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ESTADO ACTUAL DE LOS MODELOS DE SIMULACIÓN QUE ESTIMEN 

RENDIMIENTO DE CULTIVOS Y FRUTALES EN FUNCIÓN DEL AGUA 

APLICADA  

 

CURRENT STATE OF SIMULATION MODELS FOR ESTIMATING YIELD IN 

CROPS ANS FRUIT TREES AS FUNCTION OF APPLIED IRRIGATION WATER 

 

Palabras índice adicionales: Toma de decisiones, Cambio climático, 

Producción sostenible, Eficiencia del uso del agua, Simulación agronómica.  

 

RESUMEN  

Los modelos de simulación agrícola permiten estimar el rendimiento de cultivos y 

frutales en función del agua aplicada, constituyéndose en herramientas 

fundamentales para optimizar la gestión hídrica y anticipar impactos asociados al 

cambio climático. Su aplicación ha sido ampliamente validada en cultivos anuales 

como trigo, maíz y papa mediante modelos como AquaCrop, CropSyst, APSIM y 

DSSAT, mostrando capacidad para representar interacciones suelo-clima-manejo y 

respuestas al estrés hídrico. En contraste, los frutales presentan un menor grado de 

modelación debido a su complejidad fisiológica, naturaleza perenne y escasez de 

datos fenológicos y productivos de largo plazo. Si bien se han desarrollado enfoques 

estructurales y sistemas híbridos con inteligencia artificial, persisten limitaciones por 

la baja disponibilidad de información validada y adaptada a condiciones locales. En 

el caso de Chile, se observa una escasa cantidad de estudios de calibración y 

validación para ambos tipos de cultivos, lo que restringe la implementación operativa 

de estos modelos. Fortalecer su desarrollo e integración en contextos productivos 

reales es clave para avanzar hacia una agricultura resiliente, eficiente y basada en 

evidencia en un escenario de creciente variabilidad climática. 

 

SUMMARY 

Crop simulation models estimate yield based on applied water, playing a crucial role 

in optimizing water use and anticipating climate-related risks. Their application is well 
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established in annual crops such as wheat, maize, and potato, using tools like 

AquaCrop, CropSyst, APSIM, and DSSAT, which effectively simulate soil-climate-

management interactions and water stress responses. In contrast, fruit crops remain 

underrepresented due to their perennial nature, physiological complexity, and the 

lack of long-term phenological and yield data. Although structural approaches and 

hybrid systems combining process-based modeling and machine learning show 

promising results, limitations persist due to scarce locally adapted and validated 

information. In Chile, a significant gap remains in calibration and validation studies 

for both annual crops and fruit trees, limiting practical implementation. Enhancing 

the development and integration of these tools in real production systems is essential 

to support a more resilient and efficient agriculture under increasing climate 

variability. 

 

INTRODUCCIÓN 

El cambio climático global, impulsado principalmente por actividades humanas, ha 

generado impactos significativos en el medio ambiente (Roco et al., 2015). Esta 

variabilidad climática inducida se manifiesta mediante irregularidades cada vez más 

frecuentes, especialmente en las zonas productivas, afectando directamente las 

actividades agronómicas y generando nuevos desafíos para el futuro de la 

agricultura (Bhadouria et al., 2019; Chaudhary y Bawa, 2011). Entre los principales 

factores que limitan la producción se encuentran las alteraciones en la temperatura, 

la degradación del suelo, las fluctuaciones en la concentración de gases, la 

irregularidad de las precipitaciones y la creciente escasez hídrica (Bhadouria et al., 

2019). 

Paralelamente, el crecimiento sostenido de la población mundial, proyectado en 

casi 10 mil millones de personas para el 2080 (United Nations, 2024) ha 

incrementado la demanda global de alimentos, fibras y biocombustibles, 

intensificando la presión sobre los recursos agrícolas. En este escenario, Chile 

desempeña un rol estratégico como uno de los principales exportadores mundiales 

de fruta, destacando por su calidad y volumen de producción (Diario Frutícola, 

2024). Sin embargo, esta posición se ve amenazada por las crecientes restricciones 
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hídricas, lo que hace indispensable incorporar herramientas que permitan optimizar 

el uso del agua y mejorar la eficiencia de los sistemas productivos. 

La denominada Megasequía que afecta a gran parte del territorio chileno desde 

el año 2010, ha reducido las precipitaciones anuales entre un 25 y el 45 % (Garreaud 

et al., 2017; Stehr et al., 2019), lo que ha intensificado la extracción de aguas 

subterráneas para riego. Se estima que esta extracción aumentará en un 5,5 % para 

el 2050 (FAO, 2011), lo cual refuerza la necesidad de utilizar el recurso hídrico de 

forma más racional y sustentable. 

Para cubrir la creciente demanda de alimentos, fibras y biocombustibles debido 

al aumento poblacional, se proyecta que la producción agrícola deberá 

incrementarse en un 30 % hacia el año 2050 respecto a los niveles del 2012 (OMS 

et al., 2017). Este aumento dependerá en gran medida, de la mejora de los 

rendimientos, los cuales han crecido en un 113 % entre 1961 y 2018 gracias a 

mejoras tecnológicas como el desarrollo varietal, el uso de agroquímicos, una mejor 

gestión del suelo y el avance en los sistemas de riego (Mekonnen y Gerbens-

Leenes, 2020). Sin embargo, factores como el cambio climático, la salinización y la 

degradación de suelos imponen límites a este crecimiento, reforzando la necesidad 

de optimizar la productividad del agua (Grassini et al., 2013). 

Dado que las necesidades hídricas varían significativamente entre cultivos y 

frutales, influenciadas por factores como la ubicación geográfica, el tipo de suelo, y 

las prácticas de manejo, resulta clave disponer de herramientas que permitan 

estimar dichas demandas de manera precisa. Una de ellas es la evapotranspiración 

de cultivo (ETc) (Allen et al., 2006), cuyo uso se ha complementado en las últimas 

décadas con modelos de simulación que permiten establecer relaciones entre el 

agua aplicada y el rendimiento obtenido, como la ecuación de Doorenbos y Kassam 

(1979), ampliamente difundida por FAO (2012). 

En este contexto, han surgido modelos más complejos que simulan el 

crecimiento y desarrollo de cultivos y frutales bajo diferentes condiciones 

edafoclimáticas, entregando estimaciones dinámicas sobre rendimiento, consumo 

de agua y eficiencia del sistema. Estos modelos constituyen herramientas 

fundamentales para anticipar escenarios, planificar el riego, y evaluar estrategias de 
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manejo más sostenibles en el marco del cambio climático (ODEPA, 2023c; Steduto 

et al., 2012). 

Por tanto, el objetivo es entregar una revisión bibliográfica de los principales 

modelos de simulación de rendimiento en cultivos y frutales en función del agua 

aplicada, analizando sus fundamentos, requerimientos y aplicabilidad en los 

principales cultivos agrícolas de Chile, con énfasis en su utilidad para enfrentar los 

desafíos que impone el cambio climático en la gestión hídrica y la sostenibilidad de 

los sistemas productivos. 

 

DESARROLLO Y DISCUSIÓN 

Capítulo I. Modelos de simulación para estimar rendimiento en función del 

agua aplicada 

Un modelo de simulación es una representación simplificada y cuantitativa de un 

sistema complejo, basada en un conjunto de ecuaciones que describe los procesos 

y relaciones entre las variables de un fenómeno del mundo real. Los modelos de 

simulación agrícola permiten representar de forma simplificada sistemas complejos, 

integrando variables clave como clima, suelo, características fisiológicas del cultivo 

y prácticas de manejo (Gavasso-Rita et al., 2024; Pérez-Maqueo et al., 2006). Esta 

integración posibilita estimar el crecimiento, la productividad y el consumo de 

recursos bajo distintos escenarios ambientales y de manejo, facilitando la toma de 

decisiones agronómicas (FAO, 2021; Hernández et al., 2009). Además, estos 

modelos son esenciales para analizar la eficiencia en el uso del agua y los 

nutrientes, reducir impactos ambientales y proyectar respuestas frente a 

condiciones climáticas cambiantes, aspectos cruciales para la seguridad alimentaria 

y el diseño de estrategias agrícolas sostenibles (CGIAR, 2025).  

Los modelos de simulación se clasifican según su estructura y propósito. Los 

modelos estáticos describen relaciones entre variables en un momento específico, 

mientras que los modelos dinámicos incorporan la dimensión temporal, permitiendo 

analizar la evolución de los sistemas (Oteng-Darko et al., 2013). Por otro lado, los 

modelos determinísticos generan predicciones exactas basadas en datos iniciales 

definidos, mientras que los modelos estocásticos incluyen elementos aleatorios 
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para representar la incertidumbre inherente (Candelaria et al., 2011). Además, los 

modelos empíricos se fundamentan en datos observados para establecer relaciones 

matemáticas mediante regresiones, mientras que los modelos mecanicistas 

explican los procesos físicos y biológicos subyacentes del sistema (Hernández et 

al., 2009). 

La evolución histórica de los modelos de simulación comenzó en la década de 

1950, con la creación de modelos descriptivos y matemáticos enfocados en 

procesos específicos. Posteriormente, en los años 60, surgieron los sistemas 

dinámicos, que incorporaron la dimensión temporal y permitieron representar el flujo 

y la interacción de los procesos en el tiempo. Ya en la década de 1970, se formalizó 

el concepto de dinámica de sistemas, el cual se perfeccionó en los años 80 gracias 

al desarrollo de técnicas computacionales que facilitaron la verificación, validación 

y evaluación de estos modelos (Barrett y Nearing, 2018). 

En este contexto de avance metodológico, uno de los modelos clásicos más 

influyentes en el ámbito agrícola es el desarrollado por Doorenbos y Kassam, 

(1979), disponible en el reporte de la FAO 33. Este modelo establece una relación 

directa entre la disminución relativa del rendimiento de los cultivos y la reducción de 

la evapotranspiración, constituyéndose en una herramienta clave para evaluar el 

impacto del déficit hídrico sobre la productividad. Este modelo se basa en la 

ecuación 1: 

(1 −
𝑌𝑎

𝑌𝑥
) = K𝑦  ∙  (1 −

𝐸𝑇𝑎

𝐸𝑇𝑥
) 

(1) 

Donde Ya e Yx representan el rendimiento real y el rendimiento máximo, 

respectivamente, ETa y ETx son la evapotranspiración real y la evapotranspiración 

máxima, respectivamente y Ky es el factor de respuesta del rendimiento que 

presenta el efecto de una disminución de la evapotranspiración sobre las pérdidas 

de rendimiento (Steduto et al., 2012). Este modelo establece una relación lineal 

entre el déficit hídrico relativo y la reducción del rendimiento, permitiendo evaluar el 

impacto de las limitaciones hídricas en la productividad agrícola. 

Además de la relación lineal propuesta por Doorenbos y Kassam (1979), en el 

ámbito agrícola también se han utilizado modelos matemáticos empíricos para 
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estimar el rendimiento de cultivos y frutales en función del agua aplicada. Entre 

ellos, destacan los modelos polinomiales (por lo general cuadráticos), que permiten 

describir relaciones no lineales entre variables (Holzapfel et al., 1990). Los modelos 

cuadráticos permiten estimar niveles óptimos de riego para maximizar rendimientos 

(Orozco-Romero y Pérez-Zamora, 2004). Su ecuación general es: 

𝑦 = 𝑎𝑥2  + 𝑏𝑥 + 𝑐 (2) 

Donde x representa la variable independiente e y la variable dependiente, a es el 

coeficiente cuadrático que define la curvatura, b el coeficiente lineal que indica la 

pendiente y c es la constante que define el punto de intersección con el eje y. 

En síntesis, los modelos agrícolas se han desarrollado desde enfoques 

empíricos y matemáticos simples hasta herramientas más complejas capaces de 

simular procesos fisiológicos bajo distintos escenarios. A continuación, se describen 

los principales modelos de simulación utilizados. 

 

AquaCrop. Es un modelo de simulación desarrollado por la FAO para estimar el 

rendimiento de cultivos herbáceos en función del agua aplicada, especialmente en 

contextos de escasez hídrica (Steduto et al., 2009). Se basa en un enfoque 

mecanicista que representa el crecimiento del cultivo a partir del balance hídrico del 

suelo, descomponiendo la evapotranspiración en transpiración real del cultivo y 

evaporación del suelo, según la humedad del perfil radicular y la cobertura del dosel 

(Steduto et al., 2009). Su objetivo principal es analizar la respuesta del cultivo al 

estrés hídrico y apoyar la planificación de estrategias de riego eficientes, 

maximizando la producción con un uso racional del agua (Cai et al., 2024). 

El modelo utiliza parámetros conservadores, como el WP* (productividad del 

agua), que convierte directamente la transpiración en biomasa (B), y calcula el 

rendimiento final (Y) mediante un índice de cosecha (HI) ajustado en función del 

estrés hídrico. Este estrés se expresa mediante funciones que modelan la inhibición 

del crecimiento del dosel, la reducción de la conductancia estomática, la 

senescencia anticipada y la disminución del HI (Steduto et al., 2009).  

Para su funcionamiento, requiere datos climáticos diarios (temperaturas 

máximas y mínimas (Tmax y Tmin), precipitación, evapotranspiración de referencia 
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(ETo), concentración de CO₂), características del suelo (contenido de agua a 

saturación, capacidad de campo (CC), punto de marchitez permanente (PMP), 

conductividad hidráulica), parámetros del cultivo (fecha de siembra, densidad, 

cobertura del dosel, profundidad radicular, HI) y prácticas de manejo (tipo de riego, 

frecuencia, volumen aplicado, salinidad del agua y uso de mulch o camellones) 

(Raes et al., 2015). Las salidas del modelo incluyen B acumulada, Y, eficiencia del 

uso del agua (WUE), balance hídrico y nivel de estrés hídrico. AquaCrop se destaca 

por su equilibrio entre simplicidad, precisión y aplicabilidad. Requiere pocos 

parámetros y es accesible para técnicos, agricultores e investigadores, incluso sin 

experiencia previa en modelación. Sin embargo, presenta algunas limitaciones: 

asume homogeneidad del perfil del suelo y simula únicamente flujos de agua en 

dirección vertical, lo cual puede restringir su precisión en suelos heterogéneos. Para 

una correcta calibración, se recomienda disponer de datos de biomasa, rendimiento 

e índice de área foliar (Raes et al., 2015). Gracias a su diseño y flexibilidad, 

AquaCrop se presenta como una herramienta eficaz y adaptable para mejorar la 

gestión del agua y la productividad en sistemas agrícolas de distintas escalas y 

condiciones (Steduto et al., 2009). 

CropSyst. Es un modelo de simulación agroecosistémico de tipo mecanicista, 

multianual, multicultivo y de paso de tiempo diario, desarrollado para analizar el 

impacto del clima, el suelo y las prácticas de manejo sobre la productividad agrícola 

y el medio ambiente (Stöckle et al., 2003). Su estructura modular permite 

representar procesos como la fenología, el crecimiento de biomasa, el desarrollo 

radicular, el balance hídrico, la dinámica del nitrógeno, la erosión hídrica y la 

salinidad del suelo. Esta flexibilidad lo convierte en una herramienta robusta para 

simular diversos escenarios de manejo, rotaciones de cultivos y condiciones 

agroclimáticas, tanto a escala de parcela como a nivel de cuenca (Confalonieri et 

al., 2006). 

El objetivo principal de CropSyst es evaluar el comportamiento de sistemas 

agrícolas en respuesta a factores edafoclimáticos y de manejo, considerando tanto 

la productividad como los efectos ambientales. Esto incluye el análisis de la 

eficiencia en el uso de agua y nutrientes, el diseño de rotaciones sostenibles, el 
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impacto del cambio climático y la evaluación de políticas agrarias (Mazhoud et al., 

2022; Stöckle et al., 2003). 

Para su ejecución, CropSyst requiere cinco archivos de entrada: simulación, 

ubicación, suelo, cultivo y manejo. Estos incluyen datos meteorológicos diarios 

(temperatura, radiación solar, precipitación, humedad relativa y viento), propiedades 

del suelo (textura, CC, pH, capacidad de intercambio catiónico (CIC), conductividad 

hidráulica), parámetros fisiológicos del cultivo (fenología, índice de cosecha, WUE 

y eficiencia en el uso de la radiación, sensibilidad a salinidad y CO₂), y prácticas de 

manejo (labranza, fertilización, riego y fechas de siembra o cosecha) (Raza et al., 

2014; Umair et al., 2017). 

Las salidas generadas por el modelo abarcan Y, biomasa acumulada, índice de 

área foliar (LAI), índice de cosecha (HI), balance hídrico (ET, escorrentía, 

percolación y almacenamiento), WUE, y un completo balance de nitrógeno, 

incluyendo absorción, lixiviación, mineralización y volatilización. Además, permite 

evaluar procesos como la descomposición de residuos, la erosión hídrica y la 

salinidad del suelo (Malek et al., 2018; Stöckle et al., 2003). 

Entre sus principales ventajas destaca su capacidad para representar sistemas 

de cultivo complejos en el tiempo y el espacio, su modularidad, y su interfaz 

amigable. Estas características lo hacen apto para el modelado de agroecosistemas 

bajo condiciones reales de manejo (Confalonieri et al., 2006). 

No obstante, su nivel de detalle implica una mayor carga de datos de entrada, 

lo cual puede representar una dificultad inicial para usuarios sin experiencia. A pesar 

de ello, CropSyst ha sido validado y aplicado en una amplia variedad de cultivos y 

regiones, consolidándose como una herramienta versátil para la toma de decisiones 

en agricultura sustentable (Umair et al., 2017). Gracias a su capacidad para integrar 

múltiples variables agronómicas y ambientales, CropSyst es ampliamente utilizado 

en la planificación y evaluación de prácticas agrícolas sostenibles bajo diversos 

escenarios de manejo y cambio climático (Stöckle et al., 2003). 

APSIM. Es un modelo de simulación agroecosistémico de tipo mecanicista, 

desarrollado por la Commonwealth Scientific and Industrial Research Organisation 

(CSIRO) en Australia. Su diseño modular permite representar con precisión una 
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amplia variedad de procesos biofísicos en sistemas agrícolas, incluyendo el 

crecimiento de cultivos, el ciclo del agua y nutrientes, la descomposición de 

residuos, y la dinámica del suelo bajo distintos escenarios de manejo (Holzworth et 

al., 2014; McCown et al., 1996). Cada módulo simula un proceso específico como 

el nitrógeno del suelo, el agua disponible o el desarrollo fenológico y todos se 

comunican mediante un sistema de mensajería basado en eventos, lo que permite 

una alta integración y flexibilidad en las simulaciones (Holzworth et al., 2014). 

El objetivo principal de APSIM es proporcionar una plataforma de modelación 

que permita analizar la respuesta de los sistemas agrícolas al clima y a distintas 

prácticas de manejo, facilitando la toma de decisiones en investigación, extensión 

agronómica y formulación de políticas (B. Keating et al., 2003). Gracias a su nivel 

de detalle, este modelo es especialmente útil para evaluar la sostenibilidad 

productiva y ecológica de diferentes alternativas de manejo bajo condiciones de 

incertidumbre climática. 

Para su funcionamiento, APSIM requiere datos meteorológicos diarios 

(temperatura máxima y mínima, precipitación, radiación solar), parámetros físicos 

del suelo (textura, pH, CC, CIC, conductividad hidráulica), información fisiológica del 

cultivo (curvas de crecimiento, requerimientos térmicos, sensibilidad al estrés 

hídrico y nutricional), y programación detallada de prácticas de manejo (fechas y 

dosis de riego, fertilización, cosecha, labranza, entre otros) (B. Keating et al., 2003). 

Entre las principales salidas del modelo se encuentran el rendimiento de los 

cultivos, la biomasa acumulada, la eficiencia en el uso del agua (WUE), el balance 

hídrico y el balance de nutrientes (particularmente N y P), además de indicadores 

de erosión, cambios en el pH del suelo y simulaciones de asimilación o asimilación 

de carbono.  

Las ventajas de APSIM radican en su robustez científica, su estructura 

altamente modular, y su capacidad de simular escenarios complejos que integran 

cultivos, pasturas, árboles y ganadería. Además, permite definir reglas de manejo 

personalizadas mediante un lenguaje tipo script, lo que le otorga gran versatilidad 

(Holzworth et al., 2014). No obstante, su implementación requiere una curva de 
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aprendizaje más elevada que otros modelos, debido a la complejidad de sus 

configuraciones y la necesidad de un conjunto amplio de datos de entrada. 

APSIM ha sido utilizado extensamente en investigaciones sobre eficiencia del 

uso de agua, rotaciones, sistemas mixtos, evaluación de brechas de rendimiento, 

adaptación al cambio climático y diseño de políticas agrícolas. Gracias a su 

capacidad para integrar procesos físicos, biológicos y de manejo, APSIM se 

consolida como una herramienta estratégica para la simulación de agroecosistemas 

complejos bajo condiciones ambientales variables (B. A. Keating, 2024). 

DSSAT. Decision Support System for Agrotechnology Transfer es un modelo de 

simulación agroecosistémico que permite representar el crecimiento, desarrollo y 

rendimiento de más de 40 cultivos bajo condiciones ambientales y de manejo 

específicas (Hoogenboom et al., 2019; Jones et al., 2003). Este modelo integra la 

información del clima, suelo, genotipo y manejo agronómico para predecir el 

comportamiento de los cultivos en diversos entornos (Uehara & Tsuji, 1998). DSSAT 

opera con paso de tiempo diario y se basa en principios mecanicistas orientados a 

procesos, lo que permite simular el funcionamiento del sistema de cultivo de forma 

detallada y dinámica (Chen et al., 2019). 

Para su ejecución, DSSAT requiere una base de datos climática (temperaturas 

máximas y mínimas diarias, precipitación y radiación solar), un perfil de suelo 

(contenido de agua a saturación, PMP, CC, densidad aparente, pH, textura, C 

orgánico), un archivo de manejo (fecha de siembra, fertilización, riego, labranza, 

cosecha), y un archivo de cultivar con coeficientes genéticos que representan 

características específicas del crecimiento fenológico y fisiológico de cada variedad 

(Jones et al., 2003; Pokhrel et al., 2022). La simulación también requiere la 

calibración y validación del modelo con datos experimentales locales para asegurar 

su aplicabilidad (Tooley et al., 2021). 

Las salidas generadas por DSSAT incluyen datos diarios y acumulados del 

desarrollo del cultivo (etapas fenológicas, índice de área foliar, biomasa, 

rendimiento de grano, contenido de N en hojas), y del suelo (contenido de agua, 

nitrogeno y carbono por capas). También entrega balances de agua y nutrientes, y 

reportes resumidos del ciclo del cultivo (Liu et al., 2011; Mishra et al., 2013). La ET 
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se calcula utilizando diferentes métodos (Priestley-Taylor, Penman-FAO24 o 

Penman-Monteith FAO56), lo que permite evaluar la eficiencia en el uso del agua 

(Jamieson et al., 1998). 

Entre sus ventajas destaca la versatilidad del modelo, su amplia validación 

internacional, y la capacidad de integrar efectos del genotipo, clima, suelo y manejo 

para simular escenarios pasados, presentes y futuros. Además, su estructura 

modular permite simular sistemas de cultivo complejos y rotaciones, y adaptarlo a 

diferentes regiones (Jones et al., 2003; Msongaleli et al., 2014). Como limitación, el 

modelo requiere una calibración cuidadosa y un número considerable de datos 

iniciales, lo que puede dificultar su uso en regiones con escasa información 

experimental (Jones et al., 2003). 

DSSAT ha sido utilizado globalmente para estimaciones de rendimiento, análisis 

de impactos del cambio climático, transferencia de tecnología y apoyo a la toma de 

decisiones agrícolas (Kalra et al., 2007). Gracias a su precisión, flexibilidad y base 

científica sólida, DSSAT se ha consolidado como una herramienta clave para 

simular el desempeño de los cultivos en escenarios variables y orientar prácticas 

agrícolas sostenibles (Hoogenboom et al., 2019).  

La Tabla 1 presenta los mecanismos de simulación del crecimiento empleados 

por cada uno de los modelos previamente descritos. Por su parte, la Tabla 2 muestra 

una comparación funcional entre estos cuatro modelos, categorizando las variables 

consideradas en cada uno para facilitar el análisis de sus similitudes y diferencias. 

  

Tabla 1. Mecanismo de simulación del crecimiento en modelos de simulación de 

rendimiento de cultivos 

Modelo Mecanismo de simulación del crecimiento 

AquaCrop Utiliza la cobertura del dosel (canopia) como variable central para 

estimar la transpiración del cultivo. La biomasa se calcula como el 

producto entre la transpiración acumulada y un coeficiente de 

productividad del agua (WP*), siendo el rendimiento el resultado del 

índice de cosecha ajustado por estrés (Steduto et al., 2009). 
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CropSyst Se basa en la radiación fotosintéticamente activa interceptada 

(RFAI) o, alternativamente, en la transpiración efectiva, para estimar 

la acumulación diaria de biomasa. El rendimiento final se calcula 

mediante un índice de cosecha ajustado por condiciones 

ambientales (Stöckle et al., 2003). 

APSIM Simula la acumulación de biomasa a partir de la captura de luz o 

transpiración, limitada por factores como agua, nitrógeno y 

temperatura. Utiliza el desarrollo del dosel y la fenología como ejes 

centrales, con reglas de partición de biomasa por órgano (Keating et 

al., 2003). 

DSSAT Emplea el índice de área foliar (LAI) y coeficientes genéticos del 

cultivar para simular la fenología, crecimiento y partición de 

biomasa. La biomasa se genera por fotosíntesis o transpiración y se 

reparte entre órganos productivos según demanda fisiológica  

(Jones et al., 2003). 

 

Tabla 2. Comparativa funcional entre modelos de simulación de rendimiento en 

cultivos. 

Variable  AquaCrop 

(Steduto et 

al., 2009) 

CropSyst 

(Stöckle et 

al., 2003) 

APSIM (B. 

Keating et 

al., 2003) 

DSSAT 

(Jones et 

al., 2003) 

Parámetros hídricos 

Humedad del suelo X X X X 

Riego C C C C 

Encharcamiento X  C C 

Lixiviación de nutrientes  X X C 

Escorrentía de nutrientes  X X C 

Parámetros fisiológicos 

Producción de raíces X X C X 

Crecimientos de órganos  X C X 

Desarrollo fisiológico X X C X 
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Llenado de grano X X C X 

Intercambio de gases  C   

Fotosíntesis C C C X 

Producción y rendimiento 

Biomasa total X X X X 

Rendimiento X X X X 

Suelo y nutrientes 

Nitrógeno en planta/suelo  X X X 

Erosión  X X C 

Carbono orgánico del suelo  X X X 

Salinidad X X  C 

Factores climáticos y estrés 

Sequía X X X C 

Temperatura X X X X 

Ráfagas de viento   C  

Lluvias intensas C C C C 

Helada C  C  

Calor X X X X 

Cambio climático C C C C 

Esterilidad C  C C 

X: Output automatizado por el modelo, C: Proceso condicionado, inferido o dependiente de entradas 

externas, (En blanco): No representado en el modelo. 

 

Capítulo lI. Aplicación de los modelos de simulación en cultivos anuales 

En Chile, los cinco cultivos anuales con mayor superficie sembrada son el trigo 

harinero, la avena, el maíz de consumo, la papa y el raps, los cuales representan el 

72,67 % de la superficie total destinada a cultivos anuales (ODEPA, 2023c). 

El trigo harinero ocupa un lugar destacado en la agricultura nacional, con una 

superficie sembrada de 179.443 hectáreas durante la temporada 2023/2024, 

equivalente al 35,47 % del total. En esta misma temporada, la producción alcanzó 

1.063.227 toneladas, con un rendimiento promedio de 59,25 quintales por hectárea. 
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Este cultivo tiene un rol fundamental tanto económico como social, ya que es 

producido principalmente por pequeños agricultores, y su destino principal es la 

elaboración de pan y otros alimentos esenciales para la dieta chilena (ODEPA, 

2023a)  

La avena constituye el segundo cultivo más relevante en términos de superficie, 

abarcando el 16,85 % del total de los cultivos anuales. Durante la temporada 

2023/2024 se sembraron 85.215 hectáreas, alcanzando una producción total de 

457.567 toneladas y un rendimiento promedio de 53,7 quintales por hectárea 

(ODEPA, 2023c). Este cultivo se utiliza principalmente como insumo para la 

alimentación animal, aunque también se destina, en menor medida, a la producción 

de alimentos para consumo humano (Valenzuela, 2019). 

El maíz de consumo ocupa el tercer lugar en importancia con superficie 

sembrada de 38.427 hectáreas, equivalente al 7,6 % del total. En la temporada 

2023/2024, la producción alcanzó aproximadamente 500.829 toneladas, con un 

rendimiento promedio de 130,33 quintales por hectárea (ODEPA, 2023c). Este 

cultivo se destina principalmente a la alimentación animal, siendo utilizado en 

concentrados y forraje, aunque también tiene aplicaciones en la industria 

alimentaria y el consumo humano (González, 2020). 

La papa es el cuarto cultivo anual en superficie sembrada, con 36.074 

hectáreas, lo que representa un 7,13 % del total en la temporada 2023/2024. La 

producción alcanzó 1.246.278 toneladas, con un rendimiento promedio de 345,48 

quintales por hectárea (ODEPA, 2023c). Este cultivo tiene una alta relevancia 

alimentaria en Chile, siendo el segundo alimento más consumido por la población, 

tanto en cantidad como en aporte calórico (Ministerio de Desarrollo Social y Familia, 

2023). 

Finalmente, el raps se posiciona como el quinto cultivo en superficie sembrada, 

con 28.440 hectáreas, lo que equivale al 5,62 % del total en la temporada 

2023/2024. Su producción total fue de aproximadamente 123.068 toneladas, con un 

rendimiento promedio de 43,27 quintales por hectárea (ODEPA, 2023b). Este cultivo 

es altamente versátil, ya que se utiliza para la producción de aceite comestible, 

alimentación animal y biocombustibles (ODEPA, 2023b)  
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La Figura 1 muestra la superficie sembrada por región para los cinco principales 

cultivos del país. Se observa que la Región de La Araucanía concentra la mayor 

superficie cultivada en la sumatoria total de estos cultivos, seguida por las regiones 

de Ñuble y Biobío. Complementariamente, la Tabla 3 detalla la superficie sembrada, 

el rendimiento y la participación porcentual de cada cultivo respecto a la superficie 

total nacional, permitiendo una comparación más precisa entre ellos. 

Tabla 3. Superficie, rendimiento y participación de la superficie total de los 5 

principales cultivos anuales en Chile (ODEPA, 2023c). 

Cultivo Superficie (ha) Rendimiento 

(qqm ha-1) 

Participación 

superficie total (%) 

Trigo Harinero 179.443 59,25 35,47 

Avena 85.215 53,70 16,85 

Maíz consumo 38.427 130,33 7,60 

Papa 36.074 345,48 7,13 

Raps 28.440 43,27 5,62 

 

Figura 1. Superficie regional de los principales cultivos anuales en Chile (ODEPA, 
2023c). 
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Los modelos de simulación agrícola AquaCrop, CropSyst, APSIM y DSSAT han sido 

ampliamente aplicados en cultivos como trigo harinero, maíz, avena, papa y raps, 

permitiendo analizar su rendimiento bajo distintas condiciones edafoclimáticas y de 

manejo. AquaCrop ha mostrado utilidad en la simulación de la respuesta al estrés 

hídrico en trigo y maíz (da Conceição et al., 2022; Peña, 2013), mientras que DSSAT 

ha sido validado para maíz en contextos de rotación (Umair et al., 2017). APSIM ha 

demostrado alta precisión en la simulación de avena, papa y raps, incorporando 

interacciones suelo-clima-manejo (George y Kaffka, 2017; Luo et al., 2024; Ma et 

al., 2022). Por su parte, CropSyst ha sido utilizado eficazmente en papa y raps para 

evaluar eficiencia hídrica y estrategias de manejo sostenible (Honar et al., 2011; 

Montoya et al., 2018). En conjunto, estos modelos constituyen herramientas clave 

para optimizar decisiones agronómicas, estimar rendimientos y adaptar la 

agricultura al cambio climático. La Tabla 4 recopila diversos estudios que han 

aplicado modelos de simulación en los cinco principales cultivos en Chile. En ella 

se presentan los resultados estadísticos obtenidos, los cuales reflejan la 

correspondencia entre los rendimientos observados y los simulados, permitiendo 

evaluar el grado de ajuste y precisión de los modelos utilizados. 

 

Tabla 4. Comparación de estudios para los modelos de simulación en cultivos. 

Cultivo Descripción del estudio 

AquaCrop 

Trigo  Calibrado en Chillán, Chile. Valores de la prueba T correspondientes 

al rendimiento, p > 0,05 (Peña, 2013). 

Maíz  Validado en Chile y Brasil. NRMSE entre 0,21 y 6,71% (da 

Conceição et al., 2022). 

Papa Validado en Córdoba, Argentina. Valores de R2 correspondientes al 

rendimiento entre 0,899 y 0,90 (De la Casa et al., 2013). 

Raps Validado en Irán. Valores de NRMSE, R2 e índice d correspondientes 

al rendimiento 7,05%, 0,86 y 0,96 respectivamente (Khorsand et al., 

2024). 

CropSyst 
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Trigo  Validado en Egipto. Valores de NRMSE correspondientes al 

rendimiento entre 0,03 y 0,192% (Morsy et al., 2018). 

Maíz Validado en China. Valor de NRMSE correspondiente al rendimiento 

3,79% (Umair et al., 2017). 

Papa Validado en España. Valores de Índice d y R2 correspondientes al 

rendimiento 0,95 y 0,89, respectivamente (Montoya et al., 2018). 

Raps Validado en Irán. Valores de R2 e índice d correspondientes al 

rendimiento 0,96 y 0,85, respectivamente (Honar et al., 2011). 

APSIM 

Trigo Validado en Marruecos. Valores de R2 e índice d correspondientes 

al rendimiento 0,95 y 0,98, respectivamente (Briak y Kebede, 2021). 

Avena Validado en China. Valores de NRMSE e índice d correspondientes 

al rendimiento entre 10,6 y 22,6% y 0,978 y 0,995, respectivamente 

(Ma et al., 2022). 

Maíz  Validado en Irán. Valores de NRMSE, R2 e índice d correspondientes 

al rendimiento 9,86%, 0,94 y 0,7 respectivamente (Jahangirlou et al., 

2023). 

Papa  Validado en China. Valores de NRMSE, R2 e índice d 

correspondientes al rendimiento 11,88%, 0,89 y 0,89 

respectivamente (Luo et al., 2024). 

Raps Validado en California, EE.UU. Valores de R2 correspondientes al 

rendimiento entre 0,88 y 0,92 (George y Kaffka, 2017). 

DSSAT 

Trigo  Validado en Chile. Valores de R2 correspondientes al rendimiento 

entre 0,72 y 0,81 (Maldonado-Ibarra et al., 2015). 

Maíz  Validado en España. Valores de RRMSE, R2 e índice d 

correspondientes al rendimiento 9,5%, 0,7 y 0,82 respectivamente 

(Yakoub et al., 2017). 

Papa Validado en Maine, EE.UU. Valores de NRMSE, R2 e índice d 

correspondientes al rendimiento entre 12,3 y 13,3%, 0,985 y 0,986, 

0,90 y 0,94 respectivamente (Tooley et al., 2021). 
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Raps Validado en Pakistán. Valores de R2 e índice d correspondientes al 

rendimiento entre 0,97 y 0,99, y 0,99, respectivamente (Hamza et 

al., 2023). 

 

Capítulo lII. Aplicación de los modelos de simulación en frutales 

En Chile, los cinco frutales con mayor superficie plantada son la vid vinífera, el 

cerezo, el avellano europeo, el nogal y la vid de mesa, los cuales en conjunto 

representan el 62,87 % de la superficie total destinada a frutales en el país (ODEPA, 

2023c). 

La vid vinífera se posiciona como la principal especie frutal, con una superficie 

de 124.436 hectáreas plantadas, lo que corresponde al 23,9% del total nacional 

(ODEPA, 2023c). Chile ocupa aproximadamente el quinto lugar entre los mayores 

exportadores de vino a nivel global, destacando por su contribución significativa al 

mercado internacional mediante un enfoque centrado en la calidad del producto y 

en la diversidad de variedades cultivadas (Thom y Leal-Paiva, 2023). 

El cerezo ocupa el segundo lugar en superficie plantada, con 76.447 hectáreas 

que representan el 14,68 % del total (ODEPA, 2023c). Chile lidera las exportaciones 

mundiales de cereza dulce, destinando más del 50 % de su producción al comercio 

exterior, siendo China su principal mercado de destino (Yuri et al., 2024). 

En tercer lugar, se encuentra el avellano europeo, con una superficie de 49.264 

hectáreas, equivalente al 9,46% de la superficie frutal del país (ODEPA, 2023c). 

Chile se ha consolidado como un proveedor relevante para el hemisferio norte, 

gracias a su capacidad de producir en contra estación (Meriño-Gergichevich et al., 

2021). Esta ventaja se sustenta en condiciones edafoclimáticas favorables y una 

alta calidad de la fruta exportada (Gutiérrez-Gamboa et al., 2025). 

El nogal, con 43.990 hectáreas plantadas que representan el 8,45% del total, 

ocupa el cuarto lugar (ODEPA, 2023c). Chile ha experimentado un crecimiento 

sostenido en este sector, participando activamente en el mercado internacional con 

nueces frescas y procesadas. Se han implementado estrategias orientadas a la 

mejora continua de las técnicas de producción y al cumplimiento de altos estándares 
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de calidad, lo que ha fortalecido su presencia global (Manterola-Barroso et al., 

2024). 

Finalmente, la vid de mesa se posiciona en el quinto lugar, con 33.155 hectáreas 

que corresponden al 6,37 % del total (ODEPA, 2023c). Chile también se encuentra 

entre los principales exportadores de uvas de mesa a nivel mundial, ubicándose con 

frecuencia entre los cuatro mayores proveedores globales. Su éxito se debe en gran 

medida a las condiciones climáticas del país, que permiten una temporada de cultivo 

extendida y una oferta constante de fruta fresca, especialmente hacia los mercados 

de América del Norte y Europa (Salinas, 2021). 

La Figura 2 muestra que la Región del Maule concentra la mayor superficie cultivada 

al considerar la sumatoria de los cinco principales frutales del país, seguida por las 

regiones de O’Higgins y Metropolitana. Por su parte, la Tabla 5 presenta la superficie 

cultivada y el porcentaje de participación que representa cada uno de estos frutales 

respecto a la superficie total nacional, permitiendo dimensionar su relevancia dentro 

del sector frutícola chileno. 

Tabla 5. Superficie, rendimiento y participación superficie total de los 5 principales 

frutales en Chile (ODEPA, 2023c). 

Frutal Superficie (ha) Participación superficie 

total (%) 

Vid vinífera 124.436 23,9 

Cerezo 76.447 14,68 

Avellano 49.264 9,46 

Nogal 43.990 8,45 

Vid de mesa 33.155 6,37 

 

A diferencia de los cultivos anuales, la aplicación de modelos de simulación en 

frutales caducifolios ha sido escasa y fragmentada, con enfoques mayoritariamente 

experimentales y localizados. AquaCrop, ampliamente usado en especies 

herbáceas, ha tenido intentos de adaptación para frutales como la vid, aunque con 

limitaciones estructurales en la simulación de procesos fenológicos como la 

brotación y la cobertura de dosel, particularmente en etapas iniciales del ciclo 
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vegetativo (Er-Raki et al., 2021). Para especies como el avellano, se ha desarrollado 

un modelo estructural que representa la arquitectura del árbol, aunque sin 

integración funcional de procesos como la partición de carbono, y con necesidad de 

observaciones multianuales para mejorar su aplicabilidad (Grisafi et al., 2022). Más 

recientemente, el modelo HADES ha combinado simulación basada en procesos y 

aprendizaje automático para estimar el rendimiento de avellanos en Turquía, 

incorporando datos meteorológicos y oficiales de producción, pero aún limitado por 

la escasa disponibilidad de datos fenológicos por variedad (Bregaglio et al., 2021). 

En conjunto, la simulación del rendimiento en frutales sigue siendo una brecha 

crítica frente a los desafíos productivos y climáticos. En la Tabla 6 se resumen 

algunos ejemplos relevantes. 

 
Figura 2. Superficie regional de los principales frutales en Chile. 
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Tabla 6. Comparación de estudios para modelos de simulación en frutales. 

Modelo Descripción del estudio 

Vid Vinífera 

CropSyst Validado en Irán. Valores de NRMSE, R2 e índice d correspondientes 

al rendimiento entre 5 y 15%, 0,97 y 0,98 y 0,96 y 0,99, 

respectivamente. (Khozaei et al., 2020). 

Vitisim Validado en España. Valor de RRMSE correspondiente a la masa 

seca de la fruta 0,93 (Mirás-Avalos et al., 2018) 

STICS Validado en Chile y Francia. Valor de NRMSE correspondientes al 

rendimiento 10,60%. (Valdés-Gómez et al., 2009). 

UNIFI. 

GrapeML 

Validado en Italia. Valores de R2 correspondiente a la biomasa de la 

fruta 0,47 (Leolini et al., 2023). 

(Yang et 

al., 2021). 

Calibrado en Portugal. Uso de un método de mínimos cuadrados 

estándar para calibrar un modelo complejo de vid que simule 

fenología (floración y fecha de cosecha) y rendimiento. Valores de 

NRMSE correspondientes al rendimiento entre 11 y 16 %. 

Cerezo 

(Cittadini & 

Balkhoven, 

2002). 

Validado en países Bajos. Modelo de simulación diseñado para 

evaluar la producción potencial de cerezo dulce (Prunus avium) en 

función de diferentes densidades de plantación. Valor de NRMSE 

correspondientes al rendimiento 21,6%. 

Avellano Europeo 

(Bregaglio 

et al., 

2016) 

Validado en Italia. Se presentan dos modelos para simular 

crecimiento del avellano, diferenciados por su enfoque en la 

simulación de fotosíntesis: tipo Farquhar y eficiencia radiativa. Valor 

de rRMSE correspondientes al rendimiento 25,03 y 30,4%. 
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(Bregaglio 

et al., 

2020). 

Validado en Chile, Georgia y Italia. Modelo mecanístico basado en 

eficiencia del uso de la radiación (RUE), con módulos para fenología, 

biomasa, LAI y balance hídrico. Valor de rRMSE correspondientes 

al rendimiento entre 8,6 y 22,89 %. 

HADES.  Validado en Turquía. HAzelnut yielD forEcaSt, un sistema de 

predicción del rendimiento de avellanas que combina técnicas de 

modelado basado en procesos y aprendizaje automático. Valores de 

rRMSE y R2 correspondientes al rendimiento entre 16,71 y 23,4 % y 

0,5 y 0,75, respectivamente (Bregaglio et al., 2021). 

(Giulietti et 

al., 2025). 

Validado en Italia. Modelo de visión computacional que detecta y 

cuenta flores femeninas de avellano mediante YOLOv1x, estimando 

rendimiento potencial sin simular procesos fisiológicos del cultivo. 

Valor de R2 correspondiente a simulación de estimación temprana 

de rendimiento 0,989. 

Vid de Mesa 

AquaCrop Validado en México. Valor de NRMSE correspondiente a la biomasa 

y rendimiento 8,8 % (Er-Raki et al., 2021). 

STICS Validado en Pakistán. Valores de rRMSE y R2 correspondientes al 

rendimiento 10,1 % y 0,94, respectivamente (Rafique et al., 2024). 

 

En primer lugar, herramientas consolidadas como AquaCrop (Steduto et al., 2009), 

CropSyst (Stöckle et al., 2003), APSIM (B. Keating et al., 2003) y DSSAT (Jones et 

al., 2003) han demostrado alta efectividad para simular rendimientos de cultivos 

anuales bajo distintas condiciones edafoclimáticas y de manejo, integrando 

variables como el estrés hídrico, la eficiencia de uso del agua y las respuestas 

fenológicas. Sin embargo, su adaptación a especies frutales sigue siendo incipiente 

y poco sistematizada. 

En el caso de los frutales, especialmente aquellos de hoja caduca como el nogal, 

el cerezo, el avellano y la vid, la información disponible proviene de estudios 
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aislados, muchas veces restringidos a condiciones experimentales específicas y sin 

procesos robustos de validación (Bregaglio et al., 2020; Whitney et al., 2021). 

Asimismo, el rendimiento en frutales está condicionado no solo por la 

acumulación de frío y el inicio de la brotación, sino también por la interacción entre 

manejo agronómico, variabilidad climática intra e interanual, y características 

genéticas particulares (Bregaglio et al., 2021). La ausencia de datos fenológicos y 

productivos de largo plazo, así como la baja sistematización de información local, 

ha dificultado la calibración de modelos que permitan capturar adecuadamente 

estos procesos. En consecuencia, casos como el modelo estructural de avellano 

propuesto por Grisafi et al. (2022) muestran avances relevantes en la 

representación visual del crecimiento arbóreo, pero también evidencian la 

necesidad de integrar componentes funcionales y de realizar seguimientos 

multianuales en árboles de distintas edades para mejorar su aplicabilidad 

agronómica. 

Del mismo modo, el enfoque híbrido del modelo HADES desarrollado por 

Bregaglio et al. (2021), que combina el modelo basado en procesos con algoritmos 

de aprendizaje automático, constituye un ejemplo de cómo se puede mejorar la 

capacidad predictiva en frutales. Este modelo incorpora datos agrometeorológicos 

y registros estadísticos oficiales, logrando simular incluso la alternancia productiva. 

No obstante, enfrenta restricciones por falta de información fenológica específica 

por variedad, escasa representación espacial de los genotipos y baja disponibilidad 

de datos multianuales. 

Por otro lado, se han intentado adaptaciones de modelos originalmente 

desarrollados para cultivos anuales a especies perennes. Un caso representativo 

es AquaCrop, ampliamente validado para trigo y maíz (Hsiao et al., 2009), cuya 

estructura presenta dificultades para simular adecuadamente el comportamiento 

fenológico de frutales caducifolios. (Er-Raki et al., 2021), reportaron ajustes para 

aplicar AquaCrop en uva de mesa, reemplazando la fecha de siembra por la de 

brotación y la emergencia por la brotación completa. Sin embargo, estas 

modificaciones evidenciaron limitaciones estructurales del modelo, especialmente 
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en etapas tempranas del ciclo vegetativo, donde el crecimiento lento tras la latencia 

invernal compromete la precisión de la simulación. 

En conjunto, el panorama actual evidencia una profunda brecha entre los 

modelos desarrollados para cultivos anuales y la escasa disponibilidad de 

herramientas robustas, calibradas y adaptables para frutales. La fisiología compleja 

de estas especies, su dependencia de condiciones ambientales variables y la falta 

de datos impiden la generación de modelos universalmente aplicables. A pesar de 

ciertos avances prometedores (Bregaglio et al., 2021; Grisafi et al., 2022), se 

requiere una inversión sustancial en la recopilación sistemática de datos, la 

validación cruzada de modelos existentes y el desarrollo de herramientas adaptadas 

a condiciones locales, especialmente en zonas de alta variabilidad como Chile. 

Finalmente, superar estas limitaciones permitirá no solo mejorar la eficiencia 

productiva y la planificación agronómica, sino también anticipar y mitigar los efectos 

del cambio climático sobre los sistemas agrícolas. Como advierte Whitney et al. 

(2021), la falta de información y de modelos predictivos adecuados restringe la 

capacidad de agricultores y tomadores de decisiones para anticiparse a pérdidas de 

rendimiento en contextos de creciente incertidumbre climática. En este escenario, 

contar con modelos adaptados al contexto chileno y validados con datos locales 

constituye un paso clave para avanzar hacia una agricultura más resiliente, eficiente 

y sostenible. 

 

CONCLUSIONES  

El análisis del estado actual de los modelos de simulación agrícola evidencia una 

disparidad nítida entre la mayor madurez alcanzada en cultivos anuales y su limitada 

aplicabilidad en especies frutales. En estas últimas persisten restricciones 

estructurales que dificultan la representación precisa de procesos clave, en 

particular, la alternancia productiva y las respuestas a eventos extremos de 

temperatura y a déficits hídricos, lo que incrementa la incertidumbre y reduce la 

robustez predictiva de las estimaciones. En Chile, además, la escasez de estudios 

de calibración y validación limita su implementación efectiva en contextos 

agronómicos locales. Superar estas brechas permitiría anticipar con mayor 
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precisión los impactos del cambio climático, optimizar el uso del agua y contribuir a 

una fruticultura más resiliente y eficiente. Asimismo, la simulación de escenarios 

climáticos, al proyectar los efectos de variaciones en temperatura y precipitación, 

facilita la adaptación del sector mediante ajustes en rotaciones o selección de 

cultivos según región y entrega una base técnica sólida para orientar políticas 

públicas, definir zonas prioritarias y gestionar el recurso hídrico de forma más 

eficiente a escala territorial. 
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