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1. Introduccidén

1.1.Definicién

Existen muchas definiciones de lo que significa un modelo, algunas de ellas son:

e Un modelo es una representacion de la realidad (Lee, 1972).

¢ Un modelo es una representacion explicita y externa de parte de la realidad
como la ven las personas que desean usar el modelo para entender, cambiar,
gestionar y controlar dicha parte de la realidad (Pidd, 1996).

e Basicamente todos los modelos son erréneos, aunque algunos son Utiles

(Box, 1987).

La primera de ellas resulta facilmente comprensible por su simplicidad, la segunda

es mucho mas completa y la tercera provoca cierto desaliento.

Los modelos representan parte de la realidad, la cual resulta ser siempre mas
compleja que cualquier modelo, por mas sofisticado que sea. Durante el proceso de
modelado, se discriminan cuéles aspectos son relevantes y cuales no, en funcién del
objetivo que se pretende alcanzar. Al representar externa y explicitamente parte de

la realidad, los modelos, permiten principalmente comprender un problema.

1.2.Utilidad

El primero de los aspectos que atiende un modelo es el relacionado con el
entendimiento y comprension de un problema, a través del comportamiento de la

realidad. De hecho, en muchas oportunidades, el proceso de modelado puede tener
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mas valor que el modelo propiamente dicho. Es frecuente que para desarrollar un
modelo se tenga que acceder a informacion a la que de otra manera quizas nunca
se le habria prestado atencion. Una vez construido el modelo, es posible ejecutarlo
para conocer cOmo reacciona el sistema. Asimismo, posibilita el reconocimiento de

errores, factibles de corregir, en pos de un mejor funcionamiento del mismo.

Un segundo aspecto es el relacionado con su implementaciéon en una computadora.
Evidentemente, si se desea gestionar la informacion de manera eficiente, sera
necesario que el modelo tenga la capacidad de ser implementado y resuelto por

algun tipo de sistema informatico.

El tercer y Gltimo aspecto, se encuentra fuertemente relacionado al anterior, ya que
el esfuerzo de los investigadores por desarrollar modelos de datos tiene como

principal objetivo ayudar a la toma de decisiones.

1.3.El problema

Dado que el usuario no conoce suficientemente bien su problema, o bien no es
capaz de explicitarlo como corresponde, recurre a los expertos en modelado de
datos, quienes cumplen también una valiosa funcion como intérpretes de los
mismos, en busqueda de una solucién. Asimismo, la mayoria de las veces, el
namero de actores implicados en un problema es en general alto y con perfiles muy
diferentes entre si. Es decir, que en la mayor parte de los casos el conocimiento

sobre el problema real es pobre.
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1.4.La solucion

A partir del relato del problema, se genera informacion que podra ser capturada y
utilizada bajo la forma de datos, analizables de tal modo que generen nuevos datos
conocidos como variables de salida. Esos datos por lo general son indtiles salvo que

se transformen en informacién, capaz de resolver el problema.

En este sentido, es posible asignar tres significados a la solucién del problema:

e Conjunto de variables que han adquirido determinado valor.
e La aplicacidon que generara informacion a partir de los datos disponibles.

e Desaparicion del problema.

1.5.La construccioén

En general, puede decirse que la construccion de un modelo abarca tres etapas:

e Definir el problema: Esta etapa implica el entendimiento del problema y
acordar con el cliente los resultados a obtener.

e Modelar datos: En esta etapa, se debe definir el tipo de técnica a utilizar,
generar el modelo y por ultimo validarlo.

e Utilizar la solucién: Ello implica la posibilidad de implementar el modelo de tal

manera que el usuario lo utilice.

Es importante destacar, que cualquiera de las etapas citadas, puede exigir

replantearse siempre la vuelta al principio del proceso.
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1.6.Principios de éxito

Existen algunos principios generales que pueden considerarse utiles a la hora de

modelar datos:

e Simplicidad: Si bien un modelo puede resultar complejo en su construccion,
dicha complejidad debe traducirse en una interfaz de uso “amigable” para el
usuario, de manera que no deba realizar un gran esfuerzo por comprender,
coémo cargar datos, interpretar resultados, etc.

e Modelar paso a paso: Construir un modelo considerando todos los aspectos
simultaneamente, puede implicar errores y la no optimizacion de los tiempos
de concrecion. Es importante aislar la complejidad del modelo en pequefas
partes 0 secciones que se uniran en el momento oportuno.

e Utilizar analogias, metaforas y similitudes: Se refiere basicamente a abordar
la realidad desde varios puntos de vista, a fin de encontrar la mejor solucién
de modelado, y no como se percibe a primera vista.

¢ No deben conformar el modelo los datos disponibles: Uno de los errores que
se comete bastante a menudo, es retrasar el modelado hasta que se dispone
de los datos. El camino debe ser exactamente al revés, el modelo es el que
debe requerir datos, y no los datos conformar el modelo, siendo necesario
definir y desarrollar las lineas basicas del modelo y una vez hecho esto,
definir la estructura de datos necesarios.

e Modelar explorando: Teniendo en cuenta que un modelo es el resultado de
intentar representar parte de la realidad para principalmente tomar decisiones,

se podria pensar que el proceso de modelado es de caracter lineal. Sin
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embargo, la experiencia demuestra que en general no es asi, sino que
muchas veces se producen retrocesos, cambios de perspectiva e incluso de

herramientas de modelado.

1.7.Clasificacién

1.7.1. Segun lainformacién de entrada

El origen de la informacién utilizada, para construir modelos, puede clasificarse de

otras formas. Asi, es posible distinguir entre modelos heuristicos y empiricos:

Heuristicos (hallar, inventar): Son los que estan basados en la explicacién de
las causas 0 mecanismos naturales que dan lugar al fenémeno estudiado.

Empiricos (relativo a la experiencia): Son los que utilizan la observacion

directa o los resultados de experimentos del fenémeno estudiado.

1.7.2. Segun el tipo de representacién

Los modelos matematicos encuentran distintas denominaciones segun el campo de

aplicacion. Una posible clasificacion puede atender a si pretenden hacer

predicciones de tipo cualitativo o cuantitativo:

Cualitativos (conceptuales): Pueden usar figuras, graficos o descripciones
causales. Generalmente, se contentan con predecir si el estado del sistema
irA en determinada direccion, si aumentara o disminuira alguna magnitud, sin
importar exactamente la dimension concreta de la mayoria de los factores

estudiados.
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Cuantitativos (numéricos): Utilizan numeros para representar factores del
sistema, y generalmente incluyen formulas y algoritmos matematicos mas o
menos complejos, que relacionan los valores numéricos entre si. El célculo
con los mismos, permite representar el proceso fisico o los cambios

cuantitativos del sistema.

1.7.3. Segun la aleatoriedad

Si para una situacion inicial o entrada de datos concreta puede corresponder o no

diversas salidas o resultados, el modelo se clasifica en:

Determinista: Es decir, que se conoce de manera puntual la forma del
resultado, ya que no existe incertidumbre. Ademas, los datos utilizados para
alimentar el modelo son completamente conocidos y determinados.

Estocastico: O sea, probabilistico. No se conoce el resultado esperado, sino

su probabilidad, existiendo por tanto cierto grado de incertidumbre.

1.7.4. Segun su aplicacién u objetivo

Si bien se reconocen por lo general tres areas basicas, pueden existir otras:

De simulacién (descriptivo): Corresponde a situaciones medibles de forma
precisa (programacion lineal) o aleatoria (probabilistica o heuristica). Este tipo
de modelos pretende predecir qué sucede en una situacion especifica.

De optimizacion: Sirve para determinar el punto exacto, a fin de resolver
alguna problematica de caracter administrativa, productiva, o cualquier otro

tipo. Cuando la optimizacion es entera o no lineal, combinada, dichos


http://es.wikipedia.org/wiki/Determinismo_cient%C3%ADfico
http://es.wikipedia.org/wiki/Estoc%C3%A1stico
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modelos resultan poco practicos para realizar predicciones, sin embargo,
pueden acoplarse a alguna alternativa existente u aproximada en su
cuantificacion. Asimismo, son modelos que requieren la comparacion de
diversas condiciones, casos 0 posibles valores de un parametro, a fin de
determinar cual de ellos resulta éptimo segun un determinado criterio elegido.
De control: Para saber con precision en qué estado de situacion, se encuentra
algo en una organizacion, investigacion, area de operacion, u otro a&mbito, es
justamente este, el modelo que sustenta las decisiones acerca de qué nuevas
medidas, variables o parametros deben ajustarse, para lograr un resultado o

estado concreto del sistema que se estd modelando.

1.7.5. Segun su forma de programacion

De programacion lineal: Son los de uso méas generalizado. En su forma mas
bésica, consiste en un conjunto de variables reales, que mediante la
combinacion lineal de parametros ciertos, permite establecer un objetivo y
cierto conjunto de restricciones lineales. Los fundamentos matematicos de los
modelos lineales se encuentran en la Teoria de las Desigualdades Lineales,
desarrollada en el siglo XIX (Poler, 2001). Aunque existen antecedentes en
distintos campos disciplinarios, el proyecto SCOOP (lanzado en 1947 por la
fuerza militar aeronautica de Estados Unidos), constituye la formulacion y
resolucion general de los problemas en base a la programacion lineal,
habiendo dado Iugar al algoritmo denominado Simplex, desarrollado
inicialmente por Dantzig en 1947. En menos de 10 afios, la programacion

lineal experimenté un fuerte desarrollo con trabajos que abordaron, entre
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otros temas, la degeneracion, la dualidad y las formas compactas.
Actualmente es posible encontrar en el mercado, tanto aplicaciones gratuitas
como comerciales para la resolucion eficiente de problemas en base a la
programacion lineal (GUROBI, CPLEX, XPRESS, LINDO, QSB, etc.), siendo
un avance significativo de los ultimos afios el desarrollo de paquetes que
facilitan la introduccién del modelo y la integracién del mismo en los sistemas
de informacion disponibles. La mayor parte de estos paquetes utilizan (o han
utilizado) el denominado método Simplex. Dicho método, aunque
computacionalmente ineficiente, tiene la ventaja de ser metodico y permitir
explicar, mediante el propio método, algunos conceptos complejos tales como
precios sombra o costos reducidos. Hasta finales de la década del ‘80, no
surgen como alternativa valida los denominados métodos del punto interior. El
menor costo computacional de este tipo de algoritmos, hace que su
implantacion en los paquetes comerciales sea creciente. Por ultimo, cabe
destacar, que aunque para el observador no experimentado la exigencia de
linealidad puede parecer excesivamente restrictiva, la realidad es que un gran
namero de problemas reales puedan ser modelados bajo esa consideracion
(Williams, 1999). La ventaja de estos modelos, frente a los de programacion
no lineal, es que para estos Ultimos no se conocen modelos generales de
resolucion eficientes.

De programacion lineal entera: Si a alguna de las variables de un problema
lineal, se le impone la condicion de integridad, el problema pasa a ser de
programacion lineal entera mixta. Si todas son variables enteras, el problema

pasa a ser de programacion lineal entera. La condicion de integridad puede
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venir impuesta, entre otros motivos, por el imposible fraccionamiento de
determinados recursos. Uno de los procedimientos mas efectivos para la
resolucion de este tipo de problemas se fundamenta en el concepto de
ramificacion y cota. Desgraciadamente, aunque la légica de este
procedimiento es eficaz, conduciendo necesariamente al Optimo, el costo
computacional en algunos problemas es, aun hoy dia, sumamente oneroso.
Otro procedimiento para la resolucion de estos problemas, se basa en los
métodos de planos cortantes. Aunque este método generé grandes
expectativas, por ahora no han brindado resultados lo suficientemente
eficientes. Una variante especial de los problemas de programacion lineal
entera, lo constituyen aquellos donde algunas variables son bivalentes. El uso
de este tipo de variables, tiene su origen en la representacion de aquellas
decisiones que so6lo admiten dos valores, pero también aquellos que exigen
restricciones de tipo l6gico. La pretension de resolver estos problemas de
modo eficiente, ha dado lugar a métodos como el de enumeracion implicita o
técnicas mas generales como las descritas en Kauffmann y Henry-Labordere,
en el afilo 1976. Hay que destacar la existencia de algunos tipos especiales de
problemas con variables bivalentes, que se abordan mediante métodos
especificos de resolucion, optimos en algunos casos y mas eficientes por
haber sido desarrollados “ex profeso”. Algunos de estos problemas son los de
cubrimiento, asignacioén, particion, mochila y rutas (Williams, 1999).

De programacion estocastica: Cuando se incorpora la incertidumbre en los
pardmetros, esta puede abordarse mediante la denominada programacion

estocastica. Una variante de la misma, especialmente interesante, es la
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programacion lineal estocastica, que puede ser resuelta de modo 6ptimo,
aunque con un costo computacional elevado. Uno de los mecanismos para
abordar la incertidumbre de los datos, es el uso de los denominados
escenarios. Estos constituyen un posible conjunto de valores para los
pardmetros. Cada uno de estos escenarios pueden tener una probabilidad
asociada aunque no necesaria (Dembo, 1991). Existen diferentes modos de
formular un problema de programacion lineal por medio de la estocastica,
aunqgue basicamente consiste en obtener una decision para el instante actual
teniendo en cuenta los escenarios futuros. De este modo, la decision a tomar
no sera optima, para ninguno de los escenarios. aunque si para el conjunto
de ellos, hablando en términos generales. Este modo de plantear y resolver
un problema, tiene un elevado costo computacional, tal como fue mencionado
anteriormente, pero se puede abordar mediante descomposiciones Yy
computacién en paralelo con indices de paralelizacién elevados. Otro modo
de abordar la estocasticidad de los parametros, es obtener el optimo para
cada escenario y comparar el valor de decision que tendria para el resto de
escenarios, eligiendo como decision definitiva la mas buena, la menos mala o
cualquier otro mecanismo gue se considere adecuado.

De programacion no lineal: Cuando se elimina la linealidad a la funcién
objetivo o0 a las restricciones 0 supuestos, se obtienen modelos de
programacion no lineal. La eliminacién del requerimiento de linealidad, se
suele fundamentar en la estructura no lineal del objeto, o parte de él, a
modelar. En realidad debiera ser planteado al revés, dado que la realidad es

generalmente no lineal y al linealizar estamos forzando el modelo. Sin
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embargo muchas de las circunstancias aparentemente no lineales, pueden
ser linealizadas sin pérdida de significado. El motivo de la aparente obsesion
por la linealidad, se basa fundamentalmente en la falta de eficacia para la
obtencion de oOptimos, mediante el uso de procedimientos actualmente
existentes para la resolucion de problemas no lineales en general. De hecho,
la no linealidad, impide garantizar siempre la deteccion de un Optimo, aun
habiéndolo encontrado. El teorema de optimalidad de Karush Kuhn y Tucker
(KKT) establece las condiciones necesarias aunque no suficientes para los

problemas no lineales.

1.8.Componentes

En términos béasicos, un modelo matemético, posee dos componentes:

e Datos: Valores constantes y conocidos.

e Variables: Valores calculados.

Mediante la combinacion en forma lineal, de los mismos es posible general:

e Funcién objetivo: Puede maximizarse o minimizarse.

e Restricciones o supuestos: Limites al espacio de soluciones posibles.

Tanto la funcion objetivo como las restricciones, es posible expresarlas
matematicamente mediante el uso de variables regresoras, pretendiendo definir uno
o varios valores para dichas variables, de modo tal que sea factible obtener la mejor
valoracion de la funcion objetivo, siempre y cuando se cumplen todas las

restricciones o supuestos.



Magali Robles Esteban UNLaM 15

En su formulacion basica los modelos matematicos tienen una funcioén objetivo y una

0 mas restricciones. Sin embargo pueden existir excepciones como:

Objetivos multiples: Un modelo de Programacion Matematica exige
normalmente una Unica funcion objetivo que, como dijimos, debe ser
maximizada o minimizada. Esto sin embargo, no implica que no se puedan
abordar problemas con mudltiples funciones objetivo. De hecho, existen
diferentes métodos de modelado y posterior resolucion que se pueden aplicar
en estos tipos de problemas. Numerosos autores relacionan la Programacién
Multi-Objetivo con la Teoria de la Decision.

Objetivos nulos o no existentes: En ocasiones, al plantear el problema, puede
resultar dificil establecer un Unico objetivo para resolverlo, mas alla de
encontrar una solucién que satisfaga las restricciones. En ese caso, es
conveniente fijar un objetivo sencillo ligado a una Unica variable. Aunque la
experiencia muestra una y otra vez, que una vez obtenida una solucién
factible, el usuario acaba encontrando un modo de distinguir una solucion de
otra peor.

Restricciones nulas o no existentes: Los problemas de optimizacion sin
restricciones, pretenden minimizar (0 maximizar) una funcion real f(x), donde x
es un vector de n variables reales. Es decir se busca un x* tal que f(x*)< o
=f(x) para todos los x cercanos a x*. En el caso de un problema de
optimizacion global, el x* buscado es el que minimiza f para todo el espacio

XOR".
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1.9.Implementacion y validacion

Un modelo matematico, aun desarrollado bajo el formato papel, debe ser
consistente. Su posterior transformacion a un formato que permita resolverlo

adecuadamente, nos informara acerca de los posibles errores que el mismo posee.

Antes de poner toda la atencidn en la solucion obtenida, tras resolver el modelo que
se haya construido, se debe comprobar que se ha modelado lo que se pretendia.
Asumiendo que no existen errores de tipo sintactico (generalmente existen
aplicaciones informaticas para detectarlos facilmente) existen tres salidas que en
general se recorreran sucesivamente. Esta refieren a que el modelo sea
incompatible, que no esté acotado y que sea resoluble. Alun llegado a este punto,
cabe esperar dos situaciones, que el modelo sea resoluble, pero que sus soluciones
no sean coherentes con el problema. Por dltimo que el modelo sea resoluble y sus
soluciones sean coherentes. Si se alcanza este punto, el modelo esta listo para ser

utilizado.

2. Fundamentacion

Desde el punto de vista de la alimentacion a escala mundial, las enfermedades que
afectan a los cultivos, causan pérdidas significativas (De Wolf e Isard, 2007). Al
menos el 10% de las pérdidas de la cosecha global, es explicado por las
enfermedades, en parte responsables, del sufrimiento de ochocientos millones de
personas que carecen de una alimentacion adecuada (Strange y Scott, 2005).

Estadisticas como éstas, son las que motivan a muchos investigadores



Magali Robles Esteban UNLaM 17

(fitopatologos) a buscar nuevas formas de reducir el impacto de las enfermedades

en la cosecha (De Wolf e Isard, 2007).

Particularmente, la fitopatologia se dedica al desarrollo y uso de practicas que
reduzcan el efecto nocivo de una enfermedad sobre lo que sera nuestra comida
(Maloy, 1993). Estas practicas deben ser econémicamente posibles de llevar a cabo
y aceptables desde lo ambiental (Campbell y Madden, 1990). La comprensién de los
factores que desencadenan el desarrollo de epidemias vegetales, son esenciales si
deseamos desarrollar y ejecutar estrategias eficaces para el manejo de una
enfermedad. La interaccion sincronica entre hospedante, patégeno, y ambiente,
gobierna el desarrollo de una enfermedad (Figura 1).

Hospedante

Patogeno Ambiente

Figura 1: Triangulo epidémico (adaptado de Zadoks y Schein, 1979).
Estas interacciones se pueden conceptualizar como una secuencia continua o ciclo
de acontecimientos bioldgicos que incluyen inactividad, reproduccion, dispersion, y
patogénesis (De Wolf e Isard, 2007). Aunque los fitopatdlogos saben y reconocen,
desde hace tiempo, la importancia de estos acontecimientos, Gaumann (1950) fue el
primero en evaluar criticamente la progresiébn de acontecimientos que llevan al
desencadenamiento de la enfermedad (Campbell y Madden, 1990; Maloy, 1993).
Gaumann (1950) denominé a esta secuencia continua de eventos “cadena de la

infeccion”, sin embargo, mas recientemente han entrado en boga los términos “ciclo
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de la enfermedad” o “ciclo de la infeccion” (Maloy, 1993; Kranz, 2003). La
descripcion y cuantificacion del ciclo de una enfermedad, es la base fundamental de
la epidemiologia vegetal y constituye la llave para desarrollar un manejo eficaz de la

misma (De Wolf e Isard, 2007).

La cuantificacion de la distribucion espacial de una enfermedad, proporciona
informacion importante sobre potenciales fuentes de indculo, asi como también la
extension de la misma en una region agricola (De Wolf e Isard, 2007). Uno de los
usos mas importantes de la epidemiologia vegetal, lo constituye el poder predecir
cuando una enfermedad aumentard& a un umbral que cause pérdidas
econémicamente significativas (Campbell y Madden, 1990). La prediccién de la
enfermedad en dias 0 semanas antes de que una epidemia ocurra, permite que los
productores respondan de manera oportuna y eficiente ajustando las practicas de
manejo de cultivos (Maloy, 1993). Dado un plazo de ejecucién suficientemente largo,
las predicciones de una enfermedad podrian ayudar a los productores a decidir qué
cultivares utilizar y cuando sembrarlos. Podria ayudarles también a programar la
fertilizacion, la irrigacion, la rotacién de cultivos, y otras practicas culturales (De Wolf

e Isard, 2007).

Por otra parte, una predicciéon de bajo riesgo de ocurrencia de una enfermedad,
puede dar lugar a un uso reducido de pesticidas, con positivas consecuencias

econdémicas y ambientales (De Wolf e Isard, 2007).
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3. Contextualizacion

El mencionado triangulo epidémico (Figura 1), a través de sus componentes:
Patégeno, Hospedante y Ambiente, constituye la base conceptual en la que se
sustenta este trabajo, el cual se encuadra en el area de la Epidemiologia Vegetal,
una de las que posee mayor potencial de trabajo dentro de la Fitopatologia, en

relacion a la construccién de modelos de prediccion.

El hospedante lo constituye el cultivo de arandano (Vaccinium corymbosum) cv.
O’Neal, representado por un grupo de especies nativas, principalmente del
Hemisferio Norte. Su importancia radica en la superficie implantada (5000 hectareas
para la campafia 2009/2010) y su destino, casi totalmente a la exportacion (mas de
12000 toneladas para la campafia 2009/2010) hacia el Hemisferio Norte y Europa,
con valores que en periodos de contraestacion pueden alcanzar los 28 U$S/kg

(Pazos, 2005).

El patégeno esta representado por el hongo Alternaria tenuissima, microorganismo
de mayor incidencia y prevalencia en todas las localidades y épocas del afio (Wright
et al., 2005; Wright et al., 2007; Wright y Pérez, 2007). En 2002 se informé de
aproximadamente un 20% de descarte de poscosecha en cultivos de la Provincia de
Buenos Aires, identificAndose a Alternaria tenuissima como el principal agente

causante del reblandecimiento en frutos (Wright et al., 2003; Wright et al., 2004).

Por ultimo, el ambiente, refiere a dos condiciones meteorologicas que deben darse
en forma conjunta para que se produzca la infeccion: Temperaturas del orden de los

20 a 28°C, y elevada humedad ambiental.
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Por todo lo mencionado, se hace necesario encarar acciones planificadas para la
proteccion de dicho cultivo, frente a enfermedades, como la que se menciona en
apartados anteriores, que deterioran la calidad de los frutos y disminuyen los

rendimientos.

En tal sentido, los modelos mateméaticos y estadisticos, son los que permiten
representar lo que sucede en los cultivos, frente a distintos patdgenos y en
diferentes condiciones ambientales (Campbell y Madden, 1990). Los mismos se
desarrollan dependiendo de los objetivos del trabajo, los datos disponibles, el tipo de
experimento y la experiencia del investigador. En general, se utilizan dos estrategias
para el modelado de datos epidemiol6gicos: Los modelos empiricos! y los
mecanisticos?. El caso que nos ocupa, utiliza el primero de ellos, como forma de
describir el progreso epidémico, a través de la relacion observada entre dos o mas
variables, basandose en algunos o todos los factores capaces de expresar la

enfermedad.

! Los modelos empiricos, también llamados descriptivos, son los que predicen cémo una variable
afecta una respuesta. Se sustentan en la identificacion de relaciones estadisticamente significativas
entre ciertas variables que se asumen como esenciales y suficientes para modelar el comportamiento
del sistema. Con tal motivo, debe disponerse previamente de una base de datos de tamafio adecuado
(Duek, 1979).

2 Los modelos mecanisticos, también llamados explicativos, intentan representar la causalidad e
interaccién entre las variables a fin de imitar mateméaticamente la estructura y funcionamiento de un
sistema (Duek, 1979).
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4. Objetivos

Objetivo general

Desarrollar modelos matematicos que permitan predecir adecuadamente el
comportamiento de la mancha foliar provocada por el patégeno Alternaria tenuissima

en el cultivo de arandano.

Obijetivos especificos

Colectar registros de enfermedad en localidades representativas desde el punto de

vista productivo, que se encuentren cercanas a estaciones meteoroldgicas.

Colectar registros meteorologicos que permitan elaborar las variables
meteoroldgicas que seran tenidas en cuenta para el desarrollo de los modelos

matematicos de prediccion.

Organizar los registros de enfermedad y las variables meteoroldgicas, sobre la base
de ciertas reglas, tal que permitan realizar distintas simulaciones para asi poder
arribar a modelos matematicos, que a través de la cuantificacion de la relacion

ambiente/enfermedad, permitan predecir niveles de ocurrencia futuros.

5. Metodologia

Coleccion de datos de severidad y elementos meteorolégicos

Construccion de bases de datos

Durante las campafias 2008/09 a 2011/12 se recorrieron cultivos de arandano

(cultivar O’Neal) en las localidades de San Pedro (59° 38" S; 33° 44 Q) vy
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Concordia (31° 19’ S; 58° 5’ 0). Sobre cada una de las parcelas predefinidas

para cada sitio, se seleccionaron cuatro filas consecutivas, de las cuales se
evaluaron las dos internas. Las plantas se seleccionaron a intervalos regulares de 12
ejemplares, de manera de tener distancias uniformes entre ellas. A su vez, dentro de
cada planta, se identificaron una rama denominada interna y otra externa, segun sus
posiciones en la corona, con el fin de que las sucesivas mediciones a lo largo del
ciclo productivo se realicen siempre sobre las mismas ramas. Las observaciones se
llevaron a cabo durante primavera y verano, a intervalos variables. Sobre plantas de
las dos filas externas, se tomaron muestras de tejidos afectados con sintomas
similares a los observados en los ejemplares evaluados, para determinar en

laboratorio el o los patdbgenos asociados a la sintomatologia foliar evaluada.

Se construy6 una base de datos a partir de los registros de severidad de cada planta
evaluada, en cada sitio y momento del ciclo productivo, el tiempo transcurrido hasta
su aparicién, los valores de la misma a intervalos de tiempo definidos y los datos
meteoroldgicos (precipitacion, temperatura maxima y minima y humedad relativa) en
un periodo previo a cada medicidbn (a partir de los registros de estaciones

meteoroldgicas de cada localidad).

Desarrollo de modelos de regresion logistica

e Variable respuesta

Los valores de Tasa de Incremento Epidémico Diario (TId%) de las curvas de
progreso epidémico seleccionadas (Tabla 1) se categorizaron binariamente en
funcion de un valor umbral en (Severo S: T1d%>=0,045 y Moderado a nulo M-N:

T1d%<0,045) y ordinalmente en (Severo S: TId%>=0,045; Moderado M: TId%<0,045
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y >0; Nulo N TId%=0). El valor umbral 0,045 correspondio al percentil 70% de los 48

valores de TId% observados.

e Variables dependientes regresoras

= Variables meteoroldgicas

Las estaciones meteorologicas de San Pedro (INTA) y Concordia (SMN) registraron
diariamente la temperatura maxima (Tx), temperatura minima (Tn), precipitacion (Pr)
y humedad relativa (HR), esta ultima como promedio tridiurno. La temperatura media
diaria (Tm) fue calculada como la semisuma de las temperaturas maxima y minima.
Basados en estos elementos se construyeron las siguientes variables

meteoroldgicas simples:

+ DTxnP: Numero de dias con Tn>umbral (intervalo analizado: 12 a 16°C) y
Tx<36°C.

+ DTn: Numero de dias con Tnsumbral (intervalo: 8 a 16°C).

+ DTxnN: Numero de dias con Tn<umbral (intervalo: 8 a 16°C) o Tx= umbral
(intervalo: 36 y 37°C).

+ TxM: Temperatura maxima media.

+ TnM: Temperatura minima media.

+ FPr: Dias con registros de Pr>0,2 mm.

+ PrAc: Acumulacion de precipitaciones >0,2 mm.

+ DPrHR: Numero de dias con registros de Pr>0,2 mm y HR>81%.

+ DPrT: Namero de dias con registro de Pr>0,2 mm, en el intervalo térmico:
Tx<umbral (30 a 37°C) y Tn>umbral (10 a 16°C).

+ DHR: NUmero de dias con HR>81%.
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= Variable ligada al grado de senescencia foliar (Snc)

Dicha variable, toma valores de 1 a 4 de acuerdo al cuartil en el que se encuentra la
observacion respecto a la duracidbn maxima de las curvas de progreso epidémico
analizadas por sitio (260 dias en San Pedro, 237 dias en Concordia). Por ejemplo, si
en Concordia se estd a 141 dias del inicio de la epidemia simulada: 141/237=0,59 o

sea tercer cuartil: Snc=3.

Lapso de procesamiento de las variables

Las variables fueron calculadas en lapsos de 28 dias previos a cada valor de TId%,

a lo largo de cada curva de progreso epidémico.

Para evaluar la asociacién entre las variables regresoras con la epidémica se
desarroll6 un programa basado en el lenguaje de programacién del software
Statistical Analysis Systems, version 8.0, SAS Institute, Inc., Cary, NC, USA (SAS)

(Moschini, 2007).

Andlisis estadistico

El procedimiento Freq de SAS, fue usado para calcular los coeficientes de
correlacion no-paramétrica de Kendall Tau-b (rk) entre las categorias ordinales de

T1d% epidémicas (S, My N) y binarias (S y M-N) y las variables regresoras.

Mediante técnicas de regresion logistica (Hosmer and Lemeshow, 2000), se
desarrollaron modelos para estimar las probabilidades de ocurrencia de las
categorias binarias y ordinales de Tld%. El procedimiento Logistic de SAS, se us6

para ajustar modelos de regresion para datos de respuesta binaria y ordinal por el
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método de maxima verosimilitud. Una funcion Logit (logaritmo natural de (P/1-P),
siendo “P” la probabilidad acumulada de las categorias epidémicas) establece la
unidén entre el componente estocastico y las variables regresoras analizadas. El
procedimiento Logistic ajusta un modelo de regresion de lineas paralelas a
observaciones de respuesta ordinal. Uno de los supuestos de la regresion logistica
ordinal es que la relacion de cada par de categoria de salida es la misma (un
estadistico Chi cuadrado fue calculado para verificar este supuesto). En este
estudio, los niveles de Tld% fueron tratados en orden descendente (severo a nulo).
En respuesta ordinal, cada modelo logistico ajusta 2 ecuaciones, una estima
InN[PS/(1-PS)]=aS+p’x y la otra In[PMac/(1-PMc)]=aM+p’x, siendo “PS” la
probabilidad de observar una TId% severa (S), “PMac” la probabilidad acumulada de
observar una Tld%=> a moderada (M), “aS” y “aM” los parametros del intercepto, “p”
el vector comun de parametros de las pendientes y “X” el vector de variables
regresoras. Resolviendo las siguientes expresiones: Exp{In[PS/(1-
PS)IY{1+Exp{In[PS/(1-PS)]}} y Exp{In[PMac/(1-PMac)]}/{1+Exp{In[PMac/(1-PMac)]}},
es posible obtener “PS” y “PMac”. Las probabilidades de observar una TId%
moderada (M) y nula (N) resulta de las siguientes dos diferencias: PM=PMac-PS y

PN=1-(PS+PM).

Dentro de las reglas de decisién tenemos:

Para los modelos de respuesta Binaria, se pronostica la categoria epidémica con
una probabilidad asociada 20,5 (binaria). En la evaluacién de los mejores modelos

de respuesta binaria se toma en cuenta el valor critico “P” (valor de probabilidad
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para clasificar una categoria epidémica como severa que logra la mayor precision de

prediccidn), que no necesariamente es el valor 0,5.

Para los modelos de respuesta Ordinal, la funcidn de probabilidad que dio el valor de

probabilidad mas alto fue considerado como el nivel pronosticado (S, M o N).

El método de seleccion de variables Stepwise del procedimiento Logistic, fue usado
para obtener el modelo mas apropiado, sometiendo a todas las variables (simples)
descriptas y fijando niveles de significancia para entrar y permanecer en el modelo

(NSE y NSP respectivamente) de 0,05.

La habilidad predictiva de los modelos fue calculada sobre la base del nimero de
pares de observaciones (t) con diferente categoria de salida (ordinal:
15S*25M+25M*8N+15S*8N= 695 pares, binario: 15S*33M-N=495 pares). Un par de
observaciones de entrada con diferentes respuestas es concordante (o discordante)
si el valor ordenado méas grande de la respuesta tiene una mas alta (0 mas baja)
probabilidad predicha del evento que el mas pequefio. Si el par no es ni concordante
ni discordante, es un empate. Los indices de correlaciéon Somers'D y Gama fueron
calculados a partir del niumero de pares de observaciones concordantes (nc) y
discordantes (nd). Los valores de ambos indices tienen un rango que va de -1 (todos
los pares no concuerdan, no hay asociacion) a 1 (todos concuerdan, asociacion
perfecta). La precision de prediccion de los modelos seleccionados fue calculada
como el porcentaje de casos analizados (n=48) en los cuales hubo acuerdo entre la
categoria de Tld% observada y la predicha por el modelo logistico con la maxima

probabilidad.
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6. Resultados y Conclusiones

Los parametros epidemioldgicos principales utilizados, correspondientes a manchas
foliares ocasionadas por el patdgeno Alternaria tenuissima en arandano, para cuatro
campafas (2008/09, 2009/10, 2010/11, 2011/12) y dos sitios (San Pedro, Concordia)
fueron: Severidad acumulada y tasa epidémica diaria observada (Cuadro 1, Cuadro
2). Asimismo, la sintomatologia observada estuvo relacionada con la presencia de

Alternaria tenuissima, de acuerdo a las corroboraciones de laboratorio.

Cuadro 1: Severidad acumulada y tasa epidémica diaria observada para Alternaria tenuissima, sobre

arandano, en la localidad de San Pedro, durante cuatro ciclos epidémicos entre 2008 y 2012.

Sitio San Pedro: Ciclo 2008/09
Fecha | Dia Juliano Severidad (%) Tiempo (dias) | Tid (%)
2008 270 0 1 0
2008 332 1,835 63 0,03
2009 8 2,376 105 0,013
2009 68 12,085 165 0,162
Sitio San Pedro: Ciclo 2009/10
Fecha | Dia Juliano Severidad (%) Tiempo (dias) | Tid (%)
2009 275 0 1 0
2009 295 0,663 21 0,033
2009 337 2,623 63 0,047
2009 363 5,899 89 0,126
2010 34 8,833 125 0,082
2010 44 10,565 135 0,173
2010 107 12,108 198 0,024
Sitio San Pedro: Ciclo 2010/11
Fecha | Dia Juliano Severidad (%) Tiempo (dias) | Tid (%)
2010 270 0 1 0
2010 286 0,653 17 0,041
2010 320 1,316 51 0,02
2011 25 5,935 121 0,066
2011 60 11,058 156 0,146
Sitio San Pedro: Ciclo 2011/12
Fecha | Dia Juliano Severidad (%) Tiempo (dias) | Tid (%)
2011 258 0 1 0
2011 274 0,169 17 0,011
2011 291 0,041 34| 0,0024
2011 309 0,375 52 0,021
2011 344 1,148 87 0,033
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2012 28 1,399 136 0,029
2012 111 0,307 219| 0,0037
2012 152 0,407 260 0,01

Cuadro 2: Severidad acumulada y tasa epidémica diaria observada para Alternaria tenuissima, sobre

arandano, en la localidad de Concordia, durante cuatro ciclos epidémicos entre 2008 y 2012.

Sitio Concordia: Ciclo 2008/09
Fecha | Dia Juliano Severidad (%) Tiempo (dias) | Tid (%)
2008 245 0 1 0
2008 297 0,969 53 0,019
2008 339 0,472 95 0,011
2009 6 11,214 128 0,34
Sitio Concordia: Ciclo 2009/10
Fecha | Dia Juliano Severidad (%) Tiempo (dias) | Tid (%)
2009 243 0 1 0
2009 282 0,882 40 0,023
2009 320 1,708 78 0,045
2009 355 2,02 113 0,058
2010 28 0,287 151 0,008
2010 58 23,24 181 0,775
2010 86 0,547 209 0,02
Sitio Concordia: Ciclo 2010/11
Fecha | Dia Juliano Severidad (%) Tiempo (dias) | Tid (%)
2010 249 0 1 0
2010 265 1,896 17 0,119
2010 323 1,813 75 0,031
2011 60 0,714 177 0,007
2011 120 0,51 237 0,009
Sitio Concordia: Ciclo 2011/12
Fecha | Dia Juliano Severidad (%) Tiempo (dias) | Tid (%)
2011 258 0 1 0
2011 274 0,848 17 0,053
2011 291 0,542 34 0,032
2011 309 0,847 87 0,047
2011 344 0,502 122 0,014
2012 3 0,275 146 0,011
2012 46 0,218 189 0,005
2012 88 7,955 231 0,189

El inicio de cada ciclo epidémico (2008/09 a 2011/12), para los 2 sitios, coincidio con
la fecha en la cual se acumularon 170 grados dia desde el 1 de julio (Tm
base=12,5°C). La temperatura media base es la utilizada para simular el desarrollo
de las especies citricas (Davies y Albrigo, 1994). Estas fechas supuestas de inicio

epidémico fueron previas a la primera observacién de cada ciclo epidémico por sitio



Magali Robles Esteban UNLaM 29

(San Pedro: 27/09/08, 2/10/09 y Concordia: 02/09/08, 31/08/09, 15/09/11). En San
Pedro, para la campafia 2010/11 y 2011/12, los 170 grados dia se cumplieron el
18/10 y 12/10, pocos dias después de la primera observacion de enfermedad, por
ello se decidié tomar como fecha de inicio epidémico (Severidad%=0) el 27/09/10 y
el 15/09/10 (16 dias antes de la primera observacion). En Concordia el valor de
severidad 0, correspondiente a la curva epidémica de 2010/11 se fijo el 06/09, 16

dias antes de la primera observacion (22/09).

Los valores de Tid%, se categorizaron binariamente en severo (Tid%>=0,045) y
moderado a nulo (Tid%<0,045), siendo el umbral 0,045 el percentil 70% de los 48

valores observados de Tid%.

Las correlaciones (rk: coeficiente de Kendall Tau-b) entre los niveles de tasas de
incremento epidémico, las variables meteoroldgicas y el factor de senescencia (Snc)

analizadas, se presentan en el Cuadro 3.

Cuadro 3: Coeficientes de correlacién (Kendall Tau-b) de variables meteorolégicas y del factor ligado
a la senescencia foliar (Snc), en relacién a los niveles de tasa de incremento epidémico diario (Tid%)
ordinales (S, M, N) y binarios (S, M-N). Las variables regresoras se calcularon en los lapsos de 28
dias previos a cada valor de Tid%. DTxnP: numero de dias con Tn>12°C y Tx<36°C, DTn: nimero de
dias con Tn<=8°C, DTxnN: nimero de dias con Tn<=8°C o Tx>=37°C, TxM: temperatura maxima
media, TnM: temperatura minima media, FPr: dias con registros de Pr>0,2 mm, PrAc: se acumulan
las precipitaciones >0,2 mm, DPrHR: nimero de dias con registros de Pr>0,2 mm y HR>81%, DPrT:
namero de dias con registros de Pr>0,2 mm en el intervalo térmico: Tx<36°C y Tn>12°C, DHR:

ndmero de dias con HR>81%, Snc: factor de senescencia.

Coeficientes de correlacion (rK : Kendall Tau-b)
Mexg:g%gica Respuesta Ordinal Respuesta Binaria
DTxnP 0,536 0,388
DTn -0,608 -0,442
DTxnN -0,632 0,481
XM 0,405 0,234
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TnM 0,537 0,389
PrAc 0,423 0,397
FPr 0,35 0,382
DPrHR 0,33 0,378
DPIT 0,659 0,555
DHR 0,226 0,297
Snc 0,313 0,182

Las maximas correlaciones se obtuvieron calculando las variables regresoras en

lapsos de 28 dias previos a cada valor de Tid%.

Las variables simples asociadas a elementos meteorolégicos de naturaleza
continua, como las térmicas, presentaron las mas elevadas correlaciones con los
niveles de enfermedad. Variables asociadas al requerimiento de mojado del
patdgeno para la infeccion, como FPr, PrAc, DPrHr y DHR mostraron correlaciones
con el nivel de tasa de incremento epidémico, que oscilaron entre 0,423 a 0,226

(ordinal) y entre 0,397 a 0,297 (binaria).

Mayor cantidad de dias con registro de precipitacion acotado por temperaturas
minimas y maximas diarias de 12°C y 36°C, potenciaron el proceso de infeccién y se

asociaron fuertemente al nivel epidémico (rk=0,659 ordinal, 0,555 binario).

Los umbrales térmicos para las temperaturas minimas y maximas, que resultaron
mas desfavorables para la evolucidon epidémica fueron de 8°C y 37°C, cuando las
variables térmicas (DTn, DTxnN) no interaccionaron con elementos hidricos. La alta
correlacion de las variables térmicas con la enfermedad, coincide con lo mencionado
por Milholland en 1973, quien afirmé que la temperatura es el principal factor
meteoroldgico, aunque no el Unico, responsable de la infeccion y desarrollo de la

enfermedad, no sOlo a campo sino también in vitro, siendo la temperatura 6ptima
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para el desarrollo de la enfermedad 20°C y para el crecimiento del hongo 28°C, para

cultivos de arandano alto en el estado de Carolina del Norte.

El factor de senescencia (Snc), alcanzé valores moderados y positivos del
coeficiente de correlacién de Kendall (rk= 0,313 y 0,182, ordinal y binaria), marcando
una tendencia que hacia el verano, hojas de senescencia creciente (alto valor de

Snc) incrementarian el proceso de infeccion.

El Modelo logistico | de respuesta ordinal, que integra a las variable DPrT y a DTxnN
resultd el mas apropiado cuando se corrié el procedimiento de seleccion Stepwise,
haciendo intervenir todas las variables descriptas y fijando niveles de significancia
para entrar y permanecer en el modelo de 0,05. El test de chi-cuadrado para verificar
el supuesto de lineas paralelas indic6 que el modelo fue apropiado para los datos
analizados (chi-cuadrado=2,2499 con dos grados de |libertad, Pr>chi-
cuadrado=0,3247). Dicho Modelo I, logré6 una precision de predicciéon de 79,2%,
clasificando correctamente 38 de las 48 observaciones de tasa de incremento

epidémico diario (Cuadro 4).

En el Modelo 1l, se integra, ademas de las variables meteoroldgicas, al factor de
senescencia (Snc), mejorando algunos indices que caracterizan la habilidad
predictiva del modelo (supuesto paralelismo: chi-cuadrado=2,1932 con 3 grados de

libertad, Pr>chi-cuadrado=0,533) (Cuadro 4).

Cuadro 4: Estimadores de los parametros de modelos de regresion logistica ajustados para estimar
la probabilidad de ocurrencia de cada categoria ordinal de Tid% epidémica (severo (S), moderado (M)
y nulo (N), basado en variables meteorolégicas y factor de senescencia foliar (variables regresoras se
calcularon en los lapsos de 28 dias previos a cada valor de tasa de incremento epidémico diario). 2
Modelo I:  concordante(%)=89,5, discordante(%)=9,2, empate(%)=1,3 Somers’D=0,803;
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Gamma=0,813. Modelo II: concordante(%)= 90,2, discordante (%)8,6, empate (%)= 1,2.
Somers’D=0,816; Gamma=0,825. LogitPrS=In(PrS/1-PrS); LogitPrMac=In(PrMac/1-PrMac).
Resolviendo las expresiones Exp(LogitPrS)/ (1+Exp(LogitPrS)) y

Exp(LogitPrMac)/(1+Exp(LogitPrMac)) se obtienen los valores de PrS (probabilidad de observar un
nivel de TId% severo (S)) y PrMac (probabilidad acumulada de ocurrencia de un nivel de TId%=> a la
categoria moderada (M)). “In” es el logaritmo natural. PrM=PrMac-PrS. PrN=1-(PrS+PrM) siendo
“PrN” la probabilidad de observar un nivel de incremento epidémico nulo (N). ° DPrT: nimero de dias
con registros de Pr>0,2 mm en el rango térmico: Tx<36°C y Tn>12°C. DTxnN: nimero de dias con

Tn<=8°C o Tx>=37°C. Snc: factor de senescencia.

Precision
Modelo? Ecuaciones del Modelo® Qe .
predicciéon
(%)
| LogitPrS= - 2,6542 + 0,546 1*DPrT — 0,345*DTxnN 29 20
LogitPrMac= 2,9718 + 0,5461*DPrT — 0,345*DTxnN ’
| LogitPrS=-1,3817 + 0,5732*DPrT — 0,4117*DTxnN — 0,5228 *Snc 2620
LogitPrMac= 4,2904 + 0,5732*DPrT — 0,4117*DTxnN - 0,5228 *Snc ’

El modelo Ill de respuesta binaria seleccionado por stepwise, solo erré en 8 casos
de los 48 observados (precision de prediccion: 83,3%). La ocurrencia de
precipitacion en dias con temperaturas que oscilan entre 12°C y 36°C es decisiva
para estimular la tasa de infecciébn. Cuando este efecto se complementa con otra
variable meteoroldégica como DTxnN y el factor de senescencia (modelo 1V), se

incrementa moderadamente la habilidad predictiva (Cuadro 5).

Cuadro 5: Estimadores de los pardmetros de modelos de regresién logistica ajustados para estimar
la probabilidad de ocurrencia de cada categoria binaria de Tid% (severo (S), moderado a nulo (M-N),
basado en variables meteoroldgicas y factor de senescencia foliar (variables regresoras se calcularon
en los lapsos de 28 dias previos a cada valor de tasa de incremento epidémico diario). 2 Modelo 111
concordante(%)=85,5, discordante(%)=6,7, empate(%)=7,9. Somers’D=0,788; Gamma=0,855. Modelo
IV: concordante(%)= 90,5, discordante (%)9,3, empate (%)= 0,2. Somers’D=0,812; Gamma=0,814.
LogitPrS=In(PrS/1-PrS). Resolviendo la expresién Exp(LogitPrS)/(1+Exp(LogitPrS)) se obtienen los
valores de PS (probabilidad de observar un nivel de tasa de incremento epidémico diario (TI1d%)
severo (S). PM-N=1-PrS, siendo “PM-N" la probabilidad de observar un nivel de incremento

epidémico moderado a nulo (M-N). ® DPrT: nimero de dias con registros de Pr>0,2 mm en el rango
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térmico: Tx<36°C y Tn>12°C. DTxnN: nimero de dias con Tn<=8°C o Tx>=37°C. Snc: factor de

senescencia.

Precision
Modelo? Ecuaciones del Modelo® Qe .,
prediccion
(%)
1] LogitPrS= - 4,1858 + 0,6914 * DPrT 83,30
v LogitPrS= - 1,8469 + 0,6083*DPrT — 0,2238*DTxnN — 0,5554 *Snc 85,40

A través de los modelos obtenidos fue posible explicar y cuantificar el lento progreso
epidémico de las manchas foliares en la primavera (tiempo fresco y hojas jovenes).
Para este subperiodo, los modelos estimaron frecuentemente valores muy altos de
probabilidad de tasas de incremento leves a nulas. En concordancia con las
elevadas pendientes de la curva de progreso epidémico estival (hojas de
senescencia creciente y tiempo templado a célido, los modelos estimaron
dominantemente para este lapso, valores altos de probabilidad de ocurrencia de

tasas de incremento severas.

Este trabajo constituye una contribucion mas en el camino a la construcciéon de un
sistema de pronéstico que contribuya a dar soporte a la toma de decisiones de

profesionales, técnicos y productores.
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