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RESUMEN

Los objetivos economicos y ambientales de productores agr colas a menudo presentan compro-
misos. Disenar sistemas agr colas que cumplan con estos objetivos y reduzcan los compromisos
gue existen entre ellos requiere evaluar un gran conjunto de combinaciones de variables de
decision agronomica. Esto se ve obstaculizado cuando se utilizan experimentos de campo,
gue requieren una gran cantidad de espacio, tiempo y recursos para medir adecuadamente
las complejas interrelaciones entre los componentes humanos y naturales de los sistemas de
produccion. Los modelos de simulacion de cultivos acoplados con algoritmos de optimizacion
pueden proporcionar una herramienta solida para diserar los sistemas de cultivo bajo condi-
ciones ambientales y de manejo actuales y futuras. En esta tesis, se presenta AgrOptim un
framework que integra un modelo de simulacion de cultivos (DSSAT), un modelo de simu-
lacion de riesgo ecotoxicologico (RIPEST), indicadores de S ntesis Emergetica y algoritmos
geneticos para optimizar objetivos economicos y biof sicos utilizando diferentes combinacio-
nes de variables de decision agronomica (es decir, secuencia de cultivos, estructura de cultivo,
tipos y dosis de pesticidas y fertilizantes). ElI framework se implemento en Pergamino, Ar-
gentina, para (1) caracterizar la relacion entre los objetivos economicos y ambientales y (2)
evaluar el estado actual y las mejoras potenciales de tres sistemas de cultivo en la region.
Para esto, se disero un experimento de optimizacion multiobjetivo para sistemas de cultivo
extensivos de 30 anos, de acuerdo con practicas agr colas modales. Se utilizo la optimalidad
de Pareto para optimizar simultaneamente un objetivo economico (retorno de la inversion) y
cuatro objetivos biof sicos (entradas de carbono de residuos de cultivo, e ciencia de uso de
la precipitacion, relacion de energ a no renovable a renovable, y la ecotoxicidad de tosani-
tarios). Los resultados mostraron que, aunque con intensidad variable, existen compromisos
entre los objetivos economicos y todos los objetivos ambientales. Ademas, las variables de de-
cision que proporcionaron un mejor rendimiento biof sico en terminos de residuos de carbono,
e ciencia de uso de la precipitacion y riesgo ecotoxicologico presentan niveles mas altos de
uso de energ a no renovable. Los sistemas de cultivo mostraron brechas de mejora tanto en los
objetivos economicos como biof sicos y se identi caron variables de decision que permitieron
mejorar el rendimiento biof sico mientras se manten a o mejoraba el rendimiento economico.
Estos resultados destacan los desaf os que enfrentan los productores agr colas a la luz de los
compromisos que existen entre sus objetivos economicos y ambientales. Ademas, exponen las
mejoras potenciales que se pueden obtener utilizando modelos de simulacion y algoritmos de
optimizacion para rediserar los sistemas de cultivo.

Palabras clave: sustentabilidad, agroecosistemas, modelado y simulacion, optimizacion, al-
goritmos geneticos, automatizacion.
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1. INTRODUCCI ON

1.1. Motivacon

Los agroecosistemas son una clase de sistemas biofsicos y socioecoromicos acoplados
(CHANS, por sus siglas en inges,Coupled human and natural systemp(1; 2) que se disenan
para cumplir con objetivos productivos, ambientales y ecoromicos mediante el uso de insumos
externos y recursos naturales internos. Sin embargo, este objetivo est limitado por condi-
ciones sitio-espec cas como el clima, el suelo o el contexto institucional, el conocimiento y
la tecnologa disponible (3; 4). Asimismo, las transformaciones del uso de la tierra e insu-
mos requeridas para aumentar la productividad agrcola, como el uso de tosanitarios para
controlar adversidades biobgicas o la simpli cacon y homogeneizacon del paisaje, pueden
tener efectos negativos sobre los ecosistemas naturales y las poblaciones humanas. Es central,
entonces, el uso de indicadores para evaluar el desempeno de los agroecosistemas y encontrar
valoresoptimos de funcionamiento (i.e. un diseno gque intente maximizar el logro ecoromico
minimizando el impacto sobre los recursos naturales) (5; 6; 7). En la misma Inea, tamben es
deseable encontrar valores que se asocien a riesgo alto de colapso del sistema (e.g. contenido
de materia organica del suelo, niveles de contaminacbn) que de alcanzarse generen cadas en
los rendimientos o rentabilidad negativa (3).

Para evaluar el desempeno ambiental o ecoromico de un agroecosistema es necesario medir
el efecto que tienen distintastcticas de manejo, como pueden ser la aplicacon de tosani-
tarios, de fertilizantes, los sistemas de labranza o el tipo de rotacon de cultivos, junto a la
variabilidad en el ujo de capital (8; 9). En general, para esto se utilizan estudios observaciona-
les 0 ensayos experimentales (10). Sin embargo, ambos casos requieren de tiempos y recursos
considerables (en particular, en el caso de experimentos a largo plazo) (11). Adenas, los re-
sultados no pueden ser Acilmente extrapolados a condiciones edh cas o climaticas diferentes
a las observadas en el contexto experimental.

Avances en capacidad computacional y el desarrollo demodelos de simulacon de culti-

vos (MSC) han generado una alternativa robusta a los estudios empricos y la teora pura,
haciendo posible evaluar el desempeno de un agroecosistema bajo diferentes escenarios (tem-
porales, ambientales y de manejo) en segundos o minutos mediante la experimentacon
silico (12; 13). Desde 1970, comenzando con el desarrollo del modelo CERES para simular el
rendimiento de trigo y maz, diferentes modelos han sido publicados, entre los cuales los nas
utilizados y validados actualmente son: DSSAT, EPIC, APSIM, STICS, WOFOST, ORYZA,
y CROPSYST (13). A partir de distintos abordajes de modelado y lenguajes de programa-
con, estos modelos utilizan datos climaticos, eda cos y variables de manejo para simular el
rendimiento y la biomasa de cultivos (anuales y perennes), as como el balance de agua y
materia a escalas de lote (aprox. 10-20 ha), establecimiento (aprox. 100-1000 ha) o regon
(aprox. 10000000 ha). Sin embargo, una de las limitaciones de estos modelos es que requieren
un trabajo manual extenso y tedioso de preparacon de archivos de entrada (e.g. informacon
climatica, eda ca, paametros de especies y cultivares, entre otros). Asimismo, no tienen in-
corporados mecanismos para automatizar la generacon de estructuras de datos de entrada
requeridas para ejecutar las simulaciones (14).

A partir de la seleccon del MSC y el conjunto representativo de indicadores para evaluar
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el desempeno biofsico y ecoromico de un agroecosistema, es necesario analizar la existencia
de compromisos y sinergias entre los indicadores (6; 9; 15). Con frecuencia, aumentos en
la productividad o el desempefo ecoromico generan impactos negativos en los componentes
biofsicos 0 naturales de los agroecosistemas (16). Entonces, se vuelve necesario evaluar el
efecto de diferentes combinaciones de variables de decisbn 0 manejo agroromico (e.g. especies
y secuencias de cultivos, dosis de fertilizantes y tosanitarios, fechas de siembra y genotipos)
y jerarquizarlas en funcon de los indicadores seleccionados (i.e. funciones objetivo). A partir
de esto, se podan identi car las estrategias de manejo que optimicen las funciones objetivo,
as como compromisos entre las ellas (mejoras en una funcon generan gerdidas en alguna otra
funcbn evaluada), o sinergias (mejoras simulaneas en dos o nmas funciones objetivo).

Uno de los desarrollos mas recientes para evaluar el desempeno de sistemas productivos
es la optimizacon evolutiva mediante el uso dealgoritmos gereticos (AG) (17). Los AG son
una heurstica de husqueda de paametros que imita la bgica de la evolucon por seleccon
natural de la naturaleza para encontrar aquellos \individuos" con mayor tness dentro de
una poblacon desconocida. Estos individuos (combinaciones unicas de paametros) esan
caracterizados por \genes" que con eren rasgos fenotpicos (i.e. caractersticas del sistema o
procesos). Un conjunto de genes se concatena en un cromosoma y representa un individuo
(18). Esta metodologa permite explorar, de manera iterativa, un espacio multidimensional
de alternativas de manejo y jerarquizarlas usando funciones ddness (funciones objetivo)
mediante un esquema de Pareto. El creciente intees por evaluar el desempeno ecoromico
y ambiental de agroecosistemas, as como los compromisos entre ellos, llevo al desarrollo de
modelos bio-ecoromicos(MBE) que integran herramientas de optimizacon con modelos de
simulacon de componentes ecoromicos Y biofsicos de sistemas de produccon y manejo de
recursos naturales (19; 20; 21).

Los algoritmos gereticos han sido ampliamente utilizados para resolver problemas de
nultiples objetivos (22; 23; 9; 24). Se utilizan con frecuencia para encontrar solucionesoptimas
0 casioptimas a problemas difciles que, de otro modo, tardaran una cantidad prohibitiva de
tiempo en resolverse. A continuacon se detallan algunas ventajas de los algoritmos gereticos:

= Son inherentemente adaptativos y pueden lidiar con problemas que tienen multiples
optimos locales o funciones objetivo complejas. Son resistentes a los mnimos/maximos
locales y tienen la capacidad de saltar entre regiones del espacio de husqueda en busca
de mejores soluciones. (25)

= A diferencia de muchos netodos tradicionales de optimizacon que buscan unaunica
solucon optima, los algoritmos gereticos pueden manejar y encontrar multiples solu-
ciones de calidad en forma de una poblacon diversa. Esto es particularmente util en
problemas con mnultiples objetivos o cuando se busca explorar diferentes opciones.

» Son altamente exiblesy se pueden aplicar a una gama amplia de problemas en dominios
muy diversos. Pueden manejar tanto problemas continuos como discretos, as como
problemas con restricciones y no linealidades. Adenas, se adaptan y mejoran a lo largo
del tiempo, ajusaindose a las caractersticas del problema. (25)

= Son reconocidos por su capacidad de husqueda global y su habilidad para encontrar
solucionesoptimas en problemas complejos y de alta dimensionalidad. (26)

En este trabajo se presenta un nuevo MBE llamaddAgrOptim  cuyo objetivo es encon-
trar combinaciones de variables de manejo (i.e. nivel de fertilizacon, rotacon y estructura
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de cultivos, y nivel de aplicacon de tosanitarios) que optimicen el desempeno biofsico y
ecoromico de sistemas de cultivos extensivos a largo plazo.

Adensas, se presenta una herramienta de diagrostico que permite medir la distancia entre
el desempeno de practicas reales para cualquier sitio (i.e. condiciones climaticas y edh cas) y
losoptimos obtenidos mediante la optimizacon del algoritmo geretico. A su vez, utilizando
valores de umbral hipogticos (a partir de los cuales se podran generar colapsos del sistema, de
variables ambientales y/o ecoromicas) se presenta un nuevo marco de valoracon de resultados
gue incorpora nociones funcionales acerca del grado de sustentabilidad de los agroecosistemas,
independientemente de su e ciencia en el uso de los recursos.

La implementacbn de este conjunto de modelos de simulacon, de optimizacon y tchicas
de aralisis de datos en una interfaz visual web resulta una herramienta e caz para evaluar la
sustentabilidad de agroecosistemas, analizar los efectos de cambios tecnobgicos y proponer
hiptesis acerca de las relaciones entre su desempeno ecoromico y ambiental.

1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo general

En base a los antecedentes antes descriptos, el objetivo general de este trabajo es desa-
rrollar un MBE destinado a expertos en modelos de simulacon de cultivos, para explorar y
facilitar la toma de decisiones de manejo que permitan optimizar el desempefo ecoromico y
ambiental de agroecosistemas.

1.2.2. Objetivo particulares

« Automatizar la generacon de con guraciones de entrada en simulaciones de cultivos
(Simulador DSSAT). Es decir, poder ejecutar nultiples escenarios de simulacon de
DSSAT de manera autonatica.

= Acoplar el automatizador con estrategias de optimizacon (Algoritmo geretico) y lograr
encontrar compromisos entre las variables de decison para optimizar el desempeno
ambiental y ecoromico.

= Automatizar el aralisis de resultados del optimizador mediante Machine Learning y
lograr caracterizar las decisiones de manejo mas relevantes para disenar agroecosistemas
sustentables.

» Incorporar una interfaz web para que el usuario pueda comunicarse de una forma nas
sencilla, amigable e intuitiva.

1.3. Estructura de tesis

La tesis esh dividida en 5 captulos. En el captulo 1 se presenb la motivacon, el alcance,
y los objetivos de este trabajo.

El captulo 2 se presentam una Revison de literatura para conocer los trabajos
previos, y evaluar la originalidad de este trabajo en el marco de la tematica de modelos de
simulacon y optimizacbn de agroecosistemas.

Luego, en elcaptulo 3  se explicaa la Metodologa  desarrollada, incluyendo la arqui-
tectura del framework, la automatizacon del simulador de cultivos DSSAT, la estrategia de
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optimizacon y las herramientas de aralisis y procesamiento de datos obtenidos a partir de la
optimizacon.

En el captulo 4 se presentam la integracon de una interfaz web para que el uso de esta
herramienta sea amigable para el usuario experto en DSSAT.

En el captulo 5 se presentaan los Experimentos de simulacbn ejecutados para
demostrar la utilidad del framework para analizar la sustentabilidad de agroecosistemas bajo
distintos escenarios ambientales y ecoromicos. LoResultados obtenidos se presentan en el
captulo 6

En el captulo 7 se esbozarn la discuson y las principales conclusiones del trabajo.



2. REVISI ON DE LA LITERATURA

2.1. Simulacon de sistemas biofsicos y socioecoromicos acoplados

Los modelos son abstracciones o simpli caciones de un sistema (27). Pueden ser cuantita-
tivos o cualitativos, y son utilizados para conceptualizar, medir y predecir las consecuencias de
una accon sobre un sistema complejo que de otra manera sera imposible por limitaciones de
recursos, temporales oeticas (28). El modelado y la simulacon de sistemas socioecoromicos y
ecobgicos se han vuelto herramientas indispensables para comprender esta clase de sistemas
complejos (29). El desarrollo de las computadoras digitales, a principios de 1950, permitd
la generacon de los primeros modelos de simulacon de sistemas ecoromicos y ecobgicos ba-
sados en la teora general de sistemas (30; 31). De manera independiente, Forrester (32) y
el Club de Roma (33) generaron modelos llamadodiramica global que simulaban el creci-
miento poblacional, la produccon y el consumo de recursos naturales a escala global desde
el ano 1900 hasta el ano 2100. Bajo diferentes condiciones iniciales de disponibilidad de re-
cursos naturales, y escenarios de consumo y produccon, ambos conjuntos de investigadores
llegaron a la conclusbon inexorable de que en un futuro cercano el sistema ecoromico global
colapsara como resultado de sobre-poblacon, baja disponibilidad de recursos y niveles de
polucon daninos para la salud humana (34).

A partir de las conclusiones de estos trabajos, se comenzaron a estudiar los compromisos
que existen entre el desarrollo socioecoromico, la abundancia de recursos y el funcionamien-
to de los sistemas naturales (35; 36; 4). Para esto, se desarrollaronodelos bio-ecoromicos
(MBE) (37; 21) que integran un componente ecoromico para estudiar procesos biofsicos o
un componente biofsico en modelos ecoromicos (38). A partir de esto, este tipo de mode-
los permiten vincular la optimizacon de decisiones de manejo de recursos con evaluaciones
cuantitativas de inputs y outputs (incluyendo externalidades) de sistemas de produccon al-
ternativos (19).

Asimismo, se generaron dos tipos de abordaje para modelar sistemas bio-ecoromicos; el
primero, consiste en modelar un sistema y el comportamiento de sus agentes a partir de lo que
se conoce u observa de los mismos para intentar predecir su funcionamiento a futuro (39). En
cambio, el segundo abordaje intenta encontrar una con guraconoptima del sistema, respecto
de uno o nas objetivos deseados y prede nidos, considerando que nuevos factores o forzantes
pueden modi car el sistema y comportamiento de sus agentes (e.g., NUevVos recursos, polticas
0 kcnicas) (40; 23).

Finalmente, los MBE se pueden construir sobre la base de observaciones empricas (mo-
delos econonetricos) o teora (modelos mecansticos) (19). Mientras que los modelos eco-
nomnetricos son nas simples, parsimoniosos y requieren menos esfuerzo de parametrizacon,
los modelos mecansticos sonutiles para generar extrapolaciones acerca del funcionamiento a
mas largo plazo del sistema, as como estudiar su comportamiento por fuera de condiciones
previamente observadas (41).
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2.2. Aplicacon en agroecosistemas

Los MBE, en particular los modelos mecansticos, han sido aplicados en diversas discipli-
nas asociadas al manejo de recursos naturales y el uso de la tierra como la piscicultura, la
silvicultura y la agricultura (38; 21). Partiendo de la de nicon de un agente (o tomador de
decisbn), estos modelos buscan evaluar los efectos de todo el conjunto posible y conocido de
decisiones sobre objetivos discretos relacionados con el desempeno ecoromico y ambiental del
sistema de estudio (i.e., funciones objetivo). Cada decisbn est conformada por variables que
la caracterizan (i.e., variables de decison) y permiten evaluar su efecto sobre el sistema de
estudio a partir de modelos de simulacon mecansticos o econonetricos (37; 19). Por ejemplo,
en agroecosistemas extensivos, estas son las especies y genotipos que se siembran, la estruc-
tura del cultivo que se adopta, el tipo y dosis de fertilizante y tosantiario que se aplica, y
si se realizan labores sobre el suelo, entre otras (41; 9). Mediante modelos de simulacbn es
posible estimar (bajo un conjunto de supuestos (13)) cuanto rendimiento o gte rentabilidad se
puede obtener, y gle efectos tienen las decisiones de manejo sobre el ambiente (e.g., balance
de carbono del suelo, biodiversidad o lixiviacon de qumicos) (14).

Existen diversos MBE enfocados en estudiar el desempeno de agroecosistemas (20). Estos
dieren en las escalas espacio-temporales de aralisis (21), los modelos de simulacon que
utilizan, y las aproximaciones de optimizacon (19). A continuacon se detallan varios de
ellos, centrado en MBE orientados al diseno de sistemas de cultivos, y cuya escala de aralisis
es de lote o establecimiento.

En (21) se presenta una clasi cacon de componentes para diferenciar tipos de MBE. Estos
son: (a) el tipo de modelado (i.e., mecanstico o emprico) para evaluar los insumos y resultados
de sistemas de cultivos, (b) el abordaje de optimizacon (i.e., normativo o positivo), y (c) la
incorporacon de cambios temporales en las variables de estado (i.e., eshatica o diramica).

El primer criterio de clasi cacon re ere al tipo de modelo que se utiliza para evaluar
el desempeno de sistemas de cultivos asociado a diferentes niveles de insumos. Los modelos
empricos utilizan datos de conocidos para aproximar relaciones probabilsticas entre insumos
y productos de sistemas de cultivos y predecir su comportamiento (42; 19). Si bien la precison
de estos modelos puede ser alta, los resultados no son fcilmente extrapolables por fuera del
conjunto de datos que se utilizaron para crear el modelo (43). Los modelos mecansticos, en
cambio, se construyen sobre la base de teora de relaciones funcionales entre variables de un
sistema (41). Esto permite realizar extrapolaciones y evaluar el comportamiento de un sistema
de cultivos bajo un amplio rango de escenarios, as como series de tiempo a largo plazo. Dado
que uno de los objetivos principales de los MBE son las evaluacioneg-ante de sistemas de
cultivos bajo condiciones ambientales o ecoromicas inexploradas, los modelos mecansticos
han sido utilizados con mayor frecuencia (44).

Por ejemplo, Deybe y Flichman (45) desarrollaron un modelo de programacon lineal
basado en EPIC (46), un MSC, para evaluar el efecto de polticas arancelarias deommaodities
agrcolas sobre la distribucon de usos de la tierra que optimicen el retorno ecoromico a escala
regional. Asimismo, Dogliotti y colaboradores (24; 47) crearon FarmIMAGES, un modelo
de programacon lineal entera mixta. El objetivo era asignar usos de la tierra a lotes con
calidad de suelo heterogenea que maximicen la rentabilidad y minimicen el impacto ambiental
asociado a la eroson del suelo y la exposicon por uso de pesticidas. Para esto, utilizaron
un esquema hbrido de modelos mecansticos y empricos. El rendimiento de los cultivos
y el balance hdrico del suelo se simularon con SUCROS2 (48), mientras que la eroson y
la exposicon a pesticidas se calcularon mediante conocimiento experto y datos empricos.
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En la misma Inea (9) utilioz APSIM (49), un MSC mecanstico, acoplado a un algoritmo
evolutivo para plani car rotaciones con alta rentabilidad y baja eroson del suelo. Con un
enfoque similar, pero utilizando un modelo de simulacon mecansticoad-hoc de rendimientos
de cultivos y ujos de materia y energa, (23) desarrollaron FarmDesign. Finalmente, Gonzalez
y sus colaboradores (50) utilizaron DSSAT junto con la metodologaMany Objective Robust
Decision-Making (MORDM) (51) para crear un modelo de toma de decison bajo condiciones
futuras inciertas que optimicen objetivos ambientales y ecoromicos.

El segundo criterio de clasi cacon de MBE se centra en el objetivo de modelado; es de-
cir, positivo o normativo (19). Los modelos positivos buscan modelar el comportamiento de
productores agrcolas frente a diferentes escenarios para entender las causas de sus decisio-
nes. Por el contrario, los modelos normativos intentan encontrar una solucon optima para
objetivos deseados y bajo diferentes condiciones ambientales o ecoromicas. Todos los modelos
mencionados anteriormente tienen un objetivo normativo y proponen limitantes tecnobgicos,
sociales o culturales por los que los productores estin imposibilitados de lograr las alternativas
encontradas a trawes del ejercicio de optimizacon (21; 44).

Finalmente, los MBE se pueden clasi car en funcon de la consideracon del tiempo dentro
de la optimizacon. Flichman y Allen (37) proponen que los MBE son eshticos si la simulacon
no incorpora el efecto del tiempo sobre los cambios en las variables de estado de un sistema.
Es decir, solo se simula un perodo. En el caso de sistemas de cultivos, esto podra ser un solo
ano o ciclo de cultivo. En cambio, los modelos diramicos incorporan el tiempo dentro de la
simulacon, de modo que las decisiones de un perodo afectan directa o indirectamente las del
siguiente. De los modelos descritos anteriormente, solamente deVoil (9) es diramico. Varios
autores han reconocido la di cultad de crear modelos que simulen rotaciones o secuencias de
cultivo de manera adecuada como una de las limitaciones para desarrollo de MBE diramicos
(21; 44).

El MBE desarrollado en este trabajo, AgrOptim, toma la estructura de MBE mecansti-
cos basados en MSC. Asimismo, incorpora un modelo basado en bgica difusa, RIPEST,
para calcular la carga qumica por aplicacon de productos tosanitarios en los cultivos, y
una metodologa de contabilidad energetica, Sntesis Emergetica, para evaluar los ujos de
energa dentro de un agroecosistema. Esto diferencia a AgrOptim de trabajos previos, ya que
se propone una estructura modular que permite adicionar modelos y otras metodologas a
la simulacon de cultivos mediante el uso de MSC. Dado que AgrOptim est basado en DS-
SAT, el alcance del modelo esh circunscrito a sistemas de cultivos extensivos. Modelos como
FarmIMAGES permiten simular sistemas hortcolas y mixtos entre agricultura y ganadera.

Respecto del segundo criterio de clasi cacon, AgrOptim es un modelo normativo, ya
que su principal objetivo es encontrar un conjunto de decisionesoptimas, como por ejemplo
propuestas de avances tecnobgicos en agroecosistemas extensivos, bajo diferentes escenarios
ambientales y ecoromicos . En particular, AgrOptim busca analizar el conjunto de sistemas
optimos a largo plazo, por lo que es un modelo diramico a diferencia de los modelos mencio-
nados anteriormente.

Por ultimo, AgrOptim incorpora una interfaz web para facilitar la carga de datos de
con guracon y la ejecucon de simulaciones. Esto lo convierte en una herramientautil para
la evaluacbn ex-ante de cambios en el uso de la tierra y adaptacbn de sistemas de cultivos a
diferentes escenarios ambientales o ecoromicos.



3. METODOLOG IA

3.1. Modelo AgrOptim: Arquitectura

AgrOptim es un MBE basado en el acople de modelos de simulacbn de cultivos y algorit-
mos gereticos (Fig. 3.1). Con el objetivo de encontrar combinaciones de variables de decison
que optimicen el desempefno ambiental y ecoromico de sistemas de cultivos extensivos, el
modelo utiliza una bgica de algoritmos gereticos (o de husqueda heurstica).

Fig. 3.1: Arquitectura de AgrOptim

La herramienta esa compuesta por tres nodulos: (1) un conjunto de modelos de si-
mulacon de cultivos, (2) un generador de rotaciones (0 secuencias temporales) de cultivos
restringidas por reglas de factibilidad agroromica, y (3) un nmodulo optimizacon que integra
diferentes tipos de algoritmos gereticos. En las secciones siguientes se describian en detalle
cada uno de ellos.
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3.1.1. Simulacon de Cultivos Extensivos

AgrOptim simula y optimiza sistemas de cultivos extensivos que se estructuran mediante
una combinacbn de decisiones estraktgicas y fcticas. Lasdecisiones estraggicas consi-
deran escalas temporales nas alh del ciclo de cultivo individual y dependen de condiciones
ambientales o ecoromicas estables. Aunque existen diversas decisiones estratgicas que toman
los productores, como por ejemplo, esquemas de manejo integrado de plagas o secuencias de
cultivos, este modelo solo considera la segunda opcon (i.e., secuencias de cultivos).

Las decisiones &cticas se toman dentro de un ciclo de cultivo para responder a cam-
bios ambientales o ecoromicos de corto plazo, como cambios en la disponibilidad de agua
0 nutrientes, la aparicon de malezas o la infestacon de plagas. Estas decisiones incluyen la
estructura del cultivo (es decir, fecha de siembra, genotipo, densidad de siembra y espaciado
entre las), fertilizacon, aplicacon de pesticidas y labranza. Dependiendo de la variabilidad
climatica estacional (es decir, temperatura y precipitacon), se pueden realizar cultivos de
invierno, verano, o dejar el suelo descubierto. Tamben, entre cada ciclo de cultivo, el suelo
puede dejarsesin cobertura (barbecho) o puede sembrarse ukultivo de cobertura . Este
ultimo no se cosecha, sino que se naliza el ciclo del cultivo previo a su madurez mediante un
disecante qumico o netodos mea@nicos.

El modelo de simulacon de cultivos DSSAT

Para cada ambiente, la combinacon de decisiones de manejestraggicas Yy &cticas
determina el rendimiento ecoromico y ambiental de un sistema de cultivo. Para AgrOptim
se utilio el modelo de simulacon DSSAT-CSM (52) para simular el desarrollo, crecimiento
y rendimiento de materia seca en grano como funcon de laliramica suelo-planta-atnosfera
(Fig. 3.2). Los modelos incorporados en DSSAT se utilizaron en modo SEQUENCE para si-
mular rotaciones de cultivos y evaluar su desempeno dentro de un perodo temoral prede nido
(53; 54).
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Fig. 3.2: Arquitectura modular de simulacon de DSSAT. Fuente: (12)

Dado que DSSAT solo simula elrendimiento potencial limitado por agua y nitogeno, se
utiliz un coe ciente de correccon para aproximar los valores simulados a los rendimientos
reales observados afectados por adversidades boticas y aboticas siguiendo a (8). Para cada
especie de cultivo y nivel tecnobgico, se calcub un coe ciente de correccon de rendimiento
mediante la aproximacon del valor medio de las distribuciones de rendimiento simulado al
promedio de 10 anos de rendimientos reales (55; 56; 57). Los niveles tecnobgicos especi can
la dosis de pesticida y fertilizante aplicada a cada cultivo, donde el nivel tecnobgico medio es
la dosis modal utilizada en una regon y los niveles tecnobgicos alto y bajo son un aumento
y una disminucon del 30% de la dosis modal, respectivamente.

3.1.1.1 Indicadores de desempero de agroecosistemas

La Tabla 3.1 presenta una lista de los indicadores seleccionados para evaluar el desempeno
ambiental y ecoromico de sistemas extensivos de cultivo. Estos indicadores corresponden
tanto a desempeno biofsico como ecoromico. Elultimo se evala utilizando la ganancia,

y mas espec camente, el retorno de inverson para todos los costos considerados (ROI).
El desempeno biofsico tiene dos componentes principales: balance de materia y energa, y
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toxicidad. El primero considera los ciclos de materia y el ujo de energa a trawes de un
sistema de cultivo como un indicador de su capacidad para capturar materia y transformar
energa en productos cosechables. El segundo componente evalia la ecotoxicidad asociada con
el uso de pesticidas. Para medir el balance de energa y materia se utilizaron tres indicadores:
un indicador basado en emerga para evaluar la relacon entre el uso de energa renovable y
no renovable (ELR), la cantidad total de carbono dejada por los residuos de cultivos (CRC) y

la e ciencia en el uso de la precipitacon (EUP). El indicador para evaluar la ecotoxicidad es

la carga qumica o unidades de toxicidad de todos los productos pesticidas aplicados durante
el ciclo de cultivo (UT).

Tab. 3.1: Indicadores biofsicos y ecoromicos para la evaluacon del desempeno de sistemas de cultivo

Desempero Componente Indicador Unidades
Biofsico Balance de 1) Cociente de carga ambiental (ELR) ha 1
materia y 2) Carbono de residuo de cultivos (CRC) Kg ha ?
energa 3) E ciencia de uso de la tmm thal
precipitacon (EUP)
Ecotoxicidad 4) Toxicidad para insectos (UT) UTi ha !
Ecoromico Rentabilidad 5) Retorno de la Inversbn (ROI) %

1) Cociente de carga ambiental (ELR)

El ujo de energa en cada sistema de cultivo fue evaluado utilizando el procedimiento de
sntesis de emerga (del inges embodied energy (58). La emerga se de ne comola cantidad
total de energa disponible de un determinado tipo que se requiere, directa o indirectamente,
para producir un producto o servicio Por lo tanto, al utilizar la emerga como la unidad de con-
tabilidad para el balance de energa de un sistema, es posible evaluar los servicios ambientales
proporcionados directa e indirectamente por la naturaleza para la generacon y procesamien-
to de recursos. En el caso de los sistemas de cultivo, se utiliza para evaluar la capacidad y
e ciencia con la que los cultivos capturan la radiacon solar debido a multiples factores (por
ejemplo, manejo y disponibilidad de nutrientes y agua). Para obtener mas detalles sobre la
metodologa de sntesis de emerga, ver (59). En este trabajo, se sigud el procedimiento de
contabilidad de emerga segun (60; 8).

Para mostrar la dependencia del sistema de cultivo de insumos de energa no renovable
como medida del balance de energa se utilio el cociente de carga ambiental (ELR). Se calcula
de la siguiente manera:

(NR+ S+ M)
R
donde ELR es la tasa de carga de emerga, NR es lanerga no renovable de la na-
turaleza (es decir, el suelo), R es la&energa renovable de la naturaleza, S es la energa
incorporada de losservicios adquiridos en la economa y M es la energa incorporada en
materiales comprados en la economa.

ELR = (3.1)

2) Carbono de residuo de cultivos (CRC)

Se simub el aporte de carbono organico proveniente de residuos vegetales con el modelo
DSSAT-CENTURTY (61). La biomasa area y subteranea se simub para cada cultivo utili-
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zando los modelos incluidos en DSSAT-CSM. Entonces, el alculo de carbono remanente en
los residuos de cultivo es:

CRC=(Cn Cy) cr (3.2)

donde CRC es la cantidad de carbono remanente en la super cie del suelo luego de la
cosecha del cultivo,C, es la cantidad de carbono en la totalidad del material vegetalCy es el
carbono contenido en el material cosechado, gr es el coe ciente de correccon de rendimiento
del cultivo.

3) E ciencia de uso de la precipitacon (EUP)

La e ciencia de uso de la precipitacon (EUP) fue calculada como el cociente entre el
rendimiento de cultivos simulado por DSSAT-CSM vy la precipitacon total durante el ciclo
de cultivo (Eq.3.3) (62; 63). El rendimiento simulado fue corregido para incorporar un efecto
aproximado de adversidades biobgicas (ver Tabla 3.1 para los coe cientes de correccon de
rendimiento). Se estableco que el ciclo del cultivo comenzara un da desples de la cosecha del
cultivo previo, de modo que la precipitacon durante el perodo de barbecho se considen para
calcular la EUP. En el caso de cultivos dobles, se suno el rendimiento total de ambaos cultivos,
y el ciclo de cultivo termiro cuando el cultivo de segunda alcano la madurez siobgica.
Tenemos entonces:

Y cr
PP
donde Y es el rendimiento,cr es el coe ciente de correccon de rendimiento y PP es la
cantidad de precipitacon acumulada durante el ciclo del cultivo.

EUP = (3.3)

4) Toxicidad para insectos (UT)

En este estudio, solo consideramos la toxicidad para los insectos como un indicador general
para evaluar el efecto de la aplicacon de pesticidas en organismos no objetivo. El cociente
entre la dosis aplicada y la LD50 de cada producto es el siguiente:

_ _Di
LD S0pee
donde T; es la unidad de toxicidad para insectos yD; es la dosis aplicada (gramos de
producto formulado/ha) de pesticidas y LD 50,¢e €S la dosis letal oral aguda 50 para las
abejas ( g/bee) del pesticidai. Sumando la toxicidad relativa para abejas de cada producto
aplicado, la carga qumica total se puede calcular de la siguiente manera:

X
UTa = Ti;::;j (3.5)

Ti (3.4)

donde UT; es la unidad de toxicidad aplicada en campo durante el ana, y la sumatoria
es la suma de las unidades de toxicidad para insectos de pesticidas . ,j . Mas detalles sobre
la estructura de RIPEST estin disponibles en http://proripest.malezas.agro.uba.ar/
inicio.php

5) Retorno de la Inverson (ROI)

Para evaluar el desempeno ecoromico de los sistemas de cultivos se utilio el Retorno de la
Inversbn (ROI). El valor expresa la cantidad de dinero que se gana por cada unidad monetaria
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invertida como costos directos. La ganancia se calcub como el rendimiento simulado corregido
multiplicado por el precio del cultivo. Los costos tienen un componente jo (i.e., fertilizantes,
tosanitarios, semillas y maquinaria) y otro variable, dependiente de la cantidad de producto
cosechado (i.e., cosecha y comercializacon). Entonces, el ROI nal se calcub de la siguiente
manera:

Ye=Y cr (3.6)

donde, Y. es el rendimiento corregido de un cultivo, Y es el rendimiento simulado por
DSSAT vy el cr representa el coe ciente de correccon de rendimiento para incorporar la
estimacon de los efectos de adversidades boticas sobre los cultivos.

C= Cfijo + Ye (Ceom + Ceos) (3.7)

donde, C son los costos totales para un cultivo o doble cultivoCsjj, son los costos jos
(fertilizacon, aplicaciones, tosanitarios, cultivos de cobertura y maquinaria), y los costos
variables asociados al volumen de rendimientdC.om €s el costo de comercializacon YCcos €l
costo de cosecha.

Entonces, el calculo del Retorno de la Inverson es:

(Y C)

ROI =
C

100 (3.8)

3.1.2. Generacon de secuencias de cultivos

Por razones agroromicas y de uso del suelo, es necesario generar reglas que restrinjan el
conjunto de secuencias posibles de cultivo habilitadas para ser simuladas (24). De este modo,
un conjunto de restricciones sobre las secuencias representa la imposibilidad de sembrar ciertos
cultivos mientras que haya otro cultivo sin cosechar en el lote simulado. Por ejemplo, en la
localidad de Pergamino, el maz de primera se siembra a mediados de septiembre, mientras
gue el trigo se cosecha hacia nes de noviembre. Como consecuencia, surge una imposibilidad
de sembrar el maz de primera como cultivo sucesivo a trigo.

La Fig. 3.3 muestra un grafo que representa las transiciones permitidas en funcon de la
fecha de siembra y de la fecha de cosecha para un conjunto de cultivos posibles. A partir de
especi caciones del usuario, este nodulo genera todas las permutaciones de 1, 3 0 5 anos que
son posibles con una lista dada de cultivos. Estos pueden ser cultivdg verano de primera
cultivos de invierno , cultivos de verano de segunda (i.e., sembrados inmediatamente
desples de la cosecha de un cultivo de invierno), cultivosle cobertura y un perodo de
barbecho desnudo sin cobertura vegetal.

Cuando se usan cultivos de cobertura, los niveles tecnobgicos de los cultivos de verano
se restringen a dosis bajas y un coe ciente de correccon de rendimiento de nivel alto para
el cultivo de verano. Esto permite simular el efecto de los cultivos de cobertura como una
herramienta de control de adversidades biobgicas (64). Esto ocurre porque son un tipo de
cultivo que se siembra con el objetivo de mantener el suelo cubierto, pero que no sea cose-
chado. De este modo, se controlan adversidades como las malezas, mediante la competencia
y alelopata, y se reduce el uso de insumos qumicos. Este primer efecto se simula mediante
un coe ciente de correccon de rendimiento de nivel tecnobgico alto, mientras que el segundo
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efecto se simula mediante la utilizacon de dosis bajas de tosanitarios (i.e., nivel tecnobgico
bajo).

Fig. 3.3: Maquina de Estado Finito para el generador de secuencias de cultivos. Los crculos representan
los estados para los tipos de uso de la tierra empleados en la construccon de la rotacon de
cultivos. Las echas denotan transiciones de estado permitidas. Las echas olidas representan
transiciones entre tipos de uso de la tierra. Para simular el efecto de los cultivos de cobertura
sobre las adversidades biobgicas, la echa punteada representa la transicon especial a un
cultivo regular despies de un cultivo de cobertura. Esta transicon implica el uso de un nivel
de tecnologa bajo en el cultivo de verano que sigue, pero con un coe ciente de correccon de
un nivel de tecnologa alto (ver Tabla 5.2).

3.1.3. La optimizacon mediante algoritmos gereticos

Los algoritmos de optimizacbon son netodos matematico-computacionales utilizados para
encontrar la mejor solucon posible (en algin sentido) para un problema de solucon no trivial
y sin solucon analtica disponible, generalmente en un contexto donde se busca maximizar
0 minimizar una o varias funciones objetivo. Se utiliz un algoritmo de optimizacon perte-
neciente a un clase conocida comalgoritmos gereticos que se inspiran en la meafora de la
evolucbn natural (va mutaciones y preson de seleccon) en biologa.

El algoritmo geretico
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Para este trabajo, se implementaron tres algoritmos gereticos (AG) para identi car combi-
nacionesoptimas de decisiones faicticas y estrakgicas para los sistemas de cultivo (18; 65; 66).
Los AG son un tipo de algoritmo metaheurstico evolutivo de husqueda para encontrar solu-
ciones a problemas de optimizacon de uno o varios objetivos.

El algoritmo explora una poblacon de individuos que mutan de manera iterativa con cada
generacon. Un individuo esh representado por un cromosomacon un conjunto degenesque
codi can un rasgo o caracterstica. En este caso, los individuos sorsecuencias de cultivos
formadas por genes que representamtaciones de cultivosde 1, 3 0 5 anos; la longitud de la
secuencia se representa como el rumero deci genicos en el cromosoma. Adenas, cada cultivo
en una rotacon puede ser sucedido por un perodo de barbecho, un cultivo de cobertura o un
doble cultivo en el caso de cultivos de invierno. Esto crea una gran diversidad de genes que
pueden concatenarse para representar un cromosoma (Fig. 3.4).

Fig. 3.4: Representacon de una secuencia de cultivos de 30 anos en un algoritmo geretico. El grupo
ordenado de genes representa un cromosoma o individuo dentro de una poblacon. Cada gen
es un rasgo de una secuencia de cultivo (es decir, una rotacon de cultivos de tres anos con una
fecha de siembra de nida y un nivel tecnobgico para cada cultivo dentro de la rotacon). Las
letras en los recangulos coloreados representan cultivos de soj&), trigo (W) y maz (M).

Un rumero 2 al lado de S o M signi ca que son dobles cultivos. Las letras intermediasc y

b son cultivos de cobertura o barbecho, respectivamente. Las letras mirusculas representan
la fecha de siembra, que puede ser temprand (), o tarda ( t). Los rumeros en mirusculas
representan nivel de tecnologa alto ), medio (2) o bajo (1).

Estas caractersticas o rasgos hacen posible evaluar el rendimiento o \aptitud" de cada
individuo utilizando modelos o indicadores del sistema. Aqu, se utilizaron los indicadores
de la Tabla 3.1 como medida del rendimiento del sistema de cultivo. A partir de esto, el
AG toma una poblacon inicial y calcula el rendimiento de cada individuo. Luego, con un
conjunto de operadores gereticos(seleccon, recombinacon, mutacon, cruce y probabilidad de
mutacon) el algoritmo imita una \preson de seleccon” para encontrar, de manera iterativa,

a los individuos nmas aptos (uoptimos) desples de n generaciones.

Primero, el operador derecombinacon explora las caractersticas existentes de la poblacon
generando nuevos individuos al mezclar informacon geretica de dos individuos progenitores.
En segundo lugar, el operador denutacon imita un proceso esto@stico que crea nueva in-
formacon geretica al cambiar aleatoriamente un gen para un nuevo individuo. Esto asegura
que el algoritmo no quede atrapado.®"optimos locales y que se explore adecuadamente todo
el espacio poblacional. En tercer lugar, el operador dseleccon indica el rumero de indi-
viduos que sobrevivian desples de cada generacon. Para ello, se clasi can los padres y su
descendencia segin su rendimiento utilizando un criterio de optimalidad de Pareto (23; 67).
Desptes de que todos los individuos esain ordenados, el algoritmo toma a los individuos mejor
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clasi cados siguiendo el rumero establecido por el operador de seleccon, descarta el resto y
sigue el mismo procedimiento con una nueva generacon. Este proceso se repite hasta que se
alcanza un criterio de detencon, que indica el rumero de generaciones que deber explorar
el AG.

3.2. Orquestacon y estructura de simulacon

El ujo de informacon, simulacon, generacon y aralisis de resultados de AgrOptim fue
dividido en seis etapas (Fig. 3.5). A continuacon, se describen cada una de estas etapas
representadas en el diagrama de ujo.

3.2.1. Etapa 1: Poblacon inicial y codi cacon

Cada rotacon de cultivos se codi ca en un valor entero que el algoritmo geretico (AG)
interpreta como un gen. Este contiene informacon acerca de las variables de decisbn (Ta-
bla 3.2). Entonces, una serie de genes son concatenados para crear un cromosoma que codi ca
una secuencia de cultivo. A partir de esto, se crea una poblacon inicial para el AG, donde
cada individuo de la poblacbn es ledo por un decodi cador y se crean archivos de entrada
para las simulaciones de DSSAT-CSM, y los @lculos de los indicadores de Emergia y Ripest
(Figura 3.5, etapa 2).

Tab. 3.2: Variables de decisbn

Cultivos Fecha de Siembra Nivel tecnobgico
Temprano Alto
Maz P Medio
Tardo :
Bajo
Temprano Alto
Soja P Medio
Tardo :
Bajo
Temprano Alto
Trigo P Medio
Tardo :
Bajo
Temprano Alto
Girasol P Medio
Tardo :
Bajo
Alto
Soja 2da - Medio
Bajo
Alto
Maiz 2da - Medio
Bajo
Cultivos de cobertura - Medio

3.2.2. Etapa 2: Generacon de archivos de entrada

En la etapa 2 se muestra la automatizacon de DSSAT, la cual se va a encargar de generar
el nuevo archivo de entrada en formato SQX para cada secuencia de cultivo de la poblacon
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(68). Para ejecutar los modelos de simulacon de cultivos, se requiere que se de na el sitio
geoga co (i.e. clima y suelo) as como los cultivares y las variables de manejo mediante un
conjunto de archivos de texto. En patrticular, las variables de manejo son detalles de siembra
para cada cultivo (es decir, fecha, densidad, profundidad, y distribucon, direccon y distancia
entre hileras). Porultimo, es necesario indicar los detalles de la fertilizacon (es decir, fecha,
producto, nmetodo, profundidad y cantidad). Luego, para ejecutar DSSAT desde Inea de
comando, se gene un script para crear un archivo tipo Batch correspondiente a la secuencia
simulada.

A partir de esta informacon, se procede con la generacon de un archivo SQX que DSSAT
toma como entrada para simular en modo desequenceA diferencia de los modosxperiment o
season el modo sequencesimula las condiciones iniciales del cada cultivo de manera sucesiva,
de modo que utiliza los valores de salida de condiciones del suelo en tiemipo 1 para simular
el cultivo en tiempo t.

Los archivos SQX, generados durante el proceso de automatizacon, alimentan el nmodulo
principal de simulacon, que luego calcula variables de desempeno productivo y ambiental
como el rendimiento, el uso del agua o el uso y lixiviacon de nutrientes. Sin embargo es nece-
sario, primero, generar otros archivos auxiliares (referenciados desde los SQX) que describan
los coe cientes gereticos de cultivares para las especies seleccionadas en las secuencias, las
variables diarias de las series climaticas y las caractersticas de los per les del suelo. Estos
archivos auxiliares no sean modi cados en la automatizacon, de modo que deben ser pro-
vistos y/o generados de forma manual (o utilizando a la interfaz ga ca que provee DSSAT a
tal efecto).

3.2.3. Etapa 3: Ejecucon de simulacon

Una vez que se han completado los procesos de codi cacon y decodi cacon y todos los
archivos de entrada fueron generados, se ejecutan las simulaciones y los modelos de Emergy
y Ripest.

3.2.4. Etapa 4: Gilculo de variables de salida

En la etapa 4 se guardan las variables de salida de las simulaciones y los modelos para que
el AG las utilice como entrada para la funcon de tness. Adenas, en esta seccon se aplican los
coe cientes de correccon para obtener el Retorno de la Inverson (ROI). Entonces, al nalizar
esta etapa, obtenemos los indicadores de desempeno de la rotacon de cultivos actual.

3.2.5. Etapa 5: Estrategia de optimizacon

En la etapa 5 de la gura 3.5, las variables de salida son transformadas en funciones
de tness calculando los valores medios anuales para las secuencias completas de todas las
variables de salida. Los individuos mejor clasi cados pasan a ser utilizados para la poxima
generacbn, mientras que los individuos de menor rango se descartan. Desples de esto, se
aplican los operadores de crossover y mutacon, y se crea una nueva poblacon, que comienza
nuevamente el proceso de iteracon desde la Etapa 1. Esto contirua hasta que se completa el
rumero asignado de generaciones (es decir, el criterio de parada).

Para clasi car a los individuos desples de cada iteracon, se utiliza un esquema de clasi -
cacon de Pareto. Es decir, los individuosoptimos de Pareto sonaquellos que se desempenan
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igual o mejor que todos los denas individuos en al menos un objetiv®or lo tanto, los indivi-
duosoptimos de Pareto son no-dominados y posteriormente se agregan fibnte de Pareto

(es decir, el subconjunto de poblacbon de todos los individuos no-dominados). Si dos indivi-
duos tienen la misma clasi cacon, se utiliza un segundo criterio de seleccon basado en la
seleccon de la distancia de hacinamiento siguiendo a (22). Desples de cada iteracon, el frente
de Pareto se actualiza con todos los individuos no-dominados.

3.2.6. Etapa 6: Aralisis de los resultados

En la etapa 6 se construye la frontera de Pareto nal y se realizan aralisis acorde a
diferentes netricas como se vel a continuacon.
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Fig. 3.5: Diagrama integrado de ujo de control y datos de AgrOptim integrado para simulacon de
agroecosistema, modelado ambiental y optimizacon. La etapa 1 muestra la codi cacon de la
poblacon inicial para el algoritmo geretico. La etapa 2 es la automatizacon de los archivos
de entrada de la simulacon y el modelo. La etapa 3 es la ejecucbn de la simulacon y modelo.

La etapa 4 es la coleccon de datos para las variables de salida. La etapa 5 es el ranking
de las soluciones y encontrando el espacio de soluciones. La etapa 6 muestra el proceso
de clasi cacbn de las solucionesoptimas basado en las caractersticas de las secuencias de
cultivos. La caja de funcon objetivo calcula el valor promedio de cada variable para todos
los cultivos en la rotacon (3 anos), y entonces el valor promedio de cada variable para todas
las rotaciones en una secuencia (10 rotaciones).
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3.3. Estructuras de datos de entrada y salida

3.3.1. Los archivos de DSSAT

Los archivos estin organizados en archivos de entrada y de salida. Las entradas del modelo
se organizan para permitir cierta exibilidad en su uso con modelos espec cos. Los archivos de
entrada de DSSAT que nos interesan son: FILEX, Batch, FILEW, y FILES. Las descripciones
se pueden encontrar en la tabla 3.3:
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Tab. 3.3: Los diferentes archivos de entrada y salida de DSSAT que se tienen en cuenta para AgrOptim

Input del modelo de cultivo

Tipo del archivo Ejemplo de nombre de| Descripcon
archivo
FILEX PERG2023.SQX Archivo de detalles del experimen-

to para un experimento espec co:
Contiene datos sobre tratamientos,
condiciones de campo, manejo de
cultivos y controles de simulacon.

Batch DSSBatchl.v47 El archivo por lotes (Batch) contie-

ne una lista de archivos experimen-
tales con su ruta completa y el/los
tratamientos que se ejecutaan para
cada uno de ellos. Es la lista de re-
ferencia de las ejecuciones del CSM
gue se llevan a cabo de forma se
cuencial.

FILEW NbaC.WTH Los modelos de DSSAT permiten si-
mular el rendimiento de cultivos a
partir de series climaticas reales o
simuladas estocasticamente a partir
de paametros climaticos mensua-

les para un sitio. Utilizando la apli-

cacon WeatherMan incorporada a
la interfaz ga ca del programa se

pueden generar dos tipos de archi;
vos. Por un lado, la aplicacon per-

mite cargar datos climaticos reales
en una planilla y luego genera para
cada ano el archivo correspondien:
te (WTH). Tamben, es posible car-

gar pamametros climaticos mensua-
les (.CLI) a partir de los cuales DS-
SAT genera archivos (WTH).

FILES SOIL.SOL El archivo de suelo contiene un con-
junto de paametros acerca de tex-
tura, profundidad, y otras carac-
tersticas sicogumicas que se@an
utilizadas por los nodulos de DS-
SAT para simular el rendimiento de
un cultivo.

FILEC ALFRMO047.CUL Los archivos de genotipos contiener
los paametros de los cultivares de
cada especie.
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Existen varios archivos de salida del modelo, pero para el propsito de AgrOptim, dado que
estamos tratando con un gran rumero de simulaciones, solo guardaremos el archivo resumen
de salida de la simulacon, el cual contenda una buena cantidad de informaconutil para el
procesamiento posterior. Los archivos de salida resumen (el archivo denominado .OSU) sean
renombrados por el programa para que se pueda guardar nmas informacon en cada nombre de
archivo. Esto ayudam a identi car y diferenciar entre los archivos resumen (.OSU) de cada
simulacon.

Ademas para la funcon objetivo Carlbn vamos a utilizar el archivo de salida SoilC-
Bal.OUT.

Antes de poder lanzar la optimizacon es necesario generar los archivos de clima (WTH),
suelo (.SOL), genotipo (.CUL) y el archivo .SQX inicial (FILEX).

3.3.1.1 Archivo FILEX

FILEX es un tipo de archivo clave de DSSAT vy es el principal archivo con el que vamos a
trabajar. FILEX documenta las entradas a los modelos para cada experimento a simular. El
encabezado contiene el odigo y nombre del experimento, las combinaciones de tratamientos
y detalles de las condiciones experimentales (caractersticas del campo, datos de aralisis del
suelo, condiciones iniciales de agua y nitogeno inorganico en el suelo, preparacon del lecho
de siembra y geometra de siembra, manejo de riego y agua, manejo de fertilizantes, apli-
cacon de residuos organicos, aplicaciones qumicas, operaciones de labranza, modi caciones
ambientales, manejo de la cosecha) y tambien paametros de simulacon. La extenson del
archivo FILEX gque vamos a utilizar es .SQX. En la Fig. 3.6 se puede observar un ejemplo de
un archivo FILEX (PERG2023.SQX):
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Fig. 3.6: Ejemplo de un archivo .SQX

Post Procesamiento:

Una vez que las simulaciones hayan terminado para la optimizacon, tendremos un conjun-
to de archivos de salida resumen (.OSU) para cada simulacon (es decir, para cada rotacon).
Los datos de estos archivos .OSU se pueden utilizar segun los requisitos de postprocesamiento,
los cuales aun deben discutirse con el usuario.

Ejecucon de simulaciones en paralelo

Dado que cada optimizacbn es costosa ya que requiere ejecutar rrultiples simulaciones, se
intego al framework AgrOptim el nodulo de multiprocesamiento de Python que permite lan-
zar nultiples procesos, cada uno de ellos con su propio inerprete de Python y de esta manera
lograr paralelismo basado en procesos. As AgrOptim puede ejecutar multiples optimizaciones
en paralelo y de esta manera mejorar el rendimiento ya que hace un mejor aprovechamiento
de capacidades multithread y multicore que ofrezca la CPU disponible.

Para explicar mejor el funcionamiento del paralelismo en AgrOptim, se presenta el si-
guiente diagrama de archivosde datos.
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Fig. 3.7: Diagrama integrado de archivos deAgrOptim

Se de nen los pammetros que va a tomar las optimizaciones en la etapa 1 de la Figura 3.7.
En el caso de ejecutar nultiples optimizaciones en paralelo, se deben seleccionar las combi-
naciones de funciones objetivos que se desean optimizar. Luego en la etapa 2 se realiza las
modi caciones de los archivos SQX y Batch para la secuencia de cultivos que se desea obtener
su tness para el algoritmo geretico. Para el caso de ejecutar nultiples optimizaciones a la



3. Metodologa 25

vez, sea genera un archivo SQX y Batch por cada optimizacon, como se puede ver en la etapa
2. Luego se va ejecutando DSSAT en paralelo por cada optimizacon, como se puede ver en
la etapa 3, y por cada optimizacon se va generando su propio archivo de salido .OSU, y en
base a estos archivos se calcula las funciones objetivos que se desean optimizar.

3.4. Estrategia de optimizacon mediante algoritmos gereticos.

Como se mencioro anteriormente, vamos a utilizar un algoritmo geretico como estrategia
de optimizacon. En esta seccon se mostraan detalles implementativos.

3.4.1. Estructura general del algoritmo geretico

A continuacbn, se muestran sus etapas principales:

Inicializacon: En esta etapa, se crea una poblacon inicial de posibles soluciones al
problema que se est tratando de resolver. Estas soluciones se representan como individuos
(secuencias de cultivos) y se generan de manera aleatoria o utilizando algun criterio. En
nuestro caso,la poblacon inicial, se compone por un 10% de los individuos provenientes de
secuencias deultivos modales (ej. monocultivo de maiz, monocultivo de soja, monoculitvo
de trigo, monocultivo de girasol, y una rotacon de tres anos compuesta por un cultivo de
soja, seguido por un cultivo de maz y nalmente un doble cultivo de trigo y soja de segunda)

y el resto de secuencias generadas aleatoriamente que esan compuestas por todo el conjuntos
de cultivos posibles.

Qlculo de la funcon tness (o aptitud): Cada individuo de la poblacon inicial
se evaba utilizando una funcon de aptitud o tness. Esta funcon mide la calidad de la
solucon representada por el individuo en relacon con el problema que se est resolviendo.
En nuestro caso, se busca maximizar o minimizar la funcon de aptitud, dependiendo de la
funcon objetivo.

Entonces, es una forma de medir la optimialidad de una secuencia de cultivos (o la gene-
racon de padres ya existentes) en funcon de netricas o variables objetivo de intees.

La produccon de la siguiente generacon: Utilizando los individuos seleccionados
y los operadores gereticos, se genera la siguiente generacon de la poblacbon. Los nuevos
individuos reemplazan a los menos aptos de la generacon actual, lo que permite que las
soluciones mas prometedoras evolucionen mejorando a lo largo del tiempo.

La produccon de la siguiente generacon de strings de enteros (cromosomas) se realiza
generalmente al dividir el string (cromosoma) en dos partes y siguiendo una tcnica de inter-
cambio (crossover) entre los cromosamas. Por ejemplo, dado los cromosomas 011020 y 125600,
cuando se usa una ecnica de crossover se va a producir la siguiente descendencia:

Padres: 011020 y 125600

Descendencia 1: 011600
Son tomados las primeras 3 posiciones del primer string y las ultimas 3 posiciones del
segundo string.

Descendencia 2: 125020
Son tomados las primeras 3 posiciones del segundo string y las ultimas 3 posiciones del
primer string.
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Adenas, una mutacon puede ocurrir para algin gen del cromosoma. Es decir, un gen
puede cambiar (mutar) bajo una cierta probabilidad. Por ejemplo, dado el cromosoma 011020,
cuando ocurre una mutacbn, va a producir la siguiente descendencia:

Descendencia: 011520

El cuarto gen fue mutado.

Repeticon:  El proceso de crossover, mutacon y el @lculo de la funcon tness para la
produccon de la siguiente generacon, toma lugar hasta un rumero determinado naximo de
generaciones.

Este ciclo de evaluacon, seleccon, operadores gereticos y produccon de cada siguiente
generacbn se repite hasta que se cumpla un criterio de terminacon, 1o que permite que la
poblacon evolucione y se adapte a lo largo del tiempo, buscando soluciones cada vez mejores.

3.4.2. Implementacbn

El modelo y el algoritmo geretico (AG) fueron desarrollados utilizando un enfoque de
desarrollo orientado a objetos con el lenguaje de programacon Python. DSSAT-CSM esh
escrito en el lenguaje de programacon FORTRAN y se ejecub utilizando procesamiento por
lotes va Inea de comandos, recurriendo al nodulo subprocessde Python, segin se recomien-
da en DSSAT. Para implementar el AG, se utilio la biblioteca Distributed Evolutionary
Algorithms in Python (DEAP) (69).

AgrOptim tamben incluye una interfaz gia ca de usuario para facilitar la carga de archivos
de DSSAT-CSM, modi car pammetros y ejecutar el aralisis. Adenas, incluye bibliotecas de
visualizacon de datos para analizar los resultados de la optimizacon. La interfaz de usuario
fue construida con la biblioteca Django (basada en Python) y se describe en mayor detalle en
el Captulo 4.

3.4.3. Costo experimental de AgrOptim

En cada iteracon del algoritmo geretico se pueden repetir los individuos (secuencias de
cultivos) a evaluar (es decir, calcular las funciones objetivos). Evaluar un individuo repetido
signi ca ejecutar nuevametne el simulador DSSAT con los mismos paametros, lo cual suma
costos computacionales innecesariamente. Entonces, para mejorar los tiempos de optimiza-
con de AgrOptim, se guardan en memoria los individuos ya evaluados, para que en caso de
repetirse alguno, no tenga que volver a ejecutarse DSSAT para ese caso.

Los experimentos se realizaron en la siguiente CPU:

» Procesador: i9-10900 2.80Ghz
« RAM: 16GB
= Sistema operativo: Windows 10

En la siguiente tabla se detallan algunos tiempos de ejecucon para cada diferente tipo de
optimizacon que se fueron experimentando en la CPU mencionada anteriormente.
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Tab. 3.4: Tiempos de ejecucon

Cantidad de funciones objetivos Poblacon Generaciones Tiempo total de ejecucdbn

5 200 500 6 das, 16:10:55.450624
4 200 300 3 das, 13:33:00.568191
2 200 500 2 das, 21:00:53.907995

3.4.4. Pseudowmdigo principal del algoritmo geretico

Algorithm 1 Algoritmo geretico(tamano _inicial,prob _crossover,probmutacon):

pop crear_poblacibn_inicial (tamanro_inicial )

evaluar(pop)

for g 1 to cantidad_generacionesdo
descendenciaactual  calcular _descendencigpop; prohcrossover; probmutacion)
evaluar(descendenciaactual)
pop seleccon.NSGA2(pop; descendenciaactual)

end for

retornar pop

Donde:

= Crear _poblacbn _inicial(tamaro _inicial) crea una poblacon inicial de posibles solu-
ciones con el tamano de poblacbn que se pasa por paametro.

» calcular _descendencia(pop,prob _crossover,prob _mutacon) calculala descenden-
cia de la poblacon actual (pop) en base a la probabilidad de crossover y mutacon que
le pasas por paametro.

» evaluar(descendencia _actual) calcula las funciones objetivo de la descendencia ac-
tual.

» seleccdbn _NSGA2(pop,descendencia _actual) selecciona la poblacon de la siguiente
generacon en base a los padres y la descendencia.

3.4.4.1 Algoritmo de selecoon

NSGA-II (Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm Il) es un algoritmo geretico multi-
objetivo que se utiliza en problemas de optimizacon con nultiples objetivos contradictorios.
NSGA-II busca encontrar un conjunto de soluciones no dominadas y equilibradasonoci-
do como elPareto front, que represente solucionesoptimas para los diferentes objetivos del
problema (18).

El algoritmo NSGA-II se basa en tres ideas principales: la seleccon basada en frentes de
Pareto, el operador de cruza de orden y el ordenamiento no-dominado.

= Seleccdn basada en frentes de Pareto: NSGA-II utiliza una estrategia de seleccon
para mantener la diversidad en las soluciones yguiar la evolucon hacia el frente de
Pareto. Primero, se asignha a cada solucon umivel de dominanciabasado en la cantidad
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de soluciones que la dominan. Es decir, una solucon A se dice que domina a otra solucon

B si A es al menos tan buena como B en todos los objetivos y es estrictamente mejor
en al menos un objetivo. Luego, las soluciones se seleccionan de acuerdo a sus niveles
de dominancia, dando prioridad a las soluciones no dominadas de nivel mas bajo.

» Operador de cruza de orden:  NSGA-II utiliza un operador de cruza llamadocruza de
orden"para generar nuevas soluciones en la poblacon. En lugar de intercambiar valores
individuales entre soluciones, este operador intercambia subsecuencias completas. Esto
ayuda a preservar parte de la estructura de las soluciones y mantener la diversidad
geretica en la poblacon.

= Ordenamiento no-dominado: El NSGA-II utiliza un ordenamiento no-dominado pa-
ra clasi car las soluciones en diferentes capas de dominancia. Las soluciones que no son
dominadas por ninguna otra se asignan al primer frente de Pareto. Luego, se asighan
niveles de dominancia a las soluciones restantes en funcon de cwantas soluciones las
dominan. Este ordenamiento permite mantener la diversidad en la poblacon y guiar la
seleccon hacia solucionesoptimas.

El NSGA-Il ha demostrado ser un algoritmo efectivo para resolver problemas de optimi-
zacon multiobjetivo en comparacbon con otros enfoques ofreciendo un buen equilibrio entre
exploracon y explotacon, lo que permite encontrar soluciones de alta calidad en el Pareto
front y mantener una diversidad geretica en la poblacon (18).

Frontera de Pareto

La frontera de Pareto se re ere al conjunto desoluciones no dominadas en el espacio
de lusqueda multiobjetivo. Una solucbn se considerano dominada si no existe otra solucon
gue sea mejor en todos los objetivos y al menos tan buena en como mnimo uno de ellos (18).

En nuestro caso, una secuencia de cultivos A domina a otra secuencia de cultivos B si A
es mejor en al menos un objetivo y no es peor en ningun otro objetivo. Por lo tanto, el Pareto
front se compone de todas las secuencias de cultivos que no son dominadas por ninguna otra
en el espacio de husqueda.

Estas soluciones (secuencias de cultivos) representan un equilibriooptimo entre los dife-
rentes objetivos que se buscan optimizar. NSGA-II busca encontrar y mejorar el Pareto front
utilizando ecnicas para guiar la evolucon hacia soluciones de alta calidad y diversidad.

Funcbn tness del algoritmo geretico

Calculamos la funcon tness para ser utilizada por el optimizador. El pseudomdigo es el
siguiente:

Algorithm 2 tness(individual):

secuenciade cultivos  convertir _a_secuenciade_cultivo (individuo )
SQX  actualizar _SQX (secuenciade_cultivos)

actualizar _Batch(secuenciade_cultivos)

output  ejecutar DSSAT _Emergy _Ripest(SQX)

funciones _objetivos  calcular _funciones _objetivos(output)
retornarfunciones _objetivos

Donde:
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convertir _a_secuencia _de _cultivo(individuo) : Traduce el cromosama (individuo)
en una secuencia de cultivos.

actualizar _SQX(secuencia _de_cultivos) : Actualiza el archivo SQX de DSSAT. La
secuencia de cultivos modica la matriz de tratamiento que est en este archivo y
tambén la cantidad de fertilizante aplicada sela modi cada en base al criterio de +
30 % del nivel tecnobgico que tienen los cultivos de la secuencia.

actualizar _Batch(secuencia _de_cultivos) : Actualiza el archivo batch.

ejecutar _-DSSAT _Emergy _Ripest(SQX) : Ejecuta el simulador de cultivos DSSAT
y calcula los modelos de Emergy y Ripest.

calcular _funciones _objetivos(output) : Calcula las funciones objetivo en base al re-
sultado que obtiene el simulador y los modelos de Emergy y Ripest.
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4.1. Motivacon

La motivacon de esta herramienta es proveer un canal adicional de uso de los algoritmos
que provee AgrOptim para una usuario gererico de DSSAT. Mediante una interfaz ga ca
intuitiva se logra una abstraccon del odigo subyacente haciendo a AgrOptim accesible sin
necesidad de requerir tareas de programacon.

La misma consiste en una aplicacon web (desarrollada con el framework Django) y una
base de datos (SQLite) para la persistencia de datos de con guracon de escenarios y de
resultados de simulaciones.

4.2. Funcionalidades

En esta seccon se describe cada una de las funcionalidades correspondientes del framework
AgrOptim, en donde se contemplan cada uno de los nodulos.
Entre las funcionalidades principales se encuentran:

» Generar los paametros de con guracbn necesarios para ejecutar una o nultiples opti-
mizaciones del framework AgrOptim.

» Procesar una o multiples optimizaciones a partir de una parametrizacon particular
registrada en el framework.

= Visualizar resultados de una o nultiples optimizaciones.

= Analizar los resultados de las optimizaciones acorde a diferentes netricas.

Los resultados obtenidos de las optimizaciones son persistidas en una base de datos.
Para acceder a la aplicacon, el usuario debe de hacer uso de sus credenciales de acceso
(usuario y contrasefa). En caso de no poseer una, se provee la opcon de registrarse.

30
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Fig. 4.1: Pantalla de ingreso al framework AgrOptim

El sistema implementa per les de usuario que de nen el comportamiento de los usuarios
en la interfaz web. Los roles determinan los niveles de acceso a las diferentes secciones de
la interfaz. En este caso, hemos establecido dos roles: Administrador y Usuario estndar.
El Administrador posee permisos completos para acceder a todas las partes de la interfaz,
mientras que el rol del Usuario esindar se encarga de analizar y deducir conclusiones a
partir de los resultados de las optimizaciones. Esteultimo rol tiene un acceso mas limitado,
restringidounicamente a los resultados y visualizaciones, excluyendo las secciones de ejecucon
de las optimizaciones.

Desptes de realizar el ingreso se presenta un meru el cual cambiaa dependiendo del rol
del usuario. El siguiente meru es el del Administrador, el cual tiene las siguientes opciones:
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Fig. 4.2: Meru de la interfaz web

El siguiente meru es el del Usuario esandar el cual es mas limitado por las razones
mencionadas anteriormente:

Fig. 4.3: Meru de la interfaz web del usuario esandar
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Para tener acceso a los nodulos del framework AgrOptim se debe de seleccionar las dife-
rentes opciones que se encuentran ubicadas en el meru de la barra lateral de la izquierda.

4.2.1. Men: Carga de escenarios

Permite administrar los datos requeridos por DSSAT para simular un escenario (ejemplo:
Pergamino). Entonces desde el entorno web se indica el archivo de entrada SQX que va a
utilizar el simulador de cultivos DSSAT cuando se ejecute la optimizacon.

Fig. 4.4: Pantalla de la seccbn escenarios

Las opciones que hay en esta seccbn son:

» Editar: Modi car un escenario ya cargado en el sistema.

» Crear escenario: Permite dar de alta un nuevo escenario asignando ttulo, descripcon
para identi carla y ademas subir el archivo de entrada SQX.

4.2.2. Men: Optimizacon

En esta seccon es donde se ejecuta la optimizacon (algoritmo geretico). Entonces, una vez
cargado el escenario, loultimo que necesita la herramienta previo a lanzar una optimizacon,
es cargar la parametrizacon que va a utilizar esa corrida.

Para lanzar la optimizacon, se deben seguir los siguientes pasos, gra cados en la gura
4.4:

1. Ingresar un ttulo y descripcon para identi carlo.

2. Seleccionar el escenario que debb haber sido cargado previamente en la seccon \Carga
escenarios".

3. Se debe ingresar el nombre de los archivos de clima.
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. Seleccionar las funciones objetivo que va a optimizar el algoritmo geretico.

. Cargar los valores solicitados para el algoritmo de optimizacon: Cantidades de poblacon
y generaciones, probabilidades de mutacon y crossover.

. En caso de elegir NSGA3 como algoritmo de seleccon se debe ingresar un valor para el
punto de referencia.

. Seleccionar el algoritmo de seleccon que va a utilizar el algoritmo geretico (NSGA3,
NSGA2, SPEA2)

. Presionar el boton Siguiente para avanzar a la siguiente pantalla.

Fig. 4.5: Pantalla de optimizacon 1
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Fig. 4.6: Pantalla de optimizacon 2

En la siguiente pantalla se debe tildar los cultivos que va a utilizar el optimizador y
seleccionar el tipo de cultivo (es decir, si es un cultivo de primera de verano o invierno, o uno
se segunda, o uno de cobertura).
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Fig. 4.7: Pantalla de optimizacon 3

Una vez que se dispone de a) un escenario y b) una parametrizacon, se puede lanzar la
optimizacon.

En caso de querer lanzar multiples optimizaciones en paralelo, entonces los pasos son los
mismaos que en la optimizacon normal que vimos arriba, pero con la diferencia que en la
seleccon de las funciones objetivo tendremos lo siguiente:
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Fig. 4.8: Pantalla de optimizacon en simultaneo

Aqu se debe seleccionar cada una de las optimizaciones que deseamos ejecutar. Por ejem-
plo, si se selecciona solo la primera opcbn se va a ejecutar una optimizacon buscando opti-
mizar las funciones objetivos de rentabilidad y emerga (EYR), si seleccionamos una segunda
adenas de la primera entonces se van a ejecutar en simulineo dos optimizaciones. Entre nmas
opciones se seleccionen nas optimizaciones se ejecutaan en simulaneo.

4.2.3. Ejecutar netricas de aralisis

Una vez terminada la optimizacon, podemos realizar una clasi cacbn sobre los resul-
tados (la frontera de Pareto) mediante la interfaz web. En este caso mostramos la interfaz
para K-means, que es un algoritmo de agrupamiento (clustering) utilizado en aprendizaje
no supervisado. Necesitamos indicar cual corrida de optimizacon vamos a utilizar para la
clasi cacon e indicar el paametro de K-means (cantidad de clusters).
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Fig. 4.9: Pantalla para ejecutar la clasi cacon K-means

Una vez ejecutado se obtiene la clasi cacon de K-means (en la seccon de resultados se
ve mas en detalle esta parte). Una vez obtenida la clasi cacon, AgrOptim permite diferentes
tipos de aralisis los cuales listan en la siguiente gura:

Fig. 4.10: Pantalla de aralisis de los resultados de K-means

En la seccbn de resultados y en el apendice se muestran detalles sobre estos diferentes
tipos de aralisis sobre la clasi cacon de K-means.
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4.2.4. \Visualizacon de resultados

En la interfaz web hay una seccon de visualizacon de resultados para cada optimizacon
nalizada, como as tamben para cada clasi cacon (K-means).

En las siguientes guras se muestran ejemplos de alternativas para analizar resultados de
las optimizaciones de Rentabilidad y ELR:

Fig. 4.11: Pantalla de optimizaciones de Rentabilidad y ELR

Para cada optimizacon se pueden visualizar diferentes netricas (para mas detalle ver el
arendice), en las cuales se encuentran: las distancias euclidianas a la frontera de Pareto, las
estadsticas de los cultivos, la funcon de aroximacon poliromica obtenida para la frontera
de Pareto, y una tabla de resultados. En la siguiente gura se muestra un ejemplo de una de
estas visualizaciones:
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Fig. 4.12: Pantalla para la tabla de la frontera de Pareto de una optimizacon de Rentabilidad y ELR

Cada la de la tabla representa una simulacon de cultivos de 30 anos que hay en la frontera
de Pareto y se pueden visualizar los resultados de las funciones objetivos de esta simulacbn
como tamben sus caracteristicas (intensidad de suelo, porcentajes de cultivos, etc.)

4.3. Detalles ecnicos

El desarrollo esh realizado en Django 4.2, utilizando como base de datos SQLite. Dicho
framework require python versbn 3.8 o superior.
4.3.1. Instalacon

Se debe tener instalado python, y adenas los siguientes paquetes para el correcto funcio-
namiento de la interfaz web:

« django = dtreeviz
= deap = django-crispy-forms
= matplotlib
= mpeg
= sklearn
n pIotIy
= pandas
» seaborn = kaleido
= graphviz " Sympy



5. CASO DE ESTUDIO Y PRUEBAS DE CONCEPTO

5.1. La localidad de Pergamino

Para ilustrar las funcionalidades y capacidades de AgrOptim, se realim una prueba de
concepto en la localidad de Pergamino, ubicado en la Pampa Ondulada, la subregon rmas
productiva de las Pampas Argentinas (70). La regon se caracteriza por un clima humedo
y templado, con una precipitacon media anual de 950 mm y temperaturas medias de 8-
10°C y 23-23C durante las estaciones de invierno y verano, respectivamente. Los suelos
predominantes son Argiudoles Tpicos, con un contenido medio de materia organica del suelo
de aproximadamente 1.6 % (0-30 cm, serie Rojas) (71).

Las especies principales que se cultivan en la zona son trig@riticum aestivum L. ), soja
(Glycine max L. Merr.), maz ( Zea mays L) y girasol (Helianthus annus L) (72). Desde
principios de la decada de 1990, la mayora de los productores han adoptado la tecnologa
de siembra directa para estos cultivos. Adenas, aunque el monocultivo de soja ha sido un
uso de la tierra frecuente en losultimos quince anos (73), se han implementado sistemas de
cultivo mas intensi cados a trawes de cultivos dobles de trigo/soja y rotaciones de soja, maz,
trigo/soja de tres anos. Finalmente, en laultima cecada, se han comenzado a utilizar cultivos
de cobertura como alternativa a los barbechos qumicos para aumentar los niveles de carbono
organico en el suelo y reducir el uso de herbicidas para controlar las plagas.

5.2. Parametrizacon de modelos de simulacon

De las 42 posibles especies de cultivos en DSSAT, solo se consideraron cinco cultivos
comerciales y dos cultivos de cobertura. La soja, el maz y el girasol se utilizaron como
cultivos comerciales de verano, el trigo se utiliz como cultivo comercial de invierno, y el maz
y la soja se utilizaron como cultivos de segunda despes del trigo.

Se utilio el modelo CROPGRO para simular el girasol y la soja, y el modelo CERES
se utilio para simular los cultivos de maz y trigo. Los paametros mejorados del modelo y
los coe cientes gereticos de las variedades calibradas para el sitio de estudio se tomaron de
(74; 55; 57; 75; 76). Para cada especie, se utilio la estructura de cultivo mas frecuentemente
utilizada en Pergamino (Tabla 5.1).

Dado que la siembra directa es una tecnologa extendida utilizada por la mayora de los
productores en Argentina (77), todos los cultivos fueron sembrados sin labranza. Los niveles de
tecnologa (es decir, tipo y dosis de fertilizante e ingredientes activos) se disenaron en relacon
con las mejores prcticas para el sitio de estudio. Con el n de asegurar condicionesoptimas
para la germinacon, se estableco una ventana de siembra 10 das antes de la fecha de siembra
informada. Los cultivos se sembraron cuando se cumplieron las condiciones mnimas necesarias
del suelo (es decir, el contenido de agua en el suelo era superior al 50% de la capacidad de
campo Yy la temperatura era superior a 8C para el trigo o 10°C para la soja, maz y girasol)

0 en elultimo da de la ventana de siembra, independientemente de las condiciones del suelo.

41



5. Caso de estudio y Pruebas de Concepto 42

Tab. 5.1: Estructura de cultivo para las especies simuladas en el estudio de caso

Fecha de Densidad de  Espaciamiento
Especie Variedad siembra siembra entre hileras
(dia juliano)  (p m ?) (cm)
Maiz de primera DK 682 259 10 52
275 8 52
Maiz de segunda DK 682 353 6 40
Soja de primera DM 4800 279 30 21
306 30 21
Soja de segunda DM 4800 345 37 30
Girasol SUNGRO-385 289 5 52
315 5 52
Trigo Baguette 11 153 250 23
203 220 23
Cultivo de cobertura . 1t pSSAT 106 200 20
(graminea)
Cultivo de cobertura . s psSAT 106 150 20

(leguminosa)

Adensas, se utilizaron cultivos de cobertura de cereal y leguminosa como posibles alterna-
tivas de manejo. Siguiendo a (78), se utilio CERES-Cebada (79; 80) para simular un cultivo
de cobertura de cereal, y CROPGRO-Faba (81) se utiliz para simular un cultivo de cobertura
de leguminosa. En ambos casos, se utilio la variedad predeterminada incluida en DSSAT y
las fechas de siembra se establecieron tan temprano como el da 106 del ano, o el da despies
de la cosecha del cultivo de verano anterior. Los cultivos de cobertura se eliminaron mediante
la aplicacon de un desecante qumico y toda la biomasa se dep en el suelo.

Cada secuencia se con guo para ejecutarse durante 30 anos utilizando datos clinaticos
hisbricos de 1972 a 2002. DSSAT requiere valores diarios de temperatura maxima y mnima,
precipitacon y radiacon solar. Los datos clinaticos hisbricos se obtuvieron de estaciones me-
teorobgicas del INTA (Instituto Nacional de Tecnologa Agropecuaria; http://siga2.inta.
gov.ar/ ) y del SMN (Servicio Meteorobgico Nacional; http://www.smn.gov.ar/ ). Para el
primer afno de cada secuencia, el contenido inicial de agua en el suelo se estableco en capacidad
de campo, con un historial de monocultivo de soja (Tabla 8.3).

Para los anos sucesivos, en el modo &EQUENCE, DSSAT utiliza la salida de condicio-
nes del suelo del cultivo anterior como condiciones iniciales para los cultivos siguientes. Los
paametros del suelo (Tabla 8.3) se tomaron de la base de datos de suelos del INTA y de
estudios previos que utilizaron DSSAT para simular cultivos en el sitio de estudio (55; 57).

Para corregir el rendimiento potencial simulado por DSSAT limitado por agua y nutrientes,
se calcularon coe cientes de correccon del rendimiento del cultivo (ver Tabla 5.2). Los datos
para calcular estos coe cientes se extrajeron de (8).
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Tab. 5.2: Coe ciente de correccon de rendimientos

Nivel tecnobgico
Cultivo Bajo Medio Alto
Trigo 062 0.71 0.90
Maz 0.70 0.83 0.90
Soja 0.80 0.90 1.00
Girasol 0.70 0.83 0.90

Todos los datos de manejo de cultivos para parametrizar los modelos se extrajeron de
la revista comercial Margenes Agropecuarios [ttps://www.margenes.com/ ) y de la base
de datos ReTAA de la Bolsa de Cereales de Buenos Airesitps://www.bolsadecereales.
com/tecnologia-informes ). Para evaluar el Retorno de la Inverson se obtuvieron los precios
promedio de los cultivos y los costos de insumos del Ministerio de Agricultura de Argentina
(https://lwww.magyp.gob.ar/sitio/areas/analisis_economico/margenes/ ).

5.2.1. Costos

El alculo de costos abarca los costos directos e indirectos de produccon de la localidad
Pergamino y para cada cultivo. Se obtuvieron 3 planteos productivos contrastantes (i.e ni-
veles tecnobgicos alto, medio y bajo). Adenmas se recopilaron los precios para los distintos
insumos. Los costos directos incluyen agroqumicos, fertilizantes y labranzas, y los indirectos
costos de comercializacon y cosecha. No se computan costos de estructura. En el caso de las
simulaciones los costos corresponden a la mediana del valor de cada insumo utilizado para el
perodo 1972-2002 (i.e. costo hisbrico).

5.3. Experimentos de optimizacon y seleccon de hiperpaametros
Se diseto un experimento de optimizacon multiobjetivo con los propsitos de:

= (1) Evaluar los compromisos en magnitud entre los objetivos ecoromicos y biofsicos de
sistemas de cultivo extensivo de 30 anos

= (2) Identi car las pacticas de cultivo que optimizan los indicadores ecoromicos y biofsi-
cos

» (3) Evaluar el estado actual de los sistemas de cultivo modales en las Pampas Himedas
y identi car las pacticas de manejo que podran llevar a mejoras en el rendimiento
ecoromico y biofsico.

Los resultados de la optimizacon son sensibles a los hiperpaametros del algoritmo NSGA-
I1 (15). Encontrar los hiperpaametros correctos a menudo requiere pruebas de fuerza bruta o
aralisis factorial (82; 83). Est fuera del alcance de esta tesis evaluar diferentes con guraciones
de hiperpaametros, por lo que el algoritmo se parametrio siguiendo las pautas de (84) para
obtener resultados robustos y e cientes (Tabla 5.3).
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Tab. 5.3: Hiperpaametros del algoritmo geretico

Hiperpaametros

Funcon
objetivo Algoritmo  Poblacbn Generaciones Mutacbon Recombinacon

f(x)

ROI: Max

ELR: Min

CRC: Max NSGA-II 200 500 0.1 0.6
PUE: Max

UT: Min

ROI = Retorno de inverson (%), CRC = Carbono en residuos de cultivos (kg C), ELR = Relacbn
de carga ambiental, TUi = Unidades de toxicidad para insectos, PUE = Productividad del agua (kg
de rendimiento / mm de precipitacbn).

Para asegurar que el algoritmo geretico explore un espacio de soluciones adecuado, se
disero una poblacon inicial de 200 individuos. El 10% de los individuos corresponda a
secuencias de cultivo comunmente utilizadas en la regon. El resto de los individuos fueron
generados aleatoriamente. Estos ajustes aseguran que las pacticas de cultivo actuales sean
consideradas dentro del proceso de evolucon geretica.

En primer lugar, para evaluar las compromisos que existen entre cada indicador biofsico
y el Retorno de la Inverson (ROI), se llevaron a cabo cuatro experimentos de optimizacon de
dos objetivos (Tabla 3). Cada caso consiste en ejecutar un algoritmo NSGA-II que optimiza
dos objetivos simulaneamente. Adenas, para evaluar las posibles restricciones impuestas
entre las variables biofsicas y analizar el caso en el que los productores buscan optimizar todos
los objetivos sistermaticamente relevantes, tamben se ejecub un experimento de optimizacon
multiobjetivo. En este caso, el algoritmo NSGA-II busca los sistemas de cultivo que optimizan
los cinco objetivos simulaneamente.

5.4. Anlisis de datos

5.4.1. Anlisis de trade-o

El frente de Pareto esh compuesto por un conjunto de sistemas de cultivo de 30 anos
para los cuales mejoras en un objetivo de rendimiento conllevan una gerdida en al menos otro
objetivo. Por lo tanto, el conjunto representa el compromiso potencial que existe entre dos
objetivos. Por ejemplo, la existencia de soluciones que tienen el valor mas alto posible para
el Retorno de la Inverson, pero que tampoco tienen el mejor valor posible para una funcon
objetivo biobgica (por ejemplo, el CRC), es evidencia de que existe un compromiso entre estas
dos variables. Adenas, el hecho de que no esen dominadas hace que estas soluciones sean
las mejores alternativas, aunque no necesariamente sostenibles o deseables. Las pacticas de
manejo, o variables de decisbn, que caracterizan estas soluciones sonoptimas para mejorar los
sistemas de cultivo con respecto a las funciones objetivo. Como tal, se pueden considerar como
un conjunto de mejores pacticas hipotticas para adaptar y redisefar sistemas de cultivo.

Primero, para identi car la existencia de compromisos entre los objetivos ecoromicos y
biofsicos, se proyectaron los frentes de Pareto de cinco dimensiones para cada escenario de
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precios en cuatro conjuntos de ejes bidimensionales que representan la relacon entre el ROI
y cada variable biobgica (Figura 5.1A). Cada proyeccon se dividd en cuatro cuadrantes si-
guiendo una valoracon basada en umbrales para caracterizar los resultados de la optimizacon.
Esto se debe al hecho de que los sistemas de cultivo matenaticamente e cientes uoptimos no
necesariamente representan alternativas sostenibles o biobgicamente factibles (85; 86; 87).

Siguiendo a (29) y (87), para cada indicador biofsico o ecoromico existe un valor que
implica una trayectoria hacia un colapso sisemico. Esto signi ca que la estructura y funcon
actual del sistema dejan de existir si el indicador mantiene un valor que supera un umbral
determinado durante cierto perodo de tiempo (88). Por ejemplo, en el caso de los sistemas
de cultivo, la disminucon de las existencias de carbono en el suelo debido a la eroson y
la insu ciente aportacon de biomasa de los cultivos, en comparacon con la aportacon de
los ecosistemas prstinos, reduce la fertilidad del suelo y su capacidad de in Itracon (89)).
Esto eventualmente conduce a una disminucon de los rendimientos o hace que el suelo sea
inadecuado para el cultivo (90; 91).

Para cada indicador, se estableco unvalor umbral para analizar si tanto los sistemas
de cultivooptimos de Pareto como los sistemas de cultivo a largo plazo modales presentaban
trayectorias de uso de la tierra positivas 0 negativas. Es importante destacar que estos son
valores tentativos e hipoeticos que suponen un cambio sisemico basado en una revison de
la literatura.

El valor umbral para el Retorno de la Inverson se estableco en 0%yr ! dado que cual-
quier valor por debajo implicara una perdida neta de dinero durante un perodo de 30 anos.
En segundo lugar, considerando el suelo y el clima hisbrico de Pergamino, el valor umbral
para las entradas de CRC se establecd en 4000 Kga 'yr ! el cual es valor para la minera-
lizacon neta anual del carbono organico (89). En tercer lugar, se estableco el valor umbral
para la E ciencia en el Uso del Fosforo (PUE) en 14tmm tha yr . Este valor representa la
mitad de la E ciencia en el Uso del Fosforo (PUE) de un pastizal perenne estable en la regon
(62). En cuarto lugar, en cuanto a las unidades de toxicidad para insectos, es difcil proponer
un valor umbral, ya que no est claro cuanta carga qumica puede soportar un ecosistema.

Adenss, la escala de los efectos de los productos pesticidas va mas all de un solo sistema
agrcola, a menudo se extiende a un paisaje o regon (3; 16). Siguiendo a (92), se establecd un
umbral de 1200 unidades de toxicidad, o que representa el 10% de las unidades de toxicidad
del producto pesticida con el LD50 nas alto para insectos registrado en el Servicio Nacional
de Sanidad y Calidad Agroalimentaria (SENASA) de Argentina.

Finalmente, para la relacon de carga ambiental, el valor umbral se p en ELR < 1, lo
que implica una contribucon igual de fuentes de energa renovable y no renovable para la
produccon agrcola (60).

A continuacon, se realio un aralisis de bagplot, similar al realizado por Jopke et al.
(2015) y Vallet et al. (2018). La disperson de los valores (forma del ga co de disperson) se
utilio para evaluar la existencia de una relacon entre los indicadores, mientras que se utilio
una correlacon de Spearman siguiendo a Zelery (2020) para evaluar su direccon (es decir, si
hay un compromiso o una sinergia).

Para analizar la forma y los patrones de distribucon de los ga cos de disperson, se
trazaron dos cascos convexos alrededor de los conjuntosoptimos de Pareto. El primer casco
rodeaba todas las solucionesoptimas de Pareto @rea roja en la Figura 5.1A), mientras que
el segundo casco rodeaba solo las soluciones con valores de indicadores por encima de los
umbrales para todas las variables @rea azul en la Figura 5.1A), lo que implicaba soluciones
optimas y sostenibles. Luego, se calcub un ndice de forma olndice de Circularidad (CI)
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(Ecuacbn 5.1) y una correlacbn de Spearman para cada caso.

4 area

- _~tarea 5.1
perlmetro ( )

El CI puede tomar valores de 0 a 1, donde CI=1 representa un crculo perfecto (es decir,
ausencia de cualquier relacon entre variables), y valores cercanos a 0 representan una forma
alargada (es decir, una fuerte relacon entre variables). Siguiendo la misma bgica que Vallet
et al. (2018), se consideraron arbitrariamente como alargadas las formas cddl < 0;75, lo
gue indica la existencia de una relacon entre los indicadores.

Fig. 5.1: Ga cas conceptuales de proyecciones bidimensionales para frentes de Pareto
multiobjetivo.  Las Ineas discontinuas en negro representan los valores umbral para ambos
indicadores. El Cuadrantel es el cuadrante de \Explotacon”, el 1l es el cuadrante \Deseable",
ellll es el cuadrante \Indeseable" y ellV es el cuadrante de \Compromiso".(A) Envolturas
convexas que rodean el diagrama de disperson de las solucionesoptimas de Pareto.akta
roja es la envoltura convexa que rodea todas las soluciones de Paretooptimas.deéa azul
es la envoltura convexa que rodea las soluciones de Pareto optimas que esan por encima
de los valores umbral para todos los indicadores en la optimizacon multiobjetivo. Loslas
lineas verdes son las soluciones de Pareto en relacon a la proyeccon bidimensional. Liaea
punteada roja es la relacon lineal para la envoltura convexa roja y lalnea discontinua
azul es la relacon lineal para la envoltura convexa azul.(B) Areas utilizadas para calcular
el coe ciente de compromisos. Lasneas punteadas azules son los valores mnimos y
las Ineas punteadas rojas  son los valores maximos para el subconjunto de soluciones de
Pareto bidimensionales. Elpunto morado representa el punto de inaccesibilidad o de utopa
(Lu et al. 2011). El coe ciente de compromisos (TO) identi ca la concavidad de la curva de
cuadrados verdes en relacon al punto de utopa (TO = a%"b).

En segundo lugar, se identi ® un subconjunto de individuos del frente de Pareto en cada
proyeccbn que solo no estaba dominado con respecto al conjunto de variables utilizadas para
la proyeccon bidimensional (Figura 5.1B).

Estos individuos presentan condiciones Imite para pares de variables, donde un aumento
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en el rendimiento ecoromico conduce inevitablemente a la degradacon del medio ambiente y
viceversa. Adenas, el umero de soluciones y la concavidad de la curva que se forma entre
ellos indican la intensidad de un compromiso entre variables (Muys, 2013). Un menor rumero
de soluciones igualmenteoptimas, en el sentido de Pareto, o una forma mas ®ncava indican
una relacon sirergica (Jopke et al., 2015). Por lo tanto, cada subconjunto de individuos se
analio en funcon del rumero de soluciones y la concavidad de la curva que forman en relacon
al punto de inaccesibilidad o utopa (Lu et al., 2011) (Figura 5.1B).

Estoultimo se analio utilizando un coe ciente de compromiso (trade-o, TO) que vara
de 0 a 1 (Figura 5.1B). Un valor de TO=0 indica que no hay ningun compromiso entre
variables, mientras que TO=1 indica el maximo compromiso entre variables (Ecuacon 5.2).

b
O= 5.2
2+ b (5.2)
Donde a es elarea comprendida entre el frente de Pareto bidimensional y lopeores
valores para cada indicador en dicho frente, yb es elarea comprendida entre el frente de

Pareto bidimensional y losmejores valores obtenidos para cada variable.

5.4.2. Caracterizacon del frente de Pareto

Aungue todos los puntos en el frente de Pareto no esan dominados, la existencia de
un compromiso entre dos o nas variables resulta de caractersticas subyacentes que crean
diferentes resultados biofsicos y ecoromicos. Para comprender las decisiones de manejo que
generan valoresoptimos y sostenibles para cada funcon objetivo, se evaluaron las soluciones
dentro del casco sostenible @rea azul en la Figura 5.1A) (Groot y Yang, 2022; Kropp et al.,
2019).

En primer lugar, estas soluciones se analizaron utilizando un Aralisis de Componentes
Principales (PCA) para reducir las cinco funciones objetivo a un rumero menor de dimensio-
nes, seguido de un Aralisis Jearquico de Grupos (HCA) para identi car grupos amplios de
estrategias de manejo dentro del espacio de decisiones sostenibles yoptimas.

Luego, se utilizaron boxplots para cada grupo a n de comprender la distribucon de
la asignacon de uso de la tierra, niveles tecnobgicos, persistencia de la cobertura vegetal,
uniformidad de especies y el uso de cultivos de cobertura. Para analizar la asignacon de uso
de la tierra, se calcub el porcentaje de anos con cada cultivo (por ejemplo, maz, soja, girasol,
trigo, trigo/maz y trigo/soja) para cada secuencia de cultivos de 30 aRnos.

Lo mismo se hizo para los niveles de tecnologa (alto, modal y bajo) y la proporcon de
anos con cultivos de cobertura. Como un indicador de la persistencia de la cobertura vegetal
en la secuencia de cultivos, se utilio el ndice de intensi cacon de cultivos (Videla-Mensegue
et al., 2022). Esto mide la proporcon de das en un ano en que el suelo tiene cobertura vegetal.

Finalmente, para evaluar la equidad de especies en una secuencia de cultivos, se utilio el
ndice de diversidad de Shannon (Bowles et al., 2020; Venter et al., 2016).

La aplicacon pactica de estos aralisis se desarrolla en la Seccon 6.

5.4.3. Diagrostico de sistemas de cultivo y brechas de sostenibildad.

La implementacon de alternativas de manejo que ayuden a mejorar el desempefo ecoromi-
co o biofsico de los sistemas de cultivo puede verse obstaculizada por barreras tecnobgicas, de
conocimiento u otras barreras socioecoromicas (Kelsey, 2013; Morel et al., 2020; Weituschat
et al., 2022).
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Adenas de indicar estrategias de manejo optimas y compromisos entre indicadores, los
algoritmos gereticos se pueden utilizar como una herramienta de diagrostico para mejorar
las con guraciones actuales de los sistemas de cultivo y cerrar las "brechas de sostenibili-
dad"(Blasco et al., 2008; Groot et al., 2012; Li et al., 2019). Estas brechas de sostenibilidad
se de nen como la diferencia entre el nivel actual de rendimiento de un indicador y un nivel
sostenible de rendimiento de acuerdo con un esandar o umbral de sostenibilidad (Ekins y
Simon, 2001).

Para evaluar la posibilidad de utilizar AgrOptim como una herramienta para cuanti car
(y potencialmente reducir) las brechas de sostenibilidad en los sistemas de cultivo modales,
se llevaron a cabo tres experimentos de optimizacon multiobjetivo con restricciones. Se uti-
lizaron los mismos hiperpaametros del algoritmo geretico, pero el espacio de exploracon se
restringd para cada experimento.

Las restricciones consistieron en utilizar solo un cultivo 0 una secuencia ja de cultivos
como cultivos comerciales. Los experimentos buscaan optimizar los sistemas de cultivo mas
frecuentes en Pergamino (por ejemplo, un monocultivo de maz temprano, un monocultivo de
soja de primera y una rotacon de tres anos de maz, soja, trigo/soja) utilizando diferentes
combinaciones de niveles tecnobgicos, fechas de siembra y la incorporacon de cultivos de
cobertura de leguminosas y cereales entre los cultivos comerciales.



6. RESULTADOS NUM ERICOS Y DISCUSI ON

6.1. Caracterizacon de compromisos ecoromico-ambientales y Fronteras
de Pareto

6.1.1. Amlisis de compromisos (trade-o S)

La relacon entre el ROI y los cuatro indicadores biofsicos seleccionados vard notable-
mente (Figura 6.1). AgrOptim pudo encontrar solucionesoptimas para el sistema de cultivo
en Pergamino que se encuentran por encima de los umbrales para todos los indicadores, ex-
cepto ELR (Figura 6.1A). Esto implica que, bajo las condiciones tecnobgicas y de manejo
actuales, todas las soluciones encontradas estaban dentro del cuadrante de \Explotacon" en
cuanto a renovabilidad de la energa. Por lo tanto, es hipoeticamente improbable encontrar
una solucon que no dependa de fuentes de energa no renovable. Como resultado directo de
esto, el \subconjunto restringido" (Figura 6.1, casco azul) solo considera los umbrales para
ROI, CRC, PUE y TU. A su vez, esto crea una restriccon en la posibilidad de minimizar
ELR. El sistema de cultivo con el valor nas bajo de ELR del \subconjunto restringido" tiene
un ELR que es aproximadamente un 32% nas alto (ELR = 1.49 en el borde del casco azul
vs. ELR = 1.07 en el borde del casco rojo) y un ROI que es aproximadamente un 12 % nas
bajo (ROl = 106 % en el borde del casco azul vs. ROl = 120% en el borde del casco rojo) que
el sistema de cultivo con el menor ELR del \subconjunto no restringido" (Figura 6.1A). En
cuanto a los otros indicadores de rendimiento, todas las solucionesoptimas de Pareto estaban
por encima del valor umbral para el ROI, y el 71 % estaba por encima del umbral para CRC,
el 50 % estaba por encima del umbral para PUE, el 78 % estaba por debajo del umbral para
TU, y el 49% estaba por encima de todos los umbrales simulaneamente.

Tras un aralisis mas detenido, se observaron los compromisos de ROI vs. ELR (CI=0.72,
r=-0.54), ROI vs. PUE (CI=0.63, r=-0.36) y ROI vs. TU (CI=0.43, r=0.91) para el \subcon-
junto no restringido" (Tabla 6.1), donde CI es el coe ciente de circularidad yr es el coe ciente
de Spearman. Cabe destacar, no obstante, que en el caso de ROl y ELR, sin embargo, para el
\subconjunto restringido", solo PUE (CI=0.50, r=-0.14) y TU (CI=0.33, r=0.93) mostraron
compromisos con ROI. El ga co de dispersbn para CRC vs. ROI mosto una alta disperson
tanto para el frente de Pareto como para el subconjunto de umbrales, indicando una relacon
cebil entre estos indicadores (Tabla 6.1).

En el Imite de las proyecciones bidimensionales del ga co de disperson, cuando existen
compromisos, un aumento en el rendimiento ecoromico conduce inevitablemente a un menor
rendimiento biofsico. La concavidad de la curva Imite y el rumero de soluciones que la
componen indican la intensidad de estos compromisos.

Para el \subconjunto no restringido", las compromisos nas altas con ROI se observaron
entre CRC (T0O=0.39) y PUE (T0O=0.34). ROl y ELR (T0O=0.12) mostraron una relacon
nmas sirergica para el \subconjunto no restringido”, pero el coe ciente TO aumenb casi al
doble para el \subconjunto restringido".

Como resultado, bajo las condiciones utilizadagara los experimentos de simulacon en
Pergamino, garantizar que se cumplan los valores umbral para PUE, CRC y TU requiere un
aumento en el uso de emerga no renovable.

49
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Fig. 6.1: Proyecciones bidimensionales del frente de Pareto multiobjetivo. Todas las guras
representan el mismo espacio de soluciones desde diferentes perspectivas bidimensionales. To-
tal de puntos (soluciones) analizados: 100000. Las Ineas punteadas negras representan los
valores umbral para cada objetivo.Cuadrante | : escenario de explotacon (ROI por encima
del umbral pero el indicador biofsico est por debajo), Cuadrante Il : escenario deseable
(ambos indicadores por encima del umbral)Cuadrante Il : escenario de compromiso (ROI
por debajo pero el indicador biofsico est por encima del umbral), Cuadrante IV : esce-
nario indeseable (ambos idicadores por debajo del umbral. Etasco convexo rojo es el
frente de Pareto multidimensional El casco convexo azul es elsubconjunto de Paretoque
tiene valores de rendimiento por encima de los umbrales para ROI, CRC, PUE y TU (no
haba valores que tuvieran umbrales por encima de ELR). Ladneas rojas y azules son la
correlacon lineal para los cascos convexos rojos y azules, respectivamente. lnea verde
oscuro representa el conjunto de solucionesoptimas de Pareto bidimensionales para cada par
de indicadores (A-D) para todo el frente, mientras que ldnea verde claro  es el subconjunto
para la zona en la que los sistemas de cultivo tienen valores de ROI, PUE, CRC y TU por
encima de los umbrales.
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Tab. 6.1: Indicadores de compromisos para proyecciones bidimensionales del frente de Pareto.

Indicador ROI-ELR ROI-CRC ROI-PUE ROI-TU
Indice ClI

Frente de Pareto 0.72 0.81 0.63 0.43
Subconjunto de umbral 0.80 0.98 0.50 0.33
Spearman r

Frente de Pareto -0.54 *xx -0.41 *** -0.36 *** 0.91 ***
Subconjunto de umbral -0.43 *** -0.12 *** -0.14 *** 0.93 ***

Coe ciente TO
Frente de Pareto 0.12 (n=5) 0.39 (n=68) 0.34 (n=51) 0.20 (n=94)
Subconjunto de umbral 0.21 (n=7) 0.41 (n=43) 0.37 (n=32) 0.21 (n=62)

ROI = Retorno de inverson (%), CRC = Carbono en residuos de cultivos (kg C), ELR = Relacbn
de carga ambiental, TUi = Unidades de toxicidad para insectos, PUE = E ciencia en el uso de la
precipitacon (kg de rendimiento / mm de precipitacon). Valores de p de dos colas para el coe ciente
de correlacon r: p<0.1 (*), p<0.05 (**), p<0.01 (***). El umero entre paentesis indica la cantidad
de casos de Pareto bidimensionales para cada par de indicadores.

6.1.2. La caracterizacon del frente de Pareto

El subconjunto restringido para el frente de Pareto multiobjetivo fue dividido en 4 clsteres
utilizando PCA y HCA (Figura 6.2). Estos clsteres representan en erminos generales las
estrategias de manejo subyacentes que podran llevar a sistemas de cultivo con un rendimiento
ecoromico y biofsico mejorado (Figuras 6.3, 6.4, 6.5). Se identi caron 4 grupos particulares.

El Custer 1 representa sistemas de cultivo con umendimiento ecoromicooptimo
Estas soluciones mostraron los valores nmas altos para el ROI (Figura 6.3A) y los peores valores
para los indicadores biofsicos. Los cultivos de primavera como el maz (aproximadamente el
50% de los anos) y la soja (aproximadamente el 40 % de los anos), fueron los mas utilizados
(Figura 6.4). El trigo, el girasol y los cultivos dobles de verano aparecieron en menos del 10 %
de los anos. Los niveles de tecnologa fueron modales el 75% de los anos y bajos el 25%
de los anos, mostrando un paton similar a las pacticas agrcolas observadas en Pergamino
(Figura 6.5A-C). Este clster tamben mosto los niveles mas bajos de ndice de intensi cacon
(aproximadamente 0.4), la mayor equidad de especies (aproximadamente 0.8) y la menor
proporcon de anos con cultivos de cobertura (aproximadamente 0.25) (Figura 6.5D-F).

El Clster 2 representa sistemas de cultivo con umlto rendimiento ecoromico y un
impacto ambiental reducido en comparacbn con el Clster 1. El valor mediano de ROI
fue aproximadamente un 10 % menor, pero CRC fue aproximadamente un 22 % mayor, PUE
fue aproximadamente un 10% mayor y TU fue aproximadamente un 25% menor; ELR fue
aproximadamente un 25 % mayor (Figura 6.3). El maz temprano represenb nas del 60 % de
la asignacon total de uso del suelo (Figura 6.4A), mientras que la soja aparecdo como nmaximo
el 25% de los anos (Figura 6.4B). En la misma Inea que el Cluster 1, el trigo, el girasol y
los cultivos dobles de verano aparecieron en menos del 10 % de los anos (Figura 6.4C-F). Los
niveles de tecnologa bajos, modales y altos se utilizaron aproximadamente el 37 %, el 60% y
el 1% de los anos, respectivamente (Figura 6.5A-C). Finalmente, la intensi cacon de cultivos
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Fig. 6.2: Aralisis de clister delarea en la que los sistemas de cultivo tienen valores de
ROI, PUE, CRC y TU por encima de los umbrales. Todas las guras representan el
mismo espacio de soluciones desde diferentes perspectivas bidimensionales. Las Ineas pun-
teadas negras representan los valores umbral para cada objetivGuadrante | : escenario de
explotacon (ROI por encima del umbral pero el indicador biofsico est por debajo), Cua-
drante Il : escenario deseable (ambos indicadores por encima del umbraQuadrante Ill
escenario de compromiso (ROI por debajo pero el indicador biofsico esa por encima del
umbral), Cuadrante IV : escenario indeseable (ambos idicadores por debajo del umbral. El
polgono rojo  es el espacio que representa el frente de Pareto multidimensional. gblgono
azul es el espacio que representa el subconjunto de Pareto que tiene valores de rendimiento
por encima de los umbrales para ROI, CRC, PUE y TU (no hubo valores que tuvieran um-
brales por encima de ELR). Lospuntos de colores representan la identidad del cluster. El
naranja es el cluster 1, el verde es el custer 2, el azul es el custer 3 y el violeta es el clster
4.
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fue ligeramente mayor que en el Custer 1 (aproximadamente 0.5), y la frecuencia de cultivos
de cobertura tuvo una alta disperson con una mediana de alrededor del 30% de los anos
(Figura 6.5D-F).

El Custer 3 representa sistemas de cultivo con losnejores valores para CRC y
PUE, pero alta dependencia de la energa no renovable (Figura 6.3). Las rotaciones
de cultivos se centran en el maz como cultivo de primera (aproximadamente el 75% de los
anos) (Figura 6.4A) y cultivos de segunda con trigo (aproximadamente el 25% de los anos)
(Figura 6.4D, 6.4F). Los cultivos oleaginosos practicamente esan ausentes de la rotacon
en este clster debido a su bajo rendimiento de biomasa y carbono en comparacon con los
cultivos de cereales como el maz o el trigo (Figura 6.4B, 6.4C y 6.4E). Los niveles de tecnologa
bajos y modales se utilizaron aproximadamente el 50 % de los afnos cada uno (Figura 6.5A-C).
Las soluciones en el custer 3 tamben mostraron los niveles mas altos de intensi cacbon de
cultivos (por encima de 0.5) y un alto uso de cultivos de cobertura (aproximadamente el 50 %
de los anos) (Figura 6.5F).

El Clster 4 representa sistemas de cultivo queninimizan TU  (Figura 6.3E) , pero
tienen los valores mas bajos de ROI. ELR, CRC y PUE (Figura 6.3A). El rendimiento
de ELR, CRC y PUE mostraron valores similares a los del Clster 2 (Figura 6.3B-D). Sin
embargo, la asignacon de tierras se cento en el maz temprano (aproximadamente el 50 %
de los anos) (Figura 6.4A) y un cultivo doble de trigo/maz (aproximadamente el 50 % de
los anos) (Figura 6.4D, 6.4F). Los niveles de tecnologa medianos fueron predominantemente
modales (Figura 6.5A-C), la intensi cacon de cultivos fue de aproximadamente 0.5 (Figu-
ra 6.5D) y la frecuencia de cultivos de cobertura fue ligeramente superior al 25 % de los anos
(Figura 6.5F).

Fig. 6.3: Desempenro de indicadores multiobjetivo de los clisteres (1-4) dentro delarea en
la que los sistemas de cultivo tienen ROI, PUE, CRC y TU por encima de los
valores umbral. (A)  Retorno de inverson, (B) Relacon de carga ambiental, (C) Carbono
de residuos de cultivos,(D) E ciencia en el uso de la precipitacon y (E) Toxicidad para
insectos.
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Fig. 6.4: Asignacon de uso de la tierra (proporcon de aros ocupados dentro de una se-
cuencia de 30 aros) de los clisteres (1-4) dentro delarea donde los sistemas de
cultivo tienen ROI, PUE, CRC y TU por encima de los valores umbral. (A) maz
temprano, (B) soja de primera, (C) Girasol, (D) Trigo, (E) Doble cultivo de soja de verano
y (F) Doble cultivo de maz de verano.
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Fig. 6.5: Caractersticas de manejo de los clisteres (1-4) dentro delarea donde los sistemas
de cultivo tienen ROI, PUE, CRC y TU por encima de los valores umbral. (A) %
de anos con bajo nivel tecnobgico, (B)% de anos con nivel tecnobgico modal, (C)% de
anos con alto nivel tecnobgico, (D) Indice de intensi cacon de cultivos (proporcon de das
con cobertura vegetal), (E) Indice de diversidad de Shannon (uniformidad de especies) y (F)
Proporcon de anos con cultivos de cobertura (Cereal + Leguminosa).

6.1.3. Diagrostico de sistemas de cultivo modales

Aplicamos los resultados de la optimizacon multiobjetivo provistos por AgrOptm para
evaluar el desempefo de los sistemas de cultivo modales (es decir, monocultivos de maz y
Soja, y una rotacon de tres anos de maz, soja y trigo/soja) en Pergamino (Figura 6.6). Los
tres sistemas ya se encontraban dentro detubconjunto no restringido , aunque solo el
monocultivo de maz estaba dentro del subconjunto restringido para los cuatro pares de
indicadores. Larotacon de tres aros  estaba dentro delsubconjunto restringido para
todos los pares de indicadores excepto TU (Figura 6.6D), y el monocultivo de soja estaba
fuera del subconjunto restringido para todos los indicadores.

Adenas, fue posible encontrar pacticas de manejo alternativas que permiten mejorar el
desempeno ecoromico o biofsico de estos sistemas de cultivo modales. Esto se logo mediante
la parametrizacon de la optimizacon con restricciones, que limib el espacio de exploracon
a la utilizacon de maz, soja 0 una rotacon de tres anos de soja, maz, trigo/soja, respecti-
vamente.

Para el monocultivo de soja, no fue posible encontrar soluciones que pudieran mejorar
simulaneamente todos los indicadores en comparacbn con las pacticas de manejo moda-
les. Sin embargo, fue posible encontrar soluciones que mejoraron el CRC o el TU, aunque
implicaron una reduccon signi cativa en el ROI (Figura 6.6B y 6.6D).

Para el PUE, no hubo soluciones de manejo que permitieran cultivar soja de primera con
un valor por encima del umbral, mientras que la soja de primera modal tamben tena los
valores nas bajos de ELR para todas las soluciones exploradas (Figura 6.6A).

En el caso del monocultivo de maz temprano y las rotaciones de tres anos, fue posible
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encontrar 4 y 12 soluciones, respectivamente, que mejoraron simulaneamente el rendimiento
de todos los indicadores. En ambos casos, mejorar el rendimiento biofsico no implio renunciar
al RO, sino todo lo contrario.

Al comparar cada sistema de cultivo con las soluciones encontradas mediante la optimi-
zacon restringida, el porcentaje de soluciones que proporcionaron un rendimiento mejorado
vard para cada indicador (Tabla 6.2). Primero, para la soja de primera , de las 2130 so-
luciones alternativas de manejo encontradas, el 4% tuvo un ROI nas alto, el 0.3% tuvo un
ELR nas bajo, el 98 % tuvo un CRC nas alto, el 45% tena un PUE nas alto y el 92 % tuvo
un TU nas bajo.

Segundo, para elmaz temprano , de las 1238 soluciones, el 99 % tena un ROI nas alto,
el 6% tena un ELR nas bajo, el 100% tena un CRC nas alto, el 55 % tena un PUE nas
alto y el 100% tena un TU nas bajo.

Porultimo, para la rotacon de tres aros , de las 1348 soluciones, el 69 % tena un ROI
nmas alto, el 24 % tena un ELR mnas bajo, el 97 % tena un CRC nas alto, el 20% tena un
PUE nas alto y el 94 % tena un TU mas bajo.

De estos subconjuntos, tamben fue posible identi car las soluciones que podran permitir
mejorar el rendimiento biofsico del sistema de cultivo mientras se mantiene o mejora el
rendimiento ecoromico (Tabla 6.2). Estos valores indican lasbrechas de rendimientoque
existen para cada sistema y qugueden reducirse a traves de un manejo mejorado

» Para el monocultivo de soja de primera , sin disminuir el ROI, se puede reducir el
ELR en un 2%, aumentar el CRC en un 25 %, aumentar el PUE en un 17 % y reducir
el TU en un 29 %.

» Para el monocultivo demaz temprano , sin disminuir el ROI, se puede reducir el ELR
en un 16 %, aumentar el CRC en un 78 %, aumentar el PUE en un 24 % y reducir el TU
en un 43 %.

= Para la rotacbn de tres aros , sin disminuir el ROI, se puede reducir el ELR en un
8%, aumentar el CRC en un 37 %, aumentar el PUE en un 10% y reducir el TU en un
35 %.



6. Resultados Nurericos y Discusbn 57

Fig. 6.6: Proyecciones bidimensionales del frente de Pareto multiobjetivo y experimentos de optimi-
zacon de sistemas de cultivo modales. Todas las guras representan el mismo espacio de
soluciones desde diferentes perspectivas bidimensionales.

Las Ineas punteadas negras representan los valores umbral para cada objetiv@uadran-

te |: escenario de explotacon (ROI por encima del umbral pero el indicador biofsico esa
por debajo), Cuadrante Il : escenario deseable (ambos indicadores por encima del umbral),
Cuadrante Il : escenario de compromiso (ROI por debajo pero el indicador biofsico esta
por encima del umbral), Cuadrante IV : escenario indeseable (ambos idicadores por debajo
del umbral.

El polgono rojo es el espacio que representa el frente de Pareto multidimensional. El polgono
azul es el espacio que representa el subconjunto de Pareto que tiene valores de rendimiento
por encima de los umbrales para ROI, CRC, PUE y TU (no hubo valores que tuvieran um-
brales por encima de ELR).

Los puntos de colores representan alternativas de sistemas de cultivo restringidos que son
monocultivos de soja(rojo) , monocultivos de maz (azul) o una rotacon de tres anos de
maz, soja, trigo/soja (verde) . Los puntos etiquetados son sistemas de cultivo modales: soja
(S), maz (M) y una rotacon de tres anos de maz, soja, trigo/soja (MSWS) . Se indican
soluciones encontradas que presentan umejor rendimiento que los sistemas de cultivo mo-
dales para todos los indicadorexon un colorazul claro (maz) o verde claro (rotacon de
tres anos).
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Tab. 6.2: Brechas de sostenibilidad para indicadores biofsicos en sistemas de cultivo de 30 anos para
monocultivo de soja, monocultivo de maz y rotacon de cultivos de tres anos (M-S-W/S).

Nimero de ROI ELR CRC PUE TU

soluciones Soluciones Soluciones Soluciones Soluciones Soluciones

alternativas con un con un con un con un con un
Sistema  para el mejor mejor mejor mejor mejor
de sistema rendimiento rendimiento Brecha rendimiento Brecha rendimiento Brecha rendimiento Brecha
Cultivo  modal (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%)
Soja 2130 4 0.3 -2 98 25 45 17 92 -29
Maiz 1238 99 6 -16 100 78 55 24 100 -43
M-S-W/S 1348 69 24 -8 97 37 20 10 94 -35

El rumero de soluciones alternativas es la cantidad total de soluciones encontradas en el experimento
de optimizacon multiobjetivo restringido para cada rotacon. Las soluciones con un mejor rendimiento
indican el porcentaje de soluciones (en relacon con el rumero total de soluciones alternativas) que
tuvieron un rendimiento superior al sistema de cultivo modal (Tabla 8.4). La columna de brecha para
cada indicador biofsico es la diferencia porcentual entre el rendimiento del sistema de cultivo modal
y la solucbn alternativa con el mejor valor sin disminuir el retorno de la inverson (ROI).

6.2. Discuson

El diseno asistido por modelos es una herramienta clave para la adaptacon de sistemas de
cultivo (Groot y Rossing, 2011; Martin et al., 2013). Permite a los usuarios navegar e cien-
temente a trawes del rediseno de sistemas de produccon mediante la evaluacon ex-ante de
escenarios relacionados con cambios en las condiciones ecoromicas, ambientales y producti-
vas. Los productores a menudo adaptan y ajustan su toma de decisiones de manera evolutiva
(Geels, 2002) para gestionar la complejidad de los sistemas agrcolas, maximizar los resultados
relacionados con diversos objetivos ecoromicos y ambientales y adaptarse a condiciones cam-
biantes (Groot et al., 2012; Holling, 2001). Con un conocimiento limitado sobre la interaccon
del sistema y las consecuencias de las decisiones, la incertidumbre y el riesgo pueden obstacu-
lizar las mejoras adaptativas y crear procesos de encierro en pacticas agrcolas insostenibles
(Morel et al., 2020; Weituschat et al., 2022).

Los modelos de simulacon de cultivos combinados con algoritmos evolutivos como AgrOp-
tim pueden ayudar a reducir el riesgo asociado con el disefno innovador al permitir a los toma-
dores de decisiones comprender las interacciones entre los componentes del sistema y generar
ideas sobre las consecuencias de diferentes escenarios de adaptacon (deVoil et al., 2006; Groot
et al.,, 2012; Janssen y lIttersum, 2007). Adenas, la optimizacon basada en Pareto propor-
ciona informacbn sobre los Imites de la tecnologa actual para maximizar ciertos objetivos
agrcolas. Este es un elemento crucial para fomentar la innovacon orientada a misiones, co-
mo la adaptacon al cambio climatico, la seguridad alimentaria y la reduccon de la huella
ambiental de la agricultura (Hekkert et al., 2020; Janssen et al., 2021; Kanter et al., 2018).

AgrOptim, el framework de algoritmos desarrollado en este trabajo, demostio su capacidad
para optimizar conexito indicadores clave de desempefo ecoromico y biofsico para mejorar la
sostenibilidad de los sistemas de cultivo, identi car interacciones y compromisos entre ellos y
evaluar el potencial de mejora de los sistemas de cultivo modales. Se identi caron alternativas
de sistemas de cultivo por encima del umbral para todos los indicadores, excepto ELR, en
el espacio de decisbn explorado por AgrOptim (Figura 6.1). Esto tiene dos implicancias
importantes:

1. Como han demostrado resultados anteriores, en las condiciones actuales de produccon,
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los sistemas de cultivo en las Pampas Himedas tienen una dependencia inevitable de la
energa no renovable (Ferraro y Benzi, 2015; Ferraro y Gagliostro, 2017).

2. Al considerar las soluciones que estin por encima de los umbrales para todos los indi-
cadores simulaneamente. El valor mnimo de ELR para este conjunto de soluciones es
un 40 % mayor que el valor mnimo de ELR para todo el frente de Pareto.

Por lo tanto, en Pergamino, y bajo las condiciones climaticas y ecoromicas actuales,
garantizar valores adecuados de los indicadores biofsicos requiere un mayor gasto
de energa (Figura 6.1A). Este resultado es un claro ejemplo que refuerza el enfoque que toma
a la sostenibilidad agrcola como un problema complejgqLatesteijn y Rabbinage, 2012; Rittel
y Webber, 1973), donde la simple innovacon tecnobgica u optimizacon no son su cientes
para superar los desafos socioecoromicos o ambientales que se presentan (Crowley y Head,
2017).

En cambio, estos marcos de trabajo sirven como herramientas esenciales para orientar la
discuson sobre @mo transformar los sistemas de produccon de alimentos paraumentar la
productividad y reducir el impacto ambiental (Groot et al., 2012; Martin et al., 2013).

La innovacbn social, el consenso y la ponderacon de objetivos ecoromicos y ambientales son
pasos igualmente importantes (Tittonell, 2014).

Siguiendo la idea de que ehralisis de compromisos es la principal herramienta para
el desarrollo agrcola sostenible (Kanter et al., 2018), utilizando AgrOptim, se evaluaron las
compromisos entre el ROl y todos los indicadores biofsicos. Sin embargo, la intensidad de estas
relaciones vard considerablemente. Los ga cos de disperson entre el ROI y los indicadores
biofsicos mostraron disperson y relaciones cbiles (es decir, compromisos de baja intensidad),
lo que indica que los tomadores de decisiones tienen la posibilidad de disenar sistemas de
cultivo que reduzcan su impacto ambiental sin renunciar al desempefo ecoromico.

No obstante, en el Imite entre los indicadores biofsicos, donde se maximio el ROI, las
compromisos se intensi caron. Las soluciones con el ROI nas alto para todas las soluciones
posibles tambéen estaban por debajo del umbral de todos los indicadores biofsicos. En el
contexto de las condiciones agrcolas y ecoromicas actuales de Argentina, esto crea una barrera
sustancial para el disefno de sistemas de cultivo sostenibles.

En Joblagy et al. (2020) y Videla-Mensegue et al. (2022) se han descrito la trayectoria
agrcola actual de Argentina como "frugal”. Altos aranceles a las exportaciones, condiciones
ecoromicas negativas y perspectivas a corto plazo debido a un aumento en la proporcon
de tierras arrendadas han promovido sistemas de cultivo con altos rendimientos marginales
(principalmente monocultivos de soja) basados en bajos niveles de fertilizantes y un alto uso
de pesticidas (Satorre y Andrade, 2020).

A pesar de que otros sistemas agrcolas han mostrado niveles mucho nmas altos de impacto
ambiental, las tendencias a largo plazo de la agricultura argentina apuntan hacia un aumento
en los niveles de degradacon (Carreno et al., 2012; VIGLIZZO et al., 2011). Estas condiciones
ecoromicas restrictivas limitan severamente el espacio de decison, ya que los productores no
estaan dispuestos a reducir sus ya pequefos bene cios ecoromicos marginales a corto plazo
para garantizar la estabilidad ambiental a largo plazo (Despotovt et al., 2019).

Como se puede ver en la Figura 6.6, los sistemas de cultivo basados en la soja en Pergamino
se encuentran cerca de las condiciones Imite del ROI, y las mejoras en cualquier indicador
ambiental nalmente conducen a una reduccon en el rendimiento ecoromico. Por ejemplo,
secuencias nas diversi cadas e intensivas que reduzcan a la mitad la asignacon de la soja e
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incorporen cultivos de cobertura (Figuras 6.2 a 6.5) podran mejorar la entrada de carbono,
la e ciencia en el uso del agua y reducir la ecotoxicidad, aunque a expensas del ROI (al menos
un 30% menor) y del ELR (al menos un 50 % mayor).

Un diagrostico completo de los sistemas actuales se puede realizar utilizando el frente de
Pareto multiobjetivo y los experimentos de optimizacon multiobjetivo restringidos. A menu-
do, los marcos de optimizacon hipogeticos proporcionan soluciones ecnicas que maximizan
los objetivos de rendimiento, pero son inaplicables debido a restricciones sociales y ecoromicas
(Diederen et al., 2003; Morel et al., 2020).

Los resultados de la optimizacon de AgrOptim proporcionan vas hipogticas para cerrar
las brechas de sostenibilidad (Ekins y Simon, 2001) al mejorar los sistemas de cultivo actuales
a traves de una mejor manejo (Figura 6.6). Los resultados del estudio de caso en Pergamino
mostraron que para los sistemas de cultivo modales de maz y la rotacon de tres anos de
maz, soja, trigo/maz, haba pocas posibilidades de mejora para el ELR, pero casi todas las
soluciones encontradas por AgrOptim proporcionaron mejoras en el ROI, el CRC, el PUE y
el TU.

Estos resultados destacan los objetivos que los tomadores de decisiones han considerado
mas importantes en el desarrollo de los sistemas agrcolas actuales en las Pampas argentinas.
En particular, la rotacon de tres anos, el sistema de cultivo mas utilizado en Pergamino
(Satorre y Andrade, 2020), muestra valores deseables de rendimiento ecoromico y biofsico,
excepto para TU (Figura 6.6D). Sin embargo, a traves de un mejor manejo, AgrOptim pu-
do encontrar soluciones alternativas que mantienen o mejoran el ROl al mismo tiempo que
reducen el TU para alcanzar valores de acuerdo con el umbral de 1200 unidades de toxicidad.

El monocultivo modal de soja resulta por debajo de los valores de umbral para todos
los indicadores biofsicos y muestra poco margen de mejora en erminos de ROl y ELR (los
dos objetivos reconocidos en estudios anteriores como las principales preocupaciones para los
tomadores de decisiones (Pessah et al., 2022). Sin embargo, un alto porcentaje de soluciones
optimas de Pareto proporcioro un mayor CRC, PUE y un menor TU, aunque con valores de
ROI mas bajos.

6.2.1. Limitaciones

A pesar de los resultados prometedores y las ideas innovadoras, AgrOptim presenta limi-
taciones que deben abordarse.

En primer lugar, los algoritmos evolutivos son una metodologa de optimizacon heurstica
y no garantizan encontraroptimos globales (Sipper et al., 2018). Los resultados de la optimi-
zacon pueden ser sensibles al tipo de algoritmo utilizado y los valores de sus hiperpaametros.

Para el estudio de caso presentado en este trabajo, se utilizaron hiperpaametros sugeridos
por Sipper et al. (2018), que se demosto que proporcionan resultados slidos para problemas
de optimizacbn con mas de 5 objetivos. Sin embargo, se deben realizar aralisis factoria-
les 0 experimentos de sensibilidad de paametros para mejorar el rendimiento del algoritmo
geretico.

En segundo lugar, la mayora de los modelos de simulacon de cultivos no tienen en cuenta
los efectos de las adversidades boticas en los rendimientos de los cultivos, o lo hacen de
manera muy rudimentaria (Jones et al., 2017a). Para superar esto, se utilio una estimacon
emprica del efecto de las adversidades boticas. Sin embargo, este enfoque solo consideo
los efectos del uso de diferentes dosis de pesticidas. Las adversidades boticas responden a
interacciones diramicas en sistemas de cultivo en diferentes escalas espacio-temporales, como
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cambios en secuencias de cultivos (por ejemplo, efectos de rotacbn), condiciones ambientales
e interacciones bobticas con otras especies de plantas y animales (OERKE, 2005; Savary et
al., 2019).

En tercer lugar, los precios de las materias primas se jaron para simpli car el esfuerzo de
@lculo del modelo. Esto limita la capacidad del modelo para incorporar eventos exogenos que
alteran la relacon entre los precios de las materias primas agrcolas y, en consecuencia, las
pacticas de manejo que caracterizan las compromisos o sinergias entre indicadores ecoromicos
y biofsicos. Aderas, no se tuvieron en cuenta los impuestos y aranceles a la exportacon para
calcular el ROI. Aunque esta es una de las variables principales que afecta a las decisiones
a corto plazo de los productores, los impuestos y aranceles agrcolas son altamente voétiles
y dependen de los objetivos de poltica gubernamental (Gonalez et al., 2020). Por lo tanto,
se presenta muy difcil generar tendencias olidas a largo plazo de manera con able para
incorporarlas en las ecuaciones del modelo. Esta di cultad poda enfrentarse en el futuro
acoplando AgrOptim con modelos de prospectiva macroecoromica incluyendo sistemas scales
y de precios.



7. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

Este trabajo contribuy al desarrollo de herramientas para el diseno asistido por modelos
y la adaptacon de sistemas de cultivo. AgrOptim tuvoexito en identi car las compromisos
que existen entre el rendimiento ecoromico y biofsico de los sistemas de cultivo extensivo en
la regbn de las Pampas en Argentina. Los resultados muestran un ejemplo de la complejidad
de los desafos a los que se enfrenta el sector agrcola en la trayectoria hacia el desarrollo
sostenible. Se identi caron los Imites de las posibles mejoras que se pueden obtener con
la tecnologa actual, as como las implicaciones que esto tiene en las tendencias futuras de
innovacon. Tamben es importante destacar que se debe prestar atencon cuidadosa a las
limitaciones del modelo. La incapacidad para modelar los efectos de las adversidades boticas
y las interacciones que estas tienen dentro y fuera de los agroecosistemas limita la capaci-
dad para extrapolar directamente los resultados del modelo. Sin embargo, sirven como una
herramienta para la formulacon de hiptesis y guan futuros estudios en mejora de la ma-
nejo e innovacon. Las futuras Ineas de investigacon para este marco incluyen su aplicacon
en diversas regiones para explorar ®@mo cambian las compromisos bajo diferentes condicio-
nes ambientales, as como futuros escenarios ecoromicos y climaticos. La optimizacon de la
manejo y la identi cacon de compromisos son los primeros pasos para la transicon hacia
sistemas de cultivo mas sostenibles. Los interesados deben debatir y decidir que soluciones
son social y ambientalmente adecuadas. Tamben como trabajo futuro nos gustara explorar
el algoritmo de seleccon NSGA-IIl en vez de NSGA-II ya que puede ser nas apropiado para
nuestro problema ya que el NSGA-IIl se disetd espec camente para abordar problemas con
nultiples objetivos y puede manejar e cazmente problemas con un rumero signi cativo de
objetivos, asi como tambien probar otros algoritmos de optimizacon mas alla del algoritmo
geretico.
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8. AP ENDICE

8.1. Interfaz Web

En esta seccon se mostraan ejemplos de ga cos obtenidos por la interfaz web mencionada
en el Capitulo 4.

Fig. 8.1: Frente de pareto de una optimizacon de 5 objetivos: ROI, ELR, UT, EUP, Carlon (CRC).
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