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RESUMEN

La construcci n de modelos matem/Aticos que predigan el comportamiento de
enfermedades de las plantas, requiere la utilizaci n de m@todos que permitan
la colecta de datos referidos a la enfermedad, al hospedante y al ambiente.
Para ello se evalu la severidad de manchas foliares, ocasionada
principalmente por el hongo Altenaria tenuissima, en plantaciones de ar£ndano
alto (cultivar O Neal) en tres localidades: San Pedro (S 33” 43’ - W 059" 41"),
Concordia (S 31" 24’ - W 058" 02’) y Gualeguaychce § 33" 01' - W 058" 31’),
durante los ciclos epid@micos primavero-estivo-otoaales de 2008/09 y 2009/10.
Las formas linealizadas de los modelos Logstico y Gompertz, ajustaron
apropiadamente (R*>>0,66 a 0,94) para San Pedro y Concordia en ambos ciclos
y Gualeguaychce slo para 2008/09. A partir de las curvas de progreso
epiddmico ajustadas, se estim la severidad y la tasa de incremento epid@mico
diario (Tld%) cada 14 das (n=65). Los valores de TId%, en funcin de
umbrales, se categorizaron binariamente en severo (T1d%>=0,077) y moderado
a nulo (T1d%<0,077) y ordinalmente en severo (Tld%>=0,101), moderado
(T1d%<0,101 y >=0,029) y ligero a nulo (T1d%<0,029), siendo 0,101 y 0,029 los
percentiles 60 y 30% de los 63 valores de Tld%. La variaci n en los niveles de
Tld%, se trat de explicar por medio de variables m eteorol gicas y de un factor
relacionado con el grado de senescencia foliar (Snc: 1 a 4), procesadas en los
14 d as previos a cada valor estimado de incremento epid@mico, a lo largo de
cada curva de progreso. Los mejores modelos simples de regresi n log stica de
respuesta binaria integraron a Snc y a DTxnP (d as con temperaturas entre 16
y 36C), con precisiones de prediccin de 93,8% y 7 8,5% respectivamente. El
mejor modelo de respuesta ordinal integr a la inte raccin FPr*DTxnP (d as
con precipitaci n*d as con temperaturas entre 16 y 36C) y a Snc, con una
precisin de prediccin de 86,2%. Los resultados ex plican el lento progreso
epid@mico primaveral (observado y simulado), contrastando con las altas tasas
de incremento epid@mico estivales, concordantes con hojas de senescencia
creciente y alta frecuencia de d as con registros t@rmicos entre 16 y 36’C. La
disponibilidad de una mayor cantidad de datos, junto con la ampliaci n del Area
geogr/fica de influencia, permitir/E realizar un adeiado ajuste y validaci n de
los modelos predictivos obtenidos en esta investigaci n, lo cual determinar/4 el
desarrollo de verdaderos sistemas de pron stico, pa ra la correcta gesti n de la
enfermedad, tanto desde el punto de vista tdcnico @mo econ mico.

Palabras clave: Modelado, epidemiolog a, modelos predictivos, manejo de
enfermedades, ar/Endano alto Alternaria tenuissima.
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ABSTRACT

The construction of mathematical models to predict the behavior of plant
diseases requires the use of methods for collecting data related to the disease,
the host and the environment. The severity of leaf spot, caused primarily by the
fungus Altenaria tenuissima, highbush blueberry plantations (cultivar "O’Neal®)
was evaluated in three locations: San Pedro (S 33” 43'- W 059” 41’), Concordia
(S 31" 24’- W 058” 02") and Gualeguaychce (S 33" 01X W 058" 31’), epidemic
cycles during spring-summer-autumn 2008/09 and 2009/10. Linearized forms of
the Logistic and Gompertz, adjusted appropriately (R>>0.66 to 0.94) for San
Pedro and Concordia in both cycles and Gualeguaychceonly for 2008/09. Since
the epidemic progress curves adjusted, it was estimated the severity and rate of
epidemic increase daily (TId%) every 14 days (n=65). TId% values, according to
thresholds, were categorized in stark binary (T1d%>=0.077) and moderate to nil
(T1d%<0.077) and in severe ordinally (T1d%>=0.101), moderate (T1d%<0.101 to
>=0.029) and slight to nil (T1d%<0.029), being 0.101 and 0.029 percentiles 60
and 30% of the 63 values of Tld%. The variation in levels of TId% was
explained by weather variables and a factor related to the degree of leaf
senescence (Snc: 1 to 4), processed within 14 days prior to each increase
estimated epidemic along each curve of progress. The best simple logistic
regression models for binary response integrated into Snc and DTxnP (days
with temperatures between 16 and 36C), with predic tion accuracies of 93.8%
and 78.5% respectively. The best model for ordinal response interaction joined
FPr*DTxnP (days with precipitation*days with temperatures between 16 and
36C) and Snc, with a predictive accuracy of 86.2%. The results explain the
slow progress epidemic spring (observed and simulated), contrasting with high
rates of epidemic increases in summer, consistent with leaf senescence and
increased frequency of days with high heat registers between 16 and 36”C. The
availability of more data, along with the expansion of the geographic area of
influence, will make an appropriate adjustment and validation of predictive
models obtained in this investigation, which determined the development of real
prediction systems for the proper management of the disease, both technically
and economically.

Key words: Modelling, epidemiology, prediction models, disease management,
highbush blueberry, Alternaria tenuissima.

12



Modelado para la predicci n de enfermedades en cult ivos de alto valor comercial

1. INTRODUCCI N

1.1. Justificaci n del tema de tesis

El triZ£ngulo epid@mico, a travds de sus tres compantes: Patgeno,
Hospedante y Ambiente, constituye la base conceptual en la que se sustenta
toda investigaci n que se desarrolle en el Area de la Epidemiolog a, una de las
que posee mayor potencial de trabajo dentro de la Fitopatolog a, en relacin a

la construcci n de modelos de predicci n.

En este estudio, el patgeno estuvo representado por el hongo Alternaria
tenuissima y el hospedante por el cultivo de ar&Endano (Vaccimim

corymbosum) cv. O Neal.

Dicho pat geno, es capaz de producir manchas rojiza s a pardas en hojas y
tallos, cancros en tallos y hasta pudrici n de frut os [Wright et al., 2004]. Puede
tener varios ciclos infectivos durante el ciclo del cultivo, motivo por el cual se lo
denomina polic clico. Se dispersa por el agua de lluvia, viento y salpicaduras
del agua de riego. Sobrevive en tejidos senescentes y restos vegetales, o sea,
es necrotr fico. Resultan mAs susceptibles a su ataque, aquellas plantas que

atraviesan algcen tipo de estr@s.

Respecto del hospedante, constituye un grupo de especies nativas,
principalmente del Hemisferio Norte, siendo dos son los aspectos que resaltan
la importancia de su eleccin para este trabajo. El primero, es el que se
relaciona con su exposici n a numerosas enfermedade s, entre las cuales, la de
mayor frecuencia en la Argentina es ocasionada por Alternaria tenuissima, que
es el microorganismo de mayor incidencia y prevalencia en todas las
localidades y @pocas del aseo [Wrighet al., 2005; Wright et al., 2007; Wright y
Pdrez, 2007]. En 2002 se inform de aproximadamente un 20% de descarte de
poscosecha en cultivos de la provincia de Buenos Aires, identificA/Endose a
Alternaria tenuissima como uno de los agentes causantes del reblandecimiento
en frutos [Wright et al., 2003-b; Wright et al., 2004].

El otro de los aspectos, es el que tiene que ver con la superficie implantada en
el pas, la cual ha trepado a aproximadamente 5000 hect/reas; el notable
crecimiento en la producci n nacional, destinada ca si en su totalidad a la
exportaci n (mAs de 12000 toneladas para la campaaea2009/10); su elevado
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valor comercial en per odos de contraestaci n para los mercados de Estados
Unidos y Europa (en ciertas oportunidades hasta 28 U$S/kg) principalmente
[Pazos, 2005], todo lo cual presupone una rentabilidad atractiva pese a los
altos costos operativos y de inversin (14000 a 210 00 U$S para implantar 1
hect/Erea [Godoy, 2002]) y a la disminuci n de los precios a casi un tercio de los
correspondientes a la campaaea 2005/06 [Tradinter, 210]. Todo ello, determina
la conveniencia de asegurar los mAximos rendimients a travds de un eficaz

control de enfermedades.

En cuanto al ambiente, el mismo refiere a dos condiciones meteorol gicas que

deben darse en forma conjunta para que se produzca la infecci n:

» Temperaturas del orden de los 20 a 28C.

+ Elevada humedad ambiental.

El mencionado triZ/Engulo epid@mico, se convierte erpir/Emide al sumarse el
Hombre como cuarto factor, que interactcea con los tes anteriores para la
expresin de la enfermedad. El mismo, decide estrat egias de control de la
enfermedad para as aumentar los rendimientos del cultivo, dentro de las

normas establecidas para lograr sistemas productivos sustentables.

Los modelos matem/AEticos y estad sticos, son los quepermiten representar lo
que sucede en los cultivos, frente a distintos pat genos y en diferentes
condiciones ambientales [Campbell y Madden, 1990], los cuales 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 epidemil gico s: los modelos emp ricos y
los mecan sticos. ElI caso que nos ocupa, utiliza el primero de ellos, como
forma de describir el progreso epid@dmico, a travddsde la relaci n observada
entre dos o0 mZs variables, bas/Andose en algunos atos los factores capaces

de expresar la enfermedad.

Finalmente, y en base a todo lo mencionado, particularmente las condiciones
del mercado de consumo y las caracter sticas de la explotaci n del arA&Endano,
gue resaltan la importancia de su eleccin para el trabajo de tesis; adem/Zs de
tratarse de un cultivo de relativamente reciente desarrollo, no se han encarado
todav a acciones planificadas para su proteccin fr ente a enfermedades que

deterioran la calidad de los frutos y disminuyen los rendimientos. En tal sentido,
14
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el trabajo de tesis puede considerarse pionero en la materia. Se lo puede
catalogar como una extensin especializada del proy ecto Etiologa de los
problemas fitosanitarios en la producci n de frutas finas en distintas zonas de
la Argentina. Su relaci n con el manejo de los cultivos (G108, subsidiado por la
Universidad de Buenos Aires, programacin cientfic a 2004/2007) del cual
tomar/Z la informaci n que le sea de utilidad. AdemZA, forma parte del proyecto
Identificacin y manejo de enfermedades y malezas e n cultivos para frutas
finas' (G026, subsidiado tambi@n por la Universidad de Buenos Aires,

programaci n cient fica 2007/2011), actualmente en ejecuci n.

1.2. Objetivos de la investigaci n

1.2.1. Objetivo general

Elaborar modelos matem/Zticos que permitan predecir adecuadamente el
comportamiento de enfermedades en cultivos de arAEndno, constituyendo

autdnticos modelos de conocimiento.

1.2.2. Objetivos espec ficos

Desarrollar m@todos de medici n junto con el equipamiento correspondiente
para la toma de datos de las enfermedades que condicionan el desarrollo de
las plantas e identificar las variables meteorol gi cas que favorecen el desarrollo

de las mismas.

Organizar los datos de enfermedades foliares y las variables meteorol gicas,

sobre la base de ciertas reglas, que permitan realizar distintas simulaciones
para as poder arribar a modelos de conocimiento, que a travdds de la
cuantificaci n de la relaci n ambiente/enfermedad, permitan predecir niveles de

ocurrencia futuros.

1.3. Diseaeo metodol gico de lainvestigaci n

1.3.1. Prospecci n de plantaciones de ar/£ndanos

Esta tarea se desarroll en varias localidades, pr ximas a estaciones
meteorol gicas, para evaluar severidad ? a efectos de determinar la importancia

relativa de enfermedades foliares, por medio de observaciones macro y

L El Ing. Agr. Enrique Bombelli forma parte del equipo que integra el proyecto, bajo el rol de
Investigador Tesista.

% Proporci n del £rea o cantidad de tejido vegetal enfermo [Agrios, 2005].
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microsc picas. Se realizaron tambi@n cAE£maras hcemeday siembra de tejidos
en medios de cultivo, procediendo en ambos casos a la desinfeccin de
aquellos que resultaron afectados [FernfAEndez Valied, 1978]. Todos los datos
obtenidos se relacionaron con el manejo del cultivo, comportamiento de los
cultivares, estado fenolgico de las plantas, aplic acin de fitoterApicos,

rendimientos y sobre todo incidencia de los factores meteorol gicos.

1.3.2. Elaboraci n de bases de datos

Se determinaron en primer lugar los cultivos y sus localidades, los cultivares y
el ncemero de plantas dentro de cada cultivar, as omo las enfermedades que
por su representatividad, fueron utilizadas para el desarrollo de los modelos
predictivos. Se construyeron bases de datos para cada conjunto
cultivar/enfermedad con registros de la severidad en cada planta del cultivar
escogida para el estudio, los valores de la misma a intervalos de tiempo
definidos y los datos meteorol gicos (temperaturas mAxima y mnima,
precipitaci n y humedad relativa) en un per odo pre vio a cada medici n.

La medici n de las enfermedades sobre las plantas s e evalu por mAs de una
metodolog a, definidndose s lo una de ellas a posteriori, a travds del uso de un
sistema de valoraci n exhaustivo. Se registr la ap aricin y evolucin de la

enfermedad sin necesidad de remoci n de material af ectado (colecta de datos

no destructiva).

Dichos datos se tomaron para un ncemero m nimo de 2campaaeas, que permiti
identificar con certeza los factores meteorol gicos asociados a la enfermedad.
Las observaciones desarrolladas en varios sitios de una misma regin
geogr/fica, permitieron obtener un grado de varialdidad adecuado para el
desarrollo de los modelos y as reducir el per odo de recolecci n de datos. Por
ejemplo, Moschini et al. [2006] utilizaron observaciones de incidencia de
escudete negro (Alternaria alternata y Bipolaris sorokiniana) en trigo fideo de 5
sitios y 3 campaeeas para ajustar modelos predictive de regresin lineal
meeltiple y log stica basados en 2 variables meteorad gicas.

1.3.3. Diseaeo de modelos predictivos

Los modelos predictivos se basaron en el conocimiento elaborado a partir de la
informaci n recogida de acuerdo a las reglas formul adas para la construccin

de la base de datos y a los procedimientos estad sticos adoptados para el
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desarrollo de las ecuaciones matem/Zticas que simula el comportamiento
epiddmico. Los modelos obtenidos son del tipo empico o deductivo y se
construyeron sobre la base de los datos actuales de registros de enfermedad y

condiciones ambientales en varios sitios de una misma regi n geogr/Zfica.

El procedimiento estad stico utilizado fue la tdcnca de regresin log stica, la
cual ajusta por el m@todo de mAxima verosimilitud yla funcin logit como
nexo; modelos lineales de regresin que relacionan la probabilidad de la
variable respuesta, que puede ser binaria, o0 sea con 0 sin enfermedad, u
ordinal, es decir con graduaci n de la misma a sabe r, nula o ligera, moderada y

severa, con variables explicativas [Moschini, 2007].

1.3.4. Validaci n de resultados

La disponibilidad de datos en campaseas posteriores, sobre las epidemias
consideradas, permitir/En encontrar la base de sustataci n para confirmar la
validaci n de modelos a partir de lo cual podr/ otorgarse un alcance regional al

manejo que se puede aconsejar en relaci n a las enf ermedades pertinentes.

1.3.5. Representaci n y difusi n de resultados

Cada modelo, como parte de un sistema de informaci n, comienza a operar al
recibir datos de una red de estaciones agrometeorol gicas, calculando
condiciones favorables a la infecci n, luego emite un alerta a disposici n de los
usuarios expresado como grado de riesgo. Por medio de un sitio Web, el
usuario identifica la posicin de su cultivo o regi n y la clase de riesgo en
escala de colores, ambos representados por medio de un mapa.

1.4. Alcance de la tesis

La tesis abarca desde la identificacin de la enfer medad que mAs daaeo
produce al cultivo de ar/£Endano, tanto en rendimiend como en calidad, hasta la
obtenci n de los modelos predictivos, como parte fu ndamental de un sistema
de alerta o gesti n de la enfermedad, que de soport e a la toma decisiones por
parte de productores, tdcnicos y profesionales. Ente los dos extremos
mencionados se cuentan, como etapas fundamentales entre otras actividades,
la colecta y organizaci n de datos epidemiol gicos y meteorol gicos, as como
la elaboracin de reglas que permitan arribar a los resultados propuestos,

cumpliendo as con los objetivos enunciados en el apartado correspondiente.
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Si bien en el diseseo metodol gico de la investigacin se hace referencia a la
validaci n, representaci n y difusi n de los result ados obtenidos a partir de los
modelos predictivos resultantes, excede los objetivos de este trabajo, completar
todas las fases planteadas, aunque quien elabor es t/ tesis es conciente de las
implicancias para el manejo sanitario de este tipo de cultivo de alto valor

comercial y econom a creciente en Argentina.

1.5. Estructura de la tesis
La tesis se divide bZsicamente en seis partes a saler:
* Introduccin : Presenta la justificacin del tema, objetivos pro puestos,

diseaeo metodol gico, alcance y su estructura.

» Marco terico: Presenta cuatro apartados que tratan acerca de la

inform/AEtica aplicada a la fitopatolog a, el ar£&ndan como cultivo de alto
valor comercial, sus enfermedades m/As frecuentes yel modelado de
sistemas biol gicos.

 ProblemAtica y antecedentes Presenta tres apartados que intentan

describir el problema de forma general, analizar los antecedentes en lo que
se refiere a modelos predictivos y finalmente contextualiza el problema
describi@ndolo de manera m/Zs espec fica.

» Solucin propuesta : Constituye la investigacin propiamente dicha y |a

relata a trav@ds de sus dos apartados, los cuales naran como se llev a
cabo la colecta y organizaci n de la informacin, a s como tambidn la forma
en que se realiz el modelado de datos epidemiol gi cos.

» Conclusiones generales: Constituye la parte final de la investigaci n. Se

incluyen dentro de este apartado tambi@n, los apores de la tesis y el

estado actual y futuro de la | nea de investigacin .
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2. MARCO TE RICO

2.1. Historia de la informAtica aplicada a la fitoatolog a

2.1.1. Introduccin

El avance tecnol gico proporcionado por la informAitca ha alcanzado a la
fitopatolog a, determinando la imposibilidad de que la misma quede ajena a
dicha evoluci n. En la ddcada del 80, la mayor a de los trabajos que aplicaban
la informAEtica a la fitopatolog a, consist an en eldesarrollo de software para
simulacin y modelado matem/Ztico. Desde entonces muchas cosas han
cambiado, tanto en el Area de software y lenguajescomo en el hardware. Este
progreso hizo posible la viabilizaci n de nuevas ci encias como la agricultura de
precisin y la bioinform/tica. Los sensores y microprocesadores fueron
miniaturizados, con costo reducido y mejora de su resistencia a la intemperie
clim/tica, y los bancos de datos de informacin y programas, pueden ser
conocidos en tiempo real a travds de Internet. De esta forma, surge
necesariamente la pregunta acerca de ¢ mo sacar pro vecho de estos avances,
los cuales necesitan ser conocidos en profundidad por los fitopat logos [Canteri
et al., 2004].

2.1.2. InformAtica y fitopatolog a

Teng y Rouse [1984] catalogan a la informAtica comouna herramienta. Hasta
entonces, las computadoras se usaban slo para an/lsis de datos y
elaboraci n de gr&ficos, simulaci n y modelado, recolecci n y almacenamiento
de datos, procesamiento de textos y difusin de informacin (slo correo
electr nico). La inform/tica pod a ser resumida simplemente por la palabra
computadora y todav a se hablaba de lenguaje Fortran, procesador de textos
Wordstar y planilla electr nica Visicale. Teng y Ro use [1984] describieron para
la comunidad fitopatol gica, los componentes de la computadora y adem/As
listaron las Areas de la fitopatolog a que se desarollar an con el advenimiento
de la inform/Etica, tales como el modelado, los sistmas de manejo de datos y
de entrega de informaci n, junto con el equipamient o para monitoreo ambiental

y almacenamiento de datos a campo.

En forma comparativa, Crowson y McGillivray [2002] citan en tiempos mAEs
recientes, una serie de aplicaciones de la inform/Ata a la fitopatolog a, para
profesionales que trabajan a campo o en laboratorios involucrados en procesos
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de toma de decisiones o definicin de polticas de desarrollo. Dichos autores

dividen las aplicaciones en:

 Manejo de datos para producir informacin (almacen amiento de datos,
sistemas de nomenclatura, colecciones de cultivos, datos moleculares,
banco de datos de sistemas de cuarentena, banco de datos bibliogrZficos).

* Interpretacin de la informacin para producir con ocimiento (sistemas de
informaci n taxon mica, sistemas de informaci n mol ecular, sistemas de
informaci n geogr/Zficos, sistemas multimediales).

e Uso de conocimiento para dar soporte a la toma de decisiones
(diagn sticos, modelos epidemiol gicos).

« Uso de conocimiento para hacer previsiones, educaci n y entrenamiento,

adem/Zs de almacenar y difundir informaci n.

2.1.3. Funciones b/Asicas de la computadora

Las actividades que realiza una computadora (dispositivo electr nico equipado
con microprocesadores) se pueden encuadrar en tres funciones b/Esicas
[Canteri et al., 2004]:

e Computacin.
* Procesamiento de informaci n.

« Comunicaci n.

Hist ricamente, la primera funci n de la computador a fue realizar c/lculos, es
decir, consist a esencialmente en una mAquina de céular. Gradualmente se
fue tornando mAs sofisticada de modo de acumular aotas funciones. En
fitopatolog a, las Areas de aplicacin de tecnologas de informacin, est/&En
dentro de una a mZs de estas funciones de la compuadora. La funcin de

computaci n, fue por primera vez evidenciada en mod elos matem/Zticos para
simulacin de epidemias de enfermedades vegetales [ Kranz y Royle, 1978;
Kranz y Hau, 1980; Teng y Zadoks, 1980].

El procesamiento de informaci n se enfatiza con los trabajos de elaboraci n de
escalas diagram/ticas y software para clasificaci n de microorganismos, entre
otras aplicaciones. Hoy en d a, se agrega a las dos anteriores, la funcin de

comunicaci n.
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2.1.3.1. Computaci n

El tdrmino computaci n refiere a la realizaci n de c/lculos complejos, dentro de
cuya funcin estZEn comprendidas gran parte de las gplicaciones de la
computadora a la fitopatologa [Teng y Rouse, 1984]. Actualmente, la
realizacin de c/lculos est/E generalmente asociadaa la funcin de
procesamiento de datos o a la funcin de comunicaci n. Por ejemplo, los
c/Elculos ejecutados por un modelo de simulaci n, pueden ser presentados y
comunicados a travdds de Internet. Las Areas de laitopatologa en que se
utiizan c/lculos matem/Aticos, se relacionan pringalmente con la
epidemiolog a. Los modelos de simulaci n para estud ios epidemiol gicos, los
sistemas de alerta y previsin, el software estadstico y las planillas
electr nicas, constituyen algunos ejemplos de aplic acin de la funcin de
computaci n. El libro Excercises in plant disease epidemiology [Francl y Neher,

1997], presenta varios ejemplos de estas aplicaciones.

Despuds de este inicio, sensores y microprocesadores, relativamente baratos,
en asociaci n con software para su control, bater a s para el almacenamiento
de energ a y la comunicaci n por satdlites habilitados a personas que trabajan
con el medio ambiente, incluidos los fitopat logos, permiten recolectar grandes
cantidades de datos en forma georreferencida [Jahns, 2000] y procesarlos

produciendo conocimiento [Udink Tem Cate y Dijkhuizen, 1999].

2.1.3.2. Procesamiento de informaci n

El procesamiento de la informacin incluye el almac enamiento y la
manipulaci n de datos por medio de la computadora s in implicar cZlculos. El
tdrmino procesamiento de informacin es preferido al de procesamiento de
datos. Estos constituyen informaci n no procesada e n tanto que las imAgenes y
textos, utilizados en trabajos de fitopatologa, son considerados datos ya
procesados, o0 sea informacin. Para procesar datos transformZndolos en
informaci n es necesario colectarlos a campo de man era no siempre sencilla
[Canteri et al., 2004].

Las tecnolog as de la informaci n y comunicaci n au xilian en el desarrollo de
equipamiento y sensores adecuados para recolectar datos en relacin al
manejo de enfermedades. En este sentido, existen diversos tipos de sistemas
de pron stico que se utilizan para monitorear condi ciones propicias para la

infecci n, en las principales enfermedades de numer osos cultivos. As , diversas
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empresas, desarrollan en distintos pa ses, productos informatizados para la

fitopatolog a [Canteri et al., 2004].

2.1.3.3. Comunicacin

La mZs reciente aplicaci n de la computadora es la comunicaci n, la cual se

realiza a travdds de Internet. Este es un sistema que integra la comunicaciny la

informaci n de manera est/tica, dinfEmica y en tiemp real. Adem/Zs de ser un
medio de transmisin de la informacin, es al mismo tiempo un medio de
trueque, almacenamiento, ordenamiento y an/lisis de la misma. En la
fitopatolog a estas herramientas son utilizadas en las Areas de educacin e
investigaci n [Canteri et al., 2004]. Al respecto, Palm [1996] comenta que el
progreso obtenido en la sistematizaci n de los micr oorganismos, as como su
utilidad para los usuarios, depende del conocimiento acumulado y de la

organizaci n de dicha informaci n.

Los avances en las tecnolog as de la informaci n pe rmiten el an/lisis de datos
de secuencia gen@tica con intercambio entre laborabrios. Permite un an/Elisis
estad stico para determinar el relacionamiento filogen@tico y el desarrollo de

programas para auxilio en estudios taxon micos [Can teri et al., 2004].

El manejo integrado de plagas y enfermedades, es esencialmente un sistema
de trueque intensivo de informacin. Internet ofrec e los medios para la
comunicaci n entre investigadores y extensionistas ligados a dicho manejo
integrado y de estos con sus clientes. Sobre este particular, la Web posibilita el
desarrollo de una importante fuente de recursos y datos tanto para la
investigacin como la extensin, enseseanza y entren amiento, en lo que a
manejo integrado de enfermedades se refiere, los cuales no eran tan fAcilmente

accesibles antes de la llegada de Internet [Canteri et al., 2004].

2.1.4. Aplicaciones generales

Las aplicaciones generales de la inform/tica a la itopatologa pueden ser
divididas de acuerdo con la funcin a la que se des tinan. Canteri et al. [1999],
basados en Scott [1998], sugieren una clasificacin que procura englobar las
tres funciones b/Esicas de la computadora (computach, procesamiento de
informaci n y comunicaci n) de una forma mZs detall ada, incluyendo la parte
correspondiente a software y hardware. Segceen esta dasificacin, las

tecnolog as de la informaci n en la fitopatolog a p ueden ser cetiles para:
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e Organizar hechos para producir informaci n.

* Interpretar informaci n para producir conocimiento .

» Usar conocimiento para apoyar procesos de toma de decisiones.
» Usar conocimiento para hacer previsiones.

e Transmitir conocimiento para educar y entrenar.

e Almacenar y difundir informaci n.

e Comunicar y consultar en forma remota.

2.1.4.1. Organizar hechos para producir informaci n

El uso de la tdcnica de banco de datos, para selecdonar y organizar lo que se
desea de una gran cantidad de referencias bibliogrAticas, fue una de las
primeras y mAs poderosas aplicaciones de las tecnadg as de la informaci n en

la fitopatolog a, con gran utilidad para los profesionales del Area, y todav a
prevalece. Existen sistemas de boesqueda como el Plat Pathology Internet
Guide Book [http://www.pk.uni-bonn.de/ppigb/ppigbh.htm], el cual permite que
las revisiones bibliogrA&ficas se vuelvan simples yr&pidas, con una distribuci n

de rescemenes y art culos cient ficos en formato digtal.

2.1.4.2. Interpretar informaci n para producir cono cimiento

Dentro de esta aplicaci n se incluyen sistemas de i nformaci n de toxicidad por
virus y otros microorganismos, tales como los sistemas de informacin
geogr/fica (GIS), que permiten mapear la distribuch de un patgeno en

funci n del tiempo y de datos clim/ticos [Canteriet al., 2004].

La combinaci n de textos, imAgenes y sonidos es responsabilidad de otra Area
de aplicaci n, la multimedia. Un ejemplo lo constit uye Wikimedia Commons,
dentro de la categor a Plant diseases

[http://commons.wikimedia.org/wiki/Category:Plant_diseases].

Tambi@n el desarrollo de software y sistemas de anAisis de imAgenes cumplen
la finalidad de producir conocimiento como el SIARCS [Jorge, 1996] y el
ASSESS [Lamari, 2002], resultando cetiles tambi@n pea el desarrollo de escalas

diagram/ticas.
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2.1.4.3. Usar conocimiento para apoyar procesos de toma de
decisiones

El software utilizado para el diagn stico de enferm edades, basados en el uso
de llaves dicotmicas, y los sistemas expertos, son los principales
representantes de este grupo de aplicaciones. Los sistemas expertos son
programas que usan el conocimiento y simulan la | g ica de la decisi n humana
para resolver problemas de dif cil solucin, cenicamente resueltos por expertos
[Harmon y King, 1985].

En la fitopatolog a, estos sistemas tienen gran potencial en el desarrollo de
sistemas de apoyo a las decisiones sobre previsi n, simulaci n, diagn stico y
manejo de enfermedades [Michalsky et al., 1983].

De manera general, el desarrollo del sistema comprende distintas etapas
[Pozza et al., 1999]:

Selecci n del problema.
Desarrollo del prototipo.
Desarrollo del sistema experto.

P w DR

Evaluaci n.

El software SASM-Agri (sistema para anlisis y sepaaci n de medias), ayuda
en el proceso de toma de decisiones, al permitir al usuario la seleccin, por
medio de anZlisis estadstico, de material gen@tico resistente a las

enfermedades [Canteri et al., 2001].

2.1.4.4. Usar conocimiento para hacer previsiones

Las previsiones de epidemias en funci n de datos cl imZticos o de distribuci n
de plantas en determinada regin, pueden realizarse en base a software o
equipamiento diseseado al efecto. Colpam [Becker, 2A.0] es un equipamiento
proyectado para recolectar par/£Emetros ambientales ge sirve de auxilio en la
previsin de enfermedades de varios cultivos. Posee un sensor de humedad
foliar y otro de temperatura, que son fijados junto a la planta. Almacena y
procesa la informacin de acuerdo con tablas que ca Iculan el valor diario de
severidad, indicando cuando se debe realizar la primera aplicacin para
controlar la enfermedad. El programa Agroalerta, gerenciado por el Dr.

Modesto Barreto (UNESP), emite previsiones de enfermedades para cultivos
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de man, batata, cebolla, zanahoria, mel n y tomate . El sistema recibe datos de
una red de estaciones agrometeorol gicas, calcula ¢ ondiciones favorables a la
infecci n por los principales pat genos y emite un alerta a los participantes del
sistema [Canteri et al., 2004].

En Estados Unidos, un modelo de previsi n de riesgo de la fusariosis del trigo,
es ejecutado en tiempo real en Internet. Para correr el modelo, el usuario
provee un dato de floracin promedio del cultivo. E| modelo utiliza datos
horarios de estaciones meteorol gicas distribuidas en diversos estados del
pas, generando categor as de riesgo en escala de colores, a travds de la
interpolaci n de resultados. Por medio de un sitio en Internet, el usuario
identifica la posicin de su regin en un mapa, ver ificando el grado de

ocurrencia de una epidemia [Canteri et al., 2004].

De forma similar, en Ontario, Canad/4, mapas de preisi n de contaminaci n de
granos de trigo, con una micotoxina de Fusarium (desoxinivalenol), son
generados diariamente para una determinada fecha de espigazn, en
programas espec ficos, y las imAgenes puestas a diposici n para consulta en
Internet [Canteri et al., 2004].

2.1.4.5. Transmitir conocimiento para educar y entrenar

El CD-ROM e Internet, pueden ser utilizados como forma de transferencia de
conocimientos eficientes, comparados con libros y peri dicos impresos, con
algunas ventajas intr nsecas como la inclusi n de | a difusin, la disponibilidad
constante y el menor costo de implementaci n y actu alizaci n [Canteri et al.,
2004].

El APSnet Education Center, mantenido por la Sociedad Americana de
Fitopatolog a, es un sitio Web que divulga publicaciones instructivas revisadas
en el Area en cuestin. Es de consulta libre y sire como importante recurso
para alumnos e instructores de cursos respectivos [Canteri et al., 2004].
Tambi@dn, el software bajo el formato de juegos, reaulta cetil para educar y
entrenar estudiantes, simulando la realidad, y se utiliza para el aprendizaje de
procesos de diagn stico de enfermedades y cuantific aci n de la severidad de
las mismas. Algunos ejemplos de estos juegos de simulaci n son AppleScab,
LateBlight, Resistan y TurfBlight [Bridge et al., 1997].
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Con relacin al entrenamiento de evaluadores de enf ermedades, algunos
programas clZsicos son DISTRAIN [Tomerlin y Howell,1988], DISPRO [Nutter,
1989]. En la mayor parte de este tipo de programas, el usuario hace el test y al

final emite un resultado de su desempeaeo en forma &bular y grA&fica.

Las tecnolog as de la informaci n, contribuyen tamb idn, a travds de Internet
principalmente, a la educaci n a distancia e interc ambio de experiencias entre

instructores y educadores que normalmente actoean enforma aislada.

2.1.4.6. Almacenar y difundir informaci n

Es la aplicaci n que ha presentado el mayor crecimi ento en los celtimos aaeos. El
almacenamiento y difusi n de la informaci n, est£n generalmente asociados a
otras aplicaciones como el software desarrollado para organizar hechos y
producir informacin espec ficamente, lo cual puede hacerse disponible v a
Internet [Canteri et al., 2004]. La Web, es un poderos simo medio de difusin
de la informacin en el Area fitopatol gica. EI Plant Pathology Internet Guide
Book, es un sitio web que organiza y clasifica hipervnculos a sitios con
informaci n sobre fitopatologa a nivel mundial [Ca nteri et al., 2004]. La
Sociedad Americana de Fitopatologa, cre recientem ente una revista
electr nica, el Plant Health Progress
[http:/mww.plantmanagementnetwork.org/php/], que publica art culos cient ficos

exclusivamente para Internet.

2.1.4.7. Comunicar y consultar en forma remota

Adem/s de almacenar y difundir informacin, Internet tambi@n es cetil para la
realizacin de consultas remotas y comunicacin. Pa rticularmente, existen
sistemas que permiten realizar diagn sticos en | ne a. En estos sistemas, el
usuario navega escogiendo opciones presentadas, fundamentalmente con
fotograf as de sntomas, los cuales llevan al posible diagnstico de la
enfermedad [Canteri et al., 2004].

Con el acceso facilitado a Internet, a escaneos, cAfaras de video y fotograf as
digitales, a fines de los 90, en Estados Unidos, surgi el interds por el
desarrollo de sistemas de diagn stico a distancia, por medio de imAgenes
digitales (diagn stico digital). Un sistema pionero fue desarrollado en la
Universidad de Georgia, donde en 1997 se distribuyeron estaciones digitales

en 94 de los 159 municipios del Estado. Cada estaci n consiste bAsicamente
26



Modelado para la predicci n de enfermedades en cult ivos de alto valor comercial

en una computadora, para realizar capturas con c/AEmaa fotogrA&fica digital y
esc/Ener, 0 bien sistemas de captura de video instaddo en microscopios, para

obtenci n de imAgenes de estructura del pat geno [C anteri et al., 2004].

2.1.5. Aplicaciones espec ficas

Las Areas en las que existe una gran interaccin entre la inform/tica y la
fitopatolog a, pueden ser consideradas como aplicaciones espec ficas de la
primera sobre la segunda. Dichas ZAreas son:

* Los modelos de simulaci n de epidemias.
* La agricultura de precisi n.

* Los sensores remotos.

* Las imZgenes digitales.

* La bioinformAEtica.

* Las redes neuronales, miner a de datos y sistemas expertos.

2.1.5.1. Modelos de simulaci n de epidemias

En los celtimos aseos se ha realizado un esfuerzo cosiderable en el estudio de
modelos de simulaci n basados en enfermedades de pl antas. Se desarrollaron
modelos de fenolog a, din£Emica de poblaciones y moe@los epidemiol gicos
para diversas enfermedades de importancia econ mica . Entretanto, algunos
problemas est/n a la espera de soluci n, especialmente cuando el objetivo final
es incluir estos modelos en sistemas de soporte para la toma de decisiones de

productores y t@cnicos [Canteriet al., 2004].

El tizn tardo de la papa, causado por Phytophtora infestans, es una
enfermedad importante y relativamente bien estudiada, pero todava se
requiere m/ZEs investigaci n para su manejo. MAs allg&te la din/Emica poblacional
y de la variabilidad del pat geno, el tizn tard o es altamente dependiente de
las condiciones ambientales, lo que hace a la enfermedad altamente variable
en el tiempo y el espacio [Hijmans et al., 2000]. Los modelos de simulacin

desarrollados para el mencionado patgeno integran el conocimiento
epidemiol gico sobre el mismo, mejorando as el man ejo de la enfermedad.
Los modelos de simulaci n dinfEmicos deben ser claramente diferenciados de
los modelos de previsin de enfermedades. Estos celtimos, son tpicamente
emp ricos, pudiendo ser cetiles para el control de & enfermedad ayudando, por

ejemplo, a determinar el inicio o los intervalos p timos para pulverizar con
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pesticidas, pero no estiman la severidad de la enfermedad a lo largo del tiempo
o el rendimiento. Adem/s, tienen un dominio geogrA€o limitado de validaci n,
y dif cilmente pueden ser adaptados para diferentes cultivos. Sin embargo, los
modelos de simulaci n dinfEmicos, podr an ser una base eficaz para desarrollar

modelos de previsi n [Canteri et al., 2004].

Uno de los primeros modelos de simulaci n con aplic aci n pr&ctica en el Area
de la fitopatologa es el Epidemics Predictor (EPIPRE), desarrollado en
Holanda. Este sistema, genera informacin especfic a para cada situacin
monitoreada. La informaci n recibida, referente a s eis enfermedades de trigo y
a dos especies de pulgones alineadas al modelo, dan por resultado las
recomendaciones a los usuarios [Zadoks, 1986]. La informacin sobre la
dinfEmica poblacional de microorganismos, es generahente tratada
aisladamente del crecimiento del hospedante [Zadoks, 1971], por lo que los
daeeos causados por las enfermedades no son medidosadecuadamente. Para
resolver este problema es necesario acoplar los modelos de simulacin de
enfermedades a los modelos de simulacin de crecimi ento. Este concepto es
abordado por varios autores [Pinnschmidt et al., 1995; Berger, 1989; Luo et al.,

1993], y constituye hoy d a un gran desaf o.

El manejo integrado® de enfermedades, en principio, implica el uso de varios
m@todos de control. La estrategia a utilizar exigeuna previsi n de la severidad
final de la enfermedad y de las p@drdidas consecuenes del desarrollo de la
epidemia. En el caso del control qu mico, los pron sticos se basan en el
progreso de la enfermedad en relaci n al estadio fe nol gico del cultivo, que
permite determinar el momento adecuado de aplicaci ny el aspecto econ mico
de la medida de control. Estimar daseos a travdds dela observacin de
enfermedades es extremadamente difcil. La severidad de los sntomas
visuales, puede ser resultante de diferentes alteraciones en la fisiolog a de la
planta; el efecto depende de lo que aconteci con | a planta en el pasado, de lo
gue est/E aconteciendo en el presente y de lo que aontecer/ en el futuro. Por
lo tanto, la cenica estrategia confiable para predear daseos, es el empleo de
simulaciones, basadas en el uso de modelos matem/tos de crecimiento de la

planta en relaci n al ambiente en que se encuentra, as como tambi@n simular

® Es la cuidadosa consideraci n de todas las t@cnicas disponibles para combatir las plagas y la
posterior integraci n de medidas apropiadas que dis minuyan el desarrollo de las poblaciones
de plagas y mantengan el empleo de biocidas a niveles econ micamente justificados [FAO,

2006].
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las alteraciones producidas por el patgeno, en el crecimiento, la fisiolog a y
sus consecuencias en el rendimiento [Shaw, 1997]. Por ello, el desarrollo de
modelos de simulacin requiere un gran esfuerzo en la obtencin de datos
confiables. Para progresar es preciso presumir los efectos y testearlos para ver
su proximidad con la situacin real. Para las enfer medades foliares, es
razonable suponer que la mayor a de los efectos puedan ser atribuidos a los
s ntomas visuales y proporcionales a la intensidad de los mismos, pero esta
suposici n no es verdadera en todos los patosistema s [Canteri et al., 2004].

La ocurrencia de enfermedades est/E asociada a condiiones clim/Aticas
espec ficas y caracter sticas de la planta. El uso de modelos complejos,

esencialmente mecan sticos, del tipo de simulaci n de crecimiento y desarrollo
de cultivos, ligado a la ocurrencia y avance de enfermedades, pueden servir
para orientar decisiones en el manejo de tales factores, incluyendo aspectos
tales como probabilidad de ocurrencia de la enfermedad, su curso y el riesgo
de pdrdidas de produccin. La investigaci n sobre ¢ ambios clim/Zticos globales
es extremadamente dependiente del uso de modelos de simulacin de

crecimiento y desarrollo de cultivos. Mientras tanto, muchos de los modelos de
simulaci n actuales, no esclarecen las pdrdidas por adversidades (plagas,
enfermedades, malezas), a pesar de que frecuentemente causan reducciones

sustanciales en los rendimientos de los cultivos [Canteri et al., 2004].

2.1.5.2. Agricultura de precisin

La agricultura de precisi n est/ ligada a los sistemas de informaci n geogr/Afica
(GIS) y tambi@n para aplicaciones prActicas a campalependientes de sistemas
de posicionamiento global (GPS). La combinaci n de GIS con otras tecnolog as
como sensores remotos, GPS y geoestad stica, prometen importantes cambios
en la previsin de enfermedades y en las recomendac iones de aplicacin de

pesticidas [Blaise, 1998]. Las tecnolog as para agricultura de precisi n, est&En
siendo desarrolladas para obtener condiciones espec ficas, en pequesea escala
y en tiempo real, permitiendo as encontrar los requerimientos tdcnicos de cada

zona agr cola [Maohua, 2001].

En este tipo de tecnolog a, la informaci n necesita ser analizada para poder
utilizarse, an/Zlisis que slo es viable mediante el uso de computadoras.
T@cnicas de inteligencia artificial, procesamientode imZgenes, entrenamiento y

an/Elisis estad stico, son herramientas computaciondes utilizadas en agricultura
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de precisin. T@rminos tales como procesamiento de imAgenes, redes
neuronales, sistemas multiagentes, sistemas de toma de decisiones, miner a
de datos y lgica difusa, est/En siendo utilizados en la producci n agr cola.
Herramientas antes destinadas a la automatizaci n i ndustrial, hoy encuentran
Su espacio en sistemas de manejo de Areas agr colas Las computadoras y
tecnolog as de comunicaci n, estEn ntimamente ligadas a este desarrollo
[Canteri et al., 2004].

La fitopatologa participa en la agricultura de precisin. T@cnicas de

acompaaeamiento de cultivos recolectando informaci n sobre intensidad de
enfermedades a campo, con el auxilio de equipamiento GPS, son utilizados
para comparar los resultados con mapas de productividad obtenidos en la
recolecci n. Otras aplicaciones en la fitopatologa son obtenidas de ejemplos
ya desarrollados en otras Areas, principalmente laambiental, donde estudios
muestran que datos de sensoramiento remoto y datos geogr/Zficos, pueden ser
combinados para mejorar la exactitud de mapas, modelos de previsin y

simulacin de ocurrencia de enfermedades. Un trabaj o conjunto entre la
Universidad Estatal de Londrina (UEL), Fundacin AB C y el Instituto
Agron mico de Paran/& (IAPAR), permiti desarrollar una herramienta que
utiliza la agricultura de precisin en conjunto con la meteorolog a, la cual

permite estimar la probabilidad de ocurrencia de la roya de la soja (Phakopsora
pachyrhizi) [Yang et al., 1991] en el estado de Paran/, sobre la base de
condiciones de temperatura y humedad favorables a la infeccin. En este

desarrollo, las computadoras resultaron cetiles pararecolectar y almacenar
datos horarios de temperatura y humedad relativa, utilizados en los c/Zlculos y
obtenidos en mALs de 30 estaciones meteorol gicas auomatizadas y
posicionadas en puntos estrat@dgicos del estado.

2.1.5.3. Sensores remotos

Las imAgenes satelitales obtenidas a baja altitud ifhfrarrojo), presentan alta
correlaci n con el vigor vegetativo y el mayor volu men de biomasa. En el ciclo
de los cultivos, el an/lisis de las imAgenes pernat seguir el desarrollo de
epidemias y su evolucin. Se puede percibir una variacin de colores
provocada por el manejo diferenciado de parcelas. A travds de la resoluci n
espacial de 20 metros o hasta 1 metro (sat@lite IKONOS), las imAgenes pueden
indicar una serie de anomal as. El problema es que otros factores, adem/s de

la enfermedad, pueden provocar variaciones en el volumen acumulado de
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biomasa, adem/Zs de que los datos no siempre llegana tiempo, debido a
interferencias atmosf@ricas (nubes) y tambi@n al ab precio de adquisici n de

las imAgenes satelitales [Canterket al., 2004].

Como alternativa a los satdlites, pueden utilizarse levantamientos
aerofotogram@tricos, que a pesar de su aplicabilidad acen presentan costos
impeditivos para ser empleados a gran escala. Everitt y Escobar [1999]
utilizaron imAgenes adreas digitales en infrarrojopbtenidas en levantamientos
como el mencionado, para detectar la mancha del roble (Ceratocystis
fagacearum). Silveira et al. [2001] desarrollaron un sistema de robot adreo que
puede ser cetil para aplicaciones de sensoramiento emoto en Areas agr colas.
Dicho sensoramiento no precisa necesariamente ser realizado a larga
distancia. Radi metros pueden ser utilizados a camp o, para obtener lecturas en
varias longitudes de onda, inclusive en infrarrojo. Medidas de reflectancia
obtenidas por un radi metro port/&til de meeltiple epectro, fueron utilizadas para
comparar con medidas de severidad de enfermedades foliares y productividad
en man. Gianasi et al. [2000] utilizaron sensores remotos para verificar la
eficiencia de fungicidas en el control del tizn de la hoja en zanahoria
(Alternaria dauci). Marchiorato et al. [2002] utilizaron espectroradiometra a
campo para detectar el nematode Meloidogyne incognita en labranza del
algodn. Watson et al. [2000] presentaron resultados prActicos del
sensoramiento remoto a travds del uso de valuaciones de infrarrojo para

estimar la colonizaci n de manzanas por Phymatorichopsis omnivora.

Analizar, almacenar e interpretar las imZAgenes, sonlas mayores dificultades del
uso de sensores remotos. Existen programas de entrenamiento desarrollados
por distintas universidades y organismos de investigaci n. Dicho entrenamiento

se realiza por Internet, resaltando el uso de GPS y GIS. As, han surgido
nuevas empresas que prestan servicios analizando los datos de los
productores, como por ejemplo, comparacin de mapas de rendimiento
obtenidos por cosechadoras equipadas con GPS, con imZAgenes obtenidas
durante el ciclo del cultivo. Otras informaciones como el ndice de Area foliar,
contenido de clorofila y severidad de enfermedades, pueden correlacionarse
para intentar explicar la variabilidad espacial de la produccin. La

Administraci n Nacional de Aeron/utica y del Espacio (NASA), en un proyecto

con horizonte 2020, pretende aumentar la utilizaci n de sensores remotos en la
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agricultura, reduciendo los riesgos de cosecha y mejorando el medio ambiente
[Canteri et al., 2004].

2.1.5.4. Im/Agenes digitales

Las imAgenes digitales tambi@n pueden ser almacenaas, siendo el punto de
partida el procesamiento de la misma. Trabajos en esta Area, aplicados a la
fitopatolog a, vienen siendo desarrollados desde la ddcada del 80, cuando las
mZAquinas todav a no pose an gran capacidad de procesamiento. Blanachette
[1982] describi un anZlisis de imAgenes como una neva tdcnica, cetil para
medir defectos en Arboles. Lindow y Web [1983] se @acuentran entre los
pioneros en el estudio de sistemas para cuantificar sntomas en hojas

afectadas, utilizando an/lisis de imAgenes videodiiglizadas.

La aplicabilidad de sistemas de procesamiento de imAgenes, fue posible
gracias al incremento de la performance de las computadoras. Kampmann y

Hausen [1993] utilizaron imAgenes digitales coloredas para cuantificar la

severidad de o dio en hojas de pepino. Otro trabajo similar, fue realizado por

Kokko et al. [1993] para cuantificar la decoloraci n de entren udos del tallo de

trigo, provocada por putrefaccin ordinaria de rac es. Sntomas de virus en

hojas de ma z, provocados por Maize Streak Virus (MSV), tambi@n fueron

cuantificados en un sistema basado en microcomputador, con alto grado de

automatizaci n [Martin y Rybicki, 1998]. Niemira et al. [1999] desarrollaron un

sistema para analizar tub@rculos de papa en relaci n a la susceptibilidad a

Phytophthora infestans. MAs recientemente, el software Image Analysis
Software for Plant Disease Quantification (ASSESS), fue proyectado

exclusivamente para cuantificar enfermedades a travdds de imAgenes digitales
[Lamari, 2002].

El procesamiento de imAgenes, adem/Z s de las aplicamnes citadas
precedentemente, tambidn es oetil para elaborar esclas diagram/Zticas
[Rodrigues et al., 2002]. Ahmad et al. [1999] desarrollaron un sistema para
clasificar semillas de soja con s ntomas de daaeos r hongos y virus. Leemans
et al. [1999] presentaron un m@todo para identificar deectos en frutos de
manzanas, entre ellos lesiones provocadas por hongos. Guyer y Yang [2000]
presentaron un sistema para deteccin de defectos e n frutos de cerezo
utilizando imAgenes espectrales.
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2.1.5.5. Bioinform & tica

La informacin hereditaria y funcional de una planta o un patgeno est&
almacenada en forma de ADN, ARN y prote nas. Estas macromol@culas son
cadenas lineales montadas a partir de compuestos qu micos bien conocidos
(nucle tidos) representados por un alfabeto fijo, C , B, A, T para el ADN, o C, G,
A, U para el ARN, y los 20 aminoZcidos que pueden omponer las prote nas.
En funci n de las cadenas lineales representadas po r compuestos conocidos,
ellas pueden ser representadas por secuencias de s mbolos que pueden
compararse para encontrar similitudes con otras mol@culas conocidas que
aparentan semejanzas en la forma o la funcin. El a n/&lisis gendtico de la
resistencia de plantas a los pat genos y de la pato genicidad de los agentes,
producidas por las enfermedades vegetales, est/E nimamente relacionado con
el conocimiento de la funcin y composici n de dich as secuencias [Canteri et
al., 2004].

La comparacin de secuencias, es probablemente la h erramienta
computacional mAs cetil para los fitopat logos molealares. Las computadoras,
debido a su agilidad, e Internet como medio de comunicaci n, hicieron posible

la comparaci n de las mencionadas secuencias. Estas herramientas permiten
el acceso a los bancos de datos pceblicos de secuentas de genomas,
disponibles en una interfaz amigable para los usuarios de todo el planeta. Con
programas simples, un fitopat logo puede comparar u na secuencia de ADN
recientemente definida por @I, con colecciones de scuencias de ADN pceblicas,
con funciones de resistencia a la patogenicidad, muchas veces conocida para
estas mol@culas [Canteriet al., 2004].

Cualquier resultado en bioinform/Atica, sea un alin@amiento de secuencias, la
prediccin de una estructura o un anlisis de expresin gen@tica, debe
responder a una cuestin biol gica. Por esta razn la interpretacin de un
resultado hecha por un investigador, es el paso mAsimportante del proceso
cientfico. Presentaciones bajo la forma de gr&ficg, comparaciones
estad sticas y tdcnicas como minera de datos, son herramientas
computacionales que ayudan a dar sentido a los resultados obtenidos [Gibas y
Jambeck, 2001].
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2.1.5.6. Redes neuronales

T@cnicas computacionales desarrolladas para otras Aeas de la ciencia,

tambidn tienen aplicacin en la fitopatologa. Entre ellas est£n las redes
neuronales, las cuales constituyen sistemas de inteligencia artificial con

capacidad de simular los mecanismos de aprendizaje del cerebro humano, con

gran potencial en el reconocimiento de patrones [Zahedi, 1991]. En la
fitopatolog a ya fueron empleados en s ntomas analizados por imAgenes, para
identificar esporas de hongos causantes de la putrefaccin de la madera

[Morris et al., 1992] y para identificar y cuantificar el porcentaje de semillas de
trigo con micotoxinas, provocada por Gibberella zeae [Ruan et al., 1998].

Algunos trabajos han utilizado las redes neuronales como alternativa a los
modelos de simulaci n desarrollados por m@todos matem/Aticos. En este caso,
son oetiles para reconocer patrones y prever seriestemporales [Pozza et al.,
1999]. Mizubuti et al. [1994] las utilizaron para describir epidemias de roya del
poroto (Uromyces appendiculatus) y Pinto et al. [2002] describieron epidemias
de roya del cafd@ Hemileia vastatrix). Pozza et al. [1999] probaron el potencial
de aplicacin de las redes neuronales para describir la epidemia de la
enfermedad conocida como escoba de bruja (Crinipelis perniciosa) en el cacao
y De Wolf y Francl [2000] las utilizaron para prever la ocurrencia de mancha
amarilla (Pyrenophora tritici-repentis) y tizn de las glumas ( Phaeosphaeria

nodorum) en trigo.

2.1.5.7. Sistemas expertos

Los sistemas expertos son programas inform/Zticos qe intentan igualar, y
mejor acen, superar la |gica y habilidad de un profesional experto en la
resolucin de problemas, que requieren experiencia, conocimiento, juicio e
interacciones complejas. La fiabilidad de dichos sistemas es proporcional al
conocimiento de los expertos que lo produjeron. Estos sistemas pueden utilizar
datos en casi cualquier formato y sugerir una solucin al problema, incluso
utilizar datos incompletos o incorrectos, siempre y cuando el grado de certeza
de los mismos sean cuantificados por el experto y se incluyan en la base de
conocimientos. En fitopatolog a con frecuencia se utilizan estos sistemas con
fines de diagn stico, por ejemplo, identificar la ¢ ausa de una enfermedad por
los s ntomas y las observaciones relacionadas. Sin embargo, muchos de estos

sistemas incorporan el proceso de toma de decisiones de los expertos y
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asesoran a los productores en las medidas de manejo de enfermedades.
Mediante la incorporacin de modelos de infeccin d e enfermedades de
cultivos en la base de conocimientos de la computadora, el sistema experto
puede asesorar a los productores sobre la probabilidad de ocurrencia real de la
enfermedad, per odos de infeccin y recomendaciones sobre tipo, cantidad y

momento de aplicaci n de pesticidas [Agrios, 2005].

Dos sistemas computarizados para la prediccin del tizn tard o de la papa

(1975) y sarna del manzano (1980), pueden considerarse como los precursores
de los sistemas expertos. El primer sistema experto en fitopatologa fue
desarrollado en 1983 para el diagn stico de casi 20 enfermedades de soja en
lllinois. Desde entonces, se han desarrollado sistemas expertos para el
diagn stico o tratamiento de las enfermedades de to mate (TOM), vid (graPES),
trigo (CONSELLOR), manzana (POMME), durazno y peln (CALEX), entre
otros. Otro ejemplo de sistemas expertos es MoreCrop, el cual fue diseseado
para proporcionar alternativas de manejo de enfermedades en diferentes
regiones geogr/ficas del Noroeste del Pac fico, graias a la gran cantidad de
informaci n disponible sobre enfermedades de trigo, as como los avances en
computaci n. Los sistemas expertos se utilizan prin cipalmente, aunque no
exclusivamente, con cultivos hort colas de alto valor comercial, que requieren la
aplicaci n frecuente de plaguicidas, como parte del manejo de la enfermedad,
por lo general en respuesta a las condiciones climAtcas del lugar espec fico
[Agrios, 2005].

2.2. El Ar Endano como cultivo de alto valor comercal

2.2.1. Clasificaci n y caracter sticas generales

El ar/Endano constituye un grupo de especies del gdero Vaccinium,
perteneciente a la familia botAnica de las EricAEcea de las cuales existen
alrededor de 450 que se encuentran distribuidas en el mundo vy

fundamentalmente en el Hemisferio Norte [Buzeta, 1997].

Pritts y Hancock [1992] establecen diferencias entre especies y variedades
segeen su origen, requerimientos de fr o invernal yconformaci n de la planta,

identificando las siguientes entre las especies comerciales:

* Vaccinium angustifolium y Vaccinium myrtilloides o ar&Endano bajo

(lowbush), de recoleccin silvestre en Canad&A y noreste de Estados
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Unidos, por su alta resistencia a los fr os invernales. Produce frutos de
pequeaeo tamaaeo, pero apropiado en sabor y aroma.

e Vaccinium ashei o arZ£Endano ojo de conejo (rabbiteye), originario del
sudeste de Estados Unidos, con gran resistencia a los suelos alcalinos,
a sequ as y muy buena conservaci n poscosecha.

e Vaccinium corymbosum o ar&ndano alto (highbush), es el mZs
cultivado, debido a su fruto de alta calidad en cuanto a sabor y tamaaeo.

Proviene de poblaciones del norte y sudeste de Estados Unidos.

En la Argentina se cultivan los dos celtimos, con peferencia el alto. El frutal
tiene requerimientos de vernalizaci n, es decir, qu e debe acumular durante el
invierno una cierta cantidad de horas de fr o por debajo de 7”’C, que le permita
la induccin a floracin y asegure una buena fructi ficacin en la primavera
siguiente. El arAEndano es un arbusto de hoja caduca sumamente resistente al
fr o invernal, soportando temperaturas de hasta -32"C, independientemente de
lo cual, requiere un perodo libre de heladas de al menos 140 das
(preferentemente m/As de 160), ya que pasado el peodo de reposo invernal
puede verse afectada la floraci n. Las condiciones clim/ticas afectan el sabor y

aroma del fruto [Pigh n y Vilella, 1997].

En cuanto al suelo, se prefieren fundamentalmente A€idos, ligeros, con buena
provisi n de materia orgZnica, buen drenaje, con una napa fre/tica a mAs de
90 cm, pobres en P y Ca. La eleccin correcta del | ugar de cultivo es muy
importante, dado que una vez implantado permanece en producci n al menos
por 30 aseo0s, siendo altos los costos de inversi n de la instalaci n [Berhongaray

y Vilella, 1998].

El fruto es una baya semiesf@rica, firme, con un tamaseo medio de 11 mm (7 a
15 mm), de color entre celeste y azul muy oscuro, de sabor agridulce
caracter stico. Tiene semillas imperceptibles al comerlas. Es antioxidante (mZ&s
gue el ajo, col, br coli), posee pequeaeas cantidades de Zcido el/Agico (probado
en laboratorio como inhibidor del cAncer qu mico),contiene un componente
preventivo de infecciones urinarias (por propiedades antibiticas), ideal en

dietas hipocal ricas [Pritts y Hancock, 1992].

El cultivo de ar/Endano, tiene las ventajas de obterr altos precios, ser estable

luego de la implantaci n, no poseer elevados costos de mantenimiento y poder
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producirse en suelos marginales, o condicionados para la agricultura tradicional
[Barr ny Vilella, 1997].

2.2.2. Superficie cultivada y de crecimiento silvestre

El ar/Endano es un cultivo de muy alta inversi n inicial, que puede oscilar entre
14.000 y 21.000 U$S/hect/rea, de acuerdo a la denglad y tamaaeo de plantas.
Requiere de algunos aaeos para recuperar dicha invesin, ya que comienza a
producir al tercer aseo, alcanzando la condici n de plantaci n adulta, con una
producci n estable, al s@ptimo u octavo aseo. En uncultivo en plena producci n,
bien manejado, se pueden esperar rendimientos de alrededor de 8000 kg/ha,
de los cuales aproximadamente el 70% cumplir a con los requisitos de calidad
para su exportaci n como producto fresco [Godoy, 20 02].

En la Argentina, existen Areas cultivadas en Buenos Aires, Entre R 0s,
Corrientes, Santa Fe, Crdoba, San Luis, La Pampa, Salta y TucumZn,
principalmente. Otras zonas que pueden considerarse son la Comarca Andina

(El Bols n, Lago Puelo), Catamarca y Misiones (Figu ra 1).

Figura 1: Principales zonas productoras [SAGPyA, 2009].

La superficie cultivada dedicada al ar/ndano era ta slo de 5 ha en 1992 y 50
ha en 1998. A partir de all se registr un acelera do crecimiento de la misma
gue pas de 2720 ha en 2005 a 3300 ha en 2006 y 420 0 ha en 2007. Se
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supone que la superficie plantada seguir/E aumentand, con incrementos mAs
gue proporcionales en la producci n de los pr ximos aaeos, dado la mayor edad
y tamaaseo de las plantas. Si bien en su momento se ponostic un 37% de

incremento del Area sembrada de 2005 a 2010, lo cua implica
aproximadamente 3700 ha para este celtimo aaeo, dichaexpectativa fue
ampliamente superada, cont&Endose actualmente con m& de 5000 ha
cultivadas [Sozzi, 2007].

Este cultivo se puede desarrollar en casi todo el pas, pero son convenientes
aquellas latitudes donde la cosecha coincida con los meses de octubre,
noviembre y primera quincena de diciembre. Concordia recene todas las
condiciones para su cultivo, ya que cuenta con mano de obra frutcola
calificada, adquirida hist ricamente por los cultiv os citr colas de la zona, suelos
muy bien drenados, muy buena calidad de agua y un pH neutralmente Acido, lo
cual favorece un adecuado crecimiento y desarrollo de las plantas [Divo de
Sesar, 2003].

Algunos datos sobre Areas cultivadas y silvestres @ otros pa ses 0 regiones,

se pueden apreciar en el Cuadro 1. Tambidn se mencobnan Areas de
crecimiento silvestre, cuya producci n, por su natu raleza, es err/&tica en funcin
del clima, no obstante lo cual, representa alrededor del 70% de la superficie

mundial productiva del fruto, que se estima en el orden de las 7000 ha, de las

cuales el 90% corresponde a Estados Unidos y CanadAHFAO, 2007].

Cuadro 1: ‘rea cultivaday silvestre de ar/Endano por pasy regi n [FAO, 2007].

PA"S REGI N CULTIVO
Ezt::é)/fEUmdos Am@rica del Norte Silvestre y cultivada
Alemania
Espaqea Europa Occidental Cultivada
Francia
Benelux
Polonia
Ru5|a_ Europa Oriental Silvestre
Ucrania
Pa ses BZElticos
Chile . Amdrica del Sur Cultivada
Argentina
Australia Oceana Cultivada

Nueva Zelanda

SudZfrica “frica Cultivada
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El ar/£Endano silvestre se destina a la industria, pincipalmente de congelado,
para uso en distintas elaboraciones gastron micas [ FAO, 2007].

El Cuadro 2, muestra la evolucin del Area cultivada para cada regin de
Estados Unidos, a partir de 1982, con una proyecci n hasta 2013, de donde
surge un crecimiento del 100% en 30 aseos, que podra estimular el desarrollo
de estrategias de expansin de implantaciones, crec imiento vegetativo y
consumo per c/pita, esperable en el principal mercado de nuestro pas
[Fiszman, 2006].

Cuadro 2: Proyeccin del Area cultivada (ha) de Estados Unidos. Per odo 1982/13
[Fiszman, 2006].

A OS
REGI N 1982 1992 2003 2008 2013
Noreste 3987 4700 4275 4335 4399
Sur 3400 4976 6653 7973 10077
Centroeste 5328 7588 8013 8094 8163
Sudoeste 494 1290 655 752 805
Oeste 570 1220 3025 4745 6283
TOTAL 13779 19774 22621 25899 29727

2.2.3. Produccin

La producci n de ar/Endanos requiere de herramientas que permitan disminuir
al mAximo el riesgo asumido en el cultivo, aumentado la precisi n de todas las
decisiones, desde la elecci n del cultivar, pasando por el manejo durante todas
las etapas de producci n, hasta la obtencin y cons ervaci n del producto final.
Un adecuado manejo de los costos directos e indirectos permitir/E aumentar la
rentabilidad en relacin al capital invertido. En un planteo orientado a la
exportaci n de ar£ndano fresco, es necesario diseaeauna adecuada pol tica de
comercializaci n, que pueda incluir agrupaciones de productores, como ya se
ha implementado en algunas regiones, acabado conocimiento de los requisitos
y preferencias de los mercados donde va dirigido el producto, previendo el
mantenimiento de una ajustada cadena de fr o poscosecha, al tratarse de un
producto perecedero, contando tambi@n con asesoramento tdcnico calificado
[Godoy, 2002].

La produccin de arfEndanos se inici en la Argentina en 1994, cuando se
realiz la primera exportaci n a Estados Unidos, en tanto que su evolucin y

expectativa de crecimiento hasta el aseo 2010, puedeobservarse en la Figura 2.
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Figura 2: Evoluci n y expectativa de crecimiento de ar/A ndano en Argentina [Fiszman,
2006].

La producci n en el mundo puede ser clasificada seg cen la ubicaci n geogrAfica
de las zonas productivas, dado que las mismas presentan, en gran medida,
una complementaci n temporal de sus respectivos mer cados de consumo. En
tal sentido, se consideran el Hemisferio Norte (HN) y el Hemisferio Sur (HS),
debido a que la producci n del primero cubre el per odo de mayo a octubre,
mientras que el segundo lo hace en contraestaci n d el anterior entre los meses
de octubre a abril. EI Cuadro 3 ilustra sobre esta situacin, mostrando la
condici n temporal de las producciones de los princ ipales pases del HS,
abastecedores en contraestaci n de los mayores merc ados del HN [Fiszman,
2006].

Cuadro 3: Distribuci n geogr/Zfica y temporal de producci n mundial en el HN y HS
[Fiszman, 2006].

Ene Feb Mar Abr May Jun Jul Ago Sep Oct Nov Dic

Argentina

Chile

Nueva Zelanda

Uruguay y Brasil

Estados Unidos y CanadZ&

La Argentina tiene la ventaja de ser el cenico abastcedor de arAndanos
tempranos, ingresando al mercado antes que Chile (segunda quincena de
septiembre), y adem/Zs posee una amplia diversidad @ climas para producir en

distintos per odos en contraestaci n [SAGPyYA, 2009] .

Segeen estad sticas de la FAO [2006], Estados Unidoses el principal productor
de arAEndanos del mundo junto a CanadZ, ambos del HNsumando mAs del
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80% de la producci n mundial. Este crecimiento se d ebe en gran medida a que
estos pa ses con altos ingresos, est/&n volcando sudemanda hacia productos
diferenciados y de gran calidad, a lo que debe adicionarse la difusin de los
beneficios para la salud que generara el consumo de arAndanos [Dansa,
2008].

En el HS, los principales pa ses productores, en orden de importancia, son:
Chile, Argentina, Nueva Zelanda, Australia y Sud/Zfica. En Europa Occidental,
donde prevalece el ar/£Endano cultivado, los pa ses poductores, siguiendo el
mismo criterio de ordenamiento anterior, son: Alemania, Espaeea, Holanda y
B@Qlgica, Francia e lItalia, los cuales en conjunto poducen alrededor de 20.000
ton/aaeo (Cuadro 1) [FAO, 2007].

Gracias al creciente interds que hay por esta fruta el cultivo se estAE
expandiendo, aunque a un ritmo inferior al de otras regiones del mundo. En
Europa Oriental, la mayor parte de los ar/£Endanos cece en forma silvestre
(Rusia, Ucrania, Pa ses BZlticos). En este grupo sedestaca Polonia, principal
pa s productor de Europa [Dansa, 2008].

El ar/Endano se obtiene de producciones cultivadas ysilvestres, siendo estas de
una magnitud err/Etica debido a la variabilidad de ds climas, en tanto que las
cultivadas presentan un nivel de produccin mAs estable como consecuencia
del manejo tdcnico a que estAn sujetas, tales comel riego, poda, fertilizaci n,
control de enfermedades, entre otras, las cuales permiten al mismo tiempo
obtener mejores rendimientos y frutos de mejor calidad, que los hacen
preferibles para su consumo en fresco [Dansa, 2008].

En la Figura 3, se muestra la produccin global de arAndano fresco para el
per odo 1994/04, en la cual pueden observarse como datos destacables, que la
mayor parte de la produccin se encuentra en el HN y que en 2004 la
produccin conjunta de Estados Unidos y CanadZ, que suma 200.000
toneladas, representa un 89% de la producci n mundi al, la cual asciende a

225.000 toneladas y que en 10 aseos casi se duplic [FAO, 2006].
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Figura 3: Producci n mundial de ar/&Endano fresco. Per odo 1994/04 [FAQO, 2006].

Cabe seesealar adem/As que la produccin de Polonia, s bien es importante,
presenta grandes variaciones anuales por ser de origen silvestre y que el resto
del mundo se refiere a Europa y al HS. Tambi@dn resdta de interds destacar,
gue la produccin de CanadZAZ, a diferencia de Estados Unidos, es
mayoritariamente silvestre y que es el principal proveedor de arfAndano
congelado en el mundo [FAO, 2006].

La participaci n porcentual de los tres principales productores de arAEndano en

el mundo corresponde a Estados Unidos, Canad/Z y Pabnia (Figura 4).

Resto del mundo
Polonia 7%

10% lﬂ

Canada \
28%
Estados Unidos
55%

Figura 4: Principales productores de arA£ndanos delmundo [FAO, 2006].
2.2.4. Comercializaci n

La plantaci n comercial de arAEndanos en la Argentina, se inici en los aaeos 90
por los buenos precios del mercado de exportaci n. El volumen exportado ha
aumentado de 60 toneladas en 1998 a 3096 en la temporada de cosecha
2005/06 [Giossa, 2009]. Durante 2008, las exportaciones de arAEndanos
certificados por el Servicio Nacional de Sanidad y Calidad Agroalimentaria
(SENASA) fueron de 12.203 toneladas y 74.796.000 U$S, mostrando un
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incremento del 37% en volumen respecto de 2007 y del 12% en divisas. Los
principales destinos fueron Estados Unidos, con env os de 7597 toneladas y
46.384.000 U$S; Gran Bretaaea 1961 toneladas y 13.2@.000 U$S; Holanda 918
toneladas y 5.903.000 U$S y Canad/Z 544 toneladas y2.885.000 U$S [Giossa,
2009].

Si bien los precios promedio de estas exportaciones oscilaron en torno a los 6 a
15 U$S/kg, existen semanas del perodo de contraestacin en las cuales

pueden obtenerse valores m/Zs redituables, a los cuées tiene posibilidad de
acceder la Argentina, por ser el cenico abastecedor mundial de arAEndano
temprano, ingresando al mercado antes que Chile (Cuadro 3). Adem/Zs, posee
una amplia diversidad de climas para producir en distintos per odos de
contraestaci n [SAGPyA, 2009].

Fiszman y Vilella [2003] han realizado un estudio pormenorizado sobre los
precios de arAEndanos en el mercado estadounidense,donde se destacan las
oportunidades en que son factibles de alcanzar los mejores precios, como as
tambi@dn los estados o regiones en que ello ocurre.Al respecto, entre los meses
de junio y octubre (meses de mayor producci n norte americana) los precios
son m nimos en relaci n al resto del aseo, mientras que entre octubre y junio la

producci n es m nima o nula y por ende aumentan los precios al bajar la oferta.

Los productores del HS, que abastecen en contraestaci n a los pa ses del HN,
como ya fue dicho, incrementan aseo a aseo sus env oxon cultivos en plena
expansin. En la campaaea 2006/07, las exportaciones del HS rondaron las
30.000 toneladas, superando en un 60% los valores de la temporada anterior.
El principal proveedor fue Chile con 21.100 toneladas, representando el 70%
del comercio de ar/£Endano austral. Segundo en imporncia fue la Argentina,
gue envi en el mismo perodo 6800 toneladas; Nueva Zelanda y SudZAfrica
enviaron cerca de 1000 toneladas y Uruguay alrededor de 100 toneladas. La
exportacin global desde el HS alcanz mAs de 40.000 toneladas en la
temporada subsiguiente, representando un 25% de aumento con respecto a la
campaeaea 2006/07 [Dansa, 2008].

En la campasea 2007/08, un 5% del total exportado seenvi por barco. Cerca
del 50% tuvo como destino el continente Europeo, 35% se destin a

Norteam@rica y 15% fue al Reino Unido. Itimamente, los exportadores
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argentinos, prefieren incrementar dicha va de transporte debido

fundamentalmente a que [Dansa, 2008]:

e Lacrisis financiera increment los costos del tra nsporte a@reo.

* Logsticamente es muy complicado enviar un gran volumen por va
adreay adem/Es, satura la capacidad de los aeropudos.

 En la medida que aumenta la oferta de arfAndano, bgan los precios
pagados en destino, por lo cual hay que reducir los costos para

mantener la rentabilidad.

En contraposici n a lo anterior, para las exportaci ones a Estados Unidos, las
exigencias impuestas por este pa s (fumigaci n y te mperatura de conservaci n)
complican el transporte por barco [Dansa, 2008]. La Argentina debe cumplir
con el requisito de fumigaci n de la fruta con brom uro de metilo, antes de su
ingreso a Estados Unidos, debido a la presencia de la mosca del Mediterr/£neo
(Ceratitis capitata), considerada plaga cuarentenaria en dicho pas [Len,
2001].

En el Cuadro 4, se indican las exportaciones argentinas en la campasea

Cuadro 4: Exportaciones Argentinas de ar/AEndano como embarques semanales.
Campaeea 2005/06 [Enriquez, 2005].

Efﬂhéiﬁggg NORTEAM RICA EUROPA ASIA TOTAL %SEMANAL MES
36 0 1049 0 1049 0,0% 31871
Sep 37 2 4380 1080 5462 0,2%
38 2376 7584 0 9960 0,4% 1,2%
39 4214 9207 1980 15401 0,6%
40 12474 7428 4410 24312 0,9% 267231
Oct 41 25299 13763 2745 41807 1,5%
42 40017 35016 4973 80006 2,9% 9.8%
43 80909 34304 5895 121108 4,5%
44 142854 49341 5760 197955 7,3%
45 294860 85671 8618 389149 14,3% 1535720
Nov 46 321752 100737 5490 427979 15,8%
a7 228600 106422 4388 339410 12,5% 56.6%
48 218937 142172 1350 362459 13,4%
49 126335 138168 0 264503 9,7% 762599
Dic 50 122504 57431 0 179935 6,6%
51 54570 41739 0 96309 3,5% 28.8%
52 29187 31437 0 60624 2,2%
1 0 31098 5 31103 1,1% 88221
Ene 2 8298 40080 0 48378 1,8%
3 143 4848 0 4991 0,2% 3.3%
4 0 3750 0 3750 0,1%
Feb 5 143 4848 0 4991 0,2% 8741
6 0 3750 0 3750 0,1% 0,3%
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2005/06, expresadas en embarques semanales, lo que permite apreciar la
capacidad del pas de producir tempranamente y en distintos per odos de
contrastaci n. Adem/s, se observa que Estados Unidos es el principal mercado

con 1714 toneladas, equivalente al 63%.

En el Cuadro 5, se muestra la evolucin de las expo rtaciones argentinas
expresadas en dlares, por pas de destino, durante el perodo 1999/05, de
cuyo an/lisis surge que Estados Unidos es el pringpal mercado, seguido por el
Reino Unido y los Pases Bajos, aunque tambidn CanalZ, Francia e ltalia

resultan mercados interesantes.

Cuadro 5: Exportaciones Argentinas de arfAndano en dares. Campasea 1999/05
[Enriguez, 2005].

PA"SES 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005

Estados Unidos 1250318 1604865 3027110 4326314 4523336 10464228 18814368

Reino Unido 91675 14491 368632 525561 909614 2162718 5206998
Holanda 80639 58945 116572 165382 796690 1377527 2095482
Francia 11704 60406 75698 231942 276167 617431 607785
Italia 34708 117218 24437 309753 85964 306168 497105
Japn 0 0 20 3414 38140 341120 522226
Espasea 11952 20392 63555 164334 115598 246947 2004p
Alemania 7492 3111 68505 64547 58789 411514 123081
Canad4& 22520 0 24819 3281 157270 287523 207583
Suiza 1320 9380 23104 12216 39503 10125 8393
Hong Kong 0 0 0 0 0 0 21290
Irlanda 0 0 0 0 24970 0 0
Benelux 0 14400 0 0 0 0 0
Brasil 0 0 0 0 0 0 5443
Islandia 0 0 0 0 0 0 5250
Costa Rica 0 0 0 0 0 4884 0
BOdlgica 0 0 2266 0 0 0 0
TOTAL 1512328 1903208 3794718 5806744 7026041 16230185 28315416

La participaci n porcentual de los distintos pa ses

importadores sobre las

exportaciones argentinas para el aseo 2007, concuerd con los valores de los

Cuadros 4 y 5 para perodos anteriores, conforme puede observarse en la

Figura 5.
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Figura 5: Principales destinos de las exportaciones argentinas de ar/£Endanos. Aseo 2007
[SAGPyA, 2009].

La Argentina exporta el 95% de su produccin, desti n£Endose al mercado
interno alrededor de un 2% como fruta fresca y otro 3% como fruta congelada a
la industria local, para la elaboracin de confituras, helados, jugos
concentrados, pasas, I|Acteos, canal gastron mico, entre otras. La
comercializaci n del ar/Endano fresco tiene caractersticas semejantes a las de
otros productos frutihort colas frescos, destinados a mercados internacionales.
Al ser un producto perecedero, se comercializa sobre la base de la
consignaci n, esto es, vender el producto en destin o al precio que impere en el
mercado al momento de la venta. Una segunda opcin, es vender a un precio
preestablecido segcen las expectativas del mercado @ge tenga el importador

para fijarlo y otra es venderlo al exportador local [Dansa, 2008].

2.2.5. Caracter sticas particulares de la campaaea 209/10

2.2.5.1. Escenario del Hemisferio Sur

La campaeea 2009/10 se mostr nuevamente complicada, pero los motivos
fueron diferentes a los de la campaaea previa. En el2008/09 los mercados se
mostraron complicados, esta vez fue el clima el que result adverso. El invierno
y la primavera fr a retrasaron la maduraci n de la fruta, especialmente en las
regiones mZs precoces. Durante las primeras semanasde la campaaea hab a
muy pocos ar&Endanos maduros y los mercados se encotraban
desabastecidos. Por este motivo, los precios ofrecidos fueron muy elevados.
En noviembre se normaliz el ritmo de recoleccin y de exportacin, tanto en
Argentina como Uruguay. Pero en ese mes el clima se present muy inestable.

Las constantes lluvias y los fuertes vientos provocaron grandes p@drdidas de
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frutos, e impidieron realizar la cosecha en el momento oportuno. Mucha fruta
no pudo ser recolectada. Esto llev a que el pico d e embarque de noviembre
fuera menos pronunciado de lo esperable. Los env os fueron inferiores a lo
pronosticado y esto ayud a mantener los mercados f avorables [Tradinter,
2010].

En diciembre, nuevamente se produjo un desabastecimiento. Esto se debi a la
finalizaci n anticipada de Argentina y Uruguay y al retraso que se registr en
Chile. Al igual que en los pa ses vecinos, los arAEwanos chilenos tardaron en
madurar, retrasando 3 a 4 semanas los env os de fruta. La falta de ar/A&ndanos
en diciembre, coincidi con un momento de gran dema nda de fruta, que se da
normalmente previo a las fiestas de fin de aseo. Chie recidn normaliz sus
env os hacia fines de enero, dAndose el pico de emlarques en febrero. Chile y
Argentina lograron incrementar sus exportaciones, pero debido a las pdrdidas
de producci n, el incremento fue menor a lo esperad o. Chile export un 20%
mAS que en la campaaea anterior, alcanzando casi 1as50.000 toneladas.
Argentina increment sus env os en un 7%, exportand o algo mAs de 12.000
toneladas. Solo Uruguay registr un retroceso, envi ando solo 1.200 toneladas,
un 38% menos que en la campasea anterior (Figura 6)[Tradinter, 2010].

367 -
32
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24
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20

16 E Argentina

Miles de toneladas

12
O Uruguay
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Figura 6: Evoluci n de las exportaciones en el Hemi sferio Sur [Tradinter, 2010].

Todos los mercados incrementaron sus compras entre un 15y 20%. Estados
Unidos sigue siendo por lejos el principal comprador y consumidor. Tambi@n en
esta campaaea mantuvo su liderazgo. En segundo lugarsigue Gran Bretazea y
los restantes pa ses europeos. En tercer lugar est/adquiriendo importancia el
Lejano Oriente, incrementando fuertemente los volcenenes comprados (mAs de

30%) y extendiendo la temporada [Tradinter, 2010].
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2.2.5.2. Contexto Argentino

La temporada se mostr complicada y no se alcanzaron los voloemenes
exportados pronosticados. Por segundo aaeo consecutvo, la produccin de
ar/Endanos no pudo mostrar todo su potencial produavo y exportador
[Tradinter, 2010].

Durante la campaaea 2008/09, el problema principal tieron los mercados, los
cuales no respondieron de la forma esperada. En cambio, durante la campaeaea
2009/10, el clima se mostr adverso, afectando a todas las regiones
productoras. En Tucum/Zn, las heladas y una primavea fresca redujeron la
producci n y retrasaron marcadamente la maduracin de la fruta, lo que no
permiti aprovechar la buena situaci n que se dio e n las primeras semanas de

la campaaea en los mercados externos [Tradinter, 20D].

Luego, un golpe de calor a fines de octubre, determin un abrupto final de la
campaaea en las provincias del norte. En Entre R osy Buenos Aires, el clima se
mostr acen mAs adverso que en TucumZn. En este caslas constantes lluvias
interrumpieron la cosecha. La fruta cay y sufri g olpes por la lluvia y el viento,
se incrementaron los problemas fitosanitarios y los caminos se tornaron
intransitables. Ningaen campo logr recolectar el 100% de la fruta, y en muchos
casos, s lo se logr cosechar el 30% de la producci n. A la menor cosecha se

sumaron los problemas de calidad [Tradinter, 2010].

Debido al retraso en la maduraci n, la campaeea se inici 2 a 4 semanas mZAs
tarde. En octubre, los env 0os se mantuvieron bajos, inferiores a los de 2009. La
cosecha se concentr en el mes de noviembre, al sup erponerse la recoleccin
de las diferentes regiones productoras. Durante ese mes se produjo el pico de
env os (7.550 toneladas) (Figura 7). Normalmente, noviembre es el mes de
mayores exportaciones, pero para la campaasea 2009/10la misma se concentr
acen mASs que en campaseas anteriores, export/Endose STl 60% en un solo
mes. En diciembre los env os cayeron marcadamente y la temporada finaliz
anticipadamente como consecuencia de los daaeos causdos por las lluvias
[Tradinter, 2010].
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Figura 7: Evoluci n mensual de las exportaciones Ar gentinas [Tradinter, 2010].

El total exportado se ubic en las 12.330 toneladas , 7% m/Zs que en el per odo
2008/09. Norteamdrica sigui siendo el principal destino y este azeo hasta gan

en importancia. El 71% de los envos se destinaron a esta regin y a

Norteam@rica le correspondi un 15% mAs que el ase@asado. Los envos a
Gran Bretasea tambi@dn se incrementaron un 15% con repecto a la campaeea
2008/09, correspondi@ndole un 18% en la campasea 200/10. Por el contrario,
cay la importancia de Europa Continental, que reci bi bastante menos que en

el per odo anterior (-25%). Asia sigue siendo un destino secundario, pero fue el
gue mayor incremento registr (56%) (Cuadros 6 y 7, Figura 8) [Tradinter,
2010].

Cuadro 6: Exportaci n de ar/Endano por destino [Tradinter, 2010].

DESTINO TONELADAS MILES U$S U$S/KG
Estados Unidos 8170 54564 6,7
Gran Bretasea 2257 15035 6,7
Holanda 587 4290 7
Canad4& 613 3868 6
Espaeea 81 607 7,5
Francia 94 904 10
Japn 45 378 8
Hong Kong 40 320 8
Irlanda 8 63 8
Alemania 193 1166 6
Italia 69 548 7,9
B@lgica 64 92 1
Singapur 35 253 7,2
China 88 109 1,2
Malasia 4 28 7
Uruguay 0 1 4
Otros 14 22 1,6

TOTAL 12362 82248 6,7
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Cuadro 7: Comparaci n de la campaaea 2008/09 versus 2009/10 en cuanto a exportacin

de ar/&Endano [Tradinter, 2010].

REGI N 2008/09 2009/10 DIFERENCIA (%)

Estados Unidos 7200 8170 13%
Canad4& 433 613 42%
TOTAL NORTEAM RICA 7633 8783 15%
Gran Bretazea 1967 2265 15%
Resto Europa 1443 1088 -25%
TOTAL EUROPA 3410 3353 -2%
Lejano Oriente 136 212 56%
Latinoam@rica 392 0

Otros 0 14

TOTAL 11571 12362 7%

Resto Europa Lejano Oriente
9% 2%

Gran Bretasea
18%

Norteam@rica
71%

Figura 8: Importancia de las exportaciones por destino [Tradinter, 2010].

Entre R os se mantiene como el principal origen de las exportaciones. Sin

embargo, cay su participaci n de 42% en 2008 a 36%

en 2009. TucumZn fue

la que registr el mayor crecimiento, exportando en 2009 casi el mismo

volumen que Entre Ros. Su participacin en las exp ortaciones argentinas

aument marcadamente de 20% en 2008 a 35% en 2009. Buenos Aires sigue

siendo la tercera provincia, pero su importancia cay de 18% en 2008 al 14%

en 2009 (Figura 9) [Tradinter, 2010].
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Figura 9: Importancia de los destinos de las exportaciones argentinas de ar/£Endanos
[Tradinter, 2010].

2.3. Enfermedades m/s frecuentes del ar/Endano
2.3.1. Introduccin

La identificaci n de microorganismos asociados a en fermedades de arA£ndanos,
se realiza en la C/Atedra de Fitopatolog a de la Facltad de Agronom a de la
Universidad de Buenos Aires (FAUBA) desde 1995 y en el Instituto de
Microbiolog a y Zoolog a Agr cola (IMYZA), perteneciente al Instituto Nacional
de Tecnolog a Agropecuaria (INTA) de Castelar desde 2001 [Wright et al.,
2005].

Las enfermedades citadas en el pas incluyen: atizonamiento de hojas
(Alternaria tenuissima, Bipolaris sp, Curvularia sp, Pestalotiopsis guepini,
Glomerella cingutata, Nigrospora sacchari y Cylindrocladium sp); muerte de
esquejes y tallos (Fusarium sp); manchas en hojas y tallos (Alternaria
tenuissima); antracnosis (Colletotrichum gloesoporoides); podredumbre de ra z
(Fusarium solani) y/o corona (Phytophthora sp); atizonamiento (Phomopsis sp);
marchitamiento (Phytophtora sp) y atizonamiento de tallos (Fusarium sp,
Pucciniastrum vacinii, Neofusicoccum parvum) [Wright y Cotta, 1996; Cheheid
et al., 1997; Rodr guez Codazzi et al., 1997; Dal Bello y Perell , 1998; Wright et
al., 1998; Wright et al., 2003-a; Wright et al., 2005; P@rezet al., 2005; Folgado
et al., 2006; VAsquezet al., 2006; Sisterna et al., 2007; Wright et al., 2007;

Rivera et al., 2009; Wright et al., 2010] y particularmente en Salta y TucumZn
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Rhizoctonia sp, Fusarium moniliforme var subglutinans, Phytophthora
cinnamomi, Alternaria  tenuissima, Colletotrichum gloeosporioides,
Pestalotiopsis guepini, Gloeocercospora inconspicua, Pucciniastrum vaccinii,
Botryodiplodia theobromae, Botrytis cinerea, Phomopsis vaccinii, Penicillium
digitatum, Botryosphaeria dothidea y Guignardia vaccinii [Hongn et al., 2003;
2004; 2005].

Las enfermedades de poscosecha y los deterioros que originan, afectan la
comercializaci n, cuyo @xito radica en la percepci n de la calidad asociada a la
apariencia, firmeza, frescura y sanidad de los frutos [Wright et al., 2010]. En
2002, se inform de aproximadamente 20% de descarte poscosecha en
cultivos de la provincia de Buenos Aires [Wright et al., 2010]. Se identific a
Alternaria tenuissima y Colletotrichum gloeosporioides en frutos con
reblandecimiento [Wright et al., 2003-b; 2004]. La cosecha en condiciones de
alta humedad ambiental (roc o, lluvia), aumenta la posibilidad de infecci n de
los frutos por microorganismos poscosecha y en condiciones de alta humedad
y temperatura, el deterioro de los mismos puede observarse en menos de 12
horas [Wright et al., 2010]. Entre los principales pat genos poscosech a,
presentes en otros pa ses, adem/Zs de los mencionads precedentemente, se
encuentran Phomopsis vacinii, Phyllosticta vacinii, Colletotrichum acutatum,
Monilinia vacinii-corymbosi, Botrytis cinerea y Botryosphaeria dothidea [Cline,
1997]. A partir de muestras de mercado, Lambert [1990] aisl Botrytis cinerea
(3,7%), Glomerella angulata (3%), Gloesporium minus (2,5%), Alternaria sp
(1%) y Penicillium sp (8%).

2.3.2. Enfermedades en localidades de Buenos Aires, Entre Ros y
Crdoba. Sus pat genos causantes. Per odo 2003/05

Durante el perodo 2003/05, se intensificaron los muestreos sanitarios en
viveros y plantaciones comerciales de Buenos Aires, Entre R os y C rdoba. En
los anlisis de laboratorio se utilizaron t@cnicaditopatol gicas de rutina. Las
c/Emaras heemedas se prepararon en bandejas plA&stica®n trozos de tejido
enfermo, correspondientes a la zona de avance de la enfermedad, previa
desinfecci n con alcohol al 70% e hipoclorito de so dio al 2%, lavados con agua
destilada est@ril. Las muestras fueron incubadas bgo 12 horas de luz cercana
al ultravioleta y 20 a 22"C de temperatura hasta aparicin de sntomas. El
micelio y/o fructificaciones desarrollados, fueron cultivados en placas de Petri

con agar papa glucosado al 2%, pH 7. Adicionalmente, se sembraron en agar
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papa glucosado pequeaeos trozos de tejido enfermo desinfectado. Los cultivos
puros obtenidos fueron utilizados en las observaciones microsc picas. Las
caracter sticas morfol gicas de los cultivos, estru cturas vegetativas vy
reproductivas fueron utilizadas para las identificaciones fungales utilizando la
bibliograf a disponible [Wright et al., 2005].

Microscop a ptica, microscop a electrnica de barr ido y de transmisin,
disponibles en el INTA de Castelar, fueron utilizadas en las observaciones de
uredosporas del hongo causante de roya en hojas y c@lulas bacterianas

aisladas de tumores en ra ces y base de tallos [Wright et al., 2005].

2.3.2.1. Micosis

Alternaria tenuissima, microorganismo de mayor incidencia y prevalencia en
todas las localidades y @pocas del aseo, estuvo aso@ado a manchas foliares
marrones, caracterizadas por halo metaplZsico y putuaciones rojas, plateadas
bajo lupa, ZApices foliares necrosados, arrepollami@to, puntuaciones negras,
bordes foliares necrosados y podredumbre de frutos. En tallos, se aisl de
cancros, manchas rojizas y atizonamiento desde el Apice (dieback) [Wright et
al., 2005].

Pestalotiopsis guepinii, fue aislado de muestras de Buenos Aires (General
Belgrano, La Plata, Los Cardales, Pilar, San Antonio de Areco, Tandil, Z/&rate) y
Entre R os (Federaci n) con manchas foliares y canc ros en tallos [Wright et al.,
2005].

Pucciniastrum vaccinii, causante de roya [Dal Bello y Perell, 1998], se
present como manchas foliares clor ticas a necrti cas en la cara superior, en
correspondencia con paoestulas amarillas (uredosoroscon uredosporas) en la
cara inferior de las hojas. La severidad de la enfermedad vari con el manejo
del cultivo y regi n. Bajos niveles fueron observad os en plantaciones tratadas
con fungicidas (Arrecifes, Los Cardales, Mercedes, Pilar, San Pedro, Z/rate,
Capilla del Monte, La Punilla, Traslasierra) y con altos niveles en Gualeguaychce
(Entre R 0s) y Lima (Buenos Aires). Tambi@n fue observada en frutos [Wright et
al., 2005].

Fusarium sp, se aisl de Baradero, La Plata, Lima, Mercedes, P ilar, Z/&rate y
Concordia. Es un microorganismo del suelo asociado a crecimiento reducido,

escaso desarrollo de races, marchitamiento y muerte de plantas. La
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patogenicidad de Fusarium solani fue evaluada en plantines Sharp Blue y
Georgia Gem con resultados positivos. Phytophthora sp, se aisl de ra ces de

plantas con amarillamiento de hojas, necrosis de ra ces y escaso crecimiento,
provenientes de Mercedes, Pilar y Concordia. Atizonamiento de tallos, dieback
y decoloraci n de la m@dula, fue asociada a Phomopsis vaccinii, en muestras
de Mercedes, Tandil, Gualeguaychce y Federacin. Colletotrichum
gloeosporioides, fue aislado de San Pedro y ZArate,Curvularia sp de San
Antonio de Areco, Pythium sp de Pilar, Phoma sp de Capilla del Monte,
Rhizoctonia sp de Pilar y Arroyo de la Cruz y Stemphyllium sp de San Antonio
de Areco y Capilla del Monte. En Arrecifes y Mercedes se aisl un Ascomycete,

acen no identificado, de puntuaciones negras en hojs y tallos. Tambi@n fueron
aislados Humicola grisea y Sclerotium bataticola, no citados en la bibliograf a
internacional [Farr et al., 1989; Caruso y Ramsdell, 1995]. El primero asociado
a dieback y manchas grises con halo metapl/4sico ra en tallos. El segundo en
tallo inferior interno. Ambos hongos fueron aislados de Mercedes, La Plata,
Baradero y San Pedro [Wright et al., 2005].

Sclerotinia sclerotiorum fue obtenido de plantas con podredumbre de la base
del tallo. Trichoderma sp fue aislado de ra ces y suelo; es un hongo ben@fio
utilizado para control biol gico de pat genos del s uelo y a@dreos [Wright, 2004].
En La Plata, La Punilla y Gualeguaychce se aisl Botrytis cinerea de tallos y
flores. Las ramas se tornaron marrones y luego gris-tostado con presencia de
esclerocios negros [Caruso y Ramsdell, 1995]. Las pruebas de patogenicidad

fueron positivas.

2.3.2.2. Bacteriosis

Aislamientos bacterianos se obtuvieron de tumores en ra ces y base de tallos
procedentes de Buenos Aires (Arrecifes, La Plata, General Belgrano, Pilar,
Tandil) y Entre R os (Concordia, Gualeguaychce). Lasvariedades O Neal y
Reveille fueron las mAs afectadas, adem/s de lawvariedades Blue Crisp,
Elliot y Ozark Blue. Los s ntomas son compatibl es con los causados por
Agrobacterium tumefaciens. La presencia de agallas de corona en plantaciones
jvenes de arfEndano, sugiere la necesidad de implementar prAEcticas para

reducir la incidencia de la enfermedad [Wright et al., 2005].
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2.3.3. Enfermedades en localidades de Buenos Aires y Entre R os.
Distribuci n e incremento de pat genos. Per odo 200 7/08

Durante el per odo 2007/08, se muestrearon (en 2 a 5 oportunidades) viveros y
fincas comerciales de arfAEndano en Buenos Aires (Brgado, Chascomces,
Colonia Urquiza, Exaltacin de la Cruz, Lima, Merce des, San Pedro) y Entre
R os (Concordia, Gualeguaychae). El material vegetaly/o suelo fue conservado
a 5"C hasta su procesamiento en laboratorio. La incubaci n en placas con agar
papa glucosado 2%, agar zanahoria 5%, etc, de porciones de tejido enfermo,
de mAs de 556 muestras, previamente desinfectado, die efectuada a 20"C y 12
horas de luz. Los cultivos fungales fueron estudiados con lupa y microscopio
ptico utilizando la bibliograf a disponible. Uredo sporas del hongo causante de
roya fueron colectadas de pcoestulas presentes en hags infectadas de cultivares
susceptibles (a campo e invernfculo) utilizando unabomba de vaco. La
severidad de la roya a campo (planta adulta) fue registrada utilizando una
escala de 0 a 100% y respuesta segcen tipo de pcestal resistente (R),
moderadamente resistente (MR), moderadamente susceptible (MS) vy
susceptible (S), obtenidndose una lectura combinada (ej. 50 MS = 50% de
severidad con respuesta moderadamente susceptible). Para plantines j venes
de invernZculo se utiliz una escala de 0 a 4 considerando tipo de reaccin (R,
MR, MS, S). Las esporas de roya, como de otros hongos, se conservaron a 5"C
y a -20"C en glicerol 20% en la Coleccin de Microo rganismos (FAUBA e
IMYZA). La prueba de patogenicidad se realiz en pl antas proporcionadas por
el Laboratorio de Macropropagacin Vegetativa de FA UBA, siguiendo los

protocolos descriptos para cada microorganismo [Wright et al., 2008].

Paestulas del hongo causal de roya Pucciniastrum vaccinii) fueron observadas
en plantas adultas a campo en todas las localidades (38 muestras) alcanzando
el pico de severidad en diciembre. En San Pedro, la enfermedad se manifest
(diciembre de 2007) como manchas oscuras en la cara superior de las hojas en
correspondencia a pcestulas amarillas en la cara inérior, con abundante
esporulacin en cultivares Sharp Blue (40 MS-S, 4 0% de severidad con
respuesta moderadamente susceptible a susceptible). En Bragado, para la
misma @poca, la enfermedad se manifest en los cultivares Blue Crisp, O-
Neal, Misty, Blue Cuinex y Star, con variabl e severidad y respuesta. En
monitoreos posteriores (febrero-abril de 2008), la roya no fue evidente en
plantas adultas a campo. Sin embargo, un severo ataque fue observado

(marzo-abril de 2008) en plantines de vivero. El tipo de infeccin vari con el
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cultivar. Sharp Blue mostr manchas oscuras en la cara superior en
correspondencia a pcestulas en la inferior (tipo deinfeccin MS). O-Neal

mostr halo clor tico y pcestulas de tamaaeo pequeaeocon escasa esporulacin
en ambas caras de la |/Emina foliar. Esto indicar aque habr a variabilidad en la
interacci n hongo/hospedante, segaen el estado de crecimiento (joven versus
adulta). En cultivares mAs susceptibles, pcestulas rgndes y abundante
esporulaci n, infectados naturalmente por uredospor as dispersas por el viento,
terminaron con defoliaci n total. La p@rdida total de hojas no fue observada en

los cultivares m/ZEs resistentes [Wrighet al., 2008].

En diciembre de 2007, la sequ a parcial o total de plantas (hongos varios) fue
observada en Chascomaes (Brigitta), Concordia (Msty), Colonia Yercea
(Misty ), San Pedro ( O-Neal ). La enfermedad comi enza con pudricin de ra z

y corona, en algunos casos se extiende por el tallo, el borde de las hojas se
seca y termina con la defoliaci n total de ramas y muerte de la planta. Adem/As,
esta patolog a est/E asociada a caracter sticas de sielo y pr/&cticas (tiempo,

caudal y frecuencia de riego) inadecuadas para el cultivo [Wright et al., 2008].

Phomopsis sp se aisl , para todas las localidades, de 67 muestr as con tiz n del
tallo (pardo-pardo a rojizo). Se obtuvieron aislamientos de cultivares arbustivos
(O- Neal, Misty, Star) y tipo rabbiteye (Bri ghtwell, Bluky Blue).
Phomopsis sp predomin en la zona de Colonia Urquiza. Tambi@n se
obtuvieron aislamientos de Alternaria tenuissima, Botrytis cinerea, Fusarium sp,
Pestalotiopsis, Rhizoctonia [Wright et al., 2008].

Alternaria tenuissima se aisl en 243 oportunidades de manchas foliares
circulares, necrosis del borde de las hojas, Apices foliares necrosados,
arrepollamiento de hojas, puntuaciones negras, manchas circulares rojizas en
tallos, cancros y tizn del tallo desde el Apice (deback). Se obtuvieron
aislamientos de los cultivares O- Neal, Misty, Emerald, Blue Cuinex,
Jewel, Reveille, Milennia, Blue Crisp, Sha rp Blue, Blue Chip, Flor da
Blue, Brightwell, Blue Tay, Blue Gold, Blue Hight, Blue Ship, Becky
Blue y Star [Wright et al., 2008].

Botrytis cinerea se observ en todas las localidades (164 muestras)
correspondientes a los cultivares O- Neal, Misty , Blue Cuinex, Jewel,
Star, Emerald y Sharp Blue, asociada a tizn de tallo y flor y pudrici n de

esquejes. Fusarium sp se aisl (18 muestras) de San Pedro, Exaltacin de la
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Cruz, Chascomces (Buenos Aires) y Concordia, Gualegaychoe (Entre R 0s), a
partir de plantas con pudrici n radicular (O- Neal , Misty, Emerald). Para el
caso de Rhizoctonia sp, se obtuvieron 15 muestras de esquejes en
enraizamiento para los cultivares O- Neal y Misty de Concordia, con escaso
enraizamiento, manchas necr ticas en la base del ta llo y muerte [Wright et al.,
2008].

Pestalotiopsis guepinii se aisl a partir de 6 muestras, con sntomas de
manchas foliares y cancros en tallos. Se obtuvieron aislamientos en los
cultivares Misty y O- Neal . Se observ una baja incidencia de agalla de raz
y corona en Chascomaees (Brigitta) y Valle de Punillaen C rdoba ( Ozark Blue).

La incidencia y/o severidad de las diferentes patolog as variaron con el suelo y

manejo de las fincas [Wright et al., 2008].

Alternaria tenuissima, Botrytis cinerea, Phomopsis sp, Fusarium sp,
Pestalotiopsis guepinii y Pucciniastrum vaccinii, ya hab an sido identificados
como patgenos en la zona en estudio . Alternaria tenuissima presenta una
sintomatolog a variada y contincea siendo el microoganismo con mayor
prevalencia en la zona [Wright et al., 2005], seguido por Botrytis cinerea, que
tambi@n presenta una sintomatolog a variada [Wrightet al., 2008].

2.3.4. Enfermedades de poscosecha en localidades de Buenos
Aires y Entre R 0s. Su consecuente deterioro

Durante los muestreos efectuados en el per odo 2007/08, se colectaron frutos
asintom/Zticos cosechados de diferentes cultivares @ las localidades de Lima 'y
San Pedro (Buenos Aires) y Concordia y Gualeguaychoe(Entre R 0s). Los frutos
fueron mantenidos a 5C durante 3 a 5 das y luego incubados en cAEmara
hcemeda durante 7 das a 20C y r@gimen de 12 horas de luz cercana al
ultravioleta. Un total de 1240 frutos fueron analizados bajo lupa estereosc pica
y microscopio ptico, identificando a la microflora presente por medio de claves
sistem/Eticas y bibliograf a disponible [Wrightet al., 2010].

Un total de 63,06%, 11,12%, 5,48%, 4,03%, 1,53%, 0,007%, 0,006% Yy
0,002% de los frutos, present desarrollo de Alternaria tenu sima, Botrytis
cinerea y de los g@neros Aspergillus, Penicillum, Rhizopus, Trichoderma,
Colletotrichum y Nigrospora, respectivamente. La patogenicidad de Alternaria
tenuissima, Botrytis cinerea, Colletotrichum gloeosporioides y aislamientos de

los g@neros Aspergillus, Penicillium y Rhizopus sobre frutos de arA£ndano, ya
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fue probada anteriormente por Wright et al. [2003-b, 2004], VAsquezet al.
[2007] e Insua et al. [2007].

El g@nero Alternaria desarroll un moho gris verdoso sobre los frutos
afectados, siendo el microorganismo de mayor prevalencia e incidencia en
Entre R os y Buenos Aires durante todo el aseo, asogado a manchas foliares
pardas con pequeaeas zonas puntiformes rojas y halometapl4sico, necrosis en
/pices o bordes foliares, arrepollamiento foliar, pqueaeas zonas puntiformes
negras en tallos, atizonamiento de los mismos desde el Apice, cancros,
manchas rojizas en tallos y podredumbre de frutos [Wright et al., 2005].
Alternaria tenuissima es un agente comcen de pudricin en poscosecha
[Wharton y Schilder, 2003]. Las infecciones en los frutos ocurren cuando estos
empiezan a madurar [Schilder et al., 2004]. Debido a su importancia como
pat geno en frutos de precosecha, un aumento de la infecci n en hojas puede
producir un daseo considerable en frutos [Milholland 1995]. Botrytis cinerea se
manifest como un moho gris sobre los frutos. La pa togenicidad de este hongo
en arfEndano ya fue comprobada en Argentina. Las floes afectadas se vuelven
pardas a bronceadas con aspecto hcemedo y no produce frutos (aborta todo el
racimo). Cuando las hojas est/En en contacto con las flores enfermas
desarrollan manchas clor ticas que se vuelven necr ticas y de color pardo
claro. Las j venes ramitas tambi@n son afectadas. La pudrici n hcemeda de los
frutos puede observarse antes de la cosecha, pero mAEs comcenmente en
poscosecha [VAsquezet al., 2007]. Este pat geno ataca especialmente cuando
se dan condiciones de alta humedad en floracin y t emperaturas entre 15 y
20"C. EIl decaimiento poscosecha puede ser un serio problema [Bristow y
Milholland, 1995], manifestfEndose especialmente eneste estadio [Schilder et
al., 2004]. Otros microorganismos pueden atacar frutos maduros y se observan
rara vez a campo. Se pueden transmitir por el contacto entre frutos afectados y
frutos sanos [Wharton y Schilder, 2003].

Colletotrichum gloeosporioides ha sido citado previamente como
pat geno de poscosecha en arf£ndano [Wright et al., 2003-b], produciendo
adem/Zs, manchas foliares y atizonamiento de tallosg]Wright et al., 1998]. Pudo
observarse tambi@n, que los frutos cosechados en apariencia sanos, portan
in culo de microorganismos pat genos que pueden man ifestarse durante la
refrigeraci n [Wright et al., 2010]. La conciencia acerca de la importancia del

uso de pr&cticas adecuadas de manejo de los frutosen poscosecha es
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relativamente reciente, y en buena medida se increment por la necesidad de
afrontar los desaf os de un mercado globalizado [Wright et al., 2010]. La calidad
de los frutos depende de la interaccin entre numer osos factores de
precosecha y las tecnolog as utilizadas durante la poscosecha [Sozzi, 2007].
Varios procedimientos son recomendados para mantener la calidad de los
frutos de arAEndano: implantacin de cultivares con cicatriz seca (unin al
pedicelo), pulverizaci n con fungicidas en floraci n (Captan), cosecha de toda
la fruta madura, utilizaci n de envases y equipos | impios y desinfectados con

lavandina al 10%, refrigerar los frutos a temperaturas de 2 a 5”C [Cline, 1997].

2.3.5. Enfermedad de mayor prevalencia en ar/Endanoen Argentina.
Caracter sticas espec ficas

Por todo lo mencionado en apartados anteriores y sus consecuentes
corroboraciones a campo, a lo largo del proyecto en el cual se inscribe este
trabajo, no quedan dudas que la enfermedad de mayor prevalencia® e
incidencia® presente en el cultivo de ar£Endano, tanto a nivelde planta (tallos y
hojas) como de fruto, es ocasionada por Alternaria tenu sima (hongo pol fago)
[Rivera et al., 2009]. Las afirmaciones anteriores coinciden con lo mencionado
por Milholland y Jones [1972], quienes consideran a Alternaria tenuissima como
el principal responsable de lesiones en hojas y pudrici n de frutos en cultivos

de arZ&Endano alto de Carolina del Norte.

Las enfermedades que el mismo produce, reciben el nombre de Mancha, tiz n
y cancro en tallos, Mancha foliar y Pudricin d e frutos en pre y poscosecha
[Rivera et al., 2009]. Los sntomas principales en hojas son manchas
inicialmente puntiformes, circulares a irregulares, castaseo claro con bordes

rojizos de 1 a 5 mm de di/Emetro (Figura 10) [Riveraet al., 2009].

* Cantidad de unidades muestrales (campos, viveros, etc.) infectadas con un determinado
pat geno referido al ncemero total muestreado. Se expresa en porcentaje [CAEtedra de
Fitopatolog a, 2007].

® El noemero o la proporci n de unidades (plantas, hojas, tallos, frutos) enfermas de una planta

en relaci n al neemero total de unidades examinadas [Agrios, 2005].
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Figura 10: Manchas foliares puntiformes [Rivera et al., 2009].

Dichas manchas se presentan dispersas en la IAEmina(Figura 11), o bien
pueden originarse desde el Apice o bordes (Figura 2). Pueden tambi@n
aparecer sobre ambas caras e incluso llegar a unirse entre s. Cuando las
lesiones abarcan gran parte de las hojas, @stas sesecan, adquiriendo un color
cobrizo generalizado. En las ramas aparecen manchas rojizas, que pueden
transformarse en pequeeseos cancros. Finalmente, las ramitas se secan y

mueren desde el Apice [Riveraet al., 2009].

Figura 11: Manchas foliares circulares, rojizas, distribuidas en la I/Emina foliar [Riveraet
al., 2009].
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Figura 12: Manchas foliares marginales [Rivera et al., 2009].

Las primeras infecciones ocurren en primavera, durante per odos lluviosos. La
temperatura ptima para su desarrollo se encuentra entre 20 y 28°C
conjuntamente con alta humedad ambiental, fundamentalmente en primavera y
otoeeo. Es wuna enfermedad prevalente en tejidos senecentes viejos,
particularmente en plantas que sufren algcen tipo deestrds [Riveraet al., 2009].

El hongo puede sobrevivir en rganos afectados y re stos vegetales existentes
en el suelo. La enfermedad se disemina por lluvia, viento y salpicaduras de
agua de riego. Pueden presentarse varios ciclos de infecci n durante el ciclo
del cultivo [Rivera et al., 2009].

Las medidas de control preventivo se basan en eliminar rganos afectados,
disminuir la humedad foliar, mantener el cultivo bien fertilizado y regado para
gue no sufra ningeen tipo de estrds. Cuando aparecers ntomas incipientes en
hojas y/o tallos, aplicar productos en base a Clorotalonil, Captan, Azoxystrobin,
Fluodioxinil, Zineb, Bacillus subtilis (control biol gico) [Rivera et al., 2009].

El ataque en frutos, se caracteriza por infecciones que pueden ocurrir entre fin
de floracin (Figura 13) hasta poscosecha. Cuando | os frutos comienzan a
madurar, presentan un hundimiento y deshidratacin cerca del c/liz (Figura
14), posteriormente crece un micelio verde negruzco en todo el fruto. Las bayas
infectadas tienden a rajarse fAcilmente. Puede ocagonar tambi@n, manchas
oscuras, reblandecimiento y pudrici n en todo el fr uto [Rivera et al., 2009].
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4

Figura 14: Lesiones ubicadas cerca del c/&£liz [Rivea et al., 2009].

Si bien el pat geno puede ocasionar s ntomas en pre Yy poscosecha, pueden
existir infecciones latentes, que si bien no se detectan a campo, se desarrollan
cuando la fruta est/E madura o en almacenamiento. Escaracter stico de este
pat geno, un moho verde gris/Eceo que desarrolla solre las lesiones (Figura
15). Puede infectar frutos intactos, o bien ingresar a travdds de heridas. La
presencia de frutos enfermos en almacenamiento puede determinar la infeccin

de frutos sanos en contacto. Alta humedad relativa ambiente y sobre los frutos,
sumadas a temperaturas frescas favorecen la infecci n [Rivera et al., 2009].
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Figura 15: Moho verde grisAceo sobre frutos [Riveraet al., 2009].

Conviene cosechar fruta seca en ptimo estado de ma duracin y enfriar lo
antes posible en @poca c/lida, eliminar rganos afetados, en lo posible antes
de la aparicin del moho, disminuir la humedad ambi ente, controlar la
enfermedad en etapa vegetativa del cultivo, controlar la temperatura y
humedad en la poscosecha [Rivera et al., 2009].

2.4. Modelado de sistemas biol gicos

2.4.1. Introducci n al modelado

La investigaci n cient fica es la que da origen al modelado en cualquier campo
disciplinar, siendo particularmente importante en el biol gico. El estudio formal
de la mayor parte de los sistemas biol gicos, no pu ede realizarse de forma
directa, sino que se requiere un proceso gradual de abstraccin, es decir,
abstraer del sistema natural las caracter sticas mAs importantes, en pos del
objetivo que se desea lograr, desde su formulaci n conceptual hasta su estudio
fuera del medio estrictamente f sico [MorZn, 2009].

Los m@dtodos y medios computacionales resaltan la inportancia del modelado,
ya que permiten el abordaje de problemas de alta complejidad, no s lo por la
creciente potencia de c/lculo, sino tambi@n por lzapacidad de representaci n
formal de procesos y sistemas, que no podr an ser descriptos con exactitud por

la matemZ:tica tradicional.

Uno de los cinco elementos b/sicos del modelado esel sistema inform/Ztico. El
modelado y la simulacin como actividad corren de m anera conjunta, en el
proceso general de modelado considerado como tercera v a. El sistema real,
objeto de estudio, fuente de todo tipo de datos y variables que describen su
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comportamiento, no es accesible en su totalidad por su excesiva complejidad y
magnitud, lo cual hace necesario una reduccin medi ante un enfoque mAs
concreto sobre la base de cierto conjunto de datos y variables experimentales
que conforman lo que se denomina trama experimental. Dicho sistema real se
representa mediante un modelo base, igualmente complejo e inabordable,
siendo necesario recurrir a un modelo simplificado que dg cuenta de la trama
experimental concreta. El pasaje de un sistema a otro requiere de una
simplificacin que debe realizarse en forma sumamente cuidadosa y
respetando ciertas reglas para no perder informaci n durante dicho proceso.
Finalmente, el sistema inform/tico debe ser entendio en su sentido mAs
amplio como sistema computacional, o sea, la suma de computadora, tdcnicas

y teor as inform/ticas [Zeigler, 1976].

El modelado no es un proceso lineal sino iterativo (Figura 16) en la mayor a de
los casos. La realidad fsica o sistema real nos proporciona informacin

experimental (datos observables). A partir de la elaboracin de hip tesis,

presupuestos, aproximaciones e incluso teor as, es posible abstraerse de la
realidad y arribar a un modelo que la refleja o representa, el cual, luego de ser
cuidadosamente desarrollado, analizado y estudiado permitir/&E la obtenci n de
informaci n terica, la que ser& contrastada con la realidad experimental,
cerrando el circuito. De dicha contrastaci n ser/ posible conocer la bondad del
modelo y exactitud de las hiptesis elaboradas. Si los resultados fueran
negativos, serfE necesario replantear el modelo, taal o parcialmente,
dependiendo de los desv os te ricos respecto de la realidad experimental. Este
es el sentido en el que puede entenderse al modelado como proceso de
retroalimentaci n a nivel de informaci n [Papert, 1 981]. Cuando el resultado de
este proceso es positivo, las hip tesis de partida y los mecanismos postulados
nos dan informaci n acerca de la naturaleza y porqu @ del comportamiento del

sistema en estudio.
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| SISTEMA BIOLOGICO REAL I =I Realidad experimental
[
——
Contrastacidn
:
¥ k4

MODELO | | Informacién tebrica

Figura 16: Modelado como proceso iterativo [adaptado de Mor/Zn, 2009].

De esta forma, el modelado determina una v a de acceso a la realidad y mayor
conocimiento de un sistema. Asimismo, a travdds de h representacin de su
comportamiento es posible realizar predicciones y as avanzar cada vez mAs
en su comprensin, constituyendo dichas prediccione s el banco de pruebas
gue permite probar la bondad de ajuste de un modelo [Mor4&n, 2009].

2.4.2. Modelado, teor as y experimentos

El conocimiento acerca de cmo es el mundo y las le yes que rigen su
funcionamiento, se consideran las inquietudes m/Zs prsistentes en la historia
de la humanidad. Las teor as cientficas tratan de relacionar el orden de una
supuesta realidad objetiva externa con el de una realidad intrapersonal,
utilizando como medio relacionante de ambas realidades la observacin y
experimentaci n. Con lo externo y lo intrapersonal, se pretende averiguar el
comportamiento de la realidad a nivel descriptivo. El experimento a dicho nivel,
no est/A todav a concebido para corroborar una teora 0 modelo, sino mZs bien
para estudiar el comportamiento del sistema objeto de estudio, frente a
modificaciones o perturbaciones que pudieran ocurrir. nicamente mediante la
abstraccin es posible llegar, a partir del estudio descriptivo del sistema, a
establecer una teora, en el caso mAs general, o unmodelo, en el mAs
particular. En dicha labor de abstracci n, las regl as de objetividad y alto grado
de racionalidad son fundamentales. A su vez, teora y realidad intrapersonal
est/En estrechamente vinculadas entre s. Ahora bien para que una teora
pueda considerarse cientfica deben cumplirse una serie de requisitos tales
como la ensayabilidad, predictibilidad, aplicabilidad y accesibilidad (Figura 17)
[MorZn, 2009].
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TEORIA CIENTIFICA |.—

Figura 17: Relaci n entre realidades objetiva exter na e intrapersonal [adaptado de

Todo ello nos muestra que las interrelaciones entre teora y realidad son
complejas, sin embargo, la contrastacin de ambas s urge de un modelo de
comportamiento, que necesariamente implica una metodologa a base de

experimentos, formalizaciones y tdcnicas matem/Zticee A dicho modelo se le

~>| REALIDAD OBJETIVA EXTERMA
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MorZn, 2009].

aplica posteriormente la teor a (Figura 18).

45{ Predictibilid ad

4>{ Aplicabilidad

‘;{ Accesibilidad

_+ TEORIA I
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Técnicas Matematicas

Figura 18: Relaci n entre teor ay realidad [adapta do de MorZn, 2009].

En tanto un modelo constituye una abstracci n de la realidad, a partir de la cual

se trata de extractar aquellos aspectos considerados relevantes para el

MODELOD |
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fen meno observado, la teora en cambio es mZAs general, necesitando
postulados, axiomas, teoremas y conclusiones a las que la misma conduce.
Pero as como modelo y teora presentan diferencias, en forma conjunta
constituyen los dos eslabones fundamentales sobre los cuales se ha construido
la ciencia. Slo cuando el empirismo ha dado lugar a un conjunto de leyes
generales, esa rama del conocimiento se ha constituido en ciencia y slo
mediante el establecimiento de modelos se hace posible la aplicacin de

teor as a casos concretos [MorZn, 2009].

Muchas veces una teora ha de esperar aseos antes de ser comprobada
experimentalmente. Tal el caso de la Teor a de la selecci n natural propuesta

por Darwin, la cual ni siquiera con el advenimiento de la gendtica
(neodarwinismo) pudo ser comprobada a nivel experimental. Slo a partir de

los experimentos de Haruna et al., [1963] y Haruna y Spiegelman, [1965]
pudieron cumplirse las predicciones de Darwin. En otros casos, una teor a no
s lo explica fen menos observables, sino que va mAs all&, y llega a predecir

comportamientos que todav a no se produjeron [Kox et al., 1997].

2.4.3. Complejidad biol gica

Existe un comoen denominador que abarca la complejicd y diversidad que se

observan durante el estudio de un sistema biol gico , la cual recibe el nombre

de autoorganizacin. Se define como la capacidad qu e tiene un sistema de

organizarse a s mismo aumentando su complejidad, debido a la caracter stica

estructura y relaciones de las unidades que conforman dicho sistema. Esta

adquisici n de orden implica una disminuci n de ent rop a del sistema, aunque

paralelamente se debe dar el proceso contrario en el entorno del mismo, dado

gue no es posible transgredir la Segunda ley de la termodin/Emica [Zemansky y
Dittman, 1985] (Figura 19).
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Figura 19: Caracter sticas diferenciales de un sistema biol gico [adaptado de Mor/n,
2009].

Tales aumentos y disminuciones de entropa se denominan procesos
disipativos de entropa [Prigogine y Nicolis, 1977]. De acuerdo con los
lineamientos generales impuestos por la Termodin£Enta de procesos
irreversibles [Prigogine, 1961], la aparici n de or den en un sistema, a partir de
ciertas fluctuaciones, requiere que el sistema sea abierto, para intercambiar
energa y materia con su entorno disipando entrop a, y que estd alejado del
equilibrio, o sea no aislado y sujeto a ciertas presiones y restricciones externas.
Existe un tercer aspecto que se conoce como mecanismos generadores de
inestabilidad, que se refiere a la propia estructura e informaci n del sistema.
Estos mecanismos son los responsables de determinar la aparicin de
inestabilidades, que conducen a travdds de los puntcs de bifurcacin, a la

ruptura de simetr a y autoorganizaci n (Figura 19).

2.4.4. Modelado biol gico

La caracter stica mAs importante del mundo biol gico, que va de la mano junto
a su complejidad, es la evoluci n. Dicha evolucin, en su sentido mAs puro
(cambio en el tiempo) lleva a los sistemas vivos desde un menor a mayor grado
de organizacin. En sentido contrario, la evolucin en t@drminos biol gicos se
denomina degradaci n (Figura 20) [MorZn, 2009].
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Surgen en este planteo dos conceptos bZEsicos: la conplejidad y la evoluci n en
un sentido marcado en el tiempo. Dichos conceptos unidos entre s, constituyen
una caracter stica esencial del mundo biol gico. La evoluci n que conduce a un
comportamiento complejo y din£Emico en el tiempo y ¢ espacio, debe ser una
caracter stica indispensable a tener en cuenta en el modelado biol gico (Figura
20) [Prigogine, 1980].

| SISTEMA BIOLOGICO REAL |

Complejidad Evolucion

4

COMPORTAMIENTO DINAMICO COMPLEIO

4

| MODELAD O |

ia Experimental ia Simulacian

‘ |

| Sirulacidn Directa || Enfogue Sistémico |‘ Analisis Cinético |

l ! l

Modelo Tedrico Modelo Causal Modelo Cingtico

Figura 20: Caracter sticas del modelado biol gico [ adaptado de MorZn, 2009].

Dos son los caminos que permiten la concrecin del modelado biol gico:
experimental y simulaci n. El primero representa la construcci n y prueba de lo
que se ha dado en llamar modelos experimentales (ampliamente utilizados en
biolog a), y el segundo contempla procesos catalogados como simulacin
(Figura 20) [Mor4n, 2009].

2.4.5. Simulaci n biol gica

La simulaci n en su sentido mAs amplio, debe ser entendida como un conjunto
de m@todos y formas de modelar, cuya caracter stica comaen es la de no ser
experimentales. Desde el punto de vista de la profundidad con la que se
contempla el sistema, se encuentran los modelos en los que se simula el
comportamiento del sistema como un todo, siguiendo reglas generales y sin
entrar en detalles o mecanismos particulares de las diferentes partes que lo

componen. Dichos m@todos se conocen como simulaci n directa y dan lugar a
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los llamados modelos te ricos. Otro tipo de modelos son los que se construyen
a partir de un enfoque sistdmico, en el comportamiento del sistema se simula
como un todo, igual que en el caso anterior, pero atendiendo a reglas
particulares de interaccin y evoluci n de la parte s constitutivas. El resultado
obtenido es consecuencia de las relaciones causa-efecto de los elementos que
conforman el sistema, motivo por el cual los modelos a que dan lugar se
conocen como modelos causales. Por celtimo, los moddéos basados en el
an/lisis cin@tico consideran los cambios del mismamombre ocurridos en las
ecuaciones de evolucin de los elementos de un sistema, considerando
velocidades y constantes concretas. Dan lugar a ecuaciones cindticas, las
cuales conforman los denominados modelos cin@dticos (Figura 20) [MorZn,
2009].

2.4.5.1. Simulaci n directa

Por un lado, la simulaci n directa tiene fuerte vin culacin con los modelos

conexionistas, y por otro, con las tdcnicas que emudan el comportamiento de
sistemas. Las Redes neuronales, constituyen la principal herramienta del
enfoque conexionista y conlleva dos conceptos principales tales como el
Proceso paralelo y el Proceso distribuido. Son particularmente cetiles para
modelar y explicar aspectos cognitivos (memoria, aprendizaje, procesos de

clasificaci n, reconocimiento de patrones) (Figura 21) [Mor4n, 2009].

4< SIMULACION DIRECTA }7

A hd
| MODELOS CONERIONISTAS ‘ EMULACION DEL COMPORTAMIENTO

¥
| REDES NEURONALES |

|
|

| Proceso Paralelo | |Prucesu Distribuidu| | Autdmatas Celulares | | Metodos Montecarlo

Figura 21: Caracter sticas de la simulaci n directa [adaptado de Mor/Zn, 2009].

La simulaci n mediante emulaci n del comportamiento incluye teor as como la

de Autmatas celulares y M@todos Montecarlo, que permiten el estudio
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evolutivo de sistemas autorreplicables. Los Aut mat as celulares, consideran el
estudio de una gran variedad de sistemas que van desde el modelado de
tareas de comportamiento y aprendizaje hasta la simulacin de sistemas
excitables, de reaccin difusa o del comportamiento de colonias celulares. Los
m@todos Montecarlo, contemplan la evolucin y seleccin de mol@culas con
contenido informativo, tanto en condiciones prebiticas (primeras etapas del
origen de la vida) como en condiciones actuales, comportamiento de algunos
tipos de virus (Figura 21) [Mor/&n, 2009].

2.4.5.2. Enfoque sist@dmico

El enfoque sistdmico considera al sistema, o partesdel mismo, como una caja
negra, de manera tal que a partir de entradas concretas se obtengan salidas
concretas, sin importar lo que sucede dentro. Cabe mencionar dentro de este
enfoque, a la DinfEmica de Sistemas [Robertset al., 1983], que incluye una
metodolog a particular con reglas propias de dicha dinf£Emica, aplicada sobre
todo al estudio de ecosistemas, y tambi@n a la Teora del Control de Flujo como
una representaci n espec fica del movimiento sistdmico, cuya aplicaci n mAs
llamativa ha sido en el Area bioqu mica, particulamente en el caso de las rutas
metab licas (Figura 22) [MorZn, 2009].

—{ ENFOQUE SISTEMICO }—

. A
\ DINAMICA DE SISTEMAS | [ TEORIA DEL cONTROL DE FLWO |

Ecosistemas Rutas metabdlicas

Figura 22: Caracter sticas del enfoque sist@dmico [adaptado de Mor/Zn, 2009].
2.4.5.3. AnAlisis cin@tico

Dentro de este tipo de anlisis, existen m@todos enos cuales se considera la
existencia de fluctuaciones internas y externas al sistema. Se trata de los
m@todos EstocAsticos, a travds de los cuales los presos cindticos se
consideran como procesos de nacimiento y muerte, estudifEndose a partir de
una ecuaci n maestra. Los m@todos de Gillespie, constituyen la aproximacin

mAs empleada, en el caso de simular directamente laevolucin de los
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procesos cin@dticos. Dichos m@todos, estudian la evéucin de un sistema,

simulando por m@dtodos Montecarlo, los procesos cindicos que intercomunican
las partes constitutivas del sistema. El desarrollo de m@todos Montecarlo,
resultar a imposible sin la utilizaci n de computad oras con gran capacidad de
c/lculo (Figura 23) [MorZn, 2009].

Los m@todos Determin sticos, se utilizan cuando no se consideran
fluctuaciones en el sistema. Se basan en el anZlis cin@tico a travds del
planteo de un sistema de ecuaciones cin@ticas, dedwidas a partir de un
modelo. Estas ecuaciones representan el comportamiento de las variables que
componen el sistema en el tiempo y/o espacio, dando lugar a un sistema de
ecuaciones en diferencias, si el tiempo es considerado en forma discreta
(Figura 23) [MorZ&n, 2009].

| AMALISIS CINETICO |

| Métodos Estocésticos | | Métodos Deterministicos ‘
Procesos de . - - .
Macimiento y Muerte Método Gillespie
l Tiernpo Discreto Tiernpo Continuo

| Ecuacidn Maestra ‘ | Método Montecarlo ‘

Ecuaciones en Ecuaciones
Diferencias Diferenciales

Mapas de Retorno Tedl”a Integracion

Perturbaciones Plurmeica

N

Diagrarma de
Bifurcaciones

!

COMPORTAMIENTO
DIMNAMICO

Figura 23: Caracter sticas del an/lisis cin@tico [daptado de MorZAn, 2009].

El estudio de las ecuaciones en diferencias, se realiza habitualmente mediante
el empleo de tdcnicas de representacin gr/&fica, cano ser los mapas de
retorno, que se calculan mediante tdcnicas de compuaci n. En este tipo de
ecuaciones, se encuentran modelados numerosos procesos donde la situacin
presente depende del estado del sistema en un lapso de tiempo finito anterior
(Figura 23).
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Cuando el tiempo es considerado de manera continua, el estudio y desarrollo

del modelo puede hacerse con ayuda del cZlculo difeencial. Dado que los

sistemas de ecuaciones diferenciales resultantes no son lineales, su estudio no

puede hacerse anal ticamente, siendo necesario recurrir al cZ&£lculo numdrico.
Dicho cAlculo se puede concretar por medio del usode la Teora de

Perturbaciones, para analizar la estabilidad de las soluciones o bien por medio

de la integracin numdrica. Estas t@dcnicas permiten llegar a conocer los

estados estacionarios y soluciones del sistema, en funcin de los parEmetros

de control. As, es posible conocer el diagrama de bifurcaciones, que tanto

facilita la visi n de conjunto de los puntos donde hay ruptura de simetr a, como

las posibilidades de comportamiento dinfEmico del sitema. El empleo de

algoritmos y computadoras, son necesarios para el an/lisis num@rico de un
sistema complejo de ecuaciones diferenciales no lineales. El sistema de

ecuaciones diferenciales presentar/ diferentes carater sticas, dependiendo del

sistema estudiado y las hiptesis planteadas. La ca racter stica comoen al
resultado del an/Elisis y simulaci n de estos sistemas de ecuaciones, es permitir

la obtencin de un comportamiento dinf£Emico complejo, que luego ser/
comparado con los datos observados o los datos experimentales (Figura 23)

[MorZn, 2009].

2.4.6. Modelado predictivo de enfermedades vegetales

Tanto el modelado mecan stico como el emp rico, constituyen t@dcnicas que se
utilizan para desarrollar modelos predictivos. EI mecan stico, suele utilizar una
serie de submodelos para caracterizar meeltiples suletapas del ciclo de la
enfermedad, y a menudo se basan en los resultados de experimentos
diseseados para investigar la biolog a de pat genos en condiciones controladas.
Cuando el conocimiento sobre el sistema es incompleto, dichos submodelos
permiten incorporar suposiciones acerca de las relaciones entre hospedante,

pat geno y ambiente [De Wolf e Isard, 2007].

Los modelos mecan sticos generalmente se caracterizan por tener una mayor
capacidad explicativa que los puramente empricos. En comparacin, los
enfoques emp ricos, utilizan m@todos estad sticos para describir las relaciones
entre las variables ambientales y el aumento de la intensidad de la enfermedad.
Estos tipos de modelos, a menudo se basan en experimentos a campo que

simulan condiciones de produccin, y pueden utilizar resultados de
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experimentos controlados para dirigir la construcci n del modelo [Campbell y
Madden, 1990].

Los modelos emp ricos no caracterizan relaciones causa/efecto dentro de un
sistema de enfermedad, sin embargo, pueden utilizarse para hacer inferencias
acerca de la biolog a subyacente de dicho sistema. A su vez, ambos tipos de
modelado, mecan stico y emprico, se utilizan para identificar las partes del
ciclo de la enfermedad que necesitan una mayor exploracin a base de

experimentos. En la literatura reciente, existen casi igual noemero de modelos
mecan sticos y emp ricos exitosos, as como tambi@n muchas combinaciones

pragmAEticas de ambos enfoques [De Wolf e Isard, 200].

Los modelos predictivos, pueden basarse en factores de riesgo que
predispongan cultivos a epidemias de enfermedades. Estos modelos a menudo
consideran dichos factores de riesgo asociados al ambiente predisponente al
desarrollo general de la enfermedad, e incorporan a menudo informacin

respecto a la influencia de prActicas productivas ales como: rotacin de

cultivos, pr&cticas de la labranza, fechas de siemlpa y grado de susceptibilidad
de cultivares. Este acercamiento fue utilizado para modelar la mancha gris de
la hoja de ma z (Cercospora zeaemaydis) [Paul y Munkvold, 2004]. EI modelo
predice un riesgo severo de que se produzca la enfermedad, basado en horas
de temperatura favorable, y humedad relativa durante etapas crticas del
crecimiento, considerando adem/s la localizaci n geogr/fica, la cantidad de
residuos de cosecha dejados en la superficie del suelo, y el grado de
resistencia de los cultivares disponibles a la enfermedad. Este acercamiento
tambi@n fue utilizado para predecir epidemias de h pudricin del tallo

(Sclerotinia sclerotiorium) por ataque a semillas oleaginosas [Twengstr m et
al., 1998].

2.4.6.1. Modelos predictivos como sistemas de gestin de
enfermedades

Los modelos predictivos poseen un gran potencial como soporte a la

administracin de estrategias, que permitan sobre todo mantener los

suministros mundiales de alimentos. Sin embargo, el verdadero valor de dichos

modelos radica en su utilizaci n para la toma de de cisiones relativas al manejo

de enfermedades en campos de producci n [De Wolf e Isard, 2007].
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Para evaluar un modelo predictivo, de manera tal que forme parte de un
sistema de gesti n de enfermedades, es necesario re plicar las investigaciones
a nivel de parcela, para determinar el desempeaeo delas decisiones basadas en
modelos y contrastarlas con las correspondientes a prActicas de gestin
est/Endar. Este procedimiento de evaluacin de modelos fue utilizado para
comprobar la bondad de un sistema predictivo para el mildice de la vid en Ohio.
La investigaci n evalu el desempeaeo del modelo pre dictivo sobre la base de
repeticiones en bloques por mAs de 7 aseos, comparato el control de la
enfermedad con tratamientos de fungicidas en base a un modelo de tiempo con
un programa est/AEndar de aplicaciones basado en el sstema calendario. Los
resultados de este estudio, indicaron que tanto el modelo de tiempo como el
est/Endar basado en el sistema calendario, para reakar las aplicaciones con
fungicidas, redujeron significativamente (P<0,05) la incidencia de mildice de la
vid en comparacin a la ausencia de tratamientos. M As acen, este estudio
demostr que era posible alcanzar similares niveles de control de la
enfermedad con menor cantidad de aplicaciones de fungicidas utilizando el
modelo predictivo en comparaci n con tratamientos e st/Endar [Maddenet al.,
2000]. El mismo enfoque fue utilizado para evaluar un modelo de tiempo para
realizar tratamientos orgZnicos contra la sarna delmanzano en Alemania,
pudiendo demostrar que los modelos predictivos pueden ser utilizados con

eficacia en sistemas de producci n orgZnica [Triloff, 1997].

En algunos estudios, la investigacin a nivel de parcela se utiliz para

comparar el desempeaseo de prediccin de mceltiples malelos para la misma
enfermedad [Xu et al., 1995; Shtienberg et al., 2003; Taylor et al., 2003; Gilles
et al., 2004; Batista et al., 2006]. En este sentido, Taylor et al. [2003] evaluaron
el rendimiento relativo de los cinco modelos predictivos para tiz n tard o de la

papa (Phytophthora infestans) en un per odo de 6 aseos en 5 localidades. Los
resultados del mismo indican que el modelo denominado NEGFRY proporciona

la mejor combinaci n exactitud/oportunidad de aplic aci n.

La evaluaci n de modelos predictivos en base a parc elas de investigaci n, se
ampli hacia la evaluacin del valor econmico de | a informacin
proporcionada por un modelo. Este valor econ mico p uede provenir de los
gastos evitados por eludir una gran epidemia, o bien evitar aplicaciones
innecesarias de pesticidas. Phipps et al. [1997] describieron los beneficios

econ micos resultantes de un pron stico temprano a los productores de
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Virginia, en relacin a la mancha foliar del man ( Cercospora arachidicola).
Estas evaluaciones indican que entre 1987 y 1990 dichos productores
ahorraron en promedio de 2,25 aplicaciones de fungicidas por temporada en
comparacin a la norma de 14 das sobre la base del sistema calendario.
Segeen las estimaciones de costos, para aplicacionesde clorotalonil a raz n de
1,12 kg/ a durante ese perodo, el programa de asesoramiento redujo los
costos de los insumos en un 33% o0 57 U$S/ha. Durante el perodo 1990 a
1995, el asesoramiento promedio gener un ahorro de 3 aplicaciones de
fungicidas por temporada y la reducci n de los cost os de entrada en un 43% o
66 U$S/ha. Los ahorros estimados slo en insumos, p ara un productor que
maneja 40 hect/&reas de man en Virginia fue de U$S2.640 [Phipps et al.,
1997]. En definitiva, las estimaciones del potencial econ mico de los modelos
predictivos son muy valiosos, y puede llegar a ser algo esencial para los
fitopat logos con el fin de intentar justificar el continuo gasto de recursos
necesarios para desarrollar y mantener estos sistemas [De Wolf e Isard, 2007].

2.4.6.2. Aplicaciones prActicas de modelos predictvos

Los modelos predictivos se desarrollan sobre escalas espaciales continuas. En
un extremo del espectro, dichos modelos se ejecutan a nivel de campo o lote.
En general, estos sistemas utilizan computadoras para combinar mediciones
del ambiente con observaciones locales, acerca de la gestin y el estado del
cultivo. Las predicciones resultantes del modelo son espec ficas del sitio y s lo
disponibles para usuarios individuales. La fortaleza de este tipo de sistemas es
gue representan las variaciones biol gicas y ambien tales, las cuales son
importantes para la generaci n de recomendaciones r eferidas a la gesti n de la
enfermedad a escala de campo o lote [De Wolf e Isard, 2007]. En este sentido,
el sistema de alarma llamado ADEM, provee de predicciones a productores y
tdcnicos, para meeltiples enfermedades de manzana. B este programa, los
modelos de enfermedades fueron desarrollados sobre la base de variables
meteorol gicas provenientes de estaciones locales d el mismo nombre. Dicha
informaci n meteorol gica se combin con informaci  n local como ser nivel de
in culo y susceptibilidad del cultivar, para propor cionar predicciones de riesgo
de ataque por sarna, o dio, fuego bacteriano, cancro Europeo y podredumbre
[Xu y Butt, 1996; Berrie y Xu, 2003].

En el otro extremo, los modelos predictivos pueden desarrollarse a escala

regional. En los mismos, se utilizan equipos de alta potencia para combinar
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informaci n meteorol gica proveniente de una amplia red de estaciones, con
otras fuentes de datos meteorol gicos como ser esti maciones de precipitacin
por radar, mediciones de la temperatura, humedad y vientos por sat@lite, etc.
Estos sistemas proporcionan una estimaci n general del riesgo de enfermedad
para toda una regin y comunidad de usuarios, pero consideran poco o nada
en lo referente a variaciones de la biolog a, prA&dcas de cultivo o condiciones
microclim/ticas a nivel local. Los productos de moelos predictivos bajo la
forma de mapas o recomendaciones est/n disponiblespara toda la comunidad
y se pueden utilizar para planificar el manejo de la enfermedad a distintos
niveles. Los puntos fuertes del modelado de sistemas de enfermedades a
escala regional, permiten el uso eficiente de los recursos de informacin
meteorol gica, utilizar la velocidad y alcance de | nternet como medio de
comunicaci n y hacer mejoras debido a cambios en la estructura del modelo,
inmediata y autom/Aticamente a disposici n de toda la comunidad de usuarios.
Existen varios ejemplos de este tipo de sistemas en la literatura actual. Uno de
ellos corresponde al implementado por Thomas et al. [2002] para cultivos
frutales y hort colas, en el oeste de Estados Unidos. Este sistema genera
predicciones para mceltiples enfermedades e insectos basado en
observaciones meteorol gicas de mAs de 2000 estaciones. El sistema fue
automatizado para que los datos de la red de estaciones meteorol gicas,
recogidos cada 15 minutos, se utilicen a diario para generar mapas a color del

riesgo de enfermedad para la regi n correspondiente en un sitio web.

De Wolf et al. [2005] han implementado modelos predictivos para la fusariosis
de la espiga de trigo para 23 estados al este de las Montaseas Rocosas. Estos
modelos fueron desarrollados utilizando el modelado emprico por los
fitopat logos de la Universidad Estatal de Pennsylv ania y la de Ohio, con la
participacin de epidemilogos de varios estados, ¢ ombinando datos de
estaciones convencionales y teledeteccin del medio ambiente. Un sistema
automatizado (Fusarium Head Blight Risck Assessment Tool) se implement al

utilizar estos datos para ejecutar los modelos y as producir mapas de riesgo de
la enfermedad con una resolucin para la regin del orden de los 20 km,

mostrados al pceblico por medio de Internet (Figura24).
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Figura 24: Herramienta de uso pceblico a trav@s derternet, para la predicci n de la
fusariosis de la espiga de trigo (Fusarium graminearum). La interfaz gr/fica muestra los
mapas de riesgo diario de la enfermedad para 23 estados al este de las Montaseas
Rocosas. En este caso, se muestra una ampliaci n de Ohio y parte de Pennsylvania,
Michigan e Indiana (la interfaz gr/fica fue diseaead por el Centro de InformAtica
Ambiental del Estado de Pennsylvania) [De Wolf et al., 2005].

En un futuro pr ximo, el desarrollo de los modelos predictivos se dirigir/E hacia
el centro de este continuo conceptual. Los avances en tecnologas de la
informaci n y comunicaci n est/£n haciendo posible el diseseo de sistemas de
prediccin de enfermedades vegetales que integren d atos ambientales
proporcionados en tiempo real por las redes de Vvigilancia mundial,
proporcionando al usuario local informaci n sobre e | estado de los cultivos y las
enfermedades dentro de los distintos campos. Si los fitopat logos son capaces
de mantener el ritmo de estos avances tecnolgicos, mediante el
establecimiento de equipos multidisciplinarios que incluyan meteor logos y
expertos en tecnolog a, el futuro de la prediccin de enfermedades vegetales
seguir/ siendo brillante [De Wolf e Isard, 2007].
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3. PROBLEM'TICA Y ANTECEDENTES

3.1. Descripci n del problema

Las enfermedades que afectan a los cultivos, causan p@drdidas significativas, lo
cual resulta importante desde el punto de vista de la alimentacin a escala
mundial [De Wolf e Isard, 2007]. Las enfermedades explican por lo menos el
10% de p@rdidas de la cosecha global y son, en pare, responsables del
sufrimiento de ochocientos millones de personas que carecen de una
alimentaci n adecuada [Strange y Scott, 2005]. Esta d sticas como @stas, son
las que motivan a muchos fitopat logos a buscar nue vas formas de disminuir el

impacto de las enfermedades en la cosecha [De Wolf e Isard, 2007].

De hecho, la fitopatolog a se dedica al desarrollo y uso de pr/cticas que
reducen el efecto nocivo de una enfermedad sobre lo que ser4& nuestra comida
[Maloy, 1993]. Estas pr&cticas deben ser econ micamente posibles de llevar a
cabo y aceptables desde lo ambiental [Campbell y Madden, 1990]. La
comprensin de los factores que desencadenan el des arrollo de epidemias
vegetales, son esenciales si deseamos crear y ejecutar estrategias eficaces
para la gestin de la enfermedad. La interaccin si ncrnica entre el

hospedante, el patgeno, y el ambiente, gobierna el desarrollo de la
enfermedad (Figura 25).

Flanta

Fatdgeno Ambiente

Figura 25: Tri/Engulo epid@mico [adaptado de Zadoky Schein, 1979].

Estas interacciones se pueden conceptualizar como una secuencia continua o
ciclo de acontecimientos biol gicos que incluyen in actividad, reproducci n,
dispersin, y patog@nesis [De Wolf e Isard, 2007]. Aunque los fitopat logos
saben y reconocen, desde hace tiempo, la importancia de estos
acontecimientos, Gaumann [1950] fue el primero en evaluar crticamente la
progresin de acontecimientos que llevan al desenca denamiento de la
enfermedad [Campbell y Madden, 1990; Maloy, 1993]. Gaumann [1950]

denomin a esta secuencia continua de eventos cade na de la infeccin, sin
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embargo, mAs recientemente han entrado en boga lost@drminos ciclo de la
enfermedad o ciclo de la infeccin [Maloy, 1993; Kranz, 2003]. La descripcin

y la cuantificaci n del ciclo de la enfermedad es | a base fundamental de la
epidemiolog a vegetal y constituye la llave para desarrollar una gesti n eficaz

de la misma [De Wolf e Isard, 2007].

La cuantificacin de la distribucin espacial de la enfermedad proporciona
importante informaci n sobre potenciales fuentes de in culo, as como tambi@n
la extensin de la misma en una regin agr cola [De Wolf e Isard, 2007]. El
poder predecir cu/Endo una enfermedad aumentar/£ a umumbral que cause
pQdrdidas econ micamente significativas, constituye uno de los usos mZAs
importantes de la epidemiologa vegetal [Campbell y Madden, 1990]. La
predicci n de la enfermedad en d as 0 semanas antes de que una epidemia
ocurra, permite que los productores respondan de manera oportuna y eficiente
ajustando las pr/Ecticas de gesti n de cultivos [Maly, 1993]. Dado un plazo de
ejecuci n suficientemente largo, las predicciones d e la enfermedad podr an
ayudar a los productores a decidir qu@ cultivares dilizar y cu/Endo sembrarlos.
Podr a ayudarles tambi@n a programar la fertilizacin, la irrigaci n, la rotacin
de cultivos, y otras pr/Ecticas culturales [De Wolke Isard, 2007].

Por otra parte, una predicci n de bajo riesgo de oc urrencia de la enfermedad,
puede dar lugar a un uso reducido de pesticidas, con positivas consecuencias

econ micas y ambientales [De Wolf e Isard, 2007].

3.2. Antecedentes en materia de modelos predictivos

Se han desarrollado y evaluado modelos predictivos para una amplia gama de
cultivos clasificados como extensivos, frutales, hort colas y otros (Cuadro 8).
Las enfermedades que afectan a frutas y hortalizas fueron consideradas por 7 y
9 de los 18 informes referidos a evaluacin de mode los predictivos,
respectivamente [De Wolf e Isard, 2007].
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Cuadro 8: Modelos predictivos desarrollados y evaluados. (a) Art culos clasificados como desarrollo de modelos o evaluaci h de modelos basados en objetiv os y resultados de investigaci n. (b) Art culos
en los que la evaluaci n de modelos se realiz como parte de un sistema de gesti n de enfermedades o s u adaptaci n a nuevas localizaciones geogr/ficas. (c) Art culos con doble prop sito: desarrollo y
evaluaci n de modelos como parte de un sistema de g esti n de enfermedades. Las citas incluyen s lo el primer autor [De Wolf e Isard, 2007].

CULTIVOS ENFERMEDAD PAT GENO MODELQOS (a), (b) y (c)
Extensivos
Canola Pudrici n del tallo Sclerotinia sclerotiorum Twengstrom, 1998(a)
Ma z Mancha gris de la hoja Cercospora zea-maydis Paul, 2004(a); Paul, 2005(a)
Mani Mancha temprana Cercospora arachidiacola Phipps, 1997(b)
Tizn Sclerotinia minor Phipps, 1997(b); Langston, 2002(c)
Fusariosis de la espiga Fusarium sp., Fusarium graminearum Hooker, 2002(a); Rossi, 2003(a); De Wolf, 2003(a); Moschini, 2004(a); Del Ponte, 2005(a)
Roya de la hoja Puccinia triticina Rossi, 1997(a); Heger, 2003(a); Audsley, 2005(a)
Oidio Bulmeria graminis Rossi, 2003(a); Audsley, 2005(a)
Mancha de la hoja Septoria tritici Verreet, 2000(c); Heger, 2003(a); Audsley, 2005(a)
Trigo Mancha de la glumay el nudo Stagonospora nodorum De Wolf, 2000(a); Shah, 2002(a)
Roya amarilla Puccinia striiformis Luo, 1995(a); Audsley, 2005(a)
Piet n Gaeumannomyces graminis Roget, 2001(a)
Mancha amarilla Pyrenophora tritici-repentis De Wolf, 2000(a)
Mosaico Wheat soil-borne mosaic virus Cadle-Davidson, 2004(a)
Mosaico Wheat spindle streak virus Cadle-Davidson, 2004(a)
Frutales
Sarna Venturia inaequalis Xu, 1995(c); Triloff, 1997(b); Berrie, 2003(b); Turechek, 2005(a)
Manzano Cancro Europeo Nectria galligena Xu, 1994(a)
Fuego bacteriano Erwinia amylovara Van Der Zwet, 1994(b); Billing, 1996(a); Shtienberg, 2003(b)
Oidio Podosphaera leucotricha Xu, 1999(a); Berrie, 2003(b)
Vid Podredumbre gris Botrytis cinerea Broome, 1995(c)
Mildiu Plasmopara viticola Rosa, 1995(c); Park, 1997(c); Madden, 2000(b); Orlandini, 2003(a); Rouzet, 2003(a); Rossi, 2005(a)
Duraznero Torque Taphrina deformans Giosut, 2000(a)
Peral Mancha marr n Stemphylium vesicarium Montesinos, 1995(a); Llorente 2000(b)
Ciruelo Podredumbre morena Monilinia fructicola Luo, 2001(a)
Bayas de Saskatoon = Mancha de la hoja y tiz n del fr uto Entomosporium mespili Holtslag, 2004(a)
Hort colas
Lechuga Mildiu Bremia lactucae Scherm, 1995(a); Wu, 2002(c)
Cebolla Mildiu Pernospora destructor Fitz Gerald, 1994(b); De Visser, 1998(b); Wright, 2002(b); Gilles, 2004(c)
Papa Tizntard o Phytophthora infestans Grunwald, 2002(b); Taylor, 2003(b); Andrade-Piedra, 2005-a(b); Andrade-Piedra, 2005-b(b); Batista, 2006(b)
Tomate Tiz n temprano Alternaria solani Batista, 2006(b)
Mancha de la hoja Cercospora beticola Wolf, 2002(a); Wolf, 2005(a)
Remolacha - :
Oidio Erysiphe betae Wolf, 2002(a)
Otros
Abeto de Douglas Tiz n Suizo Phaeocryptopus gaeumannii Manter, 2005(a)
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Las enfermedades de cultivos extensivos fueron tratadas en slo 2 de estas
publicaciones. En comparacin, las enfermedades de cultivos extensivos
fueron incluidas en 19 de las 36 publicaciones que se enfocaron en el
desarrollo del modelo solamente o en combinaci n co n la evaluaci n de dicho
modelo. Las enfermedades de cultivos frutales fueron consideradas por 14 de
los 36 estudios y las enfermedades de cultivos hort colas fueron tema de 2
manuscritos. EI modelo restante fue desarrollado para los abetos de Douglas
(otros cultivos) [De Wolf e Isard, 2007].

Las tendencias en el desarrollo y evaluacin de mod elos predictivos son
influenciadas por una variada gama de factores tanto cient ficos como sociales.
La cantidad y tipo de actividad, resulta influenciada tambi@n por la presencia de
uno o mAs modelos maduros para un sistema hospedant/enfermedad [De
Wolf e Isard, 2007]. En tal sentido, existen varios estudios que evaluaron el
desempeaeo, 0 realizaron adaptaciones menores a moddos maduros para el
fuego bacteriano del manzano [Van Der Zwet et al., 1994; Shtienberg et al.,
2003] y el tiz n tard o de la papa [Grunwald et al., 2002; Andrade-Piedra et al.,
2005-a; Andrade-Piedra et al., 2005-b; Batista et al., 2006]. La actividad de
investigaci n tambi@n es influenciada por la aparicin o resurgimiento de
enfermedades importantes que afectan profundamente el rendimiento y calidad
de los cultivos. As, la fusariosis de la espiga de trigo, ha reaparecido como
enfermedad importante en muchas regiones del mundo [Parry et al., 1995; Mc
Mullen et al.,, 1997]. Dicha enfermedad puede causar enormes p@ddidas de

producci n y dar lugar a la contaminaci n del grano con micotoxinas.

Las epidemias ocasionadas por la fusariosis de la espiga en trigo, se vinculan
estrechamente a las condiciones clim/ticas a nivelregional y escala local.
Predecir dichas epidemias, podr a ayudar a productores a responder con usos
oportunos de aplicaciones con fungicidas y minimizar el riesgo de
contaminacin del grano con micotoxinas. En respuesta a estas
preocupaciones econ micas y sociales, al menos cinc o sistemas de pron stico
fueron desarrollados entre 2002 y 2005 [Hooker et al., 2002; De Wolf et al.,
2003; Rossi y Giosut, 2003; Moschini et al., 2004; Del Ponte et al., 2005].

Las enfermedades causadas por hongos y oomycetes constituyeron los casos
mAs comunes en materia de desarrollo de modelos prélictivos, con 34 de 36
estudios dirigidos a estos grupos de patgenos. En el caso de las

enfermedades causadas por bacterias y virus, cada grupo abarc un cenico
82



Modelado para la predicci n de enfermedades en cult ivos de alto valor comercial

desarrollo de modelos predictivos durante el mismo per odo de tiempo. Con
respecto a la evaluacin de modelos predictivos, 16 de las 18 publicaciones
referidas a este tpico corresponden a hongos y oom ycetes. Dos art culos
dirigieron la evaluacin de modelos predictivos al fuego bacteriano del
manzano (Erwinia amylovora). Por celtimo, los pat genos que afectan hojas o
frutos de plantas, tambi@n dominaron las publicacianes consideradas y slo 2
de 54 estudios se centraron en partes adreas de plantas [De Wolf e Isard,
2007].

3.3. Contextualizaci n del problema

De las muchas enfermedades que amenazan al cultivo de arf&ndano en
Argentina, Alternaria tenuissima es el patgeno de mayor incidencia y

prevalencia [Wright et al., 2005; Wright et al., 2007; Wright y P@rez, 2007],
responsable de pdrdidas de hasta un 20% en poscoseda [Wright et al., 2003-
b; Wright et al., 2004; Wright et al., 2010].

Se trata de un hongo comeen y abundante en el aire,as como en el suelo, las
semillas y productos agr colas. Incluye especies tanto fitopat genas como

sapr fitas, conocidas por producir metabolitos, sob re todo fitotoxinas, que
desempeaean un papel importante en la patog@nesis delas plantas. Las que
producen metabolitos t xicos en las plantas infecta das y/o en los productos
agr colas, pueden contaminar los alimentos y provocar efectos adversos en
animales. La sintomatologa en ar/&ndano es muy vamble, aunque la mZAs
comoen consiste en manchas foliares, ocasionando tambi@n pudrici n de frutos

en pre y poscosecha.

Trat£Endose de un pat geno necrotr fico®, su control preventivo consiste en
eliminar rganos afectados, disminuir la humedad fo liar y evitar condiciones de
estrds, manteniendo el cultivo bien fertilizado y egado. Cuando aparecen los
primeros s ntomas en hojas y/o tallos, se recomienda aplicar fungicidas [Rivera
et al., 2009]. Para el caso que nos ocupa, los fungicidas foliares constituyen la
principal herramienta a utilizar para minimizar los daseos causados. Pero si se
busca una estrategia de control qumico basada en la ocurrencia de
condiciones meteorol gicas favorables al progreso e piddmico, es necesario
contar con modelos matemAticos que cuantifiquen la relacin

ambiente/enfermedad.

® par/Esito gue mata a las c@lulas y obtiene su ener@ de las cdlulas muertas (DArcyt al.,

2001).
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En Argentina, no se dispone hasta el presente de observaciones de severidad
final de la enfermedad, que permitan encarar el desarrollo de modelos
emp ricos con base meteorol gica para predecir nive les de ocurrencia de la

enfermedad.
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4. SOLUCI N PROPUESTA

4.1. Colecta de datos y organizaci n de lainformac i n

4.1.1. Introducci n

El desarrollo de modelos predictivos, requiere la construcci n de una base de
datos. El protocolo para la elaboracin de la misma refiere a datos que
responden a dos or genes. Por un lado, los registros de enfermedad, que en
este caso provienen de lotes de arAEndano, y por oto los meteorol gicos, los
cuales resultan de estaciones meteorol gicas conven cionales o autom/Zticas

ubicadas en las cercan as de las plantaciones de arZndano.

4.1.2. Registros de enfermedad

4.1.2.1. Elecci n del m@dtodo de evaluaci n de sever idad

La eleccin de un m@todo eficiente para evaluar una enfermedad foliar en
ar/Endano es crtica para estudios epidemiol gicos, medir p@rdidas de
producci n y evaluar prActicas de manejo [Lindow, 1983]. Sin embargo, si bien
se han desarrollado m@todos para la evaluacin de enfermedades en otros
cultivos, existen pocos trabajos referidos a enfermedades foliares en ar/&ndano
[Ojiambo y Scherm, 2006].

Tradicionalmente, la severidad de una enfermedad ha sido evaluada en forma
visual [Lindow y Webb, 1983; Kampmann y Hansen, 1994], cuantificando, en
porcentaje, el Area afectada por un determinado pageno [Niemira et al, 1999].
Comparado con otros m@todos, el an/lisis visual pose algunas ventajas tales
como su rapidez y simplicidad y desventajas como subjetividad y falta de
exactitud [James, 1974; Lindow y Webb, 1983; Sherwood et al.,, 1983;
Olmstead et al., 2001].

Considerando las desventajas del an/lisis visual, & han desarrollado sistemas
informZEticos para an/lisis y tratamiento de imAgengue est/En comenzando a
ser utilizados extensamente en la evaluacin de enf ermedades de plantas
[Martin y Rybicki, 1998; Niemira et al., 1999; Olmstead et al., 2001], y se
caracterizan por aumentar la precisin y exactitud de las determinaciones
[Todd y Kommedahl, 1994; Nilsson, 1995] siendo significativamente mejores
que las obtenidas por estimaciones visuales [Lindow y Webb, 1983; Martin y

Rybicki, 1998]. Uno de ellos es el Image Analysis Software for Plant Disease
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Quantification (ASSESS) [Lamari, 2002] que es sencillo en su funcionamiento y

permite el c&£lculo del Area total de la hoja, as a@no tambi@dn el Area daseada.

Es poco probable que estos dos m@todos puedan coinddir exactamente, dando
resultados id@nticos para todas las hojas. Sin embago, es interesante conocer
cu/nto difieren entre s. Si la diferencia es congilerada pequeaea por el experto,
se puede reemplazar un m@todo por el otro o emplear ambos, ya que

diferencias pequeaeas no afectar/n la toma de decisnes.

El m@todo de evaluaci n de la intensidad de una enfermedad deber a reunir,
segeen Nutteret al. [1993], las caracter sticas de ser r&£pido y fAcille usar,
aplicable bajo una amplia gama de condiciones y econ mico en su puesta en
pr/ctica. Asimismo, debera proporcionar resultados reproducibles y una
medida exacta de la intensidad de la enfermedad.

Para determinar el m@todo mAs adecuado para evaluada severidad de la
enfermedad provocada por Alternaria tenuissima en cultivos de ar/Andano

(Vaccinium crymbossum), se compararon dos m@todos:

» Evaluaci n visual, realizada por un observador ent renado.
* AnZlisis de imAgenes digitales, utilizando el softare ASSESS [Lamatri,
2002], con captura previa mediada por esc/&ner (Anep 1).

El estudio se llev a cabo en un cultivo de arA&Endano de la variedad O Neil sin
tratamiento fitoterap@utico, en la localidad de San Pedro, provincia de Buenos
Aires. Para evaluar la severidad provocada por el pat geno, se extrajo una
muestra al azar de 10 plantas en 2 hileras. De cada planta se recolectaron 10
hojas con s ntomas, las cuales se mantuvieron refrigeradas en heladera y se

sometieron a an/Zlisis inmediato de laboratorio.

Se determin la severidad por hoja individual, expr esada como porcentaje del
/rea afectada, en base a dos metodolog as: an/lisizisual y an/lisis digital
(ASSESS) con captura mediada por esc/&ner. Se analiz estad sticamente la

concordancia en la determinaci n de severidad de am bas t@cnicas, empleando
el m@todo grAfico propuesto por Bland y Altman [198] y se calcularon los
| mites de concordancia para distintos valores de severidad [Bland, 2005] a
partir de un an/lisis de regresi n de las diferencias de evaluaciones en funcin

de la severidad promedio. Se complement el an/liss mediante un grZ&fico de
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las diferencias absolutas de las mediciones de ambos m@todos, empleando la
tdcnica de sobrevivencia [Raggio Luizet al., 2003].

La Figura 26 muestra las diferencias entre m@todosde evaluaci n de severidad
versus la media de la severidad obtenida por ambos m@todos en cada hoja.
Esta figura permite investigar cualquier posible relaci n entre las discrepancias
entre m@todos y el verdadero valor. Al no conocerse el verdadero valor, las
medias de las dos mediciones es el mejor estimador disponible. Se observa en
la figura, que en la medida que aumenta la severidad promedio tambi@n
aumenta la diferencia en las evaluaciones de ambos m@todos. Por esta raz n,
no es cetil considerar | mites de concordancia consantes. Para los distintos
valores de severidad, se analiz la presencia de lo s | mites de concordancia

gue var an en funci n de la severidad promedio de | as hojas.

26.00+

18.25-

10.50+

Diferencia Visual-Scan (%)

2.75

-5.00 T T T 1
0.00 3.50 7.00 10.50 14.00

Severidad promedio (%)

Figura 26: L mites de concordancia del 95%.

De este modo, se puede evaluar la diferencia entre las mediciones para niveles
dados de severidad. Por ejemplo, en una hoja con una severidad de 0,13%, se
puede esperar que las evaluaciones no excedan su diferencia ni por encima de
los valores de 0,39% ni por debajo de -4,83%. Mientras que para un valor de
13% de severidad podemos esperar valores de discrepancias entre los | mites
de 19,6% y 25,2%. Vemos que para valores de severidad por encima de
alrededor de 3% el observador reporta mayores valores de severidad (I mites
inferiores de concordancia positivos) y esas diferencias positivas van

aumentando en la medida que aumenta la severidad de la enfermedad.
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La Figura 27 presenta el grAfico de concordancia ddos m@todos a partir de las
diferencias absolutas. La interpretacin adecuada d el grAfico, depende
fundamentalmente del interds del usuario de los m@bdos con respecto a la
tolerancia de la diferencia de las evaluaciones. Si interesa un |mite de
tolerancia de 4% se obtiene una concordancia del 90% (el 90% de las
observaciones presentan diferencias iguales o menores a ese valor), mientras

gue si lo es de 1% la concordancia es del 45%.
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Figura 27: Proporci n de observaciones discordantes entre la evaluaci n visual y digital.

El ojo humano evalcea el tejido enfermo con mAs exditud, a bajos y altos

niveles de infecci n [Nita et al., 2003].

A pesar de las ventajas de la evaluacin visual, al gunos factores tales como
fatiga del evaluador y exactitud visual pueden tener un efecto sobre la
subjetividad y la falta de exactitud que pueden ser cr ticas. Estos problemas no

se presentan con el uso de programas que analizan imAgenes digitales.

Una metodologa no probada en este trabajo es la captura de imAgenes
utilizando cA£mara digital. En este caso, el principl problema es el relacionado
con la regulaci n de la intensidad de la luz, as ¢ omo las grandes dificultades
para capturar imAEgenes con vista en planta de las lojas, principalmente debido

a las caracter sticas de la especie.
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Si bien el inconveniente acerca de la regulaci n de la intensidad de la luz, no
existi en la captura con esc/&ner, se debe tener en cuenta que en estudios de
seguimiento de la evoluci n de la severidad en hoja s, las mismas no pueden
ser removidas de la planta, lo que impide el uso del esc/Aner como medio de

captura digital.

En la mayora de los casos de an/lisis utilizando ¢ software ASSESS, los
pec olos de las hojas son considerados como Areas afermas, aspecto que
tambi@n fue reportado por Kampmann y Hansen [1994]y Olmstead et al. [2001]
al usar distintos programas para el an/Zlisis de imgenes. Sin embargo, este
inconveniente podr a solucionarse por medio de la remoci n de dichos rganos

previo al an/Zlisis, o bien a trav@ds de una calibram precisa del programa.

La diferencia entre m@todos de evaluaci n depende principalmente del grado
de severidad de las hojas. En hojas con valores bajos de severidad la
diferencia entre t@cnicas fue pequeaea aumentando co el grado de severidad.
Teniendo en cuenta que el grado de severidad de la enfermedad fue
relativamente bajo (mAEximo 13% en promedio para amlbs m@dtodos), la

concordancia entre ambos m@todos fue aceptable.

Estos estudios se replicaron en los otros dos sitios (Concordia vy
Gualeguaychce), con diferentes evaluadores, lo cual permiti verificar la

repetibilidad de estas conclusiones en diversas condiciones de severidad.

4.1.2.2. Diseaeo experimental para la colecta de dabs

Los registros de enfermedad se realizaron aproximadamente cada 30 d as,
utilizando una escala con 8 grados de severidad, la cual fue elaborada luego de
varias pruebas a campo y sucesivas modificaciones, las cuales fueron

descriptas en el apartado anterior (Cuadro 9) y (Figura 28).

Cuadro 9: Escala de severidad usada para los registros de enfermedad.

Grado 1 2 3 4 5 6 7 8

Porcentaje de severidad m/Zximo 0O 5 10 20 40 60 80 DO
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Grado 2 Grado 5 Grado g
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Figura 28: Diagramas correspondientes a cada grado de la escala de severidad.

Los datos recabados provinieron de lotes de ar/&Endans ubicados en tres sitios
analizados: San Pedro (S 33" 43’ - W 059” 41’), Concordia (S 31" 24’ - W 058"
02") y Gualeguaychece (S 33" 01’ - W 058" 31’). Las nediciones se realizaron
sobre parcelas de la variedad O Neal, con por lo menos 6 meses previos sin

aplicaci n de fungicidas.

Para realizar las mediciones se eligieron 4 hileras de plantas y la severidad se
midi en las 2 centrales, marcando un total de 20 p lantas. En cada una de ellas
se seleccionaron dos ramas, una interna y otra externa contAndose en los 15
cm superiores el ncemero de hojas. Sobre todas las lojas del sector
seleccionado, se midi la severidad utilizando la m encionada escala. Tambi@n
se cont el ncemero total de ramas por planta. Los evaluadores fueron
entrenados previamente a la evaluaci n. Paralelamen te se tomaron muestras
de hojas con presencia de sntomas iddnticos a los evaluados, de plantas
cercanas a las mismas, a efectos de determinar en laboratorio la presencia de
microorganismos asociados a los s ntomas evaluados. Las mismas fueron

procesadas a travdds de tdcnicas fitopatol gicas derutina.

4.1.2.3. Organizaci n y procesamiento de datos de s everidad

Se consider pertinente, slo la presentacin de lo s datos de severidad
organizados en hojas de c/&lculo (Anexo 2, Cuadros & a 44). Sus columnas, de
izquierda a derecha, exhiben r tulos como el neemero otorgado a cada una de

las 20 plantas sometidas a mediciones en las 2 hileras centrales de las 4
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consideradas (N” planta), el noemero total de ramas por planta (N”
Ramas/Planta), la rama externa e interna (N’ Rama), en cuyos 15 cm
superiores fueron contabilizadas la totalidad de hojas (N” Hojas/Rama).
Finalmente se clasific la totalidad de hojas conta bilizadas por rama segocen el
porcentaje de daaeo (N” Hojas Enfermas-Escala Ar&Endaos) (Cuadro 10). Cada
una de dichas hojas, con la organizaci n mencionada , fue utilizada para cada
fecha de registro y sitio en cuestin, vale decir 1 0 planillas por sitio (dos
campaaeas), con 20 registros de severidad por cada wna, lo que hace un total de

200 registros de severidad por sitio (600 para los tres sitios).

Cuadro 10: Hoja de c4lculo preparada para el registo y colecta de datos de severidad.

0 [ o005 [ 01 | 02 [ o4 [ o6 | 08 | 1
N® N°® Ne® N® N® Hojas Enfermas |Escala Arandanos)
planta Ramas/Planta Rama Hojas/Rama | 1(0%) | 2(5%) | 3{10%) | 4(20%) | 5{40%) | 6(60%) | 7 (80%) | &(100%)

1 (Externa)

2 (Interna)

1 (Externa)

2 (Interna)

1 (Externa)

2 (Interna)

Con relacin al procesamiento de los datos recabado s para cada fecha de
registro y sitio analizado, se realizaron una serie de c/lculos que permitieron
arribar a un cenico valor de severidad promedio, repesentativo de las 20
mediciones realizadas. Dichos c/4lculos fueron los guientes:

1) La cantidad de hojas contabilizadas para cada grado de la escala (1 a 8),
se multiplicaron por el porcentaje de dazeo que coresponde al grado
pertinente y su resultado se dividi por el niemero de hojas por rama. De
esta operaci n surgen 8 resultados, uno por cada gr ado de la escala.
Los c/Z&lculos mencionados se desarrollaron para la ama externa de una
determinada planta.

2) “dem al caso anterior, aunque para la rama interna de la misma planta.

3) Los 8 resultados obtenidos, segoen la descripci ndel tem 1) se sumaron,
lo cual permiti arribar a la severidad de la rama externa de una
determinada planta.

4) “dem al caso anterior, pero para la rama interna de la misma planta.
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5) La suma de los resultados descriptos en los puntos 3) y 4) y su posterior
multiplicaci n por el ncemero total de ramas de la planta en cuestin,
permiti obtener la severidad por planta.

6) El cociente entre el total obtenido de la suma de la severidad por planta
correspondiente a las 20 mediciones y el total de ramas por planta
correspondiente tambi@n a las mediciones, permiti obtener un valor
promedio de severidad representativo de las 20 mediciones, para la

fecha de registro pertinente y sitio analizado.

En base a los c/lculos descriptos, se obtuvieron 30datos de severidad (10 por
cada sitio) al cabo de dos campaaeas (2008/09 y 200910).

4.1.3. Registros meteorol gicos

En el estudio de la relacin ambiente/enfermedad, s e deben identificar las
variables meteorol gicas claves asociadas a la epid emia y el lapso en el cual
aquellas son procesadas. En esta tesis, las variables ambientales fueron
calculadas a partir de elementos meteorol gicos de paso diario, registrados en
estaciones meteorol gicas convencionales del Servic io Meteorol gico Nacional

(SMN) y del Instituto Nacional de Tecnologa Agropecuaria (INTA). Estos
registros meteorol gicos diarios est&n disponibles en el Instituto de Clima y
Agua (CIRN/INTA Castelar), en soporte magn@tico, desde el aseo 1971 a la
fecha (Anexo 2, Figura 39). En la Figura 40 del Anexo 2, se detallan las
sentencias de programacin (lenguaje SAS) que permitieron la lectura de
registros diarios de dichos elementos meteorol gico s.

4.1.3.1. An/lisis preliminar de las curvas de progeso epid@dmico
2008/09 en relaci n a las condiciones ambientales

Para identificar cu/Eles elementos meteorol gicos utlizar, como modo de
cuantificar el efecto del ambiente sobre la enfermedad, se tuvieron en cuenta
las condiciones predisponentes que favorecen el desarrollo del patgeno
[Rivera et al., 2009]. A su vez, a partir de los datos de severidad recolectados
durante la campaaea 2008/09 y la informaci n meteorol gica que a continuaci n
se detalla, se realiz un an/lisis exploratorio que sirvi para el posterior estudio
de las curvas epid@micas y su relacin con las variables meteorol gicas
construidas, predisponentes de la enfermedad. De esta forma, se intent
explicar las diferencias de la evolucin de la enfe rmedad por sitio en el lapso
noviembre de 2008 a marzo de 2009.
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Se tuvieron en cuenta los valores diarios de temperatura mZAxima y m nima,
precipitaci n y humedad relativa, esta celtima como promedio tridiurno de los
registros a las 9, 15 y 21 hs, todos provenientes de las estaciones
meteorol gicas Concordia (SMN), Gualeguaychce (SMN) y San Pedro (INTA).
Dichos valores fueron utilizados para calcular las anomal as de las variables
meteorol gicas a nivel mensual. Desde noviembre de 2008 a marzo de 2009,
se calcul mensualmente el valor de Temperatura mAxma media (Txm),

Temperatura m nima media (Tnm), Ncemero de d as conregistro de lluvia (Ndl),

Precipitaci n acumulada (PrAc) y Ncemero de per odos de un d a con registro
de precipitaci n >0,2 mm y humedad relativa >81% (N p1). Utilizando la serie de
valores diarios de los elementos meteorol gicos ana lizados para el lapso
1971/2007 (n=37) se calcul mensualmente, de noviem bre a marzo, los valores
mediana para las mismas variables meteorol gicas me ncionadas
precedentemente. La anomal a meteorol gica se calcu | mediante la diferencia

entre el valor mensual de la variable observada para la campaaea analizada y la

mediana de la variable.

El Cuadro 11 y la Figura 29, resumen los valores de severidad promedio para
las fechas de observacin de cada uno de los sitios analizados. San Pedro y
Concordia mostraron tendencias similares aunque levemente desfasadas en el
tiempo, y Gualeguaychce registr mayores valores de severidad en los primeros
meses de observacin. En este sitio, si bien la sev eridad fue menor en la
segunda fecha de registro, las diferencias con la primera no resultaron

estad sticamente significativas (t de Student apareada, valor p= 0,60).

Cuadro 11: Valores observados de severidad (%) de Alternaria tenuissima y fechas de
registro en plantaciones de ar/&ndano de tres sitios San Pedro, Gualeguaychce y
Concordia.

SITIO SAN PEDRO | GUALEGUAYCH CONCORDIA
Fecha 27/11/08 25/11/08 23/10/08
Severidad (%) 1,8356 10,4458 0,9685
Fecha 08/01/09 13/12/08 04/12/08
Severidad (%) 2,3759 8,9420 1,4413
Fecha 09/03/09 02/01/09 06/01/09
Severidad (%) 12,0847 12,2006 12,6547
Fecha - 06/03/09 25/03/09
Severidad (%) - 11,4145 9,5739
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\- # - Concordia —# — Gualeguaychce—A - San Pedro\

29/9/08 19/10/08 8/11/08 28/11/08 18/12/08 7/1/09 27/1/09 16/2/09 8/3/09 28/3/09 17/4/09

Figura 29: Curvas de severidad de Alternaria sp. y fechas de registro en plantaciones de
ar/Endano de tres sitios: San Pedro, Gualeguaychce £oncordia.

Las Figuras 30 y 31 indican las anomalas mensuales de las variables

Temperatura mAxima y m nima media (Txm, Tnm) analiadas para los tres

sitios con observaci n de evoluci n de la epidemia.

N W s 1O N

Anomalia Txm

Bl san Pedro B Gualeguaychu [__] Concordia
zZ u m m = Z U m T = Z u m T =
= @ = @ = @

2 & 3 - 2 g ° 3 - 2 2 ° 3 & B

Figura 30: Diferencia mensual (anomal a: Nov-Dic 2008 a Mrazo 2009) entre la
Temperatura MAExima media (Txm) y la mediana de la ariable (serie 1971-2007) para tres

sitios: San Pedro, Gualeguaychce y Concordia.
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Il San Pedro B Gualeguaychu [ 1 Concordia
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Figura 31: Diferencia mensual (anomal a: Nov-Dic 2008 a Mrazo 2009) entre la
Temperatura M nima media (Tnm) y la mediana de la variable (serie 1971-2007) para tres
sitios: San Pedro, Gualeguaychce y Concordia.

Las Figuras 32, 33 y 34 indican las anomal as correspondientes a Precipitaci n
acumulada (PrAc), Noemero de per odos de un d a conregistro de precipitacin
>0,2 mm y Humedad relativa >81% (Npl1) y Noemero de das con registro de

lluvia (NdI), respectivamente.
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Figura 32: Diferencia mensual (anomal a: Nov-Dic 2008 a Mrazo 2009) entre la
Precipitaci n acumulada (PrAc) y la mediana de la v ariable (serie 1971-2007) para tres
sitios: San Pedro, Gualeguaychce y Concordia.
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Figura 33: Diferencia mensual (anomal a: Nov-Dic 2008 a Mrazo 2009) entre el Neemero de
per odos de un d a con registro de lluviay humedad relativa diaria >81% (Np1) y la
mediana de la variable (serie 1971-2007) para tres sitios: San Pedro, Gualeguaychce y
Concordia.
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Figura 34: Diferencia mensual (anomal a: Nov-Dic 2008 a Mrazo 2009) entre el Neemero de
d as con registro de lluvia (Ndl) y la mediana de la variable (serie 1971-2007) para tres
sitios: San Pedro, Gualeguaychce y Concordia.

El r/&Epido inicio de la epidemia en Gualeguaychce (Neembre), a diferencia de
los otros dos sitios, se podr a explicar por medio de las anomal as positivas o
iguales a la mediana de las variables precipitaci n acumulada (PrAc) y ncemero
de per odos de un d a con registro de lluvia >0,2 mm y humedad relativa diaria
>81% (Npl) de Noviembre. La variable ncemero de perodos de un da con

registro de lluvia >0,2 mm y humedad relativa diaria >81% (Npl) simula la
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ocurrencia de lapsos de mojado cercano a las 24 hs; al combinar la ocurrencia
simult/Enea diaria de precipitacin y altos valores humedad relativa (>81%).
Como todos los pat genos feengicos necrotr ficos, Alternaria sp. necesita largos
per odos de mojado para el proceso de infecci n [Fe rnAEndezet al., 2005], los
cuales pueden ser simulados con la variable Noemerode per odos de un d a con
registro de lluvia >0,2 mm y humedad relativa diaria >81% (Npl1) descripta. La
situaci n h drica mZs favorable en Gualeguaychce, semantiene en general para

todo el per odo estival, diferenciZEndose de San Pedo y Concordia.

San Pedro es el cenico sitio que no presenta increma@tos en los niveles
epid@micos hacia principios de Enero. Esto se podra deber a las fuertes
anomal as negativas en Noviembre y Diciembre, para todas las variables
h dricas analizadas (ncemero de das con registro de lluvia, precipitacin
acumulada, ncemero de per odos de un da con registo de lluvia >0,2 mm y
humedad relativa diaria >81%) (NdIl, PrAc, Npl). Las anomalas de estas
variables h dricas en Febrero se tornan levemente negativas o en equilibrio con

la mediana, explicando el mayor valor de severidad de principios de Marzo.

En Concordia se podr a comprender el incremento en los valores de severidad
de principios de Enero en base a la variable Ncemerode per odos de un d a con
registro de lluvia >0,2 mm y humedad relativa diaria >81% (Np1) de Diciembre,

la cual alcanza valores similares a la mediana de la serie hist rica.

Todos los sitios analizados se caracterizaron por observar anomal as tdrmicas
positivas, tanto para la mAxima como m nima, siendodichas anomal as muy
severas en Noviembre. En Enero las anomal as de Temperatura mAxima se

equilibran con la mediana o se hacen levemente negativas en Concordia.

4.2. Modelado de datos epidemiol gicos con base
meteorol gica

4.2.1. Introduccin

La ocurrencia, desarrollo y dispersin de enfermeda des de cultivos, depende
de los efectos integrados del pat geno, hospedante y condiciones ambientales
(Figura 25). El productor puede implementar una serie de pr&cticas de manejo
que modifican este sistema interactivo, con el objeto de reducir las p@rdidas
atribuidas a enfermedades y de esta forma incrementar los rendimientos de los

cultivos, bajo el marco de sustentabilidad exigible a los sistemas productivos.
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Para apoyar al manejo tZctico y estratdgico de enfenedades de cultivos,
muchos esfuerzos de investigaci n se concentran en el desarrollo de modelos
que simulan el progreso epid@mico y/o el nivel find de enfermedad, basados en
algunos o todos los factores que expresan la enfermedad (patgeno,
hospedante, ambiente). Dichos modelos se desarrollan analizando informaci n
observada de las enfermedades y meteorol gica del p asado reciente. Se trata
de explicar la variaci n de la enfermedad a travds de variables meteorol gicas
que captan la variabilidad del clima regional, en un intervalo temporal de corta

duraci n.

Esta metodologa responde a los sistemas de pronstico empricos o
deductivos, muchos de los cuales son de gran utilidad y funcionales (datos
actuales e hist ricos de registros de enfermedad y condiciones ambientales de
un sitio dado). Esto resulta en la formulaci n de r eglas que deben cumplirse
antes que se produzca el desarrollo de la enfermedad, como las establecidas
para el tizn tard o de la papa ( Phytophthora infestans) [Hyre, 1954]. Coakley
[1988] sugiere un mnimo de 8 a 12 aaeos de observadones de enfermedad
para identificar con certeza los factores clim/tice asociados. Si esto no fuera
posible, se podra utilizar informacin meteorol gi ca y de la enfermedad de
varios sitios pertenecientes a una regin geogr/fica, de manera de obtener
variabilidad. En este sentido, Del Ponte et al. [2006] mediante t@cnicas de
regresi n lineal meeltiple, ajustaron modelos basados en variables h dricas para
predecir la severidad final de la roya asiftica dela soja (Phakopsora
pachyrhizi). Para ello, utilizaron datos de severidad (%) de slo 3 campaeeas,
pero de 34 experimentos de campo, en 21 sitios de Brasil. Moschini et al.
[2006] utilizaron observaciones de incidencia de escudete negro (Alternaria
alternata y Bipolaris sorokiniana) en trigo fideo, de 5 sitios y 3 campaeeas, para
ajustar modelos predictivos de regresi n lineal meeltiple y log stica basados en 2

variables meteorol gicas.

Para el desarrollo de esta seccin de la tesis, se dispuso de observaciones de
severidad de Alternaria tenuissima en ar/&ndano, las cuales trataron de
representar su progreso epid@mico durante los cicles de crecimiento 2008/09 y
2009/10, en tres sitios geogr/&ficos (Concordia, Guédeguaychce y San Pedro). Si
se hubiesen usado los valores mAximos de severidad de cada ciclo de
crecimiento, slo se hubiese dispuesto de seis obse rvaciones (3 sitios x 2
ciclos). Este ncemero de observaciones es considerad insuficiente para

establecer, a travds de t@cnicas de regresin, la rlacin cuantitativa
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ambiente/enfermedad. Por ello se pens entonces en otra tdcnica de an/lisis
que incluyera todas las observaciones disponibles de severidad de Alternaria
tenuissima (n=29) a lo largo de los ciclos de crecimiento de arA&£ndano. En este
marco, debido al excesivo e irregular espaciamiento temporal entre
observaciones de la enfermedad, se consider impreciso el proceso de
identificaci n de variables ambientales relacionada s a las tasas diarias de
incremento epid@mico, calculadas entre observaciones sucesivas de severidad.
Con las restricciones descriptas, los objetivos definidos en esta seccin de la

tesis fueron los siguientes:

1. Ajustar modelos linealizados (Log stico y Gompertz) a los datos de
severidad observados por ciclo y sitio. A partir de las curvas epid@micas
seleccionadas se estim la severidad y la tasa de i ncremento epid@mico
diario a intervalos fijos.

2. Desarrollar modelos emp ricos mediante tdcnicas de regresi n log stica,
para estimar probabilidades de ocurrencia de distintos niveles de tasas
de incremento epid@mico (severidad) de Alternaria tenuissima en hojas
de ar&Endano, basados en el grado de senescencia fabr y en variables
meteorol gicas (simples e interactivas). Dichas var iables regresoras
fueron procesadas a intervalos fijos, previos a cada valor de la curva

progreso epid@mico seleccionada por ciclo y sitio.

Para evaluar la asociaci n entre las variables regr esoras con la epid@mica, se
desarroll un programa basado en el lenguaje de pro gramacin del software

Statistical Analysis System (SAS), el cual se viene utilizando con regularidad
desde el aaeo 1988 por Ricardo Moschini [Moschini yFortugno, 1996; Moschini
et al., 1996; Moschini et al., 1999; Moschini y Perez, 1999; Moschini et al.,
2001; Moschini et al., 2002; Moschini et al., 2004; Moschini et al., 2006;
Moschini, 2007], para la obtenci n de modelos predi ctivos de enfermedades de
cultivos basados en variables meteorol gicas.

4.2.1.1. Modelos linealizados de ajuste a curvas de progreso
epid@mico

Mediante an/Elisis de regresin lineal (procedimieno GLM del SAS) fue
evaluada la bondad de ajuste de las formas linealizadas de los modelos
Log stico (L) y Gompertz (G) [Campbell y Madden, 1990] a cada una de las 6

epidemias observadas (3 sitios y 2 campaeeas) (Cuado 12).
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Se analizaron para cada modelo el coeficiente de determinacin (R?) y la ra z
cuadrada del error cuadr/tico (RECM). La variable @pendiente en la regresin
lineal fue para L=In(sev/(1-sev)) y para G=-In(-In(sev)), siendo In el logaritmo
natural y sev la severidad observada de la enfermedad en proporcin, para
cada fecha. La variable independiente es el tiempo (d) expresado en d as que
van transcurriendo desde una fecha inicial. El inicio de cada ciclo epid@mico en
los aseos 2008 y 2009, para los 3 sitios, coincidi con la fecha en la cual se
acumulan 170 grados d a desde el 1 de julio (Tm base=12,5"C). La temperatura
media base es la utilizada para simular el desarrollo de las especies c tricas
[Davies y Albrigo, 1994]. Estas fechas supuestas de inicio epid@mico fueron
previas a la primera observaci n de cada ciclo epid @mico por sitio (San Pedro:
27/9/08 y 2/10/09, Concordia: 1/9/08 y 31/8/09, Gualeguaychce: 17/9/08 y
20/9/09).

Cuadro 12: Valores de severidad (en proporcin y ac umulado %) de Alternaria
tenuissima observados en 6 ciclos epid@micos (3 sitios: Concadia, Gualeguaychce y San

Pedro y 2 campaeaeas).

Sitio San Pedro: Ciclo 2008/09

Severidad
Fecha Observada DaJuliano Severidad Acumulada D a Epidemia
(%)
27/09/08 271 0,001 0,1 1
27/11/08 332 0,0184 1,84 62
08/01/09 8 0,0238 2,38 104
09/03/09 68 0,1208 12,08 133
Sitio San Pedro: Ciclo 2009/10
Severidad
Fecha Observada D aJuliano Severidad Acumulada D a Epidemia
(%)
02/10/09 275 0,001 0,1 1
22/10/09 295 0,0066 0,66 21
03/12/09 337 0,0262 2,62 63
29/12/09 363 0,0590 5,90 89
03/02/10 34 0,0883 8,83 125
13/02/10 44 0,1056 10,56 135
17/04/10 107 0,1211 12,11 198
Sitio Concordia: Ciclo 2008/09
Severidad
Fecha Observada D aJuliano Severidad Acumulada D a Epidemia
(%)
1/09/08 245 0,001 0,1 1
23/11/08 297 0,0097 0,97 53
04/12/08 339 0,0144 1,44 95
06/01/09 6 0,1265 12,65 122
25/03/09 84 0,0957 9,57 200
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Sitio Concordia: Ciclo 2009/10

Severidad
Fecha Observada D aJuliano Severidad Acumulada D a Epidemia
(%)
31/08/09 243 0,001 0,1 1
09/10/09 282 0,0088 0,88 40
16/11/09 320 0,0259 2,59 78
21/12/09 355 0,0461 4,61 113
28/01/10 28 0,0490 4,90 151
27/02/10 58 0,2814 28,14 181
27/03/10 86 0,2868 28,68 209
Sitio Gualeguaychce: Ciclo 2008/0¢
Severidad
Fecha Observada D aJuliano Severidad Acumulada D a Epidemia
(%)
17/09/08 261 0,001 0,1 1
25/11/08 330 0,1045 10,45 70
13/12/08 348 0,0894 8,94 88
02/01/09 2 0,1220 12,20 108
06/03/09 65 0,1141 11,41 171
Sitio Gualeguaychce: Ciclo 2009/1(
Severidad
Fecha Observada D aJuliano Severidad Acumulada D a Epidemia
(%)
20/09/09 263 0,001 0,1 1
07/10/09 280 0,0726 7,26 18
03/12/09 337 0,0840 8,40 75
28/12/09 362 0,0731 7,31 100
18/02/10 49 0,096 9,60 152
20/03/10 79 0,1063 10,63 182
24/04/10 114 0,1442 14,42 217

En la Figura 42 del Anexo 3 se describen las sentencias de programacin
(lenguaje SAS) para ajustar modelos linealizados Log stico y Gompertz a los
datos de severidad observados en el ciclo de crecimiento 2009/10 en
Concordia.

Resolviendo las siguientes ecuaciones se obtuvieron los valores de severidad

(Sev) de cualquier d a (d) en las curvas de progreso epid@mico ajustadas:
Modelo L: Sev=1/(1+exp(-(intercepto+pendiente*d)))
Modelo G: Sev=exp(-exp(-intercepto)*exp(-pendiente*d))

A partir de los modelos de progreso epiddmico selecionados, se obtuvieron
valores estimados de severidad a intervalos de 14 d as (el da 1 es la fecha de
inicio epiddmico definido por sitio y aseo0). La tasade incremento epiddmico
diario (T1d%) result de: (Sev% 4 Sev% 4.1)/14, siendo d el d a que completa
cada intervalo de 14 d as, consecutivamente desde la fecha de inicio (el primer
valor de Tld% que se considera es el del da 15, desde el da inicial). En la
Figura 43 del Anexo 3 se describen las sentencias de programaci n (lenguaje

SAS) para obtener valores estimados de severidad cada 14 das y las Tld%,
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usando el modelo Log stico ajustado en el ciclo de crecimiento 2009/10 en

Concordia.

Para el siguiente paso de desarrollo de modelos de regresin log stica
(variables meteorol gicas y senescencia) slo se ut ilizaron las curvas
simuladas de progreso epid@mico que observaron valaes de R*>0,65 y
RECM<1,1.

4.2.2. Desarrollo de modelos de regresi n log stica

4.2.2.1. Variable respuesta

Dicha variable se categoriz en Binaria (los valore s de Tld% de las curvas de
progreso epid@dmico seleccionadas se categorizaron en funcin de un valor
umbral en severo y moderado a nulo) y Ordinal ( dem al caso anterior,
aunque basado en tres categor as epid@dmicas: severa, moderada y ligera a
nula . Dichos umbrales correspondieron a percentiles de los valores simulados
cada 14 d as.

4.2.2.2. Variables regresoras

4.2.2.2.1. Variables meteorol gicas
Las estaciones meteorol gicas de San Pedro (INTA), Concordia (SMN) y
Gualeguaychce (SMN), registraron diariamente la temgratura mAxima (Tx: "C),
temperatura m nima (Tn: "C), precipitacin (Pr: mm) y humedad relativa (HR:
promedio tridiurno). La temperatura media diaria (Tm) fue calculada como la
semisuma de las temperaturas mAxima y m nima. Basa@s en estos elementos
se construyeron las siguientes variables meteorol gicas: Simples e

Interacciones (producto de 2 variables simples).

4.2.2.2.1.1. Simples

DTxnP: ncemero de d as con Thn>16"C y Tx<36"C.
DTnN: neemero de d as con Tn<=umbral (rango: 12 a 18C).

DTxnN: ncemero de das con Tn<=umbral (rango: 12 a B"C) o Tx>=umbral
(rango: 32 a 36"C).

TxM: temperatura mAxima media.

TnM: temperatura m nima media.
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FPr: d as con registros de Pr>0,2 mm.
PrAc: acumulaci n de precipitaciones >0,2 mm.

DPrHR: ncemero de d as con registros de Pr>0,2 mm yHR>umbral (rango: 65 a
85%).

DPrHRT: ncemero de d as con registros de Pr>0,2 mm yHR>umbral (rango: 65
a 85%), en el rango tdrmico: Tx<36"C y Tn>16"C.

DHR: ncemero de d as con HR>umbral (rango: 65 a 85%)

4.2.2.2.1.2. Interacciones (producto de 2 \variables
simples)

t1=FPr*DTxnP
[t2=FPr*TnM
[t3=DPrHRT*FPr
[t4= DPrHRT*TnM

4.2.2.2.2. Variable ligada al grado de senescencia foliar (Snc)

Toma valores de 1 a 4 de acuerdo al cuartil en el que se encuentra la
observacin respecto a la duracin mZxima de las curvas de progreso
epiddmico analizadas por sitio (198 d as en San Pedo, 209 d as en Concordia
y 171 d as en Gualeguaychce). Por ejemplo, si en Corcordia se estAE a 141 d as

del inicio de la epidemia simulada: 141/209=0,67 o sea tercer cuartil: Snc=3.

4.2.2.3. Lapso de procesamiento de las variables

Las variables fueron procesadas en el lapso de 14 d as previos a cada valor de
T1d%, a lo largo de cada curva de progreso epid@mim®. La Figura 44 del Anexo
3 detalla las sentencias de programacin (lenguaje SAS) para calcular
variables meteorol gicas regresoras y factor senesc encia a intervalos de 14

d as en el ciclo de crecimiento 2009/10 en Concordia.

4.2.2.4. Anflisis estad stico

a) Se calcularon los coeficientes de correlaci n de Kendall (r) Tau-b (Proc Freq

del SAS) [De Wolf et al., 2003] entre los niveles epid@dmicos (categor as ce
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acuerdo a TId%) y las variables meteorol gicas desc riptas (simples e
interacciones) y el factor de senescencia (Snc). En la Figura 45 del Anexo 3 se
describe la categorizaci n ordinal, el c/&lculo de nteracciones y la obtenci n de

la correlaci n de Kendall (FPr).

b) Mediante la tdcnica de regresin logstica se estim la probabilidad de

ocurrencia de cada categor a epid@dmica en base a ura o varias de las variables
regresoras analizadas (simples 0 como componente interactivo) [Johnson et al.,

1996; Turechek y Stevenson, 1998; De Wolf et al., 2003; Troglia et al., 2004;

Henderson et al., 2007; Moschini, 2007; Carmona et al., 2010]. Regla de
decisi n: se pronostica la categor a epiddmica con una probabilidad asociada
>=0,5 (binaria) o con la mAxima probabilidad asociala de ocurrencia (ordinal).

En la evaluacin de los mejores modelos de respuest a binaria se toma en

cuenta el valor crtico P (valor de probabilidad para clasificar una categor a
epiddmica como severa que logra la mayor precisin de prediccin), que no

necesariamente es el valor 0,5. El procedimiento Logistic del SAS, fija modelos
de regresi n paralelos para datos de respuesta ordi naria por medio del m@todo
de mAxima verosimilitud, basado en la distribuci n de probabilidad acumulada
de los niveles de respuesta. Una funcin logit (log aritmo natural de (Pr/1-Pr),

siendo Pr la probabilidad acumulada de las categor as epid@micas) establece
la unin entre el componente estoc/&stico y las variables regresoras
meteorol gicas analizadas. Los supuestos requeridos por el anZlisis de
regresi n lineal param@trico, no se exigen en la regresin log stica. EIl m@todo

de seleccin de variables Stepwise del procedimient o Logistic, fue usado para
obtener el modelo mAs apropiado, haciendo jugar lasvariables (simples e

interactivas) descriptas y fijando distintos niveles de significancia para entrar y
permanecer en el modelo (NSE y NSP respectivamente). En la Figura 46 del

Anexo 3 se describen las sentencias de programacin correspondientes
(lenguaje SAS).

c) La precisin de la prediccin se bas en el porc entaje de casos
correctamente clasificados. Si en cada uno de los casos analizados se
compara la categor a epid@dmica observada versus la predicha, con mAxima
probabilidad de ocurrencia por las ecuaciones log sticas desarrolladas, se
puede calcular el porcentaje de casos correctamente clasificados.
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4.2.3. Resultados y discusin

S lo para San Pedro y Concordia, en ambos ciclos (2 008/09 y 2009/10) y para
Gualeguaychce en el ciclo 2008/09, se pudieron ajusar modelos linealizados
Log stico y Gompertz con altos coeficientes de determinacin y bajo error

(Figuras 35, 36 37, 38, 39 y Cuadro 13). Se desech para el desarrollo de
modelos predictivos, la informacin epiddmica de Gualeguaychoe
correspondiente al ciclo 2009/10. Para este sitio, en la epidemia
correspondiente a dicho ciclo (2009/10), el mejor modelo fue Gompertz, aunque
obtuvo valores de R? de s lo 0,54, los cuales se encuentran por debajo de los
supuestos iniciales (R*>>0,65). En la Figura 47 del Anexo 3 se detalla la salida

del ajuste del modelo Log stico a los datos observados de severidad en el ciclo
de crecimiento 2009/10 en Concordia.
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Figura 35: Severidad observada versus predicha para el ciclo epid@mico San Pedro
2008/09.
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Figura 36: Severidad observada versus predicha para el ciclo epid@mico San Pedro
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Figura 37: Severidad observada versus predicha para el ciclo epid@mico Concordia

2008/09.
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Figura 38: Severidad observada versus predicha para el ciclo epid@mico Concordia
2009/10.
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Figura 39: Severidad observada versus predicha para el ciclo epid@mico Gualeguaychce
2008/09.

Los valores de T1d% en funci n de umbrales, se cate gorizaron binariamente en
severo (T1d%>=0,077) y moderado a nulo (TId%<0,077) y ordinalmente en
severo (T1d%>=0,077), moderado (TId%<0,077 y >=0,038) y ligero a nulo

(T1d%<0,038), siendo 0,077 y 0,038 los percentiles 50 y 30% de los 65 valores
de Tld%.
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Cuadro 13: Resumen estad stico del an/lisis de regesi n lineal usado en la evaluacin
de modelos Log sticos (L) y Gompertz (G) de mejor ajuste, para describir las epidemias
observadas en Concordia, San Pedro y Gualeguaychce €iclo 2008/09). Resolviendo las
siguientes ecuaciones se obtienen los valores de Severidad en proporcin:
SevL=1/(1+exp(-(-6,262+0,024*t))); SevL=1/(1+exp(-(-6,265+0,027*t))); SevG=exp(-
exp(1,9184)*exp(-0,0069*t)); SevG=exp(-exp(1,7415)*exp(-0,0061*t)); SevG=exp(-
exp(1,6156)*exp(-0,0067*t)). Dichas ecuaciones corresponden a Concordia y San Pedro
(2008/09 y 2009/10) respectivamente y Gualeguaychoe(2008/09).

Sitio Azc Modelo N R° RECM intercepto Pendiente
Concordia 2008/09 L 5 080 1,04 -6,2619 0,0241
Concordia 2009/10 L 7 093 0,61 -6,265 0,0268
San Pedro 2008/09 G 5 09 0,12 -1,9184 0,0069
San Pedro 2009/10 G 7 089 0,16 -1,7415 0,0061
Gualeguaycha 2008/09 G 5 066 0,34 -1,6156 0,0067

Las correlaciones (r: coeficiente de Kendall Tau-b) entre los niveles de tasas
de incremento epiddmico, las variables meteorolgicas y el factor de
senescencia (Snc) analizadas, se presentan en el Cuadro 14. En la Figura 48
del Anexo 3 se detalla la salida del procedimiento SAS para obtener la

correlaci n de Kendall para la variable FPr (ordina I).

Cuadro 14: Coeficientes de correlaci n de Kendall ( ry) Tau-b de variables meteorol gicas
(simples e interacciones) y del factor ligado a la senescencia foliar (Snc) en relacin a
los niveles de tasa de incremento epid@mico diario (TId%) binarios (severo y ligero a
nulo) y ordinales (severo, moderado y ligero a nulo). DTxnP: ncemero de das con
Tn>16"C y Tx<36"C, DTnN: neemero de d as con Tn<=16C; DTxnN: ncemero de d as con
Tn<=16"C o Tx>=36"C; TxM: temperatura mAxima media,TnM: temperatura m nima
media; FPr: d as con registros de Pr>0,2 mm; PrAc: se acumulan las precipitaciones >0,2
mm; DPrHR: ncemero de d as con registros de Pr>0,2 mm y HR>65%; DPrHRT: nocemero de
d as con registros de Pr>0,2 mm y HR> 65%, en el rango t@drmico: Tx<36"C y Tn>16"C;
DHR: ncemero de das con HR>65%; Interacciones: It1FPr*DTxnP; It2=FPr*TnM;
1t3=DPrHRT*FPr; It4=DPrHRT*TnM; Snc: factor de senescencia: valores de 1 a 4 (primer a
cuarto cuartil del ciclo epid@mico).

Respuesta binaria Respuesta ordinal
Variables Me Variables I
Simples Simples
DTxnP 0,52 DTxnP 0,60
DTnN -0,49 DTnN -0,59
DTxnN -0,52 DTxnN -0,60
XM 0,39 TxXM 0,46
TnM 0,49 TnM 0,57
FPr 0,14 FPr 0,17
PrAc 0,18 PrAc 0,18
DPrHR 0,17 DPrHR 0,19
DPrHRT 0,36 DPrHRT 0,40
DHR 0,25 DHR 0,24
Interactivas Interactivas
It1 0,40 It1 0,49
It2 0,29 It2 0,34
It3 0,33 It3 0,37
It4 0,36 It4 0,41
Senescencia foliar Senescenca foliar
Snc 0,76 Snc 0,81
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Las variables meteorol gicas simples como DTnN (das con temperatura
m nima<=16"C), DTxnP (d as con temperatura mAxima 86"C y temperatura
m nima >16"C), TnM (temperatura m nima media) y el factor de senescencia
(Snc), alcanzaron los m/As altos coeficientes corredci n de Kendall (r x>0,49).
Las variables simples asociadas a elementos meteorol gicos de naturaleza
continua, como las tdrmicas, presentaron las mAs elvadas correlaciones con
los niveles de enfermedad. Variables ligadas a elementos discretos, como las
relacionadas a la precipitaci n, tuvieron menor gra do de asociacin con las
tasas de incremento epid@mico. Ello puede explicare dado que el primer lapso
primaveral de las curvas de progreso simuladas por los modelos Log sticos y
Gompertz, se caracteriz por observar un lento y un iforme ritmo de incremento.
Esta situacin se acopla perfectamente a la normal ocurrencia de das con
temperaturas bajas (alto valor de DTnN: temperaturas <=16"C) y hojas j venes
(bajo factor de Snc). En cambio, en el verano, las pendientes de las curvas
simuladas son muy elevadas, concordando con hojas de senescencia creciente
(alto valor de Snc) y alta frecuencia de d as con temperaturas entre 16 y 36"C
(alto valor de DTxnP). Las variables ligadas a elementos de ocurrencia
espor/dica y errAtica, como la precipitaci n, no ralizaron aportes significativos
como para explicar el comportamiento uniforme, caracter stico de los dos

subper odos de la curva epid@mica (bajos valores der).

La alta correlaci n de las variables tdrmicas con la enfermedad, coincide con lo
expresado por Milholland [1973], quien afirma que la temperatura es el principal
factor meteorol gico, aunque no el cenico, responsable de la infeccin y
desarrollo de la enfermedad, no slo a campo sino t ambi@n in vitro, siendo la
temperatura ptima para el desarrollo de la enferme dad 20"C y para el
crecimiento del hongo 28”C. Dicha afirmaci n, compe te a cultivos de ar/Endano
alto en el estado de Carolina del Norte. Rivera et al. [2009] seaealaron que la
mancha foliar es una enfermedad prevalente en tejidos senescentes viejos,
justificando la correlaci n positiva encontrada en el presente estudio entre Snc

y los niveles de incremento epid@mico diario.

Mediante el procedimiento Logistic del SAS, se ajustaron diferentes modelos de
respuesta binaria y ordinal (Cuadro 15). Las mayores precisiones de prediccin
se lograron con modelos de respuesta binaria. EI modelo | fue el que logr la
mayor precisin de prediccin, cuando slo se anali zaron variables
estrictamente meteorol gicas como DTxnP. El modelo II, que slo incluy al

factor de senescencia (Snc), clasific correctamente 61 de las 65
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observaciones de tasas de incremento epid@dmico diaio (93,8%). Esta precisin
de prediccin slo fue superada por el modelo Ill, que integr, adem/s del
factor de senescencia (Snc), a las variables meteorol gicas simples DTnN y
DPrHR y al componente interactivo surgido del pro ducto entre DPrHRT*TnM
(95,4%).

Respecto a los modelos de respuesta ordinal, gradualmente los univariados a
bivariados (modelos IV a VI), fueron mejorando la precisin de prediccin

desde 70,8% a 86,2%. Analizando s lo variables mete orol gicas (simples e
interacciones), el mejor modelo fue aquel que incluy a DTxnP (modelo IV,
P=0,47), logrando clasificar correctamente 46 de las 65 tasas de incremento
epiddmico. Se destac el modelo univariado V, que s lo integr al factor de

senescencia Snc, clasificando correctamente 54 casos de 65. EI modelo VI
gue integra a Snc y a la interacci n entre FPr*D TxnP , predijo err neamente
slo 9 casos de los 65 analizados (P=0,45). Los mod elos 1l (Anexo 3, Figura
49) y V fueron seleccionados por el m@todo Stepwise (0,05 para NSE y NSP)
cuando se hicieron intervenir todas las variables meteorol gicas (simples e
interactivas) y el factor Snc. En la Figura 50 del Anexo 3 se detalla la salida del
programa SAS, que describe la tabla de contingencia correspondiente al

modelo Log stico de respuesta binaria Il.

A travds de los resultados de estos modelos fue posble explicar y cuantificar el
lento progreso epid@mico (observado y simulado) delas manchas foliares en la
primavera (tiempo fresco y hojas j venes). Para est e subper odo, los modelos
estimaron frecuentemente valores muy altos de probabilidad de tasas de
incremento leves a nulas. Concordando con las elevadas pendientes de la
curva de progreso epid@mico estival (hojas de senescencia creciente y tiempo
templado a c4lido), las salidas de los modelos estnaron dominantemente para
este lapso, valores altos de probabilidad de ocurrencia de tasas de incremento
epiddmico severas.
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Cuadro 15: Modelos log sticos para estimar la probabilidad de ocurrencia de cada
categor a de nivel de tasa de incremento epid@dmico diario (Tld%): Binaria: severa (S) y
moderada a nula (M); Ordinal: severa (S), moderada (M) y ligera a nula (L), en base a
variables meteorol gicas simples e interacciones y a un factor de senescencia foliar
(Snc). *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 Tld% severo (S)) y
PrMac (probabilidad acumulada de ocurrencia de un nivel de Tld%=> a la categor a
moderada (M)). In es el logaritmo natural. PrM=Pr Mac-PrS. PrL=1-(PrS+PrM) siendo
PrL la probabilidad de observar un nivel de incre mento epid@mico ligero a nulo (L).
DTxnP: ncemero de d as con Tn>16"C y Tx<36"C; DTnNncemero de d as con Tn<=16C;
DPrHR: naeemero de d as con registros de Pr>0,2 mm yHR>65%; DPrHRT: ncemero de d as
con registros de Pr>0,2 mm y HR> 65%, en el rango t@rmico: Tx<36C y Tn>16C; FPr:
d as con registros de Pr>0,2 mm; Interacciones: It1=FPr*DTxnP; 1t4=DPrHRT*TnM Snc:
factor de senescencia: valores de 1 a 4 (primer a cuarto cuartil del ciclo epid@mico).

Modelo Ecuaciones del Modelo* Precisi n (%)

Respuesta Binaria

I LogitPrS= - 3,4412 + 0,4172*DTxnP 78,5
I LogitPrS= - 10,8126 + 4,2892*Snc 93,8
1] LogitPrS= -14,2559+4,7867*Snc+0,2043*1t4+0,3672*DTnN- 95,4

3,1527*DPrHR

Respuesta Ordinal

v LogitPrS= - 4,1985 + 0,4955*DTxnP 70,8
LogitPrMac= - 2,5761 + 0,4955*DTxnP

\Y LogitPrS= - 11,6675 + 4,6174*Snc 83,1
LogitPrMac= - 8,6741 + 4,6174*Snc

W LogitPrS=-12,8144 + 4,5697*Snc + 0,0338*It1 86,2
LogitPrMac= - 9,4060 + 4,5697*Snc + 0,0338*It1
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5. CONCLUSIONES GENERALES

Uno de los objetivos no enunciados, por considerarse impl cito en este trabajo,
es el que se relaciona con la construccin del objeto de estudio, cuyo
cumplimiento ha dado cuenta de la relacin existent e entre las disciplinas
informAEtica y fitopatolog a, indicando desde cuando data dicha relacin y
clasificando las aplicaciones de la primera sobre la segunda en generales y

espec ficas.

Permiti realizar tambi@n un detallado an/Zlisis delos mercados comerciales del
ar/Endano de Estados Unidos y Argentina, tanto a niel hist rico como actual,
adem/Zs de una breve mencin de sus propiedades medcinales y principales

caracter sticas de su cultivo.

A su vez, se describieron las principales enfermedades que lo afectan en
Argentina y el mundo, su distribuci n y los s ntoma s ocasionados, tanto a nivel
de cultivo como durante la poscosecha. Se pudo concluir que, en orden de
importancia, son dos (Alternaria tenuissima, Botrytis cinerea) los pat genos

responsables de la disminuci n del rendimiento y la pdrdida de calidad de los
frutos, ocasionando en este celtimo caso, porcentajes importantes de rechazo al

momento de la llegada a destino, de las exportaciones Argentinas.

Por celtimo, se hizo mencin al modelado de sistemas biol gicos, su
complejidad y diferentes metodolog as existentes para su abordamiento, como
primera aproximaci n al desarrollo de modelos predi ctivos, objeto de esta tesis.
Se enmarcan tambi@dn aqu, los mAs importantes anteedentes relacionados

con dicho desarrollo.

El cumplimiento del primero de los objetivos espec ficos, relacionado con la
colecta de datos de severidad, correspondientes al patgeno ( Alternaria
tenuissima) considerado m/s importante, de los dos identificalos, en cuanto a
daseos ocasionados al cultivo y deterioro poscosecha se logr a partir de una
evaluacin previa de m@todos posibles entre el anAEkis visual y la captura

digital.

La posterior organizacin, sistematizacin y proces amiento de los mismos,
junto a los elementos meteorol gicos identificados como m/As importantes, a

partir de los cuales fueron construidas las variables meteorol gicas, en la
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predisposici n al desarrollo de la enfermedad y su disponibilidad a partir de las
estaciones meteorol gicas destinadas a su registro, en cada uno de los tres
sitios considerados (Concordia, Gualeguaychoe, San Rdro), permiti dar curso

al segundo objetivo espec fico.

Este celtimo, consisti en la formulaci n de una ser ie de reglas, las que incluidas
en un programa desarrollado sobre la base de un lenguaje de programacin
(Statistical Analysis System), permiti realizar di stintas simulaciones hasta
arribar a los modelos predictivos preliminares obtenidos, con precisiones de
predicci n entre 78,5% y 95,4% para los modelos de respuesta binariay 70,8%

y 86,2% para los modelos de respuesta ordinal.

Evidentemente, ambos objetivos espec ficos remiten al cumplimiento del

objetivo general.

5.1. Aportes del presente trabajo

Sin lugar a dudas, la principal contribucin de esta investigacin es la
construcci n de verdaderos modelos de conocimiento, en los cuales confluyen
b/Asicamente tres disciplinas: la inform/tica, la téipatologa y la

agrometeorolog a.

Su aplicacin pr&ctica, una vez que hayan sido slidamente validados,
consistir/E en determinar el momento adecuado parad aplicaci n preventiva de
fungicidas, como parte de un sistema de manejo de la enfermedad, ayudando
de esta manera a la toma de decisiones de quienes dedican sus esfuerzos a la

producci n de alimentos.

Asimismo se promueve el uso de dicha metodolog a, factible de replicar,
mediante cuidadosas adaptaciones, en cultivos no tradicionales, con miras al
desarrollo de un manejo integrado de enfermedades de las plantas. Constituye
este el primer aporte para el desarrollo de modelos predictivos de

enfermedades en cultivos intensivos en la Argentina.

Tambi@n se observ una gran demanda de recursos humanos, que a travds del

desarrollo de la tesis fueron entrenados y capacitados.
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5.2. Futuro de la | nea de investigaci n

Esta investigacin se inicia como parte del proyecto UBACyYT, de la
programacin cient fica 2007/11 ( ldentificacin y manejo de enfermedades y
malezas en cultivos para frutas finas - G026), con base de sustentacin en la
informaci n obtenida a partir del proyecto anterior (Etiolog a de los problemas
fitosanitarios en la producci n de frutas finas en distintas zonas de la Argentina.
Su relacin con el manejo de los cultivos - G108), correspondiente a la

programaci n cient fica 2004/07.

Hasta aqu, los resultados comunicados en esta tesis, sin embargo, la
continuidad de la investigacin tiene que ver con |a colecta de datos de
severidad, de la enfermedad en cuestin y en cada uno de los tres sitios
analizados, durante al menos una campaaea mAs (201Q4), con el objeto de
contar con una mayor cantidad de datos, que permitan el ajuste y validaci n de
los modelos predictivos desarrollados, como parte de un sistema de pron stico
que permita la representaci n de los resultados (ma pas), as como tambi@n su

difusi n (Internet).

Para ello, se present un nuevo proyecto UBACyT, de la programacin
cient fica 2011/14, denominado ldentificacin y manejo de enfermedades en
cultivos para frutas finas, el cual se encuentra en evaluacin e incluye la
elaboracin de un prototipo de funcionamiento manua | o automZtico, con
acceso a travds de la Web, que pueda ser utilizadocomo sistema de predicci n

de futuras epidemias.
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7. ANEXOS

7.1. Anexo 1

7.1.1. Hojas con daeeos digitalizadas con esc/ner, tilizadas en el
m@todo de evaluacin digital y la construccin de | a escala
diagramAtica para evaluaci n visual
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