post. Pre. Post. Pre. Post.
s1 71 157 4,69 C 254 L - T-AC 250 G - T-E 306 L - C 267 L - T-AC 210 L -
S2 1170 5,00 2,86 T-E 303 G D C 265 G - C 273 G - T-E 299 G - T-E 356 G -
S3 1138 3,28 4,02 C 258 G P C 269 G - T-E 326 L - T-E 254 L - T-AC 300 G -
sS4 117 4,14 3,75 C 250 G - C 277 G - T-AC 306 G - T-AC 288 G - T-AC 360 L -
S5 1195 500 281  T-AC 260 G D T-AC 268 G - C 258 G - T-E 242 G - C 263 G P
S6 165 500 3,43  T-AC 310 G - T-AC 254 G - T-AC 326 G - C 269 G - C 272 G -
S7 1105 0,71 4,95 C 252 L P T-E 322 L - C 259 L - T-E 216 L - T-E 242 L -
S8 17 0,71 5,00 C 262 L - C 268 L - T-E 277 L - T-E 348 L - T-E 298 L -
S9 1189 4,14 3,17  T-AC 38 G D T-E 299 L - C 273 G - C 266 G - T-AC 262 G -
S10 | 68 2,43 4,37 C 267 L - T-AC 304 G - C 262 G - T-E 342 L - T-AC 237 L -
S11 1 235 3,28 4,01 C 269 L P T-AC 295 G - T-E 293 G - C 257 G - T-E 301 L -
S12 . 91 3,28 4,06 C 265 G - T-AC 290 L - C 266 G - T-AC 244 G - T-AC 301 L -
S13 1 156 2,43 4,33 C 272 G P T-AC 353 L - T-E 333 G - T-AC 234 L - C 265 L -
S14 217 4,14 3,11 C 275 G P T-AC 389 G - C 266 G - T-E 272 G - T-E 254 L D
S15 | 156 4,14 3,65 C 269 L P T-E 343 G - C 265 G P T-AC 235 G - T-E 283 G -
S16 1 203 4,14 3,13 C 269 G P C 275 G - T-E 310 G D T-E 269 G - T-AC 253 L -
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A continuacién, se presenta la dinamica poblacional de AVEFA y el factor de
competencia de las soluciones que poseen el mayor VA (S11), el mejor indice T (S5) y el

mejor indice P (S8) del frente de Pareto.

La solucién S11 logra el mejor VA de toda la frontera de Pareto. La misma plantea
siembra de cebada en el primer afio (2014) y trigo altamente competitivo en el segundo
(2015). A partir del tercer afio, se selecciona trigo estandar, a excepcion del 2017 que se
opta por cebada. En cuanto al control, en presiembra se alterna entre labranza y
glifosato y en postemergencia se establece sélo una aplicacion de herbicida en 2014.
Esto repercute en que tanto el indice P como el indice T se vean afectados
moderadamente en comparacién con el resto de las soluciones del frente de Pareto,
pero permite un control efectivo de la maleza ya que, en el periodo de competencia con

el cereal, AVEFA no supera los 25 ind/m? en ningun afio (Fig. 4.15).

300 -

P VT EEm VA EEERI — FC
|
)
ly‘ [_ o 7 - 10
250 [ ’ :E
t | T
< | 08 —
T 200 @)
= | e
= T
© O
O G G G G G L L | 5
S c
© ! Pt \ P b 06 ©
5 150 : : : 1
® ! bl b Il ’ 2!
E i i o | i £
¥ a . . ¥ W (o)
o : . Dot D] 04 o
© 3 H ] 3 2 - )
S 100 o ! b o Il | ©
E i i i i 5
c 5 s b | s K | ¢ g | ‘C)‘
= i i I [ @
: S | & & | [
50 | [ [ | ’l 0.2
! . : : 178 3 K : :
I i 4 i/ ol
1 7 § : ] k g J
| | ] ‘I i/ 4 '/ |
{ :IE & H E 1/ 1 A | Y,
d $ | . | A L L -
0 T ] T L} ] ] L} ] T T ] ] L} ]— ] L L} ] : ] 0 o
< < < < Vi NN 73] o O o W ~ o~ ~ ~ w 0 o -] [+)]
— -~ -~ — - — — - -~ — -~ — — — — -t — - ~— - —
~ ~ -~ -~ _yy ~ -~ -~ ~ ~ ~ -~ ~ -~ -~ -~ —~ ~ ~ ~ ~
-~ < ~ (=] -~ < ~ o — - ~ (=] - < ~ o — o3 ~ o -
[=] o O — o O ©O ~- o O o ~ o O (=] - O o O - [=]
~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ —~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ b Y ~ ~ ~ ~ ~
-~ — -~ — — — — -~ -~ - — -~ -~ — — — — - — — -~
o o o o o o o o o o o o o o o o o o o o o

Fig. 4.15: Dindmica poblacional de AVEFA (P: Plantula, VT: Vegetativo Temprano, VA:
Vegetativo Avanzado, RI: Reproductivo Inicial) y factor de competencia (FC) de

S11-CASO Oll
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Respecto del impacto mecanico, tanto S2 como S5 y S6 alcanzan los mejores valores del
indice T (T=5,00), es decir, la ausencia completa de labranzas. De las tres soluciones, se
analizard S5 ya que logra el mejor VA y el peor indice P. Esta, a diferencia de la mayoria
de las otras soluciones del frente de Pareto, establece en los primeros dos afios la
siembra de trigo altamente competitivo en vez de cebada para controlar el periodo de
mayor infestacién. En cuanto al control en barbecho, se propone siempre el uso de
glifosato, mientras que se realizan dos aplicaciones de herbicida postemergente en el
primer y ultimo afio analizado (2014 y 2018). Esta intensidad de aplicaciones explica que
el indice P sea de 2,81, el peor de toda la frontera de Pareto desde el punto de vista del
impacto quimico. Sin embargo, el mayor control postemergente no es suficiente para
impedir el avance de la maleza tal como en el caso anterior ya que, en competencia con
el cultivo, esta alcanza los 60 ind/m? en su mayor pico en 2015 (Fig. 4.16). Esto también
provoca que el rendimiento de los cereales sea menor que en S11, resultando que el VA

sea de 195 USD/ha, un 83% del mejor del frente de Pareto.
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Fig. 4.16: Dinamica poblacional de AVEFA (P: Plantula, VT: Vegetativo Temprano, VA:
Vegetativo Avanzado, RI: Reproductivo Inicial) y factor de competencia (FC) de

S5 - CASO Oll
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En lo que concierne al impacto quimico, S8 posee el maximo indice P ya que no
recomienda control quimico presiembra ni postemergente en ningln afio. Esta solucién
propone realizar labranzas antes de la siembra en todo el horizonte de planeamiento lo
gue, como ya se menciond, conduce a mayores costos que el barbecho quimico y a un
indice T posiblemente inaceptable desde el punto de vista de la erosién del suelo. En
cuanto a la rotacién de cultivos, selecciona cebada en los dos primeros ainos de analisis,
dejando la siembra de trigo para los ciclos con menor competencia con la maleza (2016-
2018), optando por un cultivar estandar con mayor rendimiento potencial. La Fig. 4.17
confirma que esta estrategia es la que peor control presenta del frente de Pareto, ya
que los picos de maleza en sus diferentes estados fenoldgicos son de los mas altos (en
presencia del cultivo, AVEFA alcanza picos de hasta 230 ind/m? en 2015). Esto repercute
directamente en el VA de la actividad siendo, con el 7,4% respecto de la mejor de todas

las soluciones, el mas bajo de la frontera de Pareto.
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Fig. 4.17: Dindmica poblacional de AVEFA (P: Plantula, VT: Vegetativo Temprano, VA:
Vegetativo Avanzado, RI: Reproductivo Inicial) y factor de competencia (FC) de

S8 — CASO Ol
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4.2.3. CASO Ol

Dado que el banco inicial de semillas es muy dificil de determinar y posee una gran
incertidumbre (motivo por el cual se realizé el analisis de escenarios en el Capitulo 2),
en este caso se analiza cudles serian las distintas alternativas propuestas por el PSO-
MINLP frente a una infestacion inicial todavia mayor que la analizada en los casos
anteriores. Las funciones objetivo son las mismas que en el CASO Ol (minimizar -VA,
-indice T e -indice P) y no posee ningln tipo de restricciones, pero la diferencia con los

otros casos radica en que ahora se incrementa el banco inicial de semillas de 2000 a
3500 semillas/m?.

En la Fig. 4.18 se presentan las diecisiete soluciones encontradas por la optimizacion del
CASO Olll en 11,43 h de ejecucidén en el espacio de las tres funciones objetivo analizadas.

Las mismas también se las puede observar en el grafico de la Fig 4.19.
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Fig. 4.18: Frente de Pareto CASO Olll
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La Fig. 4.19 exhibe los VA alcanzados por las distintas soluciones, cuyo promedio es de
148 USD/ha, similares a los del CASO Oll (promedio 143 USD/ha) pero mucho menores
a los del CASO Ol (promedio 195 USD/ha), lo cual permite comprobar que una
infestacidn inicial mayor repercute directamente en el rédito econdmico de la actividad,
independientemente de las estrategias de control adoptadas. Esto sucede porque se
incrementa la cantidad de soluciones que proponen la aplicaciéon de herbicidas
postemergentes (un 78% del total frente al 50% del CASO Ol y al 62,5% del CASO Oll),
siendo que la mitad de las mismas plantean aplicaciones en dos o mas afios, lo que
conlleva a un mayor gasto en control de malezas. A pesar de utilizar mas herbicidas
postemergentes, el indice P resulta mejor que en el caso anterior y un poco peor que
en el CASO Ol, con un promedio de 4,12. Esto se debe a que en este caso se alterna mas
entre glifosato y labranza a la hora de optar por un control presiembra. Por su parte, el
promedio del indice T es de 2,88, apenas mejor que en el CASO Ol, pero peor que en el

CASO Oll.
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En la Tabla 4.3 se detalla el plan agrondmico propuesto por las diferentes soluciones del
frente de Pareto y en el Anexo IV, Tabla AIV.3, las correspondientes fechas de siembray
aplicacion de los controles. Todas ellas plantean una mayor cantidad de siembras de
cebada que de trigo, tal como sucedié en el CASO Ol, debido nuevamente a que la
cebada compite mejor con la maleza, razén por la cual es la opcidn mas elegida cuando
el banco de semillas es mayor. Cabe destacar que seis de las nueve soluciones que
proponen que se siembre trigo, lo recomiendan dentro de los primeros tres anos de
simulacidn (S1, S3, S11, S12, S15 y S16) seleccionando el 50% de ellas trigo estandar y el
otro 50% trigo altamente competitivo. Por otro lado, S4 y S12 presentan dos siembras
de trigo entre 2015 y 2018, ambas sugieren que al menos una de ellas se trate de un
cultivar altamente competitivo. Finalmente, sélo dos soluciones (S8 y S9) proponen la
siembra de trigo estandar sobre el final del horizonte de planeamiento (2017 y 2018

respectivamente).

En cuanto al tipo de control presiembra, cinco soluciones proponen aplicacion de
glifosato la mayoria de los afios (S7, S9, S10, S12 y S16), otras cinco plantean una mayor
realizacion de labranzas en dicho periodo (S1, S2, S3, S5 y S6) y siete establecen un
control presiembra alternando entre glifosato y labranza en una proporcién similar (5S4,
S8, S11, S13, S14, S15 y S17). Dentro de todas las alternativas del frente de Pareto, las
dos que arrojan menor valor de VA son S1 y S5, las cuales se diferencian del resto
principalmente en que realizan una mayor cantidad de labranzas (en cuatro y cinco afios
respectivamente) y ninguna aplicacion de herbicida postemergente. Nuevamente esto
permite comprobar que, si se busca un mayor VA, no es la mejor opcion elegir labranzas
como método de control, aunque si se desea minimizar el impacto ambiental por

herbicidas conviene, al menos, alternar entre ambos métodos.

Por otro lado, sdlo seis de las diciesiete soluciones no realizan un control postemergente
(S1, S5, S9, S10, S11 y S14). Las otras once propuestas, aplican al menos un herbicida en
2014, siendo que el 45% de ellas establece sélo una aplicacién postemergente y el otro
55% entre dos y tres aplicaciones. Es importante destacar que las cuatro soluciones que
mayor VA alcanzan (S13 con 189 USD/ha, S15 con 201 USD/ha, S7 con 250 USD/hay S16
con 254 USD/ha) utilizan herbicidas postemergentes, comprobando que, aunque

aumenten los gastos de control, es mas redituable tener mejor controlada la maleza.
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Tabla 4.3: Resultados del CASO Olll

. . 2014 2015 2016 2017 2018
Sol.. VA indiceIndice Control Control Control Control Control
T ) o Cultivo pg Cultivo pg Cultivo pg Cultivo pg Cultivo pg

Pre. Post. Pre. Post. Pre. Post. Pre. Post. Pre. Post.
S1 56 1,57 4,69 C 267 G - T-AC 354 L - C 264 L - C 272 L - C 267 L -
S2 136 1,57 4,59 C 267 L P C 269 L - C 259 G - C 260 L - C 260 L P
S3 94 1,57 4,64 C 272 L P C 276 L - T-E 340 G - 260 L - C 273 L -
S4 125 2,43 4,28 C 262 G P C 257 L - C 270 L P T-AC 320 L - T-AC 283 G -
S5 60 0,71 5,00 C 269 L - C 263 L - C 258 L - 274 L - C 274 L -
S6 153 0,71 4,95 C 273 L P C 267 L - C 256 L - C 274 L - C 256 L -
S7 250 5,00 3,39 C 274 G P C 274 G - C 253 G - C 267 G - C 260 G -
S8 | 135 2,43 4,24 C 267 G P C 268 L P C 252 G P T-E 373 L - C 273 L -
S9 171 5,00 3,43 C 275 G - C 272 G - C 271 G - C 271 G - T-E 331 G -
sio: 141 4,14 3,75 C 257 G - C 269 G - C 274 G - C 259 G - C 268 L -
S11 126 3,28 4,06 C 274 L - T-AC 348 G - C 262 G - C 271 G - c 258 L -
S12 . 159 4,14 3,66 C 270 G P T-E 378 G - C 271 G P C 261 G - T-AC 276 L -
S13 . 189 2,43 4,23 C 264 L P C 272 G - C 256 G - C 268 L P c 259 L P
S14 116 2,43 4,37 C 265 L - C 268 L - C 269 L - C 272 G - C 258 G -
S15: 201 3,28 4,01 C 279 L P T-E 366 G - C 267 G - C 263 L - C 254 G -
S16. 254 5,00 2,81 T-AC 298 G D C 276 G - C 269 G - C 262 G - C 257 G P
S17: 151 3,28 4,02 C 276 G P C 255 L - C 272 L - C 265 G - C 253 G -
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En este caso también se presentara la dinamica poblacional y el factor de competencia
del cultivo de las estrategias que presentan el mayor VA (S16), indice T (S9) e indice P

(S5).

El mejor VA de 254 USD/ha es alcanzado por S16, cuya dinamica poblacional (Fig. 4.20)
permite observar que, en el periodo de competencia maleza-cultivo (bajo la curva
naranja de FC), se alcanzan picos maximos de AVEFA de 40 ind/m?. Para lograr este
resultado, esta solucidn propone una siembra de trigo el primer afio y cuatro siembras
de cebada en los ultimos cuatro (2015-2018). En 2014 selecciona trigo altamente
competitivo con una alta densidad de siembra (298 semillas/m?) para competir mejor
con la maleza. Como control presiembra determina que todos los afios se aplique
glifosato, lo que provoca que el indice T sea el maximo posible dado que no se emplean
labranzas. A suvez, en 2014 y 2018 se realiza un control postemergente, lo que permite
que los rendimientos de los cultivos sean los mayores en esos afos (datos no
mostrados). En cuanto al indice P, es el peor de todo el frente de Pareto, ya que siempre
se utilizd control quimico. De esta manera, esta estrategia consigue un VA que resulta
ser el 79% de la mejor solucion encontrada en el CASO Ol (512 con 321 USD/ha) con un
indice P que disminuyd al 82,9% de S12-CASO Ol (porque se requirié un control
postermergente adicional), mientras que el indice T es el mismo (igual a 5,00). Esto
demuestra que un aumento en el tamafio del banco de semillas del 75%, afecta la
economia, aunque ésta puede controlarse medianamente a costa de provocar un

mayor impacto ambiental.

Por otro lado, S9 logra el mejor indice T, al igual que S16, con un mejor indice P (22%
mayor que el de S16) y un peor VA (un 67% del de S16). La solucién S9 propone una
siembra de trigo y cuatro de cebada, pero a diferencia de S16, los primeros cuatro afios
de simulacién selecciona cebada y en el Ultimo trigo estandar (2018). A su vez, también
utiliza glifosato como control presiembra, pero difiere con S16 en que no realiza ningun
tipo de control postemergente, por esa razén su indice P es mas alto. En la Fig. 4.21 se
aprecia como el control en este caso es mas deficiente que en S16, ya que la poblacion
de AVEFA llega presentar picos de hasta 260 ind/m? cuando compite con el cereal

(2015), lo cual es mucho mayor que para S16 (Fig. 4.20), conduciendo a un VA inferior.
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Finalmente, S5 es la solucion que posee el mejor valor del indice P que podria
obtenerse. Esta estrategia implementa labranzas todos los afios como control
presiembra, lo que ocasiona que el indice T por erosidon del suelo sea de 0,71, el mas
bajo (peor) de todo el frente de Pareto. Como tampoco se recomiendan aplicaciones
postemergentes, el indice P se mantiene en 5,00, ya que no se uso control quimico en
ningin momento. Esto origina que AVEFA (Fig. 4.22) presente picos de hasta 230 ind/m?
en la competencia cultivo-maleza, lo que denota un control deficiente. Por esta razény
teniendo en cuenta el hecho de que el control mecdnico tiene un costo mas elevado

que el quimico, se logra el en este caso el segundo VA mas bajo del frente de Pareto.

300

-
P VT VA EEER| — FC
r - 1.0
250 - T
=
= ~
E £
- - 08 —
S 200 - [®)
< [
= —
© ©
o i L L L ‘S
= C
T 150 ' : Lo L 06 &
o0 i i 1]
o : 1 Q
€ | T £
(] 3 § o
) ; e 04 o
© 3 - 0.
© 100 4 i | =
: —
= i i 5
% -
£ | | o
(a] : o &L
50 i B L 0.2
I | l!
! I |
0 ! 2! L3 0.0
L] T L) T L) L) T L T -
< b b << ("a] ("a] W 2] (Vo] (V] (T (Ve ~ ~ ~ ~ -] [+] «© -] (2]
- — -~ - - -~ -~ - i — -~ — - — -~ — — - -~ - -
-~ -~ ~ -~ -~ N~ -~ Sy S (Nu ~ 0~ -~ -~ ~ ~ ~ ~ -~
- o3 ~ (=] -~ o4 ~ o L < ~ o -~ < ~ o -~ - ~ o -
o (=] o - o o o ~ o o (=] - o (=] o el o o o ~ o
~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~
-~ — -~ -~ -~ -~ Lol -~ -~ — -~ — Ld -~ -~ - - -~ — -~ -~
o o o o o o o o o o o o o o o o o o o o o

Fig. 4.22: Dindamica poblacional de AVEFA (P: Plantula, VT: Vegetativo Temprano, VA:
Vegetativo Avanzado, RI: Reproductivo Inicial) y factor de competencia (FC) de

S5 - CASO Olll

4.2.4. CASO Olv

Este experimento persigue representar una posible tactica agrondmica que refleje

practicas y objetivos mas aproximados a los habituales. Como la labranza es una técnica
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relativamente poco utilizada en los ultimos tiempos, se decidid incorporar una
restriccidn de igualdad (h,) para obligar al sistema a elegir solo la aplicacidn de glifosato

como método de control presiembra en los cinco afios analizados.

Dado que la labranza no es tenida en cuenta en esta oportunidad, se decidié que en vez
de maximizar los indices P y T, se minimice el indice EIQ. De esta manera, el problema

de optimizacién planteado queda definido segun la Ec. 4.3.

= VA
Min F ? ! 510
2T (4.3)
Sujeto a:
hy = Cantidadqpranzarorar = 0

El frente de Pareto se presenta en la Fig. 4.23 luego de 11,78 h de cdmputo. A diferencia
de los casos anteriores, en esta ocasion la frontera de Pareto se compone sélo de cuatro
soluciones, dado que no se encuentran otras estrategias que provoquen alguna mejoria
en al menos uno de los objetivos. Esto sucede ya que en este caso no se debe decidir
gué tipo de control presiembra se llevara a cabo y, ademas, sélo existen dos funciones

objetivo (en vez de tres) para guiar la busqueda.

En el Anexo IV, Tabla AIV.4, se especifican las fechas de siembra y aplicacion de los
controles. La Tabla 4.4, que detalla cada una de las soluciones del frente de Pareto
alcanzado luego de optimizar el CASO OIV, muestra que, nuevamente, todas las
soluciones proponen la siembra de cebada en una mayor cantidad de afios que de trigo.
Ademas, se vuelve a comprobar que, si se determina sembrar trigo en los primeros
anos, se selecciona un cultivar altamente competitivo para combatir mejor la maleza
(S3), mientras que, si se lo elige para los ultimos afios, se opta por un cultivar estandar

con mayor rendimiento potencial y menor capacidad de competencia (S1y S4).
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Tabla 4.4: Resultados del CASO OIV
2014 2015 2016 2017 2018
Sol. VA EIQ . Control . Control . Control . Control . Control
Cultivo pg Cultivo pg Cultivo pg Cultivo pg Cultivo pg
Pre. Post. Pre. Post. Pre. Post. Pre. Post. Pre. Post.
S1 218 147,61 C 257 G P C 258 G - C 260 G - T-E 310 G - T-E 242 G -
S2 1 210 146,88 C 268 G - C 266 G - C 254 G - C 264 G - C 266 G -
S3 263 161,65| T-AC 385 G D T-AC 301 G - C 254 G - C 262 G - C 272 G -
S4 | 246 148,35 C 266 G P C 266 G P C 253 G - C 261 G - T-E 386 G -
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Asimismo, S4 permite visualizar como una mayor cantidad de aplicaciones de herbicidas
no conduce directamente a obtener el mejor VA (alcanza el 69% del mas alto), pero si
repercute en un mayor impacto ambiental (aunque no el maximo, dado que una
aplicacion de diclofop incide mas en el EIQ que dos de pinoxaden, como se verifica en

el EIQ de S3).

De las cuatro estrategias que brinda el CASO OIV se presentan, a continuacion, la
dindmica poblacional de AVEFA y el factor de competencia de los cultivos de las

soluciones S3 y S2 que son las que logran el mejor VA y menor EIQ respectivamente.

La solucién S3 (Fig. 4.24) propone la siembra de trigo altamente competitivo los
primeros dos afos, mientras que en los ultimos tres opta por cebada. Como control
postemergente solo realiza una aplicacidn el primer afio, el de mayor infestacion. Esta
estrategia controla eficazmente a la maleza, ya que en el periodo de competencia con
el cultivo los picos de densidad se mantienen por debajo de 30 ind/m? (a excepcidn del
2014, donde el pico de 95 ind/m? es intervenido con el diclofop-metil), lo que permite
alcanzar los mejores rendimientos del cultivo a costa de ser la propuesta con mayor

EIQ.
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En cambio, S2 implementa la siembra de cebada en todo el horizonte de planeamiento
y no realiza ningun tipo de control postemergente (Fig. 4.25). La combinacidn de estas
medidas provoca un mayor crecimiento de la maleza, presentando un pico maximo de
255 ind/m? en 2015 y logrando, en general, un control mas deficiente de AVEFA que en
el caso anterior. Esto repercute en el rendimiento del cultivo y el margen bruto de la
actividad, conduciendo al menor VA del frente de Pareto, aunque presentando el

menor impacto ambiental de todas las soluciones halladas.
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Fig. 4.25: Dindmica poblacional de AVEFA (P: Plantula, VT': Vegetativo Temprano, VA:
Vegetativo Avanzado, RI: Reproductivo Inicial) y factor de competencia (FC) de

S2 — CASO OIv



182

CAPITULO 5

CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

5.1. Contribucidn de la tesis y conclusiones generales

Una de las contribuciones principales de esta tesis fue la adaptacién y extensién del modelo
de simulacién agronémico, propuesto por Molinari y col. (2020). El mismo permite estimar
los efectos de diferentes estrategias de control sobre la dindmica poblacional de una maleza
anual (Avena fatua L.) en competencia con cereales de invierno (trigo y cebada) en un plan
de rotaciéon multianual. Por ello, en este trabajo se lo integré en una herramienta de

asistencia a la toma de decisiones relacionadas al Manejo Integrado de Malezas (MIM).

Este modelo, programado originalmente en una planilla de calculo, se implementd en el
lenguaje de programaciéon de cddigo abierto Python. Este cambio de plataforma permitié
lograr aceleraciones del orden de 10x en una ejecucién tipica, resultando un paso
imprescindible para avanzar en la integracién del simulador con algoritmos de optimizacién
y realizar exploraciones exhaustivas del espacio de soluciones en tiempos de cémputo

razonables.

Otra contribucién importante, tendiente a facilitar la integracidon del simulador con
optimizadores, fue programar una relacidon automatica para determinar las distintas fechas

del ciclo del cultivo requeridas como datos de entrada del modelo de simulacién del cereal.

Estas fechas, que antes se tomaban del software CRONOS, ahora se especifican a través de

ecuaciones basadas principalmente en el tiempo térmico acumulado (TTA).

A su vez, se extendieron los moddulos de evaluacion econdmica y de impacto
medioambiental con mas términos e indicadores adicionales a los propuestos

originalmente.
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Especificamente, para estimar el rendimiento econémico se adoptaron dos indicadores: el
margen bruto (MB) y el valor actual (VA). El primero considera el beneficio directo anual
de la actividad y se determina como los ingresos debido a la venta de los cereales, menos
los gastos relacionados con la siembra, cosecha, comercializacién y limpieza de las semillas
del cultivo, asi como con el uso de los distintos métodos de control de malezas. Sin embargo,
dado que la herramienta de simulacidn propuesta permite analizar un horizonte de varios
afos, se considerd necesario cuantificar de qué manera los margenes brutos futuros se
reflejaban en la actualidad, por ello se introdujo el VA. Este indice permite establecer
rapidamente, segln su signo y magnitud, si resulta conveniente o no la adopcién de
estrategias de manejo especificas, constituyendo una herramienta de andlisis fundamental

para la toma de decisiones.

Con respecto al impacto ambiental, si bien existen numerosas formas de medirlo, en esta
tesis se consideraron dos criterios de evaluacion: el Coeficiente de Impacto Ambiental (E1Q)
y los indices de riesgo de herbicidas (P) y de labranzas (T) (Ferraro y col., 2003). El EIQ esta
disefiado Unicamente para cuantificar el impacto de los agroquimicos, siendo la
metodologia mds popular empleada en los estudios agrondmicos. Sin embargo, como su
aplicabilidad es limitada debido a que no refleja los dafios asociados a otras acciones de
control de malezas (como por ejemplo labranzas), se incorporaron los indices de labranza y

de herbicidas mencionados para complementar este analisis.

Con este modelo de simulacién junto con sus moddulos de evaluacién econdmica y
ambiental, se disefiaron cinco casos de estudio representativos de distintos escenarios de
manejo de Avena fatua L. en competencia con trigo y cebada por un horizonte de
planificacion de cinco afios. Las estrategias de MIM analizadas incluyen un uso bajo y alto
de herbicidas en combinacién con medidas culturales y control mecdnico en presiembra

(labranza).

El andlisis de estas cinco estrategias permitié concluir que, en el periodo analizado, el
control postemergente con herbicidas resulté indispensable para lograr resultados
econdmicos razonables, aunque no necesariamente debieron aplicarse todos los afios del

horizonte estudiado. Por otro lado, se comprobd que la realizacién sostenida de labranzas
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como control presiembra provoca riesgos medioambientales inaceptables y, a su vez,
reduce el margen econdmico neto. Los mejores resultados econdmicos y de control de
malezas, con impacto ambiental moderado, se obtuvieron combinando medidas de accién

quimicas y culturales.

Sin embargo, existen muchas mdas combinaciones de los distintos métodos de control que
las de las cinco estrategias propuestas, aun para el sistema bajo estudio. A pesar de que
éste podria considerarse acotado, tanto en nimero de cultivos posibles, medidas de manejo
y extension del horizonte de estudio, se podria llegar a conducir a mejores resultados que

los casos analizados.

Dada entonces la necesidad de explorar de manera sistemdtica un enorme espacio de
posibles estrategias, se desarrolld una implementacién computacional propia de un
algoritmo de optimizacién, con el objetivo de identificar automaticamente aquellas
estrategias mds prometedoras teniendo en cuenta un menor impacto ambiental y/o un
mayor beneficio econémico. Este algoritmo de optimizacion constituye la segunda

contribucidn principal de este proyecto.

La herramienta de optimizacién se basd en un algoritmo estocastico no-lineal, el
optimizador por enjambre de particulas (PSO). Este método se eligié debido a que se han
reportado buenos resultados sobre diversas aplicaciones, es relativamente sencillo de
programar y posee una gran flexibilidad para ser hibridado con otros métodos y extender

sus prestaciones.

Sin embargo, para poder aplicar este optimizador al modelo agronédmico desarrollado, fue
necesario afiadir al PSO original, un tratamiento de restricciones, de variables binarias y de
multiples objetivos. Primero, se incorpord la metodologia basada en “violaciones absolutas

totales” que permite el manejo de restricciones tanto de igualdad como de desigualdad.

Luego, se afiadid una metodologia ad hoc para manipular variables binarias (Angle
Modulation) que sélo agrega cuatros coeficientes al espacio continuo original del problema.
Las variables binarias se emplean para establecer qué cultivo se sembrarg, el tipo de cultivar

y qué método de control se seleccionard a lo largo del horizonte de planeamiento.
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Por ultimo, como se buscaba encontrar las mejores soluciones que cumplieran con dos o
mas criterios, se programad la técnica del frente de Pareto. Esta presenta como resultado un
conjunto de soluciones, donde cada una es mejor que las restantes en al menos uno de los
objetivos analizados. De esta manera, en el caso de MIM, es posible determinar la frontera
de Pareto correspondiente a los objetivos de minimizar el impacto ambiental y maximizar
el beneficio econdmico. En el contexto de MIM, contar con una lista de alternativas se

considera preferible a presentar una Unica solucién “éptima” en algun sentido abstracto.

Si bien todas las metodologias incorporadas al PSO se implementaron para poder resolver
el modelo agrondmico de MIM, es necesario destacar que la herramienta de optimizacion
se credé como de propdsito general. Es decir, la misma también es util para optimizar
cualquier otro modelo mixto-entero no lineal con multiples objetivos, dado que se adoptd
una filosofia de programacién que buscé mantener de manera separada el motor de

busqueda y el modelo de simulacién.

Para testear la metodologia propuesta se optimizaron cuatro escenarios, que difieren entre
si tanto por las funciones objetivo a optimizar como por las restricciones impuestas. En la
mayoria de los casos de estudio, la busqueda prioriza la eleccién de cebada por sobre la de
trigo en gran parte de los afios. Esto se debe a que éste cereal compite mejor con la maleza,
principalmente porque las fechas de siembra de dicho cultivo resultan mas favorables para

el perfil de emergencia de AVEFA en los afos analizados.

En cuanto al control presiembra, muchas soluciones alternan entre la seleccién de glifosato
y labranza, aunque las que mejor VA logran son las que realizan mayormente barbecho
quimico, dado que la labranza reduce el margen de ganancia. A su vez, en lineas generales,
se puede concluir que para obtener un mayor VA se recomienda aplicar, al menos una vez,
algln control postemergente. Sin embargo, las soluciones reportadas suelen ser muy
variadas entre si, brindando la posibilidad al usuario de optar por aquella que considere mas
conveniente en su momento, ya sea priorizando la rentabilidad de la actividad, un menor

impacto ambiental o una solucién de compromiso entre ambos criterios.
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En conclusion, el optimizador desarrollado aplicado sobre el modelo agroecondmico
constituye la base de una herramienta para guiar el complejo proceso de toma de
decisiones de la actividad agricola. Este sistema permite establecer el mejor esquema de
rotacion de cultivos y de tratamientos para combatir la maleza en funcién de la rentabilidad
econdmica y el impacto medioambiental. Asimismo, se proporcionan las fechas de siembra
y de aplicacién dado que se emplea un modelo de emergencia de la maleza a campo como
funcion de las variables climaticas esenciales (temperatura ambiente y precipitaciones). Si
bien estas variables poseen una gran incertidumbre, especialmente en estudios que
involucran meses o afios, la discretizacion diaria de la linea del tiempo permite, en teoria,
realizar estudios sumamente detallados posibilitando hacer uso de la abundante cantidad

de datos histdricos meteorolégicos disponibles.

Finalmente, la implementacion de la herramienta en un lenguaje de software libre implica
una gran ventaja a la hora de realizar actividades de transferencia, frente a alternativas que
requieran el pago de una licencia comercial. Respecto a este punto, actualmente existe una
version del modelo disponible en un sitio de internet publico® que cuenta con dos médulos.
Uno de ellos permite establecer el prondstico de la maleza, el cual predice la emergencia
de las principales malezas del sudoeste bonaerense (Avena fatua L., Lolium multiflorum y
Vicia villosa). En cambio, el otro predice la interaccién entre trigo y Avena fatua L.,
estimando el impacto de una estrategia de control quimico en barbecho establecida para
un horizonte de planeamiento de un afio, permitiendo observar en un gréfico la evolucién
de los distintos estados fenoldgicos de la maleza, asi como también el area foliar del cultivo

(TPLA).

5.2. Trabajo Futuro

A medida que se realizaba esta tesis se identificaron varios aspectos interesantes para

desarrollar y profundizar que podrian extender las prestaciones de la herramienta creada.

Lhttp://pronostico-malezas.frbb.utn.edu.ar/
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Desde el punto de vista del simulador se prevé la incorporacion de:
Nuevos cultivos

El desarrollo del modelo se planteé de la manera mas general posible para poder
afiadir también cultivos de verano como maiz, soja y girasol, ya que de esa manera
se realizaria un uso mas intensivo del suelo durante todo el ciclo agronémico tal
como sucede en zonas menos aridas que en el sector de Bordenave, como por

ejemplo en el centro de la Pcia. de Buenos Aires (Tres Arroyos, Olavarria-Azul).

Nuevas malezas
En cuanto a las malezas, también seria significativo poder simular otras muy
perjudiciales, como lo es por ejemplo el raigras (Lolium multiflorum) que, ademas,
estd presentando resistencia a herbicidas.

*  Nuevos métodos de control de malezas
Dado que como método de control no quimicos solo se consideré labranzas en
barbecho, si se tuvieran en cuentan otras formas de disminuir la poblacién de
malezas existirian mas posibilidades de seleccionar otras estrategias que reduzcan
la potencial aparicién de resistencia a herbicidas. Ejemplos de estas alternativas
serian el empleo de cultivos de cobertura, y el pastoreo de animales.

Una forma de simular la resistencia de las malezas a los controles quimicos

La resistencia de las malezas a los agroquimicos afecta considerablemente a las
estrategias de manejo de malezas y a la rentabilidad de la actividad, es importante
poder representarla en el modelo, ya que es un tema que cada vez estd cobrando
mas importancia debido a los efectos negativos que ocasiona. Una posibilidad es
modelar dos poblaciones coexistentes de la misma especie, una susceptible y una
resistente a los herbicidas. Simulaciones por periodos de varios afios permitirian
investigar la evolucién de cada una de las poblaciones y cuantificar la dinamica de

instalacion de la variante resistente.

Una representacion del estado del suelo
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El suelo se ve afectado por la presencia de las malezas y los cultivos, ya que utilizan
sus recursos (tales como agua y nutrientes) para poder desarrollarse. Ademas, el uso
de ciertos métodos de control, como la labranza, provocan perturbaciones en las
propiedades del suelo. Todos estos factores afectan finalmente al rendimiento del
cultivo y a una adecuada seleccién del método de control. Por estos motivos, en
trabajos futuros es importante considerar el modelado de la interaccién del suelo

con las estrategias de MIM que se podrian realizar.
Incorporacion de incertidumbre

La mayoria de los parametros del modelo poseen una significativa incertidumbre,
en especial si se considera que se estan simulando periodos de varios afios. Tal es el
caso, por ejemplo, de los parametros climaticos y los relacionados con el médulo
econdmico (precios y costos). En primer lugar, deberia identificarse mediante un
analisis de sensibilidad global del modelo agrondmico los mas influyentes en las
variables de salida. A continuacidn, deberia plantearse un problema de optimizacion

bajo incertidumbre paramétrica para investigar el espacio de MIM.

Por otro lado, desde la perspectiva del optimizador, se identific6 como una opcion

interesante:

Acelerar el algoritmo de optimizacion

Considerando el elevado tiempo de ejecucidon reportado en los casos de
optimizacién analizados (mayor a 11 horas), se considera la posibilidad de acelerar
los tiempos de cdmputo de este algoritmo. Para ello, existen diversas herramientas
o metodologias que podrian utilizarse. Una opcién podria ser la libreria JAX. Esta
aplicaciéon permite acelerar las funciones de Python y NumPy mediante la
compilaciéon “just in time” y la paralelizacién automatica. De esta manera se puede
obtener un mejor rendimiento del algoritmo sin tener que salir de Python, lo que la

vuelve una opcién muy atractiva para aplicar.

Por ultimo, en cuanto a la transferencia de la herramienta al medio productivo, se considera

la posibilidad de:
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Extender las prestaciones del simulador en linea

El médulo de interaccién maleza-cultivo actualmente en linea® presenta sélo una
estrategia de MIM fija a lo largo de una Unica temporada, con actualizacidn diaria
del prondstico meteoroldgico y presentando solo las variables agrondmicas. En el
futuro se prevé ampliar su alcance permitiendo que el usuario pueda simular la
estrategia de su interés. Asimismo, se procurard incorporar los médulos econémico

y medioambiental y mostrar los resultados de una manera amigable e intuitiva.
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Anexo |I: Nomenclatura y parametrizacion del modelo cultivo-maleza

Tabla Al.1: Parametros del cultivo

Parametro Unidades Descripcion
Precioyenta pyitivo USD/ton  Precio de venta del cultivo.
Gastos de siembra del cultivo: representa el costo de compra de la semilla, de su siembra y del
Gastosg USD/ha fertilizante aplicado. Se considera un gasto fijo que sélo varia de acuerdo al cultivo seleccionado
y a la densidad de siembra.
. 0 Porcentaje correspondiente a gastos de cosecha y comercializacién del cultivo. Varia de acuerdo
Porcentajeggstos % . .
ce al tipo de cultivo cosechado.
o Tiempo térmico de madurez fisioldgica: grados térmicos acumulados necesarios para que el
TTMF1tiv0 C . o e
cultivo alcance la madurez fisioldgica.
, Densidad de siembra estandar: es la densidad de siembra comunmente utilizada en la region de
DSE_..itivo plantas/m

Acultivo y Kcultivo

SC_E_PCCcultivo

estudio.

Pardmetros de pérdida de rendimiento del cultivo con la maleza: Componen la ecuacidén para
estimar el rendimiento del cultivo en competencia con la maleza.

Susceptibilidad del cultivo a la maleza entre la fecha de emergencia y de inicio del periodo critico
del cultivo (PCC): representa el grado en que el cultivo es afectado por la maleza en ese periodo.
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Tabla Al.1 (continuacion): Parametros del cultivo

Parametro Unidades Descripcion
Susceptibilidad del cultivo a la maleza a partir del comienzo y hasta el final del periodo critico
SC_PClautivo i del cultivo (PCC): re [ i
: representa el grado en que el cultivo es afectado por la maleza en ese periodo.
Susceptibilidad del cultivo a la maleza desde el fin del periodo critico del cultivo (PCC) y hasta la
SC_PCC_MF_1tiv0 - fecha de madurez fisioldgica del cultivo: representa el grado en que el cultivo es afectado por la
maleza en ese periodo.
Tabla Al.2: Pardmetros de la maleza
Parametro Unidades Descripcion
TTA o Tiempo térmico acumulado para alcanzar cada estado fenoldgico: representa los grados dia
EF acumulados que requiere la planta para alcanzar cada estado fenoldgico.
Capacidad de porte del agroecosistema: es la maxima cantidad de individuos de la misma especie
CAmax ind./m? que pueden coexistir antes que la competencia intraespecifica controle el crecimiento de la
maleza.
Factor de competencia ponderada para cada estado fenoldgico de la maleza: determina la
F Pgr - magnitud de la competencia que ejerce la maleza de un dado estado fenoldgico en relacién con
el resto de ellos.
b Representa las pérdidas de semillas por predacién en el periodo comprendido entre la cosecha

de un cultivo y la siembra del siguiente cultivo (barbecho).
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Tabla Al.2 (continuacién): Parametros de la maleza

Parametro Unidades Descripcion
ld - Representa las pérdidas de semillas por dispersion.
sm - Representa las pérdidas de semillas por mortalidad natural.
qlt] % Representa el porcentaje del banco de semillas del afio t de las semillas que son quiescentes.
Feccont Sem./ind. Fecundidad de la cohorte 1.
Feccon, Sem./ind. Fecundidad de la cohorte 2.
Prod.Sem,;, Sem./ind. Produccién maxima de semillas de maleza.

Tabla Al.3: Parametros de los métodos de control

Parametro Unidades Descripcion
Nombre ontrol - Nombre del método de control.
Precio ontrol USD/Lo kg Precio del método de control.
Costogpiic USD/ha Costo de aplicacién del método de control.
Controlgg % Eficiencia en el control de cada estado fenolégico de la maleza.
Residualidad Dias Duracién del efecto residual sobre plantulas.




203

Tabla Al.3 (continuacién): Parametros de los métodos de control

Parametro Unidades Descripcion
. Concentracion del ingrediente activo del herbicida. Suelen estar especificados en el
ia % . .
marbete o etiqueta de cada herbicida.

) Aplicaciones de un método de control por hectdrea. Suelen estar especificados en el
Aplicuc Lokg/ha marbete o etiqueta de cada herbicida.
EI0, i Coeficiente de impacto ambiental de cada ingrediente activo presente en el

ta herbicida (establecidos en 1).
STU - Cantidad de rastrojo restante luego de la labranza.
STA - Estabilidad de los agregados del suelo.
LCC - Clase de capacidad del suelo.
LDsq, mg ia/1000g rata Dosis letal oral aguda para 50 ratas.
LDsg, mg ia/abeja Dosis letal oral aguda para 50 abejas.

L https://nysipm.cornell.edu/eiq/list-pesticide-active-ingredient-eig-values/
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Tabla Al.4: Datos de Trigo y Cebada

Trigo Cebada
Precioyenta qyitivo [USD/ton] 185 150
Porcentajegustos,. [%] 30 25
TTMF ayitivo [°C] 2260 1727
DSE itivo [plantas/m?] 200 250
Acuttivo 100 1
Keuitivo 5 2
SC_E_PCC.yitivo 1 1
SCrec cultivo > >
SC_PCC_MF .y tivo 1 1

Tabla Al.5: Datos de Avena Fatua L.

Avena Fatua L.

TTApiantuia [°C] 70

TTAyeg. Temprano [°Cl 280
TTAyeg. avanzado [°C] 400
TTAgep. miciar [°C] 300
CA sy lind/m?] 250
FPpiantula 0.15
FPyeg remprano 0.30
FPyeqy. avanzado 0.60
FPrep. micial 1.00

b 0.2075
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Tabla Al.5 (continuacidn): Datos de Avena Fatua L.

Avena Fatua L.

ld 0.6700
sm 0.0732
qt —1] 0.70
q[t — 2] 0.20
q[t — 3] 0.10
Feccop,[Sem/ind] 187.16
Feceop,[Sem/ind] 19.28
Prod.Sem, s, [Sem/ind] 14500

Tabla Al.6: Datos de los métodos de control de malezas

Método Labranza Glifosato Pinoxaden Diclofop
Controlpisntuia [%] 100 99 100 100
Controlyeg. Temprano [%] 100 99 90 90
Controlyeg. avanzado (%] 100 99 70 70
Controlgep. micial [%] 100 50 20 20
Precio [USD/L o kg] 0.90 4 42 26.05
Costogpic [USD/ha] 10
EIQ;, 0 15.30 15.30 26
ia [%] 0 48 6 28

Dosis [L o kg/ha] 44.50 2 0.80 2
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Tabla Al.6 (continuacion): Datos de los métodos de control de malezas

Método Labranza Glifosato Pinoxaden Diclofop
STU 0.1 - - -
STA 0.2 - - -
LCC v - - -
LDs, [mg ia /1000 g rata] - 2000 3000 512

LDsg,[mg ia/abejal - 200 100 131
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Tabla Al.7: Parametros propios del caso a simular

Parametro Unidades Descripcion
Fechanicial dia/mes/afio Fecha inicial de simulacion.
TiempOosimuiacion anos Tiempo de simulacion.
Rotacion ytivos - Esquema de rotacion de los cultivos: se debe especificar el cultivo que se siembra cada afio.
FechAgiembra,isive dia/mes/afio Fecha siembra cultivo: es determinada por el usuario, segun el caso que desea simular.
DAC uitivo plantas/m?  Densidad actual de siembra: es la densidad con la que se siembra el cultivo.
Mdxima pérdida de rendimiento del cultivo por malezas: representa el porcentaje de
MPRM 1tiv0 - . . .
cosecha del cultivo que puede perderse debido a una alta competencia de malezas.
Rendimiento potencial del cultivo: es el rendimiento mdximo que podria alcanzar el cultivo
RP_itivo ton/ha bajo condiciones dptimas de todos los factores de la produccion. Este dato es especifico de
cada cultivo y varia de acuerdo a su competitividad.
Banco inicial de semillas de malezas: representa la infestacidn inicial de semillas de malezas
BSinicial Sem/ha por hectarea en donde se realizara la simulacion del crecimiento de un cultivo en
competencia con una maleza.
Area foliar mdxima del cultivo: total de area de hoja presente por unidad de area de cultivo.
2, 2 TPLA caracteriza una canopia (conjunto verde de la planta) en un agroecosistema, siendo
TPLAméxcultivo m /m

clave en el analisis del crecimiento de los cultivos, su productividad, el uso del agua, el
manejo de las malezas y de las enfermedades.
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Tabla Al.7 (continuacién): Parametros propios del caso a simular

Parametro Unidades Descripcion
Controles de maleza aplicados: nombres de los controles de maleza que se aplicaron en la
Control,aieza - . .
simulacion.
Fecha ontrol dia/mes/afio  Fecha de aplicacion de los controles de maleza.
Porcentaje de semillas de maleza levantadas en la cosecha: cantidad de semillas de maleza
%Semcocec % ; . . .
gue son cosechadas junto con el cultivo con respecto al total de semillas producidas.
Porcentaje de Semillas de maleza con el cultivo cosechado: cantidad de semillas que
%Sem,q,, % contintan con el cultivo con respecto a las que ingresaron a la cosechadora, luego del
zarandeo que realiza la propia cosechadora.
Costo de zarandeo: costo por zarandear la muestra de semillas y grano luego de la cosecha.
Costo,,, USD/zar , . (5
Segun la Acondicionadora de Cereales Bahia?) es de 5 USD /zarandeo.
Costorimpieza USD /ton Costo fijo de limpieza del grano: segin INTA3, para trigo y cebada es de 1708.69 S/ton.

Tmin/ Tméx'Tmedia y

o °C,mm
Precipitaciones

Prondstico (o registro histdrico) del estado del tiempo: se debe proveer el registro
meteoroldgico o el prondstico diario de las temperaturas minimas (T, ), maximas (Tpax)
y medias (Tyeqiq), asi como las precipitaciones. Con esta informacion se estima la
emergencia diaria y se calculan los Grados Dia acumulados necesarios para monitorear el
pasaje entre estados fenoldgicos de la maleza.

2 http://www.acbsa.com.ar/documentos/Tarifario_ACBsa.pdf
3 https://inta.gob.ar/servicios/limpieza-de-semillas
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Anexo lI: Modelos de simulacion de los cultivos y la maleza

All.1 Modelo de simulacion del cultivo

El modelo de simulacién de cultivos posee una discretizacién diaria del horizonte de
planeamiento, es decir, se realiza un seguimiento dia a dia de la evolucidn de las principales
variables que lo representan. En primer lugar, se calcula el tiempo térmico acumulado
(TTA) (Ec. All.1a) a partir de los grados térmicos diarios (GD). Se utiliza la definiciéon habitual
GD que se corresponde con la temperatura media de cada dia (Ec. All.1b). Las temperaturas
diarias las debe proveer el usuario a lo largo de todo el periodo de simulacién que desee

analizar, ya sea a través de registros histdricos o predicciones meteoroldgicas.

dia
TTA[dia] = ) GD, (All.1a)
d=1

donde TTA[dia] es el tiempo térmico acumulado en [°C] hasta ese dia; GD, representa los
grados térmicos diarios en [°C] del dia d y dia se refiere al dia actual de la fecha de

simulacion.

Troes — o
GD, = -T%d __mind (All.1b)

donde Tipax ; €s la temperatura maxima en [°C] del dia d y Ty, la temperatura minima en

[°C] del dia d.
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El tiempo térmico acumulado permite establecer el area foliar total de la planta (TPLA).
Esta variable representa la cantidad de superficie de las hojas (m?) que se encuentra en una
determinada superficie de terreno (m?) (Aguirre-Salado y col., 2011). El TPLA es un buen
indicador del desarrollo y la salud de los cultivos (Labbafiy col. 2019), y puede emplearselo

para cuantificar la competencia del cultivo sobre la maleza.

Para el cdlculo de TPLA se emplean las correlaciones propuestas en Molinari y col. (2020)
para trigo y cebada (Ecs. All.2a y All.2b). Ambas ecuaciones plantean que, si la fecha actual
se encuentra entre la fecha de emergencia y la de madurez fisioldgica del cultivo, el area
foliar total de la planta sera funcion del tiempo térmico acumulado hasta esa fecha, pero si

esta fuera de ese periodo, TPLA serd igual a cero.

Para todo d en (1, tiempogimuiacion):
Si Fecha[d] = Fech@gmergenciargco Y Fechald] < Fechayp,pco-
SiTTA[d] < 1116:
TPLArpicold] = 0.11380003714<TT4ldia]
Si 1116 < TTA[d] < 2260: (All.2a)
TPLArgigold] = 0.0812 * TTA[dia] + 5.02 * 107> x TTA[d]?
—1.07 » 1078 « TTA[d]?
Sino:

TPLATRigold] =0

Para todo d en (1, tiemposimuiacion):

Si Fechal[d] = FeChaEmergenCiaCEBADA y Fecha[d] < Fechayr .p,pa: (All.2b)

SiTTA[d] < 870:
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TPLAcppapald] = 0.02¢00054TTAld]
Si 870 < TTA[d] < 1480:
TPLAcgpapald] = 0.336 — 7.51 « 10~* * TTA[d]
+ 1.15 % 107 x TTA[d]?
Sino:

TP LACEBADA [d] =0

donde Fechagmergenciacyrive €5 1@ fecha de emergencia del cultivo [dia/mes/afo];
Fechayr,,,mvo €S 12 fecha de madurez fisioldgica del cultivo [dia/mes/afio]; y TPLA[d]

es el drea foliar total de la planta hasta el dia d expresado en [m?/m?].

Luego, con el dato de TPLA, es posible precisar el factor de competencia diaria del cultivo
sobre la maleza (FC) segun la Ec. All.3. Este factor indica el grado en que el cultivo permite
el avance o crecimiento de la maleza en su presencia, influyendo en la competencia
interespecifica generada entre estas dos especies (la cual se explicara con mas detalle en
el modelo de simulacién de maleza de la siguiente seccion). Su valor puede variar entre 0 y
1, cuando FC es igual a cero no existe competencia, en cambio, cuando FC es igual a uno,

la competencia ejercida es la maxima.

Para todo d en (1, tiempOosimuiacion):

_ (TPLA[d]/TPLAy4y) * DAC (All.3)

DSE

FC[d]

donde F(C[d] el factor de competencia diaria del cultivo sobre la maleza; TPLA,,1, €s el area
foliar maxima del cultivo [m?/m?]; DAC es densidad actual de siembra del cultivo

[plantas/m?] y DSE es la densidad de siembra estandar [plantas/m?].
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Adicionalmente, se calcula la susceptibilidad del cultivo a la competencia (SC) de acuerdo a
su estado de desarrollo en cada momento (Ec. All.4). La susceptibilidad del cultivo a la
competencia interespecifica (con otra especie) se evalua desde su emergencia y hasta el
inicio de su madurez fisioldgica, siendo mas importante el efecto durante el periodo critico

de competencia de la maleza con el cultivo (PCC).

Para todo d en (1, tiempogimuiacion):
Si Fecha[d] = Fechagmergenciacyirvo ¥ Fechald] < Fechamiciopccoyirmo:
SC[d] = SC—E—PCCCULTIVO * FC[d]

Si Fechal[d] = Fechamiciopcceyyrivo ¥ Fechald] < Fecharimpccoyirvo:
(All.4)

SC[d] = SC_PCCcyirivo

Si Fechald] = Fechaginpccoyprivo ¥ Fechald] < Fechayp o
SC[d] = SC_PCC_MFyirivo

Sino:

SC[d] =0

donde Fechagmergenciacy,rive €5 12 fecha de emergencia del cultivo [dia/mes/afo];
Fechamiciorccoyirvo Y FeCh@rinpccoyirvo €5 1@ fecha de inicio y fin de PCC
respectivamente [dia/mes/afio]; Fechayr,,, ..., €S a fecha de madurez fisioldgica del
cultivo [dia/mes/aio]; SC[d] es la susceptibilidad del cultivo a la competencia
interespecifica con otra especie en el dia d; FC[d] el factor de competencia del cultivo sobre
la maleza en el dia d; SC_E_PCCcyirivo, SC_PCCcyrrivo Y SC_PCC_MFcyirivo Son los
factores de peso asociados al periodo entre la emergencia y el inicio del PCC, durante el

PCC y entre el fin del PCC y el inicio de la madurez del cultivo respectivamente.
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Por ultimo, al finalizar la campafia anual, se estima el rendimiento esperado del cultivo (RC)
a través de la Ec. All.5 propuesta por Panell y col. (2004) y adoptada por Molinari y col.
(2020).

DSE+A DAC
DSE A+DAC+K+*DM|afio]

RC[afio] = | « MPRM + (1 = MPRM)| % RPyeiwo (AILS)

donde RC[afio] es el rendimiento del cultivo calculado anualmente [t/ha]; DAC es la
densidad actual de siembra [plantas/m?]; DSE es la densidad de siembra estandar
[plantas/m?]; MPRM méxima pérdida de rendimiento por malezas [%]; DM es la densidad
de malezas [ind./m?]; Ay K constantes de la pérdida del rendimiento del cultivo y

RP_.,1tivo representa el rendimiento potencial del cultivo [t/hal.
All.2 Modelo de simulacion de la maleza

A continuacidn, se explica cada una de las etapas principales en el ciclo de vida de la maleza:

1) Banco de Semillas (BS): representa el conjunto de semillas en el banco del suelo,
conformando y manteniendo la poblacién de malezas. Se determina anualmente (Ec. All.6)
en base al ingreso por la produccién de semillas de los individuos que alcanzaron el estado
reproductivo avanzado en los tres afios anteriores. El banco de semillas considera sdlo la
proporcidén de semillas que podrian germinar bajo las condiciones ambientales éptimas
(semillas quiescentes o sin dormicidn). Las mismas varian segun el tiempo transcurrido
desde la dispersidn primaria: si se produce una cierta cantidad de semillas en un afo, al
siguiente afio germinara un porcentaje relativamente elevado, al afio siguiente lo hara una
proporcién menor y en el tercero solo una pequeiia fraccién. También se tienen en cuenta
los egresos por factores bidticos y debido a la longevidad de las semillas, esto es: las

pérdidas de semillas por predacién al barbecho, por dispersién y por mortalidad natural.
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El calculo del BS permite estimar el riesgo de infestacidon en los siguientes afios. Ademas, la
porcién del banco de semillas que se encuentre quiescente en el afio simulado, determina

la emergencia diaria de los individuos para dicho afio.

BS[afio] = Z_l (Prodsemlafio] * (1 — 1b) = (1 — Id) * q[t] * (1 + sm+t))  (AlL6)

t=-3

donde BS[afio] es el banco de semillas de cada afio [semillas/m?]; Prod.n,[afio] es la
produccién de semillas al final del ciclo [semillas/m?]; Ib son las pérdidas de semillas por
predacion en el periodo comprendido entre la cosecha de un cultivo y la siembra del
siguiente cultivo (barbecho); Id son las pérdidas de semillas por dispersion; sm son las
pérdida de semillas por mortalidad natural; q[t] representa las semillas quiescentes en el

afiot () y t es el afo que varia entre los tres afios previos hasta el afio actual del calculo.

2) Dindmica poblacional de la maleza: Se simula a partir de cohortes (o generaciones)
diarias. El tiempo térmico acumulado (TTA) define el estado fenoldgico en que se encuentra

la maleza. En el modelo se consideran cinco estados fenolégicos:

i. Pldntula (P): La cantidad de individuos en esta fase depende de la emergencia diaria
gue se establece a partir de la multiplicacién de la tasa de emergencia (estimada
para cada dia a partir de un modelo adecuado) por el banco de semillas quiescentes
del afio simulado (Ec. All.). En este estudio se emplea el modelo de redes
neuronales desarrollado en Chantre y col. (2012) para calcular la tasa de
emergencia. En este estado fenolégico influye la competencia interespecifica. La
misma representa el efecto competitivo del cultivo sobre la maleza y se calcula
teniendo en cuenta la cantidad de individuos que ingresan a esta etapa por el factor
de competencia determinado por la simulacién del cultivo (calculo detallado mas

adelante).
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Emergencialdia][afio] = tasacmergencialdial[afio] * BS[afio] (All.7)

donde Emergencialdia] es la emergencia diaria de la semilla en ese afio
lindividuos /m?]; tasAemergencia €S la tasa de emergencia diaria del afio de
simulacion en ese afio [individuos/semillas] y BS[afio] es el banco de semillas

de malezas quiescentes en ese afio [semillas/m?].

ii. Vegetativo Temprano (VT): Esta fase se alcanza cuando se logra una acumulacién

de grados dia igual a 702Cd a partir del estado anterior.

iii. Vegetativo Avanzado (VA). Este estado incide en la competencia intra e
interespecifica. Su aparicion se debe a la superacion de una acumulacién de grados

dias igual a 2809Cd a partir del estado anterior.

iv. Reproductivo Inicial (RI): Posee una capacidad competitiva importante en la
competencia intra e interespecifica. Esta fase se inicia cuando la acumulacién de

grados dias es igual a 4002Cd a partir del estado anterior.

v. Reproductivo Avanzado (RA): Su capacidad competitiva es poco significativa en
comparacion con los dos estados previos porque los individuos comienzan a
envejecer (proceso de senescencia). Este estado surge cuando la acumulacién de

grados dias es igual a 3009C a partir del estado anterior.

El ingreso de individuos al préoximo estado no sélo depende del tiempo térmico acumulado,
sino que también se ve influenciado por la competencia intraespecifica (Comp;ntrgesp)- Esta
es la presidn que ejerce cada planta de maleza sobre los individuos de la misma especie y
se calcula como la cantidad de individuos totales existentes en cada estado fenoldgico por

un factor de ponderacién correspondiente a cada estado fenolégico especifico (Ec. All.9).

Si EF = ([P],[VT], [VA], [RI]):
dia (AI1.8)

Competintraesp [EF] [dia] = < Acumindividuos[EF][d—l] * FP[EF]>

d=1
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donde EF representa el estado fenoldgico de la maleza (P: plantula, VT: vegetativo
temprano, VA: vegetativo avanzado, RI: reproductivo inicial); Competinsyqesp [EF][dia] es
la competencia intraespecifica de cada estado fenolédgico cada dia [individuos/m?];
AcuMingiviauos[er][d—1] €S la cantidad acumulada de individuos en cada estado fenoldgico
EF en el dia previo al dia actual de simulacién [individuos /m?] y el FP[EF] es el factor de

ponderacion de cada EF.

El ingreso de individuos a cada EF (Ec. All.9) ocurre si la competencia intra-especifica es
menor que la capacidad ambiental maxima (CA,,;,). Esta representa el nimero de
individuos maximo de cada EF que soporta el agroecosistema y, por ende, condiciona la

cantidad de plantas que pasa al siguiente estado.

Finalmente, la cantidad de individuos en un determinado estado fenoldgico va a depender
de la cantidad de individuos eliminados por las diferentes acciones de control de malezas
que se vayan implementando a lo largo de la temporada (aplicacion de herbicidas,
labranzas, etc.). Cada una de estas acciones de control se cuantifican por medio de un valor
de efectividad asociado a cada EF segun el método de control especifico (Control[EF]),

eliminando las cohortes diarias que resultan susceptibles a la accién implementada.

El ingreso al estado de plantulas se calcula diferente al resto, debido a que se tiene en

cuenta las semillas del banco que emergieron (Emergencia).

Si Compintraesp [EF] [dia] < CAméx:
Ingresomaiviauos [Plldia] = Emergencia[dia](1 — Control[P][dia])
SLEF = ([VT],[VA], [RI], [RAD):
(Al1.9)
Ingresopgiviauos [EF1[dia]l = Pasaje[EF — EF + 1][dia]
—Control[EF]

Sino:
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Ingresoindividuos[EF] [dl’a] =0

donde CompintraespEF][dia] es la competencia intraespecifica diaria de cada estado
fenolégico [individuos /m?]; C A s la capacidad ambiental maxima [individuos/m?];
Ingresoiaiviauos|[EF][dia] es el ingreso de individuos a cada estado fenoldgico;
Emergencialdia] es la emergencia diaria de la semilla [individuos/m?];
Control[EF][dia] es la efectividad del método de control sobre cada EF; Pasaje[EF —

EF + 1] pasaje de un estado fenolégico de la maleza al siguiente [individuos /m?].

A partir de un balance es posible entonces establecer la acumulacién de individuos que se
encuentran en cada estado fenoldgico (Acum;,giviauos |EF 1[dia]). Esta cantidad se estima
en base a los individuos que ya se encontraban en ese EF, mas los nuevos individuos que
ingresan a dicho estado y restando las cohortes afectadas por el control implementado (si
hubiera) y los individuos que cumplieron las condiciones para continuar hacia el préximo
EF (Ec. All.10). En particular, sélo en el caso del estado plantula, se debe tener en cuenta
también una disminucidn en la cantidad de individuos debido a la competencia
interespecifica mencionada anteriormente. Asimismo, para los individuos que se
encuentran en el estado reproductivo avanzado solo se tiene en cuenta los que ya se

encontraban en dicho estado sumados a los que acaban de ingresar.

Acuminaiviauos[Plldia] = Acuminaiiauos[Plldia — 1]
+Ingresoaiviauos[Plldial
— AcuMipgiviauos | P][dia — 1] X Control[P][dia]
—Pasaje[P — VT][dia] (Al1.10)
— FCldia] x Ingresoingiviauos[Plldia]
Competencia interespecifica

Si EF = ([VT],[VA], [RI]):
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AcuMingiviauos[EF][dia]l = Acuminaiviauos[EF][dia — 1]
+ Ingresoaiviauos [EF] [dial
— Pasaje[EF — EF + 1][dia]
—AcuMingiviauos[EF][dia — 1]
* Control[EF][dia]
AcuMingiviauos[RAl[dia] = Acumpqiviquos[RA][dia — 1]

+Ingresoindividuos [RA] [dia]

donde Acum;,giviauos| EF]ldia] es la cantidad de individuos acumuladas en cada EF;
Ingresoiaiviauos |[EF1[dia] es el ingreso de individuos a cada estado fenolégico; FC[d] es
el factor de competencia diaria del cultivo sobre la maleza; Control[EF][dia] es la
efectividad del método de control sobre cada EF; Pasaje[EF — EF + 1] es el pasaje de

un estado fenoldgico de la maleza al siguiente [individuos /m?].

Una vez establecida la cantidad de individuos en cada estado fenoldgico cada dia del
horizonte de simulacion, se puede prever la cantidad presente en el fin del ciclo. Con esta
distribucién poblacional es posible calcular una “densidad ponderada” (DM) segun la Ec.
All.11. Esta densidad, que resulta de la sumatoria de individuos en cada estado fenoldgico
ponderada por el efecto competitivo interespecifico de cada estado y por la susceptibilidad
del cultivo a la competencia, es la que se emplea para calcular la pérdida de rendimiento

del cultivo (Ec. All.5).

Zg‘igsziomles(Acumindividuos [EF] [dia] * FP [EF] * SC[dI'a])

dlaMF - dlaEmergencia

DM]|aio] = (ANl.11)
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DM][afio] es la densidad de malezas anual ponderada [individuos/m?|;
Acumi,giviauos|[EF][dia] es la cantidad de individuos acumulados en cada EF (P:
plantula, VT: vegetativo temprano, VA: vegetativo avanzado, RI: reproductivo inicial);
FP[EF] es el factor competitivo ponderado de cada EF; PCC[dia] factor de ponderacién
diario del periodo critico de competencia de la maleza con el cultivo; diayp dia juliano
en que el cultivo alcanza la madurez fisioldgica [dia] y diagmergencia dia juliano en que

emerge el cultivo [dia].

3) Produccion de Semillas (Prodg,.,,): es un parametro que permite estimar la cantidad de
semillas de maleza que se produciran al final del ciclo. Se calcula anualmente como la suma
de la cantidad de individuos en estado Reproductivo Avanzado antes del PCC (cohorte;) y
después del PCC (cohorte,) multiplicados por la fecundidad correspondiente a cada
cohorte segun la Ec. All.12. Se representa como un porcentaje de la produccién de semillas

maxima del banco que se considera.

cohortes[afio] * Fecony + cohorte,[afio] * Feccon, 100 (Al12)
* .

PrOdsem[aﬁO] = Prod.Sem,, -
. max

donde Prod,,,|afio] es el porcentaje de la produccién de semillas maximas de cada afio
[%]; cohorte, es la cantidad de individuos en estado Reproductivo Avanzado antes del PCC
linvididuos /m?]; cohorte, es la cantidad de individuos en estado Reproductivo Avanzado
después del PCC [individuos/m?]; Feceon, es la fecundidad de la cohorte 1
[semillas/individuos]; Fec.,p, es la fecundidad de la cohorte 2 [semillas/individuos]

y Prod.Semy,;, es la produccion maxima de semillas de maleza [semillas/individuos].

Cabe aclarar que todos los pardmetros considerados en estos modelos se encuentran

detallados en el Anexo | junto con los valores de aquellos son constantes.
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Anexo lll: Parametros de los casos simulados

Tabla Alll.1: Datos propios del CASO SI

CASO | 2014 2015 2016 2017 2018
Cultivo TRIGO CEBADA TRIGO CEBADA TRIGO
Siembra 01/07/14 26/07/15 01/07/16 26/07/17 01/07/18

Control Presiembra
Glifosato ~ 15/04/14 15/04/15 15/04/16 15/04/17 15/04/18
Glifosato  30/06/14 25/07/15 30/06/16 25/07/17 30/06/18
Tabla Alll.2: Datos propios del CASO SlI

CASO Il 2014 2015 2016 2017 2018
Cultivo TRIGO CEBADA TRIGO CEBADA TRIGO
Siembra 01/07/14 26/07/15 01/07/16 26/07/17 01/07/18

Control Presiembra
Glifosato ~ 15/04/14 15/04/15 15/04/16 15/04/17 15/04/18
Glifosato ~ 30/06/14 25/07/15 30/06/16 25/07/17 30/06/18
Control Postemergente
Diclofop 12/08/14 - 20/08/16 - -
Pinoxaden - 30/08/15 - - -
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Fig. Alll.1: Determinacién de las fechas de aplicacion de herbicidas post-siembra

para el CASO Sl cuando el estado vegetativo temprano (VT) supera los 10 ind/m?

Tabla Alll.3: Datos propios del CASO Sll|

CASO il 2014 2015 2016 2017 2018

Cultivo TRIGO CEBADA TRIGO CEBADA TRIGO
Siembra 16/7/14 15/06/15 29/06/16 14/07/17 31/07/18
Control Presiembra
Glifosato 15/04/14 15/04/15 15/04/16 15/04/17 15/04/18

Glifosato 15/07/14 14/06/15 28/06/16 13/07/17 30/07/18
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Tabla Alll.4: Datos propios del CASO SIV

CASO IV 2014 2015 2016 2017 2018

Cultivo TRIGO CEBADA TRIGO CEBADA TRIGO
Siembra 16/07/14 15/06/15 29/6/16 14/07/17 31/07/18
Control Presiembra
Glifosato 15/04/14 15/04/15 15/04/16 15/04/17 15/04/18
Glifosato ~ 15/07/14 14/06/15 28/06/16 13/07/17 30/07/18
Control Postemergente

Diclofop ~ 06/09/14 - ; ; ]

Pinoxaden - 01/09/15 - - -
40
VT
35 - | L BN N .
. 17/08/14 i
w| (280
= | 12/08/15 |
i\ 11ind./m? |
204 HBEES TP
15
3
104-—--Bm y sz EUUSBSETE S
5 - T C T C T
0 ] | ll ] ] ] ll ] ) I ll ] ] ] ll ] ] ] ll ] ]
< < < < "2 W v W O O (T} O r~ ~ ~ ~ [+ o] [+ o] W w (+)]
— — ~— -~ -~ -~ ~— — — — ~— — -~ — ~— — — — ~— - —
4~ 9~ 8 A N 0 A T N 0 A NS AF RS A
o o o ~ o o o — o o o ~ o o o — o o o — o
~ ~ ~ ~ - - ~ - =~ =~ -— ~ ~ =~ ~ ~ ~ =~ o ) ~
— — — -~ -~ — — -~ — — — — — — — -~ -~ -~ -~ -~ —
o o o o o o o o o o o o o o o o o o o o o

Fig. Alll.2: Determinacion de las fechas de aplicacion de herbicidas post-siembra

para el CASO SIV cuando el estado vegetativo temprano (VT) supera los 10 ind/m?
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Tabla Alll.5: Datos propios del CASO SV

CASO V 2014 2015 2016 2017 2018

Cultivo TRIGO CEBADA TRIGO CEBADA TRIGO
Siembra 16/07/14 15/06/15 29/06/16 14/07/17 01/08/18
Control Presiembra
Labranza 15/04/14 15/04/15 15/04/16 15/04/17 15/04/18
Labranza 15/07/14 14/06/15 28/06/16 13/07/17 31/07/18
Control Postemergente

Diclofop  06/09/14 - ; ; ]

Pinoxaden - 06/09/15 - - -
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Fig. Alll.3: Determinacion de las fechas de aplicacién de herbicidas post-siembra

para el CASO SV cuando el estado vegetativo temprano (VT) supera los 10 ind/m?
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Tabla AIV.1: Resultados del CASO Ol

2014 2015 2016 2017 2018

52 8§ § § E58 § 8§ 55 8 & 8§ 5% &8 § & 538 8§ 8

“a°% & & @ @w% & g x B% = 2 g &% =2 g g W% a2 g
S1 29/07 03/05 28/07 11/08:19/07 22/04 13/07 - 19/07 28/04 15/07 - 04/07 09/04 29/06 17/07 22/04 07/07
S2 29/07 02/05 28/07 13/08:16/07 22/04 07/07 - 16/07 23/04 13/07 - 01/07 06/04 26/06 - 12/07 20/04 30/06 -
S3 20/06 28/03 19/06 - 29/06 07/04 23/06 - 27/07 02/05 21/07 - 19/07 25/04 15/07 - 12/06 23/03 10/06 -
S4 28/07 06/05 21/07 13/08:06/07 14/04 27/06 - 20/06 01/04 14/06 - 09/07 12/04 02/07 - 13/07 22/04 02/07 -
S5 28/07 05/05 15/07 15/08:29/06 09/04 22/06 - 10/07 16/04 04/07 - 06/07 10/04 01/07 - 11/07 16/04 08/07 -
S6 28/07 08/05 24/07 14/08:29/06 09/04 22/06 - 25/07 03/05 22/07 - 01/07 03/04 24/06 - 05/07 08/04 30/06 -
S7 20/07 22/04 18/07 - 22/06 28/03 16/06 - 27/07 06/05 22/07 - 28/07 06/05 22/07 - 30/07 05/05 21/07 -
S8 19/07 21/04 18/07 - 02/07 06/04 24/06 - 23/07 26/04 18/07 - 25/07 02/05 19/07 - 09/07 16/04 26/06 -
S9 18/06 25/03 12/06 - 06/07 11/04 30/06 - 17/07 23/04 13/07 - 26/07 01/05 23/07 - 13/07 21/04 30/06 -
S10 | 24/06 29/03 18/06 - 13/07 21/04 03/07 - 26/07 30/04 21/07 - 19/07 23/04 14/07 - 29/06 10/04 20/06 -
S11 | 05/07 07/04 29/06 - 24/07 29/04 17/07 - 28/07 02/05 21/07 - 22/07 02/05 13/07 - 24/06 04/04 15/06 -
S12 | 29/07 05/05 24/07 14/08:20/07 27/04 14/07 - 19/06 24/03 16/06 - 04/07 09/04 27/06 - 02/07 11/04 26/06 -
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Tabla AlV.2: Resultados del CASO Ol
2014 2015 2016 2017 2018

558 S S 558 &8 8 5§58 & 8 §5S § § 558 & 8

w e oy g BY o g oy BY e g BY e g g BY o g
S1 :09/07 16/04 28/06 - 15/07 18/04 04/07 - i27/07 05/05 22/07 - 23/07 03/05 16/07 - 25/07 01/05 24/07 -
S2 120/07 27/04 16/07 21/08:06/07 14/04 03/07 - 24/06 03/04 14/06 - 21/07 29/04 15/07 - 01/07 04/04 20/06 -
S3 129/07 06/05 27/07 16/08:03/07 08/04 24/06 - :21/07 27/04 12/07 - 01/07 07/04 24/06 - 09/07 14/04 29/06 -
S4 115/07 21/04 08/07 - 16/06 22/03 06/06 - (18/07 23/04 12/07 - 23/07 28/04 22/07 - i05/06 09/03 30/05 -
S5 117/07 23/04 05/07 20/08:15/07 17/04 11/07 - :20/07 26/04 11/07 - 17/07 25/04 12/07 - 15/07 18/04 03/07 27/07
S6 121/07 28/04 11/07 - 15/07 18/04 09/07 - i26/07 01/05 20/07 - 06/07 14/04 01/07 - 17/07 24/04 07/07 -
S7 129/07 08/05 21/07 15/08:24/06 28/03 12/06 - :13/07 17/04 10/07 - 15/07 17/04 13/07 - i07/07 14/04 26/06 -
S8 125/06 02/04 17/06 - 01/07 09/04 22/06 - {27/07 03/05 23/07 - 23/07 29/04 21/07 - 23/06 29/03 15/06 -
S9 24/07 02/05 19/07 24/08:18/07 26/04 10/07 - :27/07 03/05 21/07 - 17/07 21/04 13/07 - 21/06 24/03 20/06 -
S10 i28/07 09/05 17/07 - 19/07 21/04 09/07 - (25/07 04/05 18/07 - 08/07 14/04 03/07 - 15/06 22/03 11/06 -
S11 i27/07 03/05 18/07 15/08:19/07 22/04 13/07 - i30/07 07/05 23/07 - 16/07 27/04 14/07 - 17/07 22/04 04/07 -
S12 i30/07 09/05 28/07 - 14/07 24/04 05/07 - i13/07 22/04 06/07 - 22/07 30/04 14/07 - 02/07 06/04 21/06 -
S13 i24/07 02/05 18/07 12/08:17/07 22/04 11/07 - i22/07 29/04 16/07 - 10/07 17/04 04/07 - 22/07 27/04 12/07 -
S14 i27/07 05/05 22/07 15/08:01/07 08/04 25/06 - i06/07 12/04 30/06 - 15/06 23/03 10/06 - 24/07 29/04 13/07 23/08
S15 i24/07 01/05 17/07 12/08:22/07 03/05 17/07 - 17/06 25/03 12/06 03/07 :16/07 24/04 10/07 - 12/07 19/04 05/07 -
S16 i23/07 02/05 16/07 11/08:28/06 04/04 22/06 - 119/07 26/04 15/07 26/08:27/06 05/04 22/06 - 25/06 30/03 14/06 -
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Tabla AlIV.3: Resultados del CASO Olll

2014 2015 2016 2017 2018
s 8¢ 3 P P® g£¢ 3 T P gg P T B geg B P P gg B B B
% 0B : : : EE: : BT E ff: P E iz : : &
$3 8 8 9833 S 3 833 S S 338 & 8 g38 8 8
- &N 0o - &N o - &N o - &N o = &N o
S1 .18/06 24/03 06/06 - 07/07 13/04 29/06 - 126/06 30/03 17/06 - 21/07 28/04 15/07 - 12/06 17/03 01/06 -
S2 126/07 03/05 16/07 13/08;12/06 20/03 07/06 - 113/06 23/03 31/05 - 10/07 19/04 01/07 - 08/07 18/04 26/06 21/07
S3 127/07 04/05 23/07 15/0823/07 01/05 11/07 - [13/06 18/03 04/06 - 06/07 11/04 01/07 - 25/07 05/05 18/07 -
S4 127/07 02/05 26/07 15/08;27/06 31/03 15/06 - [24/06 05/04 13/06 10/07  26/06 04/04 23/06 - 05/07 11/04 27/06 -
S5 {24/07 30/04 15/07 - 20/06 30/03 10/06 - 26/07 02/05 25/07 - 29/06 05/04 24/06 - 16/07 22/04 10/07 -
S6 {30/07 02/05 24/07 16/08:26/06 06/04 18/06 - 09/07 12/04 28/06 - 01/07 09/04 24/06 - 10/07 17/04 01/07 -
S7 {23/07 28/04 14/07 10/08 :25/06 06/04 13/06 - 20/07 23/04 18/07 - 30/06 05/04 25/06 - 17/07 22/04 13/07 -
S8 {27/07 04/05 21/07 15/08:21/07 30/04 20/07 05/08;15/07 17/04 03/07 03/08:23/06 28/03 21/06 - 13/06 18/03 10/06 -
S9 {30/06 07/04 27/06 - 01/07 10/04 18/06 - 27/07 04/05 21/07 - 28/06 04/04 23/06 - 12/06 18/03 09/06 -
S10:21/07 27/04 16/07 - 17/06 25/03 09/06 - 21/06 27/03 11/06 - 21/07 01/05 16/07 - 14/07 16/04 01/07 -
S11:25/06 31/03 24/06 - 17/07 21/04 05/07 - 24/07 29/04 20/07 - 24/06 02/04 22/06 - 19/06 24/03 09/06 -
S12:27/07 03/05 23/07 12/08:12/07 14/04 06/07 - 10/07 18/04 07/07 23/07 :30/07 09/05 23/07 - 28/06 02/04 18/06 -
S13:28/07 02/05 21/07 14/08:05/07 10/04 01/07 - 20/07 29/04 15/07 - 10/07 15/04 07/07 20/07:03/07 10/04 27/06 15/07
S14:26/07 30/04 23/07 - 01/07 05/04 23/06 - 23/07 01/05 21/07 - 26/07 04/05 23/07 - 19/07 24/04 11/07 -
S15:27/07 04/05 19/07 14/08:06/07 16/04 27/06 - 25/06 31/03 24/06 - {02/07 10/04 28/06 - 12/07 17/04 01/07 -
S16:17/07 28/04 16/07 21/08:25/06 01/04 22/06 - 27/06 30/03 24/06 - 17/07 19/04 10/07 - 29/07 03/05 23/07 13/08
S17:24/07 03/05 20/07 11/08:10/07 18/04 01/07 - 17/06 25/03 13/06 - 01/07 09/04 27/06 - 07/07 11/04 03/07 -
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2014 2015 2016 2017 2018
i 8o 3 B T se T T T e T 3T B e3P BT B s, BT B B
& &85 £ £ £ &85 £ £ £ 855 £ £ £ 55 £ € £ 8525 £ £ &£
= o o o € = o ) o € = ) ) o Ex o ) ) € = o o o
Z @ g @ O - - O I - T o g
S1 26/07 30/04 18/07 10/08: 07/07 13/04 03/07 - 17/07 25/04 05/07 - 30/07 03/05 28/07 - 06/06 12/03 03/06
S2 13/07 19/04 07/07 - 22/06 29/03 17/06 26/07 02/05 21/07 - 10/07 14/04 03/07 12/07 23/04 01/07 -
S3 15/07 23/04 08/07 17/08: 15/06 22/03 13/06 - 28/07 04/05 21/07 - 23/07 01/05 21/07 - 03/07 13/04 22/06 -
S4 26/07 02/05 22/07 11/08: 30/06 08/04 27/06 15/07 10/07 15/04 04/07 - 21/07 23/04 18/07 - 30/07 10/05 19/07 -
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