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Resumen. En este trabajo se presenta un framework basado en modelos de simu-

lación de cultivos y algoritmos genéticos para encontrar las combinaciones de 

variables de manejo (i.e. fertilización, secuencias y estructura de cultivos, y apli-

cación de fitosanitarios) que optimicen el desempeño biofísico y económico de 

sistemas de agrícolas extensivos. Además, se proponen valores umbral hipotéti-

cos para las variable biofísicas y económicas a partir del cual se podría generar 

el colapso del sistema. Se generó una herramienta de diagnóstico que permite 

medir la distancia entre el desempeño de prácticas reales modales para Pergamino 

y los óptimos obtenidos mediante la optimización del algoritmo genético. Final-

mente, se discuten las limitaciones de este tipo de aproximación y las implican-

cias para el diseño de sistemas de cultivos extensivos sustentables. 
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1 Introducción 

Los sistemas de cultivos extensivos son una clase de sistemas biofísicos y socioeco-

nómicos acoplados (CHANS) [1, 2] que se diseñan para aumentar su productividad y 

rentabilidad económica mediante el uso de insumos externos y recursos naturales inter-

nos. Sin embargo, este objetivo está limitado por condiciones sitio-específicas como el 

clima, el suelo o el contexto institucional, el conocimiento y la tecnología disponible 

[3, 4]. Es central, entonces, el uso de indicadores para evaluar el desempeño del agroe-

cosistema y encontrar valores óptimos de funcionamiento (i.e. un diseño de sistemas 

que permita maximizar el logro económico minimizando el impacto sobre los recursos 

naturales) [5-7]. En la misma línea, también es deseable encontrar valores que se aso-

cien a riesgo altos de colapso del sistema (e.g. contenido de materia orgánica del suelo, 

niveles de contaminación) que de alcanzarse generen caídas en los rendimientos o ren-

tabilidad negativa [4]. 
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Para evaluar el desempeño ambiental o económico de un agroecosistema es necesa-

rio medir el efecto que tienen distintas tácticas de manejo como pueden ser la aplicación 

de fitosanitarios, de fertilizantes, los sistemas de labranza o el tipo de rotación de culti-

vos, junto a la variabilidad en el flujo de capital [8, 9]. En general, para esto se utilizan 

estudios observacionales o ensayos experimentales[10]. Sin embrago, ambos casos re-

quieren de tiempos y recursos considerables (en particular, en el caso de experimentos 

a largo plazo) [11]. Además, los resultados no pueden ser fácilmente extrapolados a 

condiciones edáficas o climáticas diferentes a las observadas en el contexto experimen-

tal.  

Avances recientes en el desarrollo de modelos de simulación de cultivos (MSC) y 

capacidad computacional han generado una alternativa robusta a los estudios empíricos 

y la teoría pura, haciendo posible evaluar el desempeño de un agroecosistema bajo di-

ferentes escenarios (temporales, ambientales y de manejo) en segundos o minutos me-

diante la experimentación in silico [12, 13]. Desde 1970, comenzando con el desarrollo 

del modelo CERES para simular el rendimiento de trigo y maíz, diferentes modelos han 

sido publicados, entre los cuales los más utilizados y validados actualmente son: 

DSSAT, EPIC, APSIM, STICS, WOFOST, ORYZA, y CROPSYST [13]. A partir de 

distintos abordajes de modelado y lenguajes de programación, estos modelos utilizan 

datos climáticos, edáfico y variables de manejo para simular el rendimiento y la bio-

masa de cultivos (anuales y perennes), así como el balance de agua y materia a escalas 

de lote, establecimiento o región. Sin embargo, una de las limitaciones de estos modelos 

es que requieren un trabajo extenso de parametrización manual, y no tienen incorpora-

dos módulos para automatizar la generación de estructuras de datos requeridas para 

ejecutar las simulaciones [14]. De este modo, en Figarola et al. [15] se desarrolló una 

herramienta de software que permite automatizar la generación de datos de entrada para 

ejecutar simulaciones en DSSAT para diferentes combinaciones de variables de manejo 

y escenarios climáticos y edáficos. 

A partir de la selección del MSC y el conjunto representativo de indicadores para 

evaluar el desempeño biofísico y económico de un agroecosistema, es necesario anali-

zar la existencia de compromisos y sinergias entre los indicadores [9, 16, 17]. Con fre-

cuencia aumentos en la productividad o el desempeño económico generan impactos 

negativos en los componentes biofísicos o naturales de los agroecosistemas [18]. En-

tonces, se vuelve necesario evaluar el efecto de diferentes combinaciones de variables 

de decisión o manejo agronómico (e.g. especies y secuencias de cultivos, dosis de fer-

tilizantes y fitosanitarios, fechas de siembra y genotipos) y jerarquizarlas en función de 

los indicadores seleccionados (i.e. funciones objetivo). A partir de esto, se podrán iden-

tificar las estrategias de manejo que optimicen las funciones objetivo, así como com-

promisos entre las ellas (mejoras en una función generan pérdidas en alguna otra fun-

ción evaluada), o sinergias (mejoras simultáneas en dos o más funciones objetivo). 

Uno de los desarrollos más recientes para evaluar el desempeño de sistemas produc-

tivos es la optimización evolutiva mediante el uso de algoritmos genéticos (AG) [19]. 

Los AG son una heurística de búsqueda que utiliza la lógica de evolución por selección 

natural para encontrar los “individuos” con mayor fitness dentro de una población des-

conocida. Estos individuos están caracterizados por genes que confieren rasgos fenotí-

picos (i.e. características del sistema o procesos). Un conjunto de genes se concatena 
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en un cromosoma y representa un individuo [20]. Esta metodología permite explorar, 

de manera iterativa, un espacio multidimensional de alternativas de manejo desconoci-

das y jerarquizarlas usando funciones de fitness (u objetivo) mediante un esquema de 

Pareto.  

En este trabajo se presenta un framework basado en MSC y AG para encontrar las 

combinaciones de variables de manejo (i.e. nivel de fertilización, rotación y estructura 

de cultivos, y nivel de aplicación de fitosanitarios) que optimicen el desempeño biofí-

sico y económico de sistemas de cultivos extensivos. Además, se proponen valores um-

bral hipotéticos a partir del cual se podría generar el colapso del sistema. A partir de 

esto, se generó una herramienta de diagnóstico que permite medir la distancia entre el 

desempeño de prácticas reales modales para Pergamino y los óptimos obtenidos me-

diante la optimización del algoritmo genético. 

2 Métodos 

2.1 Estructura del modelo 

El framework se construyó a partir del acople de un AG, DSSAT (un MSC), ecua-

ciones de síntesis emergética y un modelo de riesgo por aplicación de fitosanitarios 

(RIPEST) (Fig. 1). Brevemente, el flujo de información y control del modelo es el si-

guiente: a partir de una lista de especies de cultivos que pueden ser potencialmente 

producidos en una región y tres niveles tecnológicos (dosis y tipo de fertilizante y nivel 

de aplicación de productos fitosanitarios) para cada cultivo, se generan todas las com-

binaciones de 3 o 5 años (rotaciones) posibles. Estas combinaciones están restringidas 

por un conjunto de reglas de factibilidad agronómica indicadas en el generador de se-

cuencias de la Fig. 1. Están permitidas las secuencias con cultivos de primera de in-

vierno y verano, cultivos de segunda de verano, cultivos de cobertura entre cultivos de 

verano e invierno y barbechos.  

Para acoplar la simulación de cultivos y el AG se generó un codificador de genes y 

cromosomas. Esto se hizo a través de la codificación de genes como rotaciones factibles 

de 3 o 5 años, y cromosomas (individuos o secuencias) concatenando genes (Fig. 2). 

La longitud del cromosoma indica la longitud de la secuencia de cultivos (i.e. el plazo 

temporal de simulación). Por ejemplo, en caso de utilizar rotaciones de 3 años, un cro-

mosoma de 10 loci codifica simulaciones de 30 años. En la Figura 2 se puede observar 

un cromosoma (i.e. individuo o secuencia de cultivos) conformado por 10 genes dife-

rentes. A partir de esto, se utiliza un decodificador que transforma los datos contenidos 

en cromosomas y genes a archivos de entrada para ejecutar la simulación de la secuen-

cia de cultivos a partir de la metodología propuesta en Figarola et al. [15]. Luego, se 

calculan las variables de salida que son utilizadas como métricas de desempeño am-

biental y económico para evaluar el fitness de cada individuo. 

Para ejecutar el AG es necesario determinar los hiperparámetros iniciales: (1) ta-

maño de población inicial, (2) número de generaciones, (3) la probabilidad de mutación 

y (4) la probabilidad de cruzamiento [21]. A partir de una población inicial de n indivi-

duos el algoritmo toma la probabilidad de cruzamiento y selecciona el conjunto de in-

dividuos para generar descendientes. Esto sucede a partir de la unión de una parte del 
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cromosoma de un individuo con la de otro individuo (siempre se generan cromosomas 

de la misma longitud). Luego, a partir de la probabilidad de mutación se determina un 

número de individuos, que componen la población inicial y los descendientes, y se muta 

un gen aleatorio (i.e. se asigna un nuevo valor). Finalmente, se evalúa el desempeño 

biofísico y económico de cada individuo y se los jerarquiza pareteanamente según el 

número de funciones objetivo. Para la generación siguiente, se crea una nueva pobla-

ción del mismo tamaño que la población inicial, con los individuos de mejor desempeño 

de la generación anterior. Este proceso se repite por tantas veces como el número de 

generaciones definidas por el usuario. Al finalizar el proceso se obtiene una frontera de 

Pareto; es decir, el conjunto de individuos que optimizan simultáneamente el desem-

peño en todas las funciones objetivo. 

 

 

 

Fig. 1. Estructura del framework para optimización de sistemas de cultivos extensivos. A partir 

de un conjunto de secuencias (cuadro blanco) se generan combinaciones de variables de decisión 

(cuadro rosa). Los círculos de línea llena (𝐶1 de verano y 𝐶2 de invierno) indican cultivos de 

primera. El círculo de línea punteada (𝐶3) indica un cultivo de segunda. Los círculos de línea de 

trazos gruesa (𝐵𝐶 y 𝐵) indican barbechos con y sin cobertura vegetal, respectivamente. Luego se 

automatiza la generación de archivos para ejecutar las simulaciones de cultivos y se utiliza el 

optimizador (cuadro celeste) para generar nuevas combinaciones, evaluarlas (cuadro verde) y 

jerarquizarlas.  
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Fig. 2. Codificación de secuencias de cultivos en genes y cromosomas para la implementación 

del algoritmo genético. Cada cuadrado contiene un número para un gen que codifica una rotación 

de tres años. El conjunto de genes en línea genera un cromosoma. La longitud del cromosoma 

representa la extensión temporal de simulación. Las letras en negrita en los cuadros de colores 

representan cultivos (S: soja, T: trigo, M: maíz, G: girasol, S2: soja de segunda, M2: maíz de 

segunda), los subíndices T y t representan la fecha de siembra temprana o tardía, respectivamente, 

y las letras b y cc representan la utilización de barbecho o cultivos de cobertura entre cultivos, 

respectivamente. 

En la Tabla 1 se presentan indicadores y métricas para cuantificar el desempeño 

biofísico y económico [3, 4]. Cada indicador corresponde a una componente del desem-

peño, que en conjunto permiten cuantificar la capacidad de autoorganización a partir 

de características estructurales (biodiversidad) y funcionales (balance de energía, agua 

y materia) [3]. Sistemas con mayores niveles de complejidad estructural y diversidad 

biótica muestran mayores niveles de integridad permitiendo mayor eficiencia y eficacia 

en la captura de recursos [22].  

Tabla 1. Indicadores propuestos de desempeño biofísico y económico 
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Mediante la síntesis emergética [23] se calcula el flujo de energético y balance de 

materia utilizando una unidad común (joule solar). Para cuantificar la capacidad de 

captura de energía y materia de los sistemas se utilizará el cociente de rendimiento 

emergético (EYR). Esta métrica permite comparar la cantidad de energía capturada por 

unidad de energía importada al sistema. Sistemas con alta integridad y complejidad 

interna requerirán menores valores de energía importada para capturar energía y mate-

ria libre en el ambiente (radiación solar y nutrientes). Además, se utilizará el cociente 

de carga ambiental (ELR) para identificar el grado de renovabilidad que tienen los flu-

jos de materia y energía de un sistema.  

Se utiliza DSSAT [24] para simular el rendimiento, generación de biomasa y los 

aportes de carbono de residuos de cultivo luego de la cosecha (Gijsman, Hoogenboom 

et al. 2002). DSSAT simula la producción diaria total de biomasa del cultivo, así como 

la fracción cosechable de la biomasa total. De este modo, se utilizará la diferencia entre 

el valor de rendimiento (kg de biomasa cosechable) y el valor de biomasa total produ-

cida durante el período de crecimiento del cultivo (kg de biomasa aérea y radical) para 

estimar el aporte de carbono al sistema por los residuos del cultivo. Dado que DSSAT 

simula el rendimiento alcanzable limitado por agua, por lo que no están considerados 

los efectos de adversidades biológicas sobre los cultivos [24]. se realizó una evaluación 

a partir de datos empíricos para obtener los coeficientes de daño (i.e. variación de ren-

dimientos por adversidades) bajo distintos esquemas de protección de cultivos (i.e. tipo 

y dosis de fitosanitario) [25-27] (ver coeficiente de corrección Fig. 1). 

A partir de los resultados de las simulaciones en DSSAT, se utiliza el cociente entre 

el rendimiento simulado y las precipitaciones como medida de productividad anual del 

agua de lluvias para generar grano (PA), y su partición en la relación Transpiración/Llu-

vias y Rendimiento/transpiración. La PA es el cociente entre el rendimiento (kg materia 

seca por hectárea) y las lluvias durante el período de cultivo (mm). La PA se puede 

descomponer en la proporción de las lluvias que se transpira, la eficiencia del uso de 

agua transpirada para generar materia seca (EUA) y la partición de materia seca desti-

nada a la formación del grano. Estos factores están afectados por el balance hídrico de 

los agroecosistemas y pueden ser modificados mediante prácticas de manejo (e.g. es-

pecies, rotación de cultivos y fecha de siembra, entre otras). El aumento de la PA, tanto 

por una reducción de las salidas de agua que no son transpiración, como su conversión 

en grano, es crítico para mejorar la productividad de los sistemas de producción en 

secano.  

Para estimar el riesgo ecotoxicológico para insectos y mamíferos por el uso de pro-

ductos fitosanitarios se utilizan dos métricas del modelo RIPEST [28] que permiten 

medir la toxicidad de un conjunto de productos aplicados a partir del cociente entre la 

dosis aplicada y la dosis letal del producto; unidades de toxicidad para insectos (UTins) 

y mamíferos (UTmam). De este modo, el modelo permite cuantificar el riesgo ecotoxi-

cológico y definir umbrales de aceptabilidad para distintos paquetes tecnológicos (com-

binación de pesticidas) para un año y lote específico. El valor de UT para cada com-

puesto se basa en la dosis letal aguda (LD50 de 48hs) para mamíferos e insectos: 

𝑇𝑖𝑖 =
𝐷𝑖

𝐿𝐷50𝑖 𝑏𝑒𝑒
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𝑇𝑚𝑖 =
𝐷𝑖

𝐿𝐷50𝑖 𝑟𝑎𝑡

 

donde, Tmi y Tii son las unidades tóxicas para mamíferos e insectos, Di es la dosis apli-

cada (gramos de producto formulado/ha) del pesticidai, LD50irat es la dosis letal aguda 

oral 50 para ratas (mg/k) del pesticidai, y LD50ibee es la dosis letal aguda de contacto 

para abejas (μg /abeja) del pesticidai. 

 A partir del cálculo de las UT para cada pesticida los valores de toxicidad de los 

pesticidas a aplicados en un lote son integrados para calcular la toxicidad total: 

𝑈𝑇𝑖𝑛𝑠𝑙𝑎 = ∑ 𝑇𝑖𝑖,…,𝑗 

𝑈𝑇𝑚𝑎𝑚𝑙𝑎 = ∑ 𝑇𝑚𝑖,…,𝑗 

donde, UTinsla y UTmamla son las unidades tóxicas aplicadas en el lote l durante el 

año a, ∑Tinsi,…j y ∑Tmami,…,j son las sumatorias de unidades tóxicas para insectos y 

mamíferos, respectivamente, de los pesticidasi,…,j. 

Se utilizará la rentabilidad (i.e. Ingresos netos/costos) promedio anual de secuencias 

de cultivos simuladas para medir la ganancia económica. A partir de esto, se utiliza el 

coeficiente de variación de la rentabilidad promedio anual para cada simulación de 30 

años para evaluar la estabilidad de las trayectorias de ganancias. Por último, como me-

dida de riesgo económico se evalúa la probabilidad de pérdida económica (i.e. rentabi-

lidad < 0) en el plazo de 30 años simulados: 

𝑃(𝑟𝑖𝑒𝑠𝑔𝑜 𝑒𝑐𝑜𝑛ó𝑚𝑖𝑐𝑜) =
𝑝𝑒𝑟

𝑛𝑟

 

donde, pe es el número de años con rentabilidad menor a 0 de la rotación r, y n es la 

longitud (años) de la rotación r. 

2.2 Implementación 

El framework se desarrolló en Microsoft Visual Studio Code utilizando el lenguaje 

Python 3. Para ejecutar DSSAT en línea de comando se utilizaron los módulos so y 

subprocess. Para leer la matriz de restricciones se utilizó el módulo csv. Se utilizó el 

módulo os.path para trabajar con rutas de forma general. El algoritmo genético se desa-

rrolló utilizando la librería DEAP (accesible a través de: https://deap.readthe-

docs.io/en/master/). Los gráficos y el análisis descriptivo se realizaron con el software 

estadístico R a través de los paquetes Ggplot2 y Raster. 

2.3 Prueba de concepto 

Para demostrar el funcionamiento del modelo se realizó una prueba de concepto uti-

lizando la rentabilidad operativa (margen bruto / costos) como indicador de desempeño 

económico y el cociente entre emergía no-renovable y emergía renovable (ELR) como 

indicador de desempeño biofísico de Pergamino, Buenos Aires, Argentina. Está locali-

dad está ubicada en la región de la Pampa Ondulada (33°53′00′′S; 60°34′00′′O), la su-

bregión más productiva de la región pampeana. Los suelos predominantes son Argiu-

doles típicos y la precipitación promedio anual es de 950mm. Para generar las 
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rotaciones de cultivos se utilizaron tres cultivos de verano (maíz, soja y girasol), un 

cultivo de invierno (trigo) y dos cultivos de cobertura (centeno y vicia faba). Se para-

metrizaron los archivos de DSSAT a partir de datos modales obtenidos de bases de 

datos de la Bolsa de Cereales (RETAA) y Márgenes Agropecuarios (Tabla 2). Estas 

bases también se utilizaron para generar matrices de precios y costos para el cálculo de 

la rentabilidad. Los cultivares fueron previamente calibrados y validados para la región. 

Se construyeron secuencias de 30 años a partir de rotaciones de 3 años. Se utilizó una 

serie climática obtenida de la base de datos climáticos de SIGA desde 1972 hasta 2002 

y una matriz de suelo previamente validada (serie Rojas). 

Para evaluar el fitness de las secuencias de 30 años (individuos) se utilizó el algo-

ritmo NSGA-II [20] y se parametrizó utilizando una población inicial de 100 indivi-

duos, 300 generaciones, 0.9 de probabilidad de cruzamiento y 0.2 de probabilidad de 

mutación. Estos valores se determinaron a través de experimentación previa utilizando 

curvas de saturación para las funciones objetivo y una revisión bibliográfica. La opti-

mización buscó minimizar el ELR y maximizar la rentabilidad simultáneamente. Es 

decir, se buscaron las alternativas que minimicen el uso de emergía no-renovable y 

maximicen los ingresos del productor. Para valorizar los resultados se utilizaron um-

brales que indicaran un mal desempeño del sistema. El criterio elegido fue el siguiente: 

valores por encima de 1 para ELR, es decir dependencia de emergía no-renovable, y 

por debajo de 0 para rentabilidad, es decir que no se llegan a cubrir los costos con el 

margen bruto. 

Tabla 2. Parámetros de manejo para simulación de cultivos 

 
 

Las funciones objetivo para la optimización fueron los promedios anuales de los tres 

indicadores para las secuencias de longitud temporal l en rotaciones de longitud tem-

poral n: 

𝑀𝑟 =  
∑

∑ 𝑀𝑐𝑠𝑐=1

𝑙𝑠
𝑠=1

𝑛𝑟
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donde, Mr es el valor de la métrica promedio anual de la rotación r, Mcs es el valor de 

la métrica para el cultivo c en la secuencia s, ls es la longitud temporal de la secuencia 

s, y nr es la longitud temporal de la rotación r. Los cultivos doble y cultivos de verano 

seguidos por cultivos de cobertura serán considerados como un solo cultivo c para el 

cálculo de los valores de las métricas. 

 Finalmente, se simularon valores para las funciones objetivo correspondiente a una 

rotación de maíz seguido de soja y luego un cultivo doble de trigo y soja de segunda 

(MSWs) durante un período de 30 años. Se eligió esta rotación dado que es la rotación 

más frecuentemente utilizada en la región. Luego se diagnosticó el estado de este sis-

tema en basa a la evaluación de la distancia euclídea entre el desempeño de la rotación 

y el conjunto de secuencias óptimas obtenidas a través de los experimentos de optimi-

zación (fronteras de Pareto). Por último, mediante un análisis descriptivo se realizó una 

caracterización de las alternativas que se ubicaban entre la frontera de Pareto y el punto 

que indica el desempeño de la rotación MSWs en función de sus prácticas agronómicas 

(i.e. diversidad de cultivos, número de cultivos por año, proporción de cada cultivo en 

la rotación, y proporción de nivel tecnológico utilizado). Estos puntos representan se-

cuencias con mayor eficiencia de Pareto que la rotación MSWs. 

3 Resultados 

A partir de la optimización de dos objetivos (rentabilidad y ELR) se encontró una 

frontera de Pareto de secuencias de cultivos alternativas que optimizan la rentabilidad 

operativa y el ELR. La frontera se compuso de 31 secuencias cuyo valor mínimo de 

ELR fue 1.05 y valor máximo de rentabilidad operativa fue de 177 (Fig. 3). Esto indica 

que todas las alternativas más eficientes encontradas estuvieron por encima del umbral 

fijado de ELR de 1, lo que implica uno uso de emergía no-renovable al menos 5% 

mayor que emergía renovable. En cuanto a la rentabilidad de las alternativas pareteanas, 

tuvieron un rango de variación entre 133 y 177. Es decir, las ganancias de los sistemas 

pareteanos fueron en promedio entre 133% y 177% durante los 30 años simulados re-

lativo a los costos de producción. La curvatura de la frontera de Pareto indica que en 

situaciones de máxima eficiencia existe un compromiso entre aumentos de la rentabili-

dad y la disminución del uso relativo de emergía no-renovable. 

La rotación de maíz, soja y un doble cultivo trigo, soja de segunda simulada tuvo 

una rentabilidad operativa de 107 y un ELR de 1.9. Es decir que, se obtuvo una ganancia 

económica promedio de 107% durante los 30 años simulados relativo a los costos y se 

utilizó casi el doble de emergía no-renovable que renovable. En la Figura 3 se pueden 

observar los dos vectores generados para calcular la distancia euclídea entre el desem-

peño de la rotación MSWs y las secuencias alternativas con mayor eficiencia de Pareto. 

Del total de alternativas simuladas se encontraron 13166 con mayor eficiencia de Pareto 

que la rotación MSWs. Los puntos sobre el vector B representan alternativas que per-

miten mejorar el desempeño ambiental respecto de MSWs, en dirección hacia el sis-

tema de aumentar rentabilidad de la frontera de Pareto. Los puntos sobre el vector A 

representan alternativas que permiten aumentar el desempeño económico en dirección 
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hacia el sistema de mayor ELR de la frontera de Pareto. La longitud de los vectores es 

A= 0.26, B=0.40. 

En la Figura 4 se presentó una caracterización de las secuencias que se encuentran 

sobre cada uno de los vectores, así como la frontera de Pareto. En el Fig. 4A se observa 

que las rotaciones que conforman ambos vectores permiten una disminución del valor 

de ELR respecto de la rotación MSWs. Lo mismo sucede en el Fig. 4B se observa que 

las rotaciones que conforman ambos vectores permiten aumentar el valor de rentabili-

dad respecto de la rotación MSWs. Las alternativas de mayor eficiencia de Pareto res-

pecto de la rotación MSWs presentaron mayores niveles de diversidad de cultivos (Fig. 

4D), una diversificación en los niveles tecnológicos utilizados (Fig. 4E), y una reduc-

ción en la proporción de soja (Fig. 4F). El número de cultivos tuvo una variación leve 

con una reducción para vectores A y B, y un aumento para el vector D.  

Fig. 3. Diagnóstico de desempeño biofísico (ELR) y económico (rentabilidad operativa) de una 

rotación de maíz, soja y un doble cultivo trigo, soja de segunda (MSWs). Los ejes están relativi-

zados a los valores máximos observados en la optimización (ELR = 4.2, RO=177). Los puntos 

representan secuencias de simuladas de 30 años. Los puntos violetas representan el frente de 

Pareto obtenido en el experimento de optimización de dos objetivos utilizando NSGA-II. Los 

puntos grises es la población total del proceso de optimización. El punto verde representa la 

rotación MSWs. Los vectores marcan conjuntos de alternativas con mejor desempeño de Pareto 

que la rotación MSWs. Las líneas punteadas rojas muestran los umbrales deseables para los in-

dicadores ELR = 1 (igual uso de emergía no-renovable y renovable), RO = 0 (se cubren los costos 

con el margen bruto). Las líneas punteadas verdes muestran los valores máximos y mínimos de 

cada indicador para la frontera de Pareto obtenidos en la optimización.  
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Asimismo, los sistemas con mayor eficiencia de Pareto, tanto los que se ubicaron 

sobre la frontera, como aquellos que conforman los vectores A y B, tienen menor 

número de cultivos por año (Fig. 4C). Sin embargo, las rotaciones ubicadas sobre la 

frontera de Pareto también tienen menor diversidad de cultivos (Fig. 4D), principal-

mente explicadas por un aumento en la proporción del cultivo de soja y girasol por 

sobre los cultivos de trigo y maíz. 

 

Fig. 4. Caracterización de secuencias alternativas con mayor eficiencia de Pareto respecto de la 

rotación MSWs. El vector A son alternativas que permiten aumentar el desempeño ambiental sin 

afectar la rentabilidad respecto de MSWs, el vector B representa alternativas que permiten me-

jorar el desempeño ambiental en dirección hacia el sistema de menor rentabilidad de la frontera 

de Pareto. La línea punteada roja en las figuras A, B, C y D son los valores de cada indicador 

para la rotación MSWs. El nivel tecnológico utilizado para MSWs fue 100% nivel medio, y la 

proporción de cultivos fue 60% soja, 20% trigo y 20% maíz. 

4 Discusión y conclusiones 

En este trabajo se presentó un framework que permite optimizar objetivos de desem-

peño biofísico y económico de sistemas de cultivos extensivos. Se realizó una prueba 

de concepto de optimización de dos objetivos para la localidad de Pergamino y se diag-

nosticó el desempeño de una práctica frecuente de la localidad en función de su distan-

cia euclídea a las secuencias alternativas de mayor eficiencia de Pareto y sus caracte-

rísticas agronómicas.  
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Los resultados obtenidos en esta prueba de concepto presentan algunas limitaciones 

sobre las que es necesario profundizar. La primera es que no existe un marco general 

para establecer valores adecuados a los hiperparámetros de los algoritmos genéticos 

[29]. Estas metodologías de búsqueda heurística requieren un trabajo intensivo de pa-

rametrización a través de validación con expertos y experimentos factoriales. Aun así, 

es imposible tener certeza absoluta de que la frontera de Pareto encontrada implica el 

conjunto de óptimos globales [9]. No obstante, existen métricas que se pueden utilizar 

para evaluar la probabilidad de proximidad del conjunto optimo obtenido con el con-

junto óptimo global real [29, 30]. Una segunda limitación es que para calcular la renta-

bilidad solo se utilizaron datos de costos directos dentro de los establecimientos. No se 

consideraron los costos asociados con aranceles, impuestos y otras barreras paraaran-

celarias relativas a cada cultivo. Estas variables podrían afectar fuertemente los resul-

tados obtenidos ya que, no solo tienen valores temporalmente dinámicos, sino que pue-

den generar variaciones significativas en los precios relativos de cada cultivo. 

 No obstante, mediante una parametrización adecuada de los modelos de simulación 

y el algoritmo genético este framework permite explorar de manera exhaustiva el espa-

cio de alternativas de manejo óptimas para diferentes condiciones ambientales y eco-

nómicas. Utilizando metodologías convencionales de experimentación y ensayos a 

campo, esta aproximación sería imposible. Asimismo, es posible utilizar los resultados 

de la optimización para diagnosticar el estado actual de prácticas modales y encontrar 

alternativas factibles que permitan manejos de la tierra con mayores niveles de desem-

peño económico y menores niveles de impacto ambiental, así como las principales prác-

ticas agronómicas que las caracterizan. Como consecuencia, este tipo de estudios es 

altamente relevante para el diseño de sistemas de cultivos extensivos sustentables, la 

generación de hipótesis acerca del funcionamiento de sistemas naturales y humanos 

acoplados y el desarrollo y mejora de modelos de simulación de cultivos. 
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