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Introducción


Durante las últimas décadas, la simulación computarizada de procesos agrícolas ha demostrado su valor para la investigación y educación científica, y para la producción en el campo.  El objetivo de este trabajo es introducir los principales conceptos y técnicas utilizadas, y algunos resultados logrados, por la simulación de cultivos agrícolas.  Al mismo tiempo, intentaremos enfatizar la extraordinaria capacidad de estos modelos de integrar datos observados, conocimientos sobre procesos biofísicos, e investigadores de diversas especialidades, para la solución de problemas en el agro.      


Con el fin de mejor entender, y predecir, el comportamiento de procesos y sistemas agrícolas, se han desarrollado una amplia variedad de modelos, es decir, descripciones matemáticas de los sistemas de interés.   Estos modelos matemáticos pueden dividirse en empíricos y mecánicos (o mecanicistas). Un modelo empírico, por ejemplo un modelo estadístico multivariado, describe relaciones entre variables sin referirse explícitamente a una estructura biológica o física subyacente.  Un modelo mecanicista, en cambio, intenta representar explícitamente la causalidad entre los variables.  Es decir, en un modelo mecanicista, se utilizan funciones matemáticas para representar el mecanismo conocido o hipotético que vincula las variables y explica su comportamiento observado.
 (Whistler et al., 1986).  


Sistemas biológicas se comprenden de procesos químicas y biológicas interactivas; tienen muchos subsistemas y componentes, cada uno con sus propios características y comportamiento, pero todos juntos contribuyen a un sistema común.  Los componentes de sistemas biológicas interaccionan simultáneamente, frecuentemente en una forma no-lineal, y hasta caótica.  Hay que tomar en cuenta estas interacciones no-lineales para entender o pronosticar el comportamiento del sistema.  La comprensión de estas interacciones esta incompleta, y frecuentemente orientada solamente por observaciones empíricas del comportamiento del sistema en su conjunto.  Debido a estas complejidades, los métodos matemáticos clásicos utilizados en el estudio de sistemas físicas o químicas no-vivientes se han demostrado inadecuados para sistemas vivientes.  Es decir, modelos empíricos de crecimiento de plantas pueden dar predicciones confiables, pero solamente cuando se aplican en las mismos rangos de condiciones ecológicos, climáticos y agronómicos en que se conformó el modelo (Hyytiäinen et al., 2004).  En cambio, modelos mecanicistas basados en modelos cuantitativos de procesos biológicos y sus interacciones pueden superar esta limitación, previendo no solo predicciones, pero también comprensión sobre el comportamiento de los sistemas vivientes, sus interacciones con el ambiente, y por lo tanto, sobre el manejo de estos sistemas para lograr fines especificas (Jones y Luyten, 1998).   

Conceptos Básicos 


Los modelos que sirven de punto de referencia en este trabajo pertenecen a la familia de modelos "DSSAT", considerados como los modelos de simulación de cultivos mas ampliamente usados en el mundo (Matthews et al. 2000).  Como herramienta de investigación y de apoyo a la toma de decisiones, los modelos de simulación DSSAT (y otros similares) se destacan por un lado por su contenido científico universal, y por el otro, por su gran capacidad de integrar enormes cantidades de datos locales incluyendo datos de clima diaria,
 las calidades físicas y químicas de cada capa del suelo  (medidas o estimadas), información sobre la pendiente del campo, y, dado que el comportamiento de distintas variedades del mismo cultivo puede ser muy diverso, los modelos toman en cuenta las características específicas de cada variedad o híbrido local.  Finalmente, se incluyen detalles del manejo del cultivo, como por ejemplo el efecto del cultivo previo, la preparación del suelo
, la fecha, densidad, y profundidad de la siembra, o el momento y la cantidad de nitrógeno o fósforo aplicado (Royce, 2003).  


Aunque la recolección de tantos datos para utilizar los modelos de simulación de cultivos puede parecer una tarea difícil, en realidad se trata sólo de obtener los datos que son fundamentales para sustentar decisiones de producción agropecuaria.  Los modelos ofrecen la posibilidad de incorporar los datos dinámicamente para estimar (en primer lugar) el desarrollo y rendimiento de los cultivos, y además tener estimaciones de varios procesos físicos, químicos y biológicos del cultivo y del suelo como productos también obtenidos a partir de las simulaciones del modelo.  Paralelamente a las capacidades descriptas, en el caso de los modelos DSSAT, hay limitaciones importantes.  Aunque responden a deficiencias de nitrógeno y fósforo, no responden a la falta de otros nutrientes.  Además, ha sido difícil integrar los efectos dañinos de insectos, enfermedades, malezas o granizo.  Algunas de estas limitaciones están actualmente en vías de resolución.


En los modelos de simulación de plantas, las predicciones sobre fonología se basen en primer lugar sobre la acumulación de tiempo térmico durante su ciclo de vida.  Si además la planta, o cultivo es sensible a fotoperíodo, la duración del día también puede influir.  Este método presupone que la tasa de desarrollo (fenología) de las plantas es muy sensible a temperatura y a veces a fotoperíodo, pero generalmente insensible a intensidad de luz, CO2, y otros factores como estrés hídrico y de nutrientes, salvo cuando son muy severas.  En cambio, para las tasas de crecimiento estos últimos factores son de importancia primaria.  El crecimiento se puede simular utilizando un método de balance de carbón “fuente-sumidero” (source-sink).  El “fuente” es la demanda para fotosintato creado por el crecimiento de los tejidos de la planta, bajo condiciones de insumos no-limitados.  Este condición representa el potencial genético para crecimiento de órganos o componentes de la planta, dentro de un ambiente determinado.  El “sumidero” es la oferta de fotosintate a este crecimiento.  En la producción potencial se asume que todos los nutrientes y el agua requeridos están disponibles, y por consecuencia el crecimiento resultante se base en el fotosintate producido, menos la respiración (calculado en unidades de CH2O).   

          Una caracterización útil de los modelos de simulación de cultivos se atribuye a C.T. de Wit (Bouman et al., 1996; Penning de Vries and van Laar, 1982).
  El primer nivel se llama “rendimiento potencial”, y depende solo en algunos factores climáticos, como temperatura, radiación solar, concentración de CO2, y duración de fotoperíodo, y por supuesto en factores genéticos de la variedad especifica.  Incluido en este nivel de simulación son los procesos básicos como fotosíntesis, respiración, crecimiento de tejidos, y desarrollo.  La simulación de producción potencial permite entender como cada una de estos factores afecta la producción potencial de un cultivo, asumiendo suficiente agua y nutrientes, y ausencia de plagas u otros factores reductores.  De igual importancia, la simulación de producción potencial forma la base para los niveles de simulación que siguen.   La segunda nivel, “rendimiento alcanzable”, introduce procesos que describen los efectos de limitaciones de agua y nutrientes, fundamentalmente nitrógeno y fósforo, sobre el crecimiento y rendimiento.  El rendimiento alcanzable entonces depende tanto del agua y los nutrientes introducidos en el manejo el sistema, como la lluvia y la materia orgánica u otros características del suelo.  Muchos modelos existentes tienen la capacidad de describir el crecimiento con estrés de agua y nitrógeno (Jones, 1993); la capacidad de simular el estrés de fósforo existe solo en algunos modelos (Daroub et al., 2003).  El tercer nivel de detalle es el “rendimiento actual”, donde se intenta explicar todos los factores que afectan el crecimiento en el campo, incluyendo daños de plagas, competencias de malas hierbas, y manejo inadecuado
.  Este caracterización de niveles de detalle se ha mostrado muy útil para orientar las prioridades en el desarrollo de los modelos, y también para concebir mejor las aplicaciones de los modelos.  Además, la esquema ayuda determinar las necesidades para datos en el desarrollo de los modelos, tomando en cuenta que modelos que producen mayor detalle requieren insumos de datos mas detallados.

Términología 

Sistemas Biológicos y sus Limites:   Se puede describir los sistemas como colecciones de objetos mutuamente interaccionando que están afectados desde afuera del sistema (Pritsker, 1995; Rabbinge et al., 1994).  En términos prácticos, toda sistema requiere que sus límites sea claramente definidas.  La selección de que componentes incluir en la versión simplificada de la realidad representada por el sistema depende de los objetivos de la investigación.  Un límite separa el sistema de su ambiente, y aunque el ambiente afecta al sistema en varias maneras, el sistema no afecta a su ambiente.  Por ejemplo, un modelo de cultivo típicamente incluye el cultivo y la zona de raíces en el suelo como componentes del sistema que mutuamente afectan en varias maneras.  El ambiente afecta a estos componentes, pero las plantas y el suelo alrededor de las raíces no afectan al ambiente.  Por supuesto, si el objetivo de la investigación era entender el efecto de la agricultura sobre un microclima local, tendría que definir el sistema y sus límites de otra forma.  

Insumos, Constantes y Parámetros: Los insumos son factores del ambiente que influencian el sistema, pero (como ambiente) no están influenciados por el sistema.  También se refiere a los insumos como “variables exógenos”.  En los modelos de simulación, algunos de los insumos varían con el tiempo: lluvia y radiación solar diaria son ejemplos.  Los constantes y parámetros se encuentran entre los insumos que no varían con el tiempo.  Los constantes tienen valores estables, confiables y acertados independiente del genotipo o organismo siendo modelado (France and Thornley, 1984).  La cantidad de minutos en el día, o el peso molecular de glucosa son ejemplos de constantes.  En cambio, el valor de un parámetro es más difícil de asegurar con alta confianza, pero esta asumido que se mantiene estable por la duración de la simulación.  Ejemplos pueden ser los valores que definen la respuesta fotosintética a radiación solar de una variedad de planta, o el tiempo térmico requerido para su germinación.  

Salidas y Variables de Estado: Los datos de salida del modelo describen el comportamiento del modelo que es de interés del modelador, o el usuario del modelo.  Las salidas reflejan principalmente el estado final de los Variables de Estado, que cambian con el tiempo durante la simulación, debido a las interacciones entre los elementos del sistema, y entre el sistema y su ambiente.  Los modelos de cultivos generalmente tienen múltiples variables de estado, que incluyen peso de biomasa de varios órganos de la planta, y el balance hídrico del suelo.  

Basados en Procesos: Las interrelaciones entre componentes (y por lo tanto entre variables de estado) en un sistema, ocurren por medio de múltiples processes.  A veces se utiliza el término “basado en procesos” para describir modelos que contabilizan los movimientos y almacenamiento de masa, energía, u otras sustancias.  Por ejemplo el variable de estado “crop biomasa” cambia como resultado de los procesos de fotosíntesis y respiración, mientras el variable “humedad del suelo” cambia con los procesos de lluvia, escurrimiento y evapotranspiración.  El modelo de simulación de cultivo es el conjunto de relaciones matemáticas que describe los cambios en variables de estado como resultado de los procesos desenvolviéndose.  Procesos de plantas modelados incluyen el desarrollo fenológico del cultivo, el fotosíntesis, la respiración de mantenimiento, la eficiencia de conversión al crecimiento, distribución del fotosintato, crecimiento de vainas y semillas, movilización de proteínas, senescencia de hojas, utilización de agua y transpiración, adquisición y (en leguminosas) fijación de nitrógeno. (Boote y Scholberg, 2006).    

Estructura de los Modelos: Durante los 1990, después de casi dos décadas de desarrollo de modelos de simulación de cultivos, se dieron cuenta los miembros de varios grupos de modeladores que la falta de estructura en la programación de los modelos estaba atrasando el progreso.  Los modelos habían crecido de forma espontánea, lo que resultaba en “código estilo spaghetti”: muy complicado, incómodo, y casi imposible documentar y mantener cuando se requería modificaciones y mejoramientos (Jones et al., 2001).  La solución demandaba la reestructuración de los modelos, siguiendo un patrón “modular” (Porter et al., 2000).  Se anticipó que la modularización 1) facilitará la capacidad de integrar conocimientos de distintas disciplinas, asi mejorando la capacidad de pronostico de los modelos; 2) permitir las contribuciones de muchos autores; 3) permitir mas amplitud en versiones futuras, debido que los usuarios podrían decidir usar el módulos nuevo, o continuar con el viejo; y 4) alargar la vida útil, y la utilidad en general, de los modelos.  


Con la modularización, los modelos de simulación de cultivos tienden a desarrollarse a través de las disciplinas científicas, con módulos para clima, suelos, y procesos de desarrollo y crecimiento de plantas.  Dentro de esta estructura, pueden existir sub-módulos incluyendo materia orgánica, nitrógeno, fósforo y agua en el suelo, y fenología, fotosíntesis, crecimiento y senescencia en las plantas, entre otros.  

Verificación, Calibración y Validación: Verificación refiere a la evaluación de la certitud con que el código estrito para la computadora representa las intenciones lógicas y matemáticas del modelador.  Incluye revisiones minuciosas de las fórmulas, las unidades y las conversiones.  Calibración refiere a los ajustes sistemáticas aplicadas a los parámetros del modelo para obtener una correspondencia entre los resultados simulados y observaciones del sistema real.  La validación representa el proceso de comparar resultados de la simulación con los datos tomados de un sistema real que no ha entrado en los procesos de verificación o calibración.  La validación indica si el modelo es suficientemente acertado para cumplir su función dentro de la investigación definida (Jones y Luyten, 1998).     

Técnicas Numéricas en la Implementación Computarizada  


En la modelación de procesos continuos, se utiliza la computadora para resolver grupos de ecuaciones que describen el comportamiento, a través del tiempo y con el conjunto de insumos definido, de los variables de estado del sistema.  Este proceso involucra procedimientos para 1) avanzar el tiempo en intervalo pequeños y 2) calcular el estado del sistema para cada nuevo punto en el tiempo.   Aquí se puede demostrar un método frecuentemente usado, para un solo intervalo de tiempo, con un modelo sencillo: dx / dt = ax + b.  

Aceptando que dx  (xt+∆t – xt)  y que  dt  ∆t,  entonces 

dx / dt  (xt +∆t – xt) / ∆t =  axt + b  


(1)
y que

xt+t = xt + (axt + b)t



(2)
Si conocemos el valor de xt entonces tenemos la información necesaria para calcular  xt+t es decir x en el tiempo t+t.. Se puede pensar en términos de una taza expresado como 

xt+t = xt + Tasa t  t




(3)

donde Taza representa la taza de cambio del estado del variable x en tiempo t.  En este ejemplo, Taza t = axt + b.

La ecuación (2) es la expresión de diferencia finita de la ecuación diferencial.  Además, la ecuación (2) se conoce como el método Euler (o rectangular) para resolver ecuaciones diferenciales de primer orden.  Se conoce el valor de x en el momento t y posiblemente en un momento anterior a t.  El modelo da la taza instantánea de cambio del variable x.  Aunque no conozcamos el valor de x en el tiempo t+t, podemos escoger un t pequeño para predecir un valor de x para el tiempo t+t siempre fundamentado en la taza de cambio de x.  Este procedimiento se repite para la cantidad de intervalos necesarios en el caso escogido (Jones y Luyten, 1998).
  

Nuevos Modelos de Cultivos 

Aunque siempre existe la opción de desarrollar un modelo de simulación totalmente nuevo, si los propósitos del modelo contemplado conforman con los de un modelo ya existente, hay fuertes argumentos para aprovechar del trabajo ya realizado, y adaptar un modelo existente al nuevo cultivo de interés.  Así, los límites del sistema, los procesos principales, y los variables de estado (entre otros) ya están definidos y desarrollados por el modelo existente.  El proceso de adaptar un modelo existente a un cultivo nuevo típicamente involucra ajustes en los siguientes áreas (Boote y Scholberg, 2006): 1) La fenología, con la temperatura base y los tiempos térmicos requeridos para los eventos morfológicos y para completar las etapas de desarrollo; 2) Producción de materia seca, basado en producción de fotosintato, la eficiencia de producción de tejidos relevantes y en la respiración de mantenimiento; y  3) La distribución de materia seca entre las hojas, los tallos, las raíces y los frutos (y semillas) de la planta.  El proceso de adaptación debe de iniciar con su enfoque en la producción potencial, después integrando la producción limitado por el estrés hídrica y de nutrientes.  Hasta donde sea posible, los cambios se limitan a los constantes y parámetros que se encuentran en los “archivos de insumos”, aunque cambios al “código fuente” del modelo a veces son necesarias, también.  Siendo así, una estructura modular facilitaría mucho las modificaciones.   

Usos de Modelos de Simulación de Cultivos: Investigación y Decisión  


Los modelos de simulación de cultivos ofrecen la posibilidad de usar datos recogidos de un número limitado de experimentos lentos y de alto costo en el campo, para hacer un número ilimitado de experimentos rápidos y de muy bajo costo en la computadora.  Por lo tanto, un empleo muy evidente de los modelos será hacer simulaciones para ver “que pasaría si...” se implementa una u otra cambio de manejo del cultivo. ¿Que pasaría si se cambiamos la cantidad o frecuencia de insumos, la geometría de siembra o la temperatura de la casa de cultivo (Bowen y Baethgen, 1998; Irmak y Jones, 2000; Jones et al., 1991)?  Llevando su uso en una dirección distinto, los modelos pueden ayudar a los investigadores identificar el magnitud y causas de la “brecha de rendimientos”, es decir, la diferencia entre rendimientos alcanzables y reales (Matthews et al., 2000).  Como herramienta basada en ciencia, cuyos salidas permiten deshilachar los procesos interactivos causantes de rendimientos inaceptables, los modelos ayuden enfocar una investigación entre especialistas, superando diferencias de opinión iniciales.   Debido a su base en procesos, su estructura modular, y sus insumos de datos necesariamente de origen local, es relativamente fácil conectarlos a presupuestos de producción, donde el costo de cada kilogramo de fertilizante aplicado, o cada tonelada cosechada de un campo mecanizado lleva un costo especifico.  Un modelo validado, en conjunto con un presupuesto acertado, permite comparar manejo alternativo, o hasta optimizar el manejo agrícola basado en resultados económicos finales, campo por campo (Royce et al., 2001).  El creciente desarrollo de modelos que simulan el movimiento de agua y nutrientes por el suelo, y su enlazamiento con los modelos de cultivos, esta abriendo nuevos posibilidades de bajar el riesgo de contaminación por nutrientes agrícolas (Cabrera et al., 2005).  Las predicciones de variabilidad y cambio climático representan una nueva oportunidad para los modelos de simulación de cultivos, que pueden integrar las predicciones al proceso de toma de decisiones, sea localmente o regionalmente (Jones et al., 2000).  En su conjunto, las capacidades de los modelos pueden mejorar la calidad de consejos proveedos por los extensionistas, o las decisiones tomadas por los encargados de producción en las cooperativas y los encargados de políticas oficiales.  Finalmente, se considera que la introducción de los modelos de simulación de cultivos en el currículo de educación superior representa una manera efectiva de promover una capacidad futura para el amplio desarrollo y uso de los modelos (Matthews et al., 2000).  

Epílogo 

“Systems analysis and simulation enable people to use knowledge as a resource for understanding options for agricultural production in the most efficient and cost-effective way.” (Uehara, 1998)  

Lograr la capacidad de usar efectivamente los modelos de simulación de cultivos requiere una inversión significativa en tiempo de personal capacitado.  Aparte de manejar los programas en si, hay que compilar datos de clima, suelos y de experimentos pasados, y pasarlos a formatos electrónicos apropiados.  Luego, hay que validar las variedades relevantes localmente.  Si personas capacitadas son escasas; si los datos de clima y suelos no han sido gravados sistemáticamente, y si existe poca historia de experimentación agrícola, entonces el costo de adquirir capacidad en modelación puede ser excesivo.  En cambio, en una situación donde los recursos humanos han sido desarrollados, y donde existen décadas de datos de clima, suelos y experimentos agrícolas, ¿no sería irresponsable no invertir en esta tecnología, que es la única que permite integrar estos recursos ya existentes en un proceso hacía mejores decisiones en los campos, en las cooperativas, y en la nación?   
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� El propósito de este trabajo es facilitar, a una audiencia académica y científica cubana, un sinopsis de modelos de simulación de cultivos.  Se base ampliamente en trabajos previos por los autores, especialmente Jones y Luyten 1997 y Royce 2003.    


� Distinguir entre los modelos empíricos y los modelos mecanicistas es útil, pero como señalan Whistler et al (1986), no existen modelos absolutamente mecanicistas; todo modelo se vuelve empírico en algún nivel de análisis.


� Temperatura máxima y mínima, precipitación,  radiación solar y (si son disponibles) viento y humedad relativa.. Muchas veces la radiación solar tiene que ser estimadas sobre datos indirectos: horas de brillo solar, o de nubosidad.


� Labrado mínimo, tradicional, etc.


� Inicialmente, se contempló cuatro niveles, pero luego se simplificó a tres (Lovenstein et al., 1993).


� Todavía hay pocos ejemplos de modelos de cultivos que logran simular las pérdidas inducidas por insectos, plagas, malas hierbas y labrado deficiente (Jones, 1998; Teng et al., 1998).  


� El método requiere que el modelo del sistema se base en ecuaciones diferenciales de primer orden.  Se puede simular las ecuaciones diferenciales de segundo orden, transformándolos en dos ecuaciones diferenciales de primer orden.  Las aproximaciones numéricas implican errores, pero con intervalos de tiempo apropiados, estos errores son pequeños comparados con otros fuentes de errores en los modelos de simulación.  
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