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RESUMEN

Las plagas y enfermedades marcan la rentabilidad de las explotaciones de la vid (Vitis vinifera L.),
uno de los cultivos leflosos mas importantes del mundo. Los modelos predictivos son un recurso de gran
utilidad para los sistemas de apoyo a la toma de decisiones, un pilar de la gestién integrada de plagas.
Esta revisidn repasa la aplicabilidad de nuevas metodologias en el desarrollo de estos modelos predic-
tivos. El uso de sistemas cognitivos para desarrollar modelos permite combinar datos heterogéneos de
multiples fuentes y realizar clasificaciones y predicciones con alta precisién gracias a su gran capacidad
de aprendizaje. Entre estos datos, los relativos a la identificacion de patdgenos a partir de inéculo
aéreo mediante técnicas moleculares pueden resultar de gran valor para predecir el riesgo de enfer-
medades con mayor precisién y asi evitar los calendarios arbitrarios de pulverizaciones preventivas. Me-
jorar los modelos predictivos para la gestion de plagas y enfermedades de la vid, frente a versiones
clasicas que no reflejan el efecto de diversas variables, permitiria discernir relaciones entre la afeccién
por patégenos y condicionantes no utilizados por los modelos clasicos.
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ABSTRACT

Pests affect the profitability of grapevine (Vitis vinifera L.), one of the most important woody crops
worldwide. Predictive models are a useful resource for decision support systems, a pillar of integrated
pest management. This review examines the applicability of new methodologies in the development
of these predictive models. The use of cognitive systems to develop models allows heterogeneous data
from multiple sources to be combined and classifications and predictions to be made with high accuracy,
thanks to their great learning capacity. Among these data, those relating to the identification of pat-
hogens based on airborne inoculum using molecular techniques can be of great value in predicting
the risk of diseases more accurately and thus avoiding arbitrary preventive spraying schedules. Impro-
ving these predictive models for managing grapevine pests, as opposed to the inaccurate classic ver-
sions, which do not reflect the effect of several variables, would make it possible to find significant
relationships between pathogen infection and factors not used by classic models.

Keywords: Integrated pest management, decision support systems, machine learning, artificial neural
networks, airborne inoculum, molecular detection.

INTRODUCCION

Los sistemas agricolas se ven afectados por diferentes riesgos, como las condiciones am-
bientales cambiantes, la degradacion de la calidad y salud del suelo, la escasez de agua, la
afeccién de plagas y enfermedades o la presencia de malas hierbas, entre otros. Estos incon-
venientes han sido gestionados tradicionalmente mediante los conocimientos y la experiencia
de los propios agricultores (Ip et al., 2018).

El aumento de la poblacién y del consumo mundial estd imponiendo exigencias sin prece-
dentes a la agricultura y los recursos naturales, por lo que es necesario encontrar vias de in-
tensificacion mas sostenibles que aumenten la produccién de cultivos y reduzcan los usos
insostenibles de productos quimicos agricolas (Foley et al., 2011). De esta forma, la agricultura
se ve desafiada a mejorar su productividad, reduciendo al mismo tiempo su impacto me-
dioambiental (Kamilaris y Prenafeta-Boldu, 2018). El actual sistema agroalimentario puede
llegar a causar diferentes problemas medioambientales debido al uso inadecuado de fitosa-
nitarios. Ademas de provocar la contaminacién del suelo, el agua y el aire, la persistencia de
los residuos de estos productos en los alimentos y el medio ambiente plantea riesgos crénicos
para la salud humana, como cancer, alteraciones endocrinas y trastornos neurolégicos (Zhou
etal., 2025). La creciente sensibilidad social basada en la relacion entre la ciudadania y la na-
turaleza, especialmente en Europa, genera preocupacion sobre el posible aumento en el uso
de productos fitosanitarios por parte de los agricultores. El Reglamento sobre la Restauracion
de la Naturaleza, adoptado por el Consejo de la Unién Europea el 24 de junio de 2024, refleja
el interés por reducir paulatinamente el uso de productos fitosanitarios en nuestro entorno.

La vid (Vitis vinifera L.) es uno de los cultivos lefilosos mas importantes del mundo por su
superficie cultivada y su elevado valor econémico, asi como por su aportacion cultural como
elemento del patrimonio, influyendo en la identidad regional, y por la vertebracion del te-
rritorio a través de la conservacion de paisajes viticolas tradicionales (OIV, 2023). Segun el in-
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forme ‘Estadisticas de Agricultura y Pesca’ de Eurostat del afio 2021, alrededor del 45 % de
la superficie total de vifia en el mundo esta en Europa. Espafia, junto con Francia e Italia, re-
presentan casi tres las cuartas partes (74,9 %) de la superficie viticola de la UE (Eurostat, 2020).
Las plagas y enfermedades de la vid, como ocurre en otros cultivos, afectan considerable-
mente a la rentabilidad de una explotacién agraria, por lo que surge la necesidad de desa-
rrollar métodos de proteccion eficientes llevando a cabo sistemas de produccién sostenibles.
Por tanto, es necesario evaluar la sostenibilidad de la viticultura en condiciones futuras, tanto
desde el punto de vista medioambiental como del econémico y social (Santos et al., 2020).

Se ha demostrado experimentalmente como la Gestion Integrada de Plagas (GIP) (Stern
etal., 1959) es mas eficaz que los métodos basados Unicamente en el control bioldgico o qui-
mico (van Lenteren, 2000). La GIP se define como una estrategia de control a largo plazo que
combina métodos bioldgicos, culturales y quimicos para reducir las poblaciones de patégenos
a niveles tolerables, de modo que las plagas no alcancen un umbral econédmico de dafos
(Tang y Cheke, 2008). En este sentido, las estrategias de control se basan en el monitoreo y
la vigilancia de los niveles de presencia de plagas y enfermedades, asi como en la programa-
ciéon de medidas de control para evitar que se alcance dicho umbral (Sdenz-de-Cabezén et
al., 2011).

Cabe sefalar que este tipo de seguimiento y control basado en la vigilancia tiene aspectos
delicados, como su elevado coste en tiempo y mano de obra, asi como el alto nivel de cono-
cimientos técnicos necesarios para llevarlo a cabo. Ademas, una frecuencia de controles in-
suficiente puede suponer una pérdida significativa de informacién (Rossini et al., 2022).

Dentro de las estrategias de proteccion de cultivos, la introduccion de modelos predictivos
posibilita focalizar los tratamientos Unicamente en los momentos precisos y necesarios. De
esta forma, el uso de dichos modelos permite reducir tanto la cantidad de productos fitosa-
nitarios utilizados, como el nUmero de tratamientos, contribuyendo, por lo tanto, a una
mayor sostenibilidad en la produccion agricola. Por un lado, reduce el impacto de las explo-
taciones en su entorno, y por otro, permite reducir los gastos en los que incurre el agricultor
para tratar de garantizar una produccion de calidad (Lee y Yun, 2023).

En este sentido, el potencial de los modelos predictivos sobre el comportamiento de plagas
y enfermedades hace de la modelizacién una herramienta valiosa para complementar el mo-
nitoreo. Asimismo, teniendo en cuenta que uno de los objetivos de la GIP no es sélo controlar
las plagas, sino predecir y mitigar su aparicion, los modelos predictivos se consideran esen-
ciales por su utilidad para decidir si es necesario un tratamiento y en qué momento hacerlo
(Olatinwo y Hoogenboom, 2014). De este modo, los modelos predictivos representan un po-
deroso recurso para complementar la gestién de monitoreo, seguimiento y control de la GIP,
ademas de ser especialmente utiles para los sistemas de apoyo a la toma de decisiones (en
inglés Decision Support Systems, DSS) (Zhai et al., 2020). Estas herramientas estan disefiadas
para ayudar a los usuarios finales proporcionando alertas tempranas, facilitando la vigilancia
de las plagas, el diagnéstico precoz, las previsiones sobre la dinamica de las plagas y niveles
adecuados de umbrales econémicos de dafio para la aplicacion de fitosanitarios (Rossi et al.,
2019; Michels et al., 2020). Se ha demostrado que la aplicacion de este tipo de sistemas puede
suponer una reducciéon del 50 % de las pulverizaciones de fungicidas en viticultura, mante-
niendo un bajo impacto en el rendimiento en aflos con una presién media de enfermedades
(Deliére et al., 2014).
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El incremento en la precisién de las herramientas de apoyo a la toma de decisiones puede
mejorar la gestion de las explotaciones, su productividad y reducir su impacto medioambien-
tal (Foley et al., 2011). Los modelos clasicos de plagas y enfermedades pueden no resultar lo
suficientemente precisos, ya que analizan estadisticamente la influencia de los factores am-
bientales, buscando correlaciones entre ellos. Sin embargo, debido a las dificultades para in-
tegrar un elevado numero de variables en los calculos realizados (Taylor y White, 2020), los
modelos suelen basarse en funciones lineales de sélo una o dos variables climaticas, como
temperaturay precipitacion (Rodriguez-Galiano et al., 2016), simplificando los procesos reales
y no reflejando el efecto de otros factores.

En términos de fitopatologia, al igual que en cualquier proceso infeccioso o parasitario,
es fundamental la interaccién entre 4 factores: i) condiciones ambientales favorables, ii) hués-
ped susceptible, iii) tiempo necesario para el desarrollo del proceso infectivo, y iv) presencia
del patdgeno capaz de producir enfermedad.

Los hongos son los principales responsables de las enfermedades que pueden afectar a la
vid. Los métodos convencionales para identificar y clasificar los hongos se basan en la obser-
vacion microscopica de los caracteres morfoldgicos de las estructuras fingicas, como las es-
poras y el micelio, asi como en el crecimiento posterior de las colonias (Falacy et al., 2007;
Crespo-Michel et al., 2023). Sin embargo, estas técnicas consumen una elevada cantidad de
tiempo, son susceptibles a errores humanos y requieren personal cualificado con un alto nivel
de experiencia en el reconocimiento morfolégico de los hongos (Zielinski et al., 2020; Crespo-
Michel et al., 2023). En este sentido, las herramientas moleculares podrian ser Utiles para sor-
tear algunas de las limitaciones e inconvenientes que presenta la microscopia, especialmente
si hacen uso de las técnicas basadas en la reaccién en cadena de la polimerasa o PCR (del in-
glés Polimerase Chain Reaction) (Mullis y Faloona, 1987).

En esta revision, se pretende repasar el estado del arte de la aplicabilidad de nuevas me-
todologias en modelos predictivos de plagas y enfermedades de la vifia, con el objetivo de
revisar las posibilidades de mejora de modelos clasicos mediante la implementacion de téc-
nicas de Inteligencia Artificial (IA) y la deteccion de inéculo aéreo, de cara a su potencial uti-
lidad en programas de proteccion fitosanitaria basados en GIP (Figura 1). La bibliografia ha
sido recopilada utilizando los buscadores Scopus y Web of Science. Durante la busqueda bi-
bliografica se ha realizado un proceso riguroso de recopilacion de literatura cientifica. La
compilacion bibliografica se ha llevado a cabo mediante busquedas entre enero de 2023 y
enero de 2025.
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Figura 1. Figura conceptual sobre nuevas tecnologias de modelizacién del riesgo de plagas y enferme-
dades de la vid

Figure 1. Conceptual diagram of new technologies for modelling the risk of pest and diseases affecting
grapevine

SISTEMAS COGNITIVOS APLICADOS A LA PROTECCION DE CULTIVOS

La agricultura esta experimentando una enorme transformaciéon en la recopilacion y el
uso de datos para tomar decisiones mas inteligentes. Asi mismo, se espera que la economia
basada en los datos, con su énfasis en el desarrollo de sensores, instrumentos y maquinas in-
teligentes, desempeiie un papel transformador en el sector. La aparicién de nuevas tenden-
cias, como el Internet de las Cosas o loT (del inglés Internet of Things), permite a los
agricultores y técnicos adoptar un enfoque basado en la recopilaciéon de grandes cantidades
de datos procedentes de sensores en sus explotaciones (suelo, agua, cultivos, etc.) con el fin
de mejorar la eficiencia de la explotacion agricola y mitigar los riesgos derivados del uso ina-
decuado de insumos y la incidencia de plagas y enfermedades (Ip et al., 2018).

Los desarrollos relativos al acceso abierto a datos, junto con el crecimiento sin precedentes
de su volumen, denominado como Big Data (BD), han desembocado en métodos para ma-
nejar eficazmente tales datos para su uso en investigacion agricola (Lokers et al., 2016). Tanto
las técnicas estadisticas tradicionales, como las técnicas de aprendizaje automatico o Machine
Learning (ML), pueden utilizarse para convertir el BD en informaciéon oportuna y valiosa.
Dentro de los margenes de mejora que proporcionan los sistemas cognitivos, sistemas basa-
dos en tecnologias de inteligencia artificial (IA) que los dotan de una capacidad de aprendi-
zaje y entendimiento simulando el comportamiento del cerebro humano, se encuentra,
principalmente, la posibilidad de combinar datos de multiples fuentes, con diferentes for-
matos, producidos a diferente velocidad y frecuencia (De Mauro et al., 2016). Los datos estan
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en el centro de las decisiones agricolas y su potencial es enorme, por lo que se espera que el
ML sea una fuente de mayor eficiencia en la utilizacién sostenible de los recursos y un facili-
tador de enormes beneficios medioambientales. Sin embargo, aunque actualmente se esta
investigando a gran escala sobre soluciones inteligentes para la agricultura, la implementa-
cion practica de sistemas de toma de decisiones auténoma y predictiva orientados a la reso-
lucion de problemas reales del sector agricola auin se encuentra en una fase incipiente (Shaikh
et al., 2022). El analisis y una clasificacion de los modelos de previsién de enfermedades de
plantas y cultivos realizados entre 2010 y 2020 por Fenu y Malloci (2021) puso de manifiesto
la complejidad de este problema debido a la interaccion de varios factores ambientales y cli-
maticos. En su trabajo, concluyeron que el procedimiento de preprocesamiento mas comun
es la normalizacién de los datos, transformandolos en una escala similar para mejorar el ren-
dimiento y la estabilidad del entrenamiento de los modelos. Estos autores, ademas, demos-
traron que las tecnologias de BD permiten mejorar la calidad de la informacién utilizada
para entrenar los modelos de IA, equilibrando los conjuntos de datos sesgados y reduciendo
asi el riesgo de sobreajuste. Este es uno de los defectos a los que pueden ser propensos estos
modelos en ausencia de conjuntos de datos de entrenamiento grandes y bien etiquetados,
lo que conduce a que el modelo aprenda demasiado de los datos disponibles en lugar de las
tendencias generales (Sarker, 2021).

El ML puede definirse como un conjunto de técnicas de modelado o algoritmos que pue-
den aprender de los datos y hacer determinaciones sin intervencion humana. Se trata de téc-
nicas de aprendizaje automatico, de gran utilidad en situaciones en las que se dispone de
grandes cantidades de datos, proporcionando una estrategia escalable y modular para su
analisis (Ip et al., 2018). El Random forest (RF), o bosque aleatorio en espaiiol, es un algoritmo
de ML de conjunto propuesto por Breiman (2001), se basa en una combinacion de predictores
que permite crear arboles de decisién para analizar y detectar el peso de las distintas variables
que integran un proceso. Los RF permiten identificar y modelar relaciones no lineales, y son
capaces de trabajar con un gran nimero de predictores y determinar su importancia, asi
como utilizar escalas de tiempo relativo, lo que resulta complicado para modelos fisicos o
clasicos basados en regresién lineal (Rodriguez-Galiano et al., 2016). Entre las técnicas de ML
se tiende al uso del aprendizaje profundo o Deep Learning (DL) dentro de los modelos dis-
criminativos cuando se dispone de una gran cantidad de datos para el entrenamiento (Ip et
al., 2018). El DL dota al ML de mayor profundidad, es decir, mayor complejidad, transfor-
mando los datos mediante diversas funciones que permiten la representacion de los datos
de forma jerarquica a través de varios niveles de abstraccién. Una gran ventaja del DL es el
aprendizaje de caracteristicas, es decir, la extraccion automatica de caracteristicas a partir de
datos brutos, con niveles superiores de jerarquia formados por la composicion de caracteris-
ticas de niveles inferiores. Asi, los modelos de DL permiten aumentar la precisién de la clasi-
ficacion o reducir el error en los problemas de regresiéon, siempre que se disponga de
conjuntos de datos suficientemente grandes que describan el problema. El DL consta de va-
rios componentes diferentes, uno de ellos, segun la arquitectura de red utilizada, pueden
ser las redes neuronales artificiales o ANNs (en inglés Artificial Neural Networks). La estruc-
tura altamente jerarquica y la gran capacidad de aprendizaje de los modelos de ANNs les
permite realizar clasificaciones y predicciones particularmente bien, siendo flexibles y adap-
tables para una amplia variedad de desafios altamente complejos desde la perspectiva del
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analisis de datos (Kamilaris y Prenafeta-Boldu, 2018), ademas de ser una opcién adecuada
para predecir la aparicion de plagas (Yang et al., 2009).

Inteligencia artificial para detectar plagas y enfermedades

Los sistemas cognitivos y los modelos impulsados por datos en agricultura pueden aplicarse
mediante diferentes enfoques. En este sentido, existe literatura que va desde la previsién de
cosechas (Paudel et al., 2021), hasta la evaluacién de las caracteristicas del suelo (Yang et al.,
2019), la clasificacion de semillas (Huang et al., 2022) o la prediccién de las diferentes fases
fenolégicas de un cultivo (duracién y ocurrencia) (Lacueva-Pérez et al., 2020). En su revision
sobre el uso de DL en agricultura, Kamilaris y Prenafeta-Boldu (2018) enumeraron diversas
aplicaciones existentes de procesamiento de imagenes en agricultura en las que el DL es de
gran utilidad, como la clasificacion de cubiertas, tanto vegetales como no, estimacién del
tipo de cultivo, fenologia del cultivo, deteccién de malas hierbas y clasificaciéon de frutos. Por
otro lado, estos autores plantearon el interés de examinar la aplicabilidad de DL también en
otros problemas relacionados con la agricultura, como la deteccion de plagas y enfermeda-
des, entre otros. Asi mismo, Zhai et al. (2020), realizaron una revision de los retos que plantea
el empleo de DSS en la Agricultura 4.0, resaltando el desafio de posibilitar la deteccion tem-
prana de plagas y enfermedades, que puede ayudar a los agricultores a tomar ciertas pre-
cauciones para evitar pérdidas en sus producciones.

En este sentido, la creacién de ANNs permitiria a los modelos identificar relaciones signi-
ficativas entre la afeccion de patégenos y una multitud de parametros que no han sido uti-
lizados hasta el momento debido a los desafios que implica la construccion de un sistema
capaz de integrar grandes voliumenes de datos, como observaciones y previsiones climaticas,
y su utilizacion para ajustar los modelos, hacer predicciones, y difundir los resultados de
forma interpretable (Taylor y White, 2020). La complejidad de la investigacién en gestién de
plagas y enfermedades se intensifica al centrarse en el aumento de datos, la interpretabilidad
de modelos y la cooperacién interdisciplinar. Esto requiere un enfoque integral para desa-
rrollar soluciones practicas y sostenibles (Mittal et al., 2024).

Respecto al uso de estas tecnologias para la deteccion de plagas y enfermedades, la ten-
dencia principal es el andlisis de imagenes de patdgenos y/o de los sintomas que inducen en
las plantas. Se ha utilizado la arquitectura de ANNs para entrenar un modelo que permita
clasificar tanto las especies de cultivos como la presencia e identidad de enfermedades a par-
tir de imagenes de hojas sanas y afectadas (Mohanty et al., 2016). Asimismo, se ha aplicado
un enfoque de ML basado en ANNs para clasificar imagenes de patdgenos y/o de los sintomas
que inducen en las plantas (Zielinski et al., 2020; Crespo-Michel et al., 2023), demostrando el
potencial de los algoritmos de DL para su clasificacion. Igualmente, se han entrenado mode-
los basados en conjuntos de datos de imagenes de plagas que permiten que los modelos en-
trenados puedan identificarlas (Durai y Shamili, 2022). Recientemente, se ha descrito que el
cultivo en invernadero potenciado por IA, por un lado, permite una gestién y un control pre-
cisos de los cultivos para combatir con éxito y de manera eficiente las amenazas de plagasyy,
por otro lado, ofrece una alternativa viable a sistemas que pueden representar un elevado
coste de implantacién (Mittal et al., 2024). Debe tenerse en cuenta que los dispositivos como
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camaras de alta resolucién, camaras térmicas, softwares y herramientas de hardware tienen
un precio elevado, lo cual puede suponer un obstaculo para muchos agricultores (Shaikh et
al., 2022). Por otro lado, Skawsang et al. (2019) aplicaron y compararon analisis de ANNs, RF
y regresion lineal clasica para predecir el nivel de presencia de plaga utilizando factores me-
teoroldgicos y de fenologia de la planta huésped. Al comparar el rendimiento de los modelos
mediante R?, el modelo de ANNs super6 a la regresion lineal clasica en 0,125 puntos y al de
RF en 0,016 puntos. Asi mismo, la raiz del error cuadratico medio del modelo de ANNs fue
0,329 unidades inferior al de regresion lineal clasica y 0,051 unidades inferior al de RF. Este
trabajo concluyé que el uso de registros meteoroldgicos, series temporales de indices de ve-
getacion derivadas de observacion terrestre por satélite y ANNs tiene el potencial de predecir
la densidad de poblacion de plaga para apoyar programas de GIP mediante un sistema eficaz
de alerta temprana.

Prediccion fitosanitaria en vina basada en IA

En el caso concreto del cultivo de la vid es bien conocido que los factores climaticos y am-
bientales juegan un papel fundamental en la prediccion de enfermedades. Chen et al. (2020)
utilizaron un conjunto de datos de observaciones de afecciéon de mildiu en vifa para desa-
rrollar y comparar varios modelos lineales generalizados y algoritmos de ML para predecir la
probabilidad de incidencia de esta enfermedad. Estos autores emplearon la fecha de apari-
cién de la enfermedad y/o las temperaturas y precipitaciones medias mensuales como varia-
bles de entrada para los modelos. Varios de los trabajos de Lacueva-Pérez et al. (2020 y 2022)
se centran en la aplicabilidad de tecnologias de BD e IA para la prediccion de la fenologia,
enfocada a su utilidad para predicciones fitosanitarias por su relacién con los momentos de
vulnerabilidad de los cultivos frente a plagas y enfermedades. En uno de esos trabajos, La-
cueva-Pérez et al. (2022) utiliza un algoritmo de RF para obtener modelos de prediccion de
fenologia en vifa, comparando la precision de los modelos. Los modelos de ANNs de este
trabajo, a diferencia de modelos fisicos basados en acumulacion de integral térmica, no de-
penden de la prevision meteoroldgica, por lo que no tenian esta limitacién de cara a su pre-
cisiéon. En el trabajo Balduque-Gil et al. (2023), las tecnologias computacionales permitieron
utilizar variables climaticas, como la temperatura maxima, la temperatura minima, la hume-
dad, la precipitacién o la velocidad del viento, que son factores que influyen en las plagas,
pero cuya influencia aun no se conoce bien (Fenu y Malloci, 2021). De esta forma, se comparé
el modelo clasico de Touzeau para la prediccion de los picos de vuelo de las generaciones de
Lobesia botrana, Gnicamente basado en la acumulacién de temperatura, con modelos basa-
dos en ANNSs. De los modelos entrenados mediante ANNSs, el que obtuvo mejores resultados
identifico como variables mas relevantes tanto el indice Touzeau, como el indice de acumu-
lacion de frio, la pluviometria (en este caso, calculada a partir de datos diarios o acumulando
las muestras semihorarias, considerando la fecha de inicio de la latencia como fecha de inicio
para la acumulacion) y la longitud geografica de la parcela en campo. Este estudio utilizo la
métrica F1 (Sitarz, 2022) para calcular las diferencias entre los valores observados en campo
y los predichos por los modelos, ya que proporciona una informacién mas adecuada que R2
sobre el rendimiento de los modelos cuando estos se utilizan para hacer clasificaciones.
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TOMA DE DECISIONES BASADA EN LA DETECCION DE INOCULO AEREO

La mayoria de los sistemas de predicciéon de enfermedades se basan en condiciones me-
teoroldgicas 6ptimas que favorecen la produccién y liberacion de indculo del patégeno o la
infeccién del huésped, suponiendo que el indculo esté presente. El indculo aéreo de las en-
fermedades fungicas puede detectarse en campo utilizando diferentes dispositivos de mues-
treo de aire (Lacey y West, 2006), permitiendo identificar los patégenos antes de que
aparezcan sintomas visibles en los cultivos, lo que posibilita la aplicacién oportuna de medi-
das de control (Thiessen, 2024), conduciendo a un uso mas eficaz de los fitosanitarios y otros
métodos de proteccion de cultivos. De este modo, los datos aerobiolégicos pueden utilizarse
tanto para modelizar el desarrollo de enfermedades, como dentro de los sistemas de previ-
sion de riesgos fitosanitarios (Fall et al., 2014). En lugar de seguir calendarios arbitrarios de
pulverizaciones preventivas, se podria conseguir un programa de control de enfermedades
mas preciso y rentable iniciando programas de tratamientos fungicidas cuando se detecte
inodculo en el aire antes de la aparicion de la enfermedad (Falacy et al., 2007; Bello et al.,
2022). Esto también facilitaria dirigir las estrategias de gestion a las fases tempranas del de-
sarrollo de los patdgenos, cuando existe mayor oportunidad de reducir los posibles dafios.
El diagnéstico rapido y preciso de enfermedades y la deteccién de inéculo podrian ser esen-
ciales para la rapida implementacién de estrategias eficaces de proteccion de cultivos, pu-
diendo mejorar los sistemas de alerta existentes, como los DSS (Fall et al., 2014). La
integracion de los datos sobre el inéculo aéreo con la informacion meteorolégica y los mo-
delos predictivos puede permitir elaborar previsiones mas precisas sobre los riesgos fitosani-
tarios (Newlands, 2018).

Técnicas de muestreo de inéculo aéreo

Varios autores han destacado la importancia del in6culo aéreo como la variable mas im-
portante para sus modelos predictivos (Cao et al., 2015; Carisse et al., 2018). En el caso de los
vifedos, los sistemas de detecciéon de indculo aéreo son todavia novedosos. Sin embargo, su
implantacién en otros cultivos con patologias similares pone de manifiesto su potencial uti-
lidad en vifia. En cuanto a la deteccion de dicho inéculo, diferentes trabajos destacan la efi-
cacia de las trampas de esporas para capturar la carga esporal transportada por el aire (Lacey
y West, 2006; West y Kimber, 2015; Thiessen, 2024). Tal y como explica Thiessen (2024), el
muestreo pasivo de inéculo en el aire puede realizarse con portaobjetos de vidrio, placas de
agar o mediante captura de in6culo por gravedad. En cuanto a sistemas activos, esta autora
destaca los muestreadores de varillas o brazos giratorios y los muestreadores volumétricos
de esporas. Los brazos giratorios incluyen varillas recubiertas de material adhesivo que giran
a una velocidad estandar, lo que permite el impacto de las particulas suspendidas en el aire
sobre las varillas colectoras (Bello et al., 2022). Por otro lado, los muestreadores volumétricos
de esporas tipo Hirst cuentan con una carcasa motorizada que aspira aire de manera cons-
tante, a razén de 10L/min, a través de una ranura de entrada capturando las particulas sus-
pendidas en el aire. Este tipo de muestreadores cuenta con una veleta, que hace que dicha
ranura de entrada esté orientada en la direccién del viento predominante (Hirst, 1952). La
corriente de aire incide en un tambor que esta cubierto por una cinta de plastico trans-
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parente, recubierta de una pelicula de silicona en la que quedan atrapadas las particulas sus-
pendidas en el aire (Lacey y West, 2006).

Las trampas de esporas pueden utilizarse con distintos objetivos (Tabla 1). Por ejemplo,
pueden ser Utiles para el estudio de la biodiversidad fungica, como demostraron Magyar et
al. (2009), que identificaron un total de 189 taxones diferentes en muestras de aire en un vi-
fedo italiano utilizando un muestreador volumétrico. Por otro lado, Carisse et al. (2005) de-
mostraron una relacion lineal entre la concentraciéon de conidios en el aire y el desarrollo de
lesiones causadas por Botrytis squamosa J.C. Walker en hojas de cebolla utilizando un mues-
treador de brazos giratorios. Algunos autores han comparado en sus estudios distintos siste-
mas de trampeo de esporas. Razmovski et al. (1998) compararon cintas adhesivas pasivas
sensibles a la presion frente a un adhesivo estandar a base de vaselina colocado en un mues-
treador volumétrico activo. El estudio descubrié que las cintas pasivas pueden ser mas eficaces
que el adhesivo de vaselina estandar para capturar pequefias particulas, pero son menos efi-
caces para capturar particulas mas grandes, como algunos granos de polen y esporas de hon-
gos. Martinez-Bracero et al. (2019) compararon un muestreador volumétrico activo con
trampas pasivas de esporas para controlar esporas fungicas transportadas por el aire en vi-
fAedos de sur de Espafia. El muestreador volumétrico arrojo datos de esporas representativos
de toda la zona de estudio, siendo el muestreador mas recomendado para zonas extensas.
Por otro lado, las trampas pasivas mostraron diferencias en las concentraciones de esporas
entre los sitios de muestreo. Bello et al. (2022), por su parte, compararon dos sistemas activos
para la gestion de mildiu en cucurbitaceas, concluyendo que un muestreador volumétrico
fue mas sensible que el de brazos giratorios para detectar concentraciones bajas de espo-
rangios en muestras de campo.

Tabla 1. Sistemas de muestreo de indculo aéreo, uso y resultados obtenidos
Table 1. Airborne inoculum sampling systems, use and results obtained

. e Cultivo / Tipo de .
Autor Uso Organismo objetivo Ambiente muestreo Sistema Resultado
Magyar et al. (2009) Biodiversidad Esporas aéreas Vid Activo Volumétrico Identificaciéon de
fungica taxones
Carisse et al. (2005) Relaciéon entre Botrytis squamosa Cebolla Activo Brazos Relacién lineal
conidios y giratorios
lesiones
Razmovski et al. Recoleccién de Particulas organicas Nucleo urbano Pasivo Cintas Particulas pequeias
(1998) particulas e inorganicas adhesivas
Activo Volumétrico Particulas grandes
Martinez-Bracero et Concentracion Esporas fungicas Vid Pasivo Trampas Variabilidad
al. (2019) de esporas aéreas pasivas
Activo Volumétrico Representatividad
Bello et al. (2022) Deteccién de  Pseudoperonospora Cucurbitaceas Activo Brazos Menor sensibilidad
esporangios spp. giratorios

Activo Volumétrico Mayor sensibilidad
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Otros autores han combinado el muestreo de in6culo aéreo mediante muestreadores ac-
tivos con datos meteoroldgicos, trabajando con distintos cultivos y patégenos. Newlands
(2018) empled datos climaticos con diferentes resoluciones espaciales para desarrollar un mo-
delo para roya amarilla en trigo (Puccinia striiformis f. sp. tritici), integrando datos de inéculo
aéreo. También trabajando con trigo, Cao et al. (2015) desarrollaron un modelo basado en
datos de temperatura, humedad relativa, precipitacion, radiacién solar, direccion del viento,
presién e indculo aéreo para describir la gravedad de la incidencia de oidio. Los autores con-
cluyeron que, de todas las variables, la mas importante fue la densidad de conidios en el aire
y que la adicion de variables meteorolégicas, aunque estadisticamente significativa, sélo au-
menté ligeramente el rendimiento del modelo. Fall et al. (2014) combinaron el muestreo de
concentraciones de esporangios en el aire con registros de temperatura, precipitacién y hu-
medad relativa en busca de mejorar la estimacién de riesgo de mildiu en patata. Trabajando
con DSSy curvas de riesgo, estos autores observaron que se subestimaba el riesgo en algunos
anos, indicando la necesidad de una red de muestreo de esporas para controlar con precisién
los niveles de indculo. Carisse et al. (2018) estudiaron la asociacion entre las variables me-
teorolégicas, la concentracion de indculo aéreo y los dafios causados por Botrytis cinerea
Pers.: Fr. en frambuesa. Su trabajo no observé correlaciones entre las pérdidas del cultivo y
la temperatura, el déficit de presion de vapor, el viento, la radiacion solar o la probabilidad
de infeccion. Sin embargo, si encontraron correlaciones significativas entre las pérdidas del
cultivo y la concentracion de inéculo aéreo, asi como con las variables relacionadas con la
humedad relativa del aire. Trabajando con vifia, Fernandez-Gonzalez et al. (2011) combina-
ron el recuento de esporas de Plasmopara viticola (Berk. & M.A. Curtis) Berl. & De Toni con
el registro de precipitaciones para desarrollar un modelo que pudo predecir el rendimiento
de la variedad de uva Loureira con un mes de antelacién y una precision del 98,3 %, utili-
zando como predictores las precipitaciones de los primeros diez dias de agosto y el recuento
de esporas de P, viticola en la segunda mitad de julio.

Técnicas de identificacion de patégenos

A pesar de las posibilidades que ofrece el muestreo de in6culo aéreo debe tenerse en
cuenta que una de las limitaciones de los colectores de particulas es que pueden verse satu-
rados por polvo u otras particulas, impidiendo la identificacién por microscopia de los orga-
nismos objeto (Thiessen, 2024). Estas limitaciones pueden solventarse a través de la
combinacién de diagnésticos moleculares con el muestreo de inéculo aéreo, pudiendo re-
sultar de gran valor para predecir el riesgo de enfermedades con mayor precisiéon (Thiessen,
2024).

En este sentido, varios autores han utilizado técnicas moleculares basadas en PCR para la
identificacion de patégenos, obtenidos a partir de muestras de in6culo aéreo, responsables
de las enfermedades mas comunes de la vid en todo el mundo. Falacy et al. (2007) desarro-
Ilaron un ensayo PCR capaz de detectar y distinguir con precisiéon Erysiphe necator [Sin. Un-
cinula necator (Schwein.) Burril] Schwein de otros hongos a partir de muestras de aire
recolectadas en vifiedos. Estos autores combinaron el uso de distintos muestreadores de par-
ticulas en su trabajo. Por un lado, utilizaron un muestreador ciclénico de superficie para la
recogida de propagulos fungicos de hojas de uva infectadas y de otras plantas huésped para
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su validaciéon en laboratorio. El material recogido se utilizé para la extraccion de ADN me-
diante el kit comercial FastDNA (Fisher Scientific S.L.) y la posterior prueba de PCR para de-
sarrollar y validar los cebadores especificos de la especie, Uncin 144 (5'-CCGCCAGAGACCTCAT
CCAA-3') y Uncin 511 (5'-TGGCTGATCACGAGCGTCAC-3’). Por otro lado, los autores recogie-
ron esporas en campo para probar la eficacia del ensayo PCR en la deteccién de E. necator
in situ utilizando un muestreador de brazos giratorios, equipado con varillas de vidrio recu-
biertas de silicona. Por ultimo, recolectaron esporas aéreas en cintas adhesivas mediante un
muestreador volumétrico para el seguimiento cuantitativo de las concentraciones de esporas
en el aire y la validacion de los resultados de la PCR. De esta manera, estos autores obtuvieron
un perfil temporal de los eventos de liberacion de esporas, lo que les sirvié como referencia
para interpretar las detecciones basadas en PCR del muestreador de brazos giratorios y validé
los resultados obtenidos por PCR en laboratorio.

Por su parte, Thiessen et al. (2016) desarrollaron un ensayo de amplificacion isotérmica
mediada por bucle, en inglés loop-mediated isothermal amplification (LAMP), para la detec-
cién de inoculo aéreo de E. necator con el objetivo de que fuese una herramienta rapida,
econdémica y facil de usar in situ para los viticultores, requiriendo un equipo minimo y pro-
porcionando resultados visuales claros. Para comprobar la precision de su metodologia, los
autores compararon los resultados de un ensayo LAMP en campo, llevado a cabo por un vi-
ticultor (G-LAMP), con los obtenidos en laboratorio, tanto por un ensayo LAMP (L-LAMP)
como por una PCR cuantitativa a tiempo real (qPCR). Para la recoleccion de esporas, los au-
tores utilizaron en campo tres muestreadores de brazos giratorios con varillas de vidrio re-
cubiertas de silicona. Un muestreador fue utilizado por un viticultor para el ensayo G-LAMP,
y los otros dos se utilizaron para el L-LAMP y la gPCR. Para la gPCR se emple6 el kit comercial
PowerSoil (Hangzhou Bigfish Bio-tech Co., Ltd.) para la extraccion de ADN, y se utilizaron los
cebadores Uncin144 y Uncin511 y una sonda TagMan (5'-6FAM-ACGTTGTCATGTAGTCTAA-
MGBNFQ-3’). Por otro lado, para el disefio de los LAMP se utilizé un método sencillo de ebu-
lliciéon utilizando un tampén TE (Tris-EDTA), resultando en un sobrenadante que se utilizé
como molde de ADN. Para la reacciéon LAMP, se utilizaron un conjunto de seis cebadores di-
seflados para dirigirse a la regién ITS2 (espaciador transcrito interno, en inglés internal trans-
cribed spacer) del ADN ribosémico de E. necator, que es altamente especifica para este
patégeno, FIP, BIP, F3, B3, FLy RL. Los resultados obtenidos por el L-LAMP fueron comparables
a los de la gPCR en ambos afios del estudio. Por otro lado, los resultados del G-LAMP fueron
comparables con la gPCR Unicamente en el segundo afio del estudio. Esto sugiere que la sen-
sibilidad y la especificidad del ensayo pueden verse afectadas por la experiencia del operador
y que la variabilidad en el manejo de las muestras, la extraccion de ADN y la configuracion
de la reaccién podia dar lugar a resultados inconsistentes. Basha et al. (2021) disefiaron una
trampa de esporas por succién alimentada con energia solar utilizando un tubo de PVC, pla-
cas de muestreo de acero inoxidable recubiertas con silicona y un ventilador accionado por
un motor de corriente continua. La trampa fue utilizada para recoger inéculos de E. necator
y P. viticola, con el objetivo de desarrollar ensayos PCR y LAMP. Las muestras se examinaron
con un microscopio de contraste de fase para identificar las esporas y el ADN se extrajo me-
diante una modificacion del método CTAB (Bromuro de cetiltrimetilamonio). Para la PCR los
autores demostraron la especificidad de los cebadores cytb-F (5'-TGTTGTAATATTTATTTTAATG-
3") y cytb-R (5'-TGGGTTAGCCATAATATAA-3') para E. necator, asi como NAD9&COB-F (5'-GTA-
TAATTTATTTAAAATAAG-3") y NAD9&COB-R (5'-CCAAACATATCCCAAATTTC-3') para P. viticola.
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Para el ensayo LAMP, utilizaron para E. necator el mismo conjunto de seis cebadores que
Thiessen et al. (2016) disefiados para la regién ITS2 y, de manera similar, seis conjuntos de ce-
badores para P. viticola dirigidos al gen de la celulosa sintasa 4 (Ces A4). En este trabajo, el
ensayo LAMP arrojoé mejores resultados que la PCR y la observacion microscopica en términos
de velocidad, sensibilidad y facilidad de uso. Recientemente, estos cebadores, Nad9 cob-
F/Nad9 cob-R (Basha et al., 2021) y los cebadores Uncin144/Uncin511 (Falacy et al., 2007) fue-
ron validados para la identificacién de P. viticola y E. necator, respectivamente, a partir de
cintas de muestreadores volumétricos inoculadas artificialmente (Balduque-Gil et al. 2024).

CONCLUSIONES

Los modelos predictivos de plagas y enfermedades son un recurso de gran utilidad para
los DSS, considerados uno de los pilares fundamentales de la implementacién de los progra-
mas de GIP.

Esta revision muestra las posibilidades de mejora de los modelos predictivos clasicos, que
pueden resultar poco precisos. El uso de sistemas basados en IA permite combinar datos he-
terogéneos de multiples fuentes, con diferentes formatos, producidos a diferente velocidad
y frecuencia, lo que permite encontrar relaciones demasiado complejas como para ser halla-
das por modelos clasicos. Asimismo, las clasificaciones y predicciones que realizan estos sis-
temas son altamente precisas, gracias a su gran capacidad de aprendizaje. Al mismo tiempo,
el desarrollo de protocolos para la deteccion molecular rapida de especies fungicas resulta
de gran ayuda para relacionar la medicion directa del inéculo aéreo con el riesgo de enfer-
medad y la deteccién de patégenos, pudiendo integrarse en el diagnéstico precoz de patoé-
genos de la vid, y, por tanto, mejorando los sistemas de alerta existentes.
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