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Resumen

Las malas hierbas son consideradas uno de los mayores problemas en la agricultura, ya que compiten
con los cultivos por agua, nutrientes, luz y espacio, reduciendo sustancialmente su rendimiento. Desde
un punto de vista práctico es de suma importancia poder predecir el efecto de las malas hierbas sobre
el rendimiento del cultivo. Para ello se han desarrollado modelos empíricos de competencia que rela-
cionan la pérdida del rendimiento como respuesta a la densidad o biomasa de las malas hierbas. En este
trabajo se presenta una revisión de estos modelos y sus limitaciones, desde los modelos lineales, los no
lineales entre los cuales se encuentra el más usado, el modelo hiperbólico, hasta propuestas recientes
de modelos que pueden ser utilizados para mejorar el entendimiento de la competencia cultivo-malas
hierbas en un contexto espacial.
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Empirical models of weed-crop competition. Review

Abstract

Weeds are considered one of the biggest problems in agriculture, as they compete with crops for wa-
ter, nutrients, light and space, substantially reducing their yield. From a practical point of view, it is very
important to predict the effect of weeds on crop yield. To this end, empirical models of weed-crop com-
petition have been developed that relate the loss of yield as a response to the density or biomass of
weeds. This paper presents a review of these models and their limitations, from the linear models, the
nonlinear models among which is the most used, the hyperbolic model, to recent proposals of models
that can be used to improve the understanding of the crop-weed competition in a spatial context.
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Introducción

Las malas hierbas son consideradas uno de
los mayores problemas en la agricultura, ya
que compiten con los cultivos por agua, nu-
trientes, luz y espacio, reduciendo su rendi-

miento (Labrada et al., 1996). Globalmente
se estima que reducen la producción un 34%
(Oerke, 2006), con algunos casos de cultivos
en el que las pérdidas pueden ser hasta del
100% (Zimdahl, 2007).
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La competencia maleza-cultivo ha sido defi-
nida de diferentes formas y desde diferentes
perspectivas: (1) dos plantas que comparten
nicho compiten cuando los recursos que am-
bas necesitan son limitados (Radosevich et
al., 2007) (2) la reacción de una planta a los
factores abióticos del entorno y a su vez, en
cómo estos factores que han sido modifica-
dos afectan a otra planta adyacente (Cle-
ments et al., 1929), (3) la afectación del cre-
cimiento de una planta ocasionada por el
tamaño y la proximidad de sus vecinas (Go-
mez y Gomez, 1984).

El conocimiento de la medida en que una in-
festación de malas hierbas reduce el rendi-
miento de los cultivos es esencial para tomar
decisiones adecuadas sobre si una estrategia
de control está económicamente justificada y
poder anticipar futuros problemas (Renton y
Chauhan, 2017). Además de esta justificación
económica, también podría contribuir al es-
tablecimiento de estrategias integradas de
gestión de malas hierbas que reduzcan la apli-
cación de herbicidas y el riesgo de desarrollo
de resistencias. Por ello es de suma importan-
cia poder predecir el rendimiento del cultivo
o su reducción ocasionada por las malas hier-
bas. Con este objetivo se ha acudido a la mo-
delización, adoptando dos aproximaciones.
Por un lado, una aproximación mecanicista, en
la cual los modelos buscan interpretar los fe-
nómenos desde los mecanismos biológicos o
fisiológicos que los causan (Kropff and van
Laar, 1993; Deen et al., 2003). Sin embargo, es-
tos modelos requieren no solo una gran can-
tidad de datos, sino también la estimación de
una gran cantidad de parámetros biológicos
(Holst et al., 2007) lo que hace que sean difí-
ciles de aplicar.

Por otro lado, se han desarrollado modelos
empíricos (o descriptivos) de competencia
(Swanton et al., 2015) que relacionan la pér-
dida del rendimiento como respuesta a la
densidad o biomasa de las malas hierbas (Rej-

mánek et al., 1989) que, aunque no profun-
dizan acerca de los mecanismos que los oca-
sionan, requieren poca información por lo
que son fáciles de obtener y tienen una acep-
table capacidad predictiva. Por ello son los
mo delos más utilizados para establecer la res -
puesta del cultivo a las malas hierbas (Gon-
zález-Andújar et al., 2016) y suelen incluirse
en modelos bioeconómicos (Torra et al., 2010;
González-Díaz et al., 2015) para formar siste -
mas de ayuda a la toma de decisiones (Gon-
zalez-Andujar et al., 2011).

El objetivo de este documento es realizar una
revisión no exhaustiva de los modelos empí-
ricos desarrollados a lo largo de las últimas
décadas para el estudio de la competencia de
las malas hierbas con el cultivo y sus limita-
ciones. También se exponen algunos poten-
ciales desarrollos para mejorar su capacidad
predictiva.

Los modelos empíricos de competencia

Los modelos que utilizan la densidad, biomasa
o área foliar de malas hierbas como variables
explicativas del rendimiento o la reducción del
mismo se han utilizado con profusión en Mal-
herbología (Zimdahl, 2004). Estos sencillos
modelos han servido para dar pautas de ac-
tuación en apoyo de la investigación y del
manejo.

A continuación se exponen los distintos tipos
de modelos empíricos que se han desarrolla -
do a lo largo de las últimas décadas, desde los
lineales a los no lineales, de los cuales la hi-
pérbola rectangular sigue siendo el más usa -
do actualmente. Se terminará con la expo si -
ción de nuevos tipos de modelos que pueden
suponer un importante avance en el mode-
lado de la relación competitiva entre el cul-
tivo y las malas hierbas.



Modelos de regresión lineal

Los modelos de regresión lineal son los más sen-
cillos para cuantificar el rendimiento del cultivo
o pérdida de rendimiento (Y) (ej. kg ha-1) co -
mo función de la densidad (x) (ej. plantas m-2)
o biomasa (ej. gr m-2) de las malas hierbas, asu-
miendo la competencia del cultivo con una
sola especie de mala hierba y la sincronización
de la emergencia de las mala hierbas y el cul-
tivo (O’Donovan et al., 1985).

Estos modelos son formas particulares o ex-
tensiones del modelo general,
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= +aY bxd [1]

donde a es el rendimiento en ausencia de la
mala hierba, b es la pendiente (negativa),
que indica cuán importante es el incremento
de la densidad de las malas hierbas sobre el
rendimiento del cultivo, d es un parámetro
de curvatura (ver Tabla 1 para una definición
de todos los componentes de los modelos
definidos en el artículo).

= +Y a bx [2]

Uno de los primeros modelos que se estable -
cieron fue una regresión lineal simple (d = 1
en Eq. 1) (Dew, 1972):

= +Y a b x [3]

Como ejemplo se muestra en la Figura 1 el
efecto de la presencia de Avena fatua L. en
los cultivos de cebada, trigo y lino.

Sin embargo, el modelo de la Eq. 1 asume
que el cultivo y las malas hierbas emergen al
mismo tiempo. Se han propuesto diferentes
modificaciones al modelo para incluir la dife -
rencia de tiempos de emergencia que existe
normalmente entre el cultivo y la mala hierba.
O’Donovan et al. (1985) proponen un mo-

El mismo autor comenta que la variable x
debe ser transformada a √x (d = 1/2 en Eq. 1),
ya que con esta transformación el modelo se
ajusta mejor a los datos, dando como resul-
tado el siguiente modelo: 

Tabla 1. Elementos de las ecuaciones.
Table 1. Equation components.

a Intercepto — pérdida de cultivo cuando x = 0

A Pérdida de rendimiento cuando x→∞ (infinito)

b Pendiente — tasa de decrecimiento

b1 Tasa del efecto del tiempo en modelo lineal

b2 Tasa de decrecimiento en función del tiempo en modelo hiperbólico

B Parámetro de curvatura del modelo sigmoidal

d Parámetro curvatura curvilínea

c0 Parámetro competencia intraespecífica del cultivo

c1 Parámetro competencia interespecífica maleza 1

cj Parámetro competencia interespecífica maleza j

f Parámetro que indica la relación entre la competencia intraespecífica e interespecífica

g Efecto competitivo de la mala hierba (simplifica la sintaxis del modelo en Eq. 13)

I Fracción de perdida de producción por cada unidad de maleza cuando la x → 0

LAc Promedio del área foliar por planta de cultivo
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Tabla 1. Elementos de las ecuaciones (continuación).
Table 1. Equation components (continuation).

LAw Promedio del área foliar por planta de las malas hierbas

LAIc Índice de área foliar del cultivo

LAIw Índice de área foliar de la mala hierba

Lw Índice de área foliar relativo

m mínimo rendimiento

q Coeficiente de daño relativo

sx
2 Varianza de la densidad de malezas

T Tiempo

TCL Carga competitiva total

u Error con dependencia espacial

w Peso planta cultivo

Y Rendimiento del cultivo

YL Perdida de rendimiento

Ywf Rendimiento del cultivo sin malezas

W Matriz de pesos calculada desde las distancias entre plantas de cultivo

Wc Propuesta de matriz de pesos calculada desde las distancias entre plantas de cultivo

Ww Matriz de pesos calculada desde la abundancia de maleza entre plantas de cultivo

x Densidad/biomasa malezas

X Vector de densidad/biomasa/cobertura de malezas

ẋ Índice de Lloyd

x̄ Promedio de la densidad de malezas

x0 Densidad cultivo

x1 Densidad maleza 1

xi Densidad maleza más competitiva

xj Densidad maleza j

α Parámetro competencia intraespecífica autorregresiva del cultivo

Φ Velocidad de decrecimiento del rendimiento

δ Parámetro de la curvatura que indica en qué punto el rendimiento empieza a disminuir

γ Parámetro indica la pendiente a la cual se acerca a la asíntota inferior

β Vector de parámetros

ε error

λ Parámetro que indica el efecto interespecífico autorregresivo de las malezas

ρ Parámetro dependencia espacial del error
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delo de regresión múltiple que es una exten -
sión de la Eq. 3:

= + +Y a b x b T
1

[4]

Donde b1 es un parámetro que indica el
efecto de la emergencia de la mala hierbas
anterior o posterior a la emergencia del cul-
tivo y T es una variable que refleja alguna
medida de tiempo (p.e. días) con valores en-
teros negativos en caso que la maleza emer -
ja primero, positivos si emerge primero el cul -
tivo y cero si emergen al mismo tiempo
(volviendo a la Eq. 3).

Otra de las modificaciones que se han pro-
puesto, es la de incluir el efecto de diferentes
especies de malas hierbas, ya que el modelo
presentado en la Eq. 1 considera el efecto de
una sola especie sobre el cultivo. Diversos au-
tores (Spitters, 1983; Radosevich, 1987) am-
pliaron el citado modelo usando la ley de
rendimiento reciproco para considerar el
efecto de la competencia intraespecífica y el
efecto de varias especies de malas hierbas:

= + + +…+
W

a c x c x c xj j

1

0 0 1 1
[5]

En donde w es el peso (gr m-2) de la planta
de cultivo, c0 es el parámetro que indica la

competencia intraespecífica del cultivo, x0
indica la densidad del cultivo, ci (i = 1, ..., j) es
un parámetro que indica la cantidad de pér-
dida de peso del cultivo ocasionada por cada
especie de mala hierba presente (desde la es-
pecie 1 hasta la especie j).

Estos tipos de modelos lineales pueden ser su-
ficientes para algunos problemas agronómi-
cos con bajas densidades de infestación, en las
cuales la competencia intraespecífica entre
las malas hierbas no es suficientemente fuerte
para alterar la linealidad de la respuesta.

Las principales limitaciones de los modelos li-
neales son que no pueden ser aplicados a al-
tos valores de densidades de malas hierbas
porque pueden implicar pérdidas superiores
al 100%, ya que no hay una limitación al cre -
cimiento de la recta y que estiman pérdidas
de rendimiento en ausencia de malas hierbas
(Y = a cuando x = 0 en Eq. 1).

Modelos de regresión no lineales

Debido a las limitaciones del modelo lineal
para explicar la relación mala hierba-cultivo,
se plantearon modelos asintóticos (no linea-
les) que no permiten exceder el 100% de pér-

Figura 1. Gráfico de los modelos representados en las Eq. 2 y 3 para los cultivos de cebada, trigo y lino
en presencia de Avena fatua [basado en Dew (1972)].
Figure 1. Plot of models for barley, wheat y flax from the Eq. 2 y 3.



didas de rendimiento (Cousens, 1985a). La
asíntota representa la existencia de compe-
tencia entre las mismas malas hierbas a medida
que su densidad aumenta. Los modelos no li-
neales son actualmente los modelos empíricos
más usados para relacionar la pérdida de
rendimien to del cultivo con la densidad (o
biomasa) de las malas hierbas. La forma fun-
cional no lineal se elige mediante la repre-
sentación gráfica de los datos obtenidos en los
experimentos (González-Andújar et al., 1993).
Los modelos hiper bólicos y sigmoidal han
emergido como las formas funcionales más uti-
lizadas en la literatura malherbológica.

Modelo hiperbólico

Cousens (1985b) comparó 18 modelos que re-
lacionaban la pérdida de rendimiento del
cultivo con la densidad de las malas hierbas
y llegó a la conclusión de que el modelo hi-
perbólico daba una adecuada descripción de
la relación competitiva. Cousens (1985a) par -
te de las cuatro premisas biológicas que de-
ben incluir los modelos de competencia, con
lo cual se le puede dar una interpretación
biológica a los parámetros:

– Si no hay malas hierbas presentes, no hay
reducción del rendimiento.

– Cada individuo de mala hierba tiene un
efecto negativo sobre el rendimiento del
cultivo. A bajas densidades de malas hier-
bas estos efectos son aproximadamente
aditivos.

– La pérdida de rendimiento no debe ser su-
perior a 100%, es decir, el modelo debe te-
ner una asíntota.

– A medida que la densidad de malas hier-
bas aumenta, la distancia entre estas dis-
minuye, por lo tanto empiezan a competir
entre ellas (competencia intraespecífica) y
por consiguiente, el efecto de cada planta
de mala hierba sobre el cultivo sea menor
a medida que la densidad aumenta.
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En este modelo, YL representa la fracción de
pérdida de rendimiento como consecuencia
de la competencia; I es la fracción de pérdida
de producción por cada planta de mala
hierba cuando x → 0; A es la pérdida de ren-
dimiento cuando x→∞.

La anterior ecuación puede ser expresada
en términos del rendimiento del cultivo Y,
contemplando la reducción respecto al má-
ximo rendimiento del cultivo sin malas hier-
bas (Ywf; ej. kg ha-1) de la siguiente forma
(Eq. 7, Figura 3):

= −
+⎛

⎝⎜
⎞
⎠⎟

⎡

⎣

⎢
⎢
⎢
⎢

⎤

⎦

⎥
⎥
⎥
⎥

Y Y
Ix

I
A

x
wf 1

100 1

[7]

El modelo hiperbólico ha servido como mar -
co de referencia para incluir otros aspectos
como los tiempos relativos de germinación
del cultivo, el efecto de más de una especie
de mala hierba, etc., que han permitido una
mejora del mismo.

Una de las mayores limitaciones del modelo
es la suposición de que existe una sincroni-
zación entre la emergencia del cultivo y la
mala hierba. Las malas hierbas que emergen
antes que el cultivo producen un mayor
daño en el mismo que las que emergen pos-
teriormente. Cousens et al. (1987) propusie-
ron una modificación de la Eq. 6 para incluir
la desincronización de las emergencias del
cultivo y la mala hierba. Para ello modifica-
ron el valor de I de la siguiente forma,

= −I he b T2 [8]

=
+

Y
Ix
I
A

x
L

1
[6]

En base a esas premisas, Cousens (1985b) pro -
pone el siguiente modelo hiperbólico (Fi-
gura 2):
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Figura 2. Modelo hiperbólico expresando la pérdida de rendimiento en función de la densidad de malas
hierbas.
Figure 2. Hyperbolic model. Yield loss in response to weed density.

Figura 3. Modelo hiperbólico reflejando el rendimiento del cultivo en función de la densidad de malas
hierbas.
Figure 3. Hyperbolic model. Yield in response to weed density.



asumiendo que I declina exponencialmente
(e) con el tiempo (días o tiempo termal) (T) y
b2 es la tasa a la que I decrece. Si cultivo y
mala hierba tienen sincronizadas sus emer-
gencia (T = 0), tenemos que h = I y volvemos
a la Eq. 6.

Con este cambio la Eq. 6 queda modificada
como:
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=
+

Y
hx

e
h
A

x
L

b T2
[9]

Un ejemplo de este tipo de modificación se
encuentra en Bosnic y Swanton (1997). En
este caso los autores modelan el rendimiento
del maíz en función de la densidad de Echi-
nochloa crus-galli L. (P. Beauv.) pero conside-
rando los grados días acumulados (Mcmaster
y Wilhelm, 1997) entre el momento de emer-
gencia de la mala hierba y el cultivo. Es co-

= −
+⎛

⎝⎜
⎞
⎠⎟

⎡

⎣

⎢
⎢
⎢
⎢

⎤

⎦

⎥
⎥
⎥
⎥

Y Y
hx

e
h
A

x
wf

b T

1

100 2

[10]

nocido que la temperatura es, en general, un
mejor predictor de la emergencia de las ma-
las hierbas que los días (Gonzalez-Andujar et
al., 2016), por ello el uso de grados días acu-
mulados como variable explicativa parece
una aproximación razonable.

La Figura 4 muestra un ejemplo de la apli-
cación de la Eq. 10 pero considerando los
días de diferencia de la emergencia entre el
culti vo de maíz (Zea mays L.) y la maleza (E.
cruz-galli) en lugar de grados días.

Un enfoque alternativo para tener en cuenta
el intervalo de tiempo entre las emergencias
de las malas hierbas y del cultivo es conside-

Figura 4. Cambios en el modelo hiperbólico en función de la diferencia del tiempo de emergencia entre
malas hierbas y el cultivo de maíz [Modificado de Bosnic y Swanton (1997)].
Figure 4. Differences in the hyperbolic model in function of the different time of emergence between
weeds and corn.



rar las diferencias de tamaño que se estable -
ce entre la mala hierba y el cultivo, en tiem-
pos relativos de emergencia. En esta aproxi-
mación, la densidad de las malas hierbas es
ponderada por su área foliar promedio (Kropff
y Spitters, 1991).
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( )=
+ −

Y
qL
q LL

w

w1 1
[11]

=
+

L
LAI

LAI LAIw
w

w c

[12]

donde q es coeficiente de daño relativo de-
finido en la Eq. 13, Lw es el índice de área fo-
liar relativo que se expresa como:

donde LAIw es el índice de área foliar de las
malas hierbas y LAIc es el índice del área fo-
liar del cultivo.

El coeficiente de daño relativo (q) viene ex-
presado por la siguiente ecuación:

=q g
LA
LA

c

w

[13]

=
+

g
c x

f c x
1 0

0 0

[14]

donde LAc es el promedio del área foliar por
planta de cultivo, LAw es el promedio del
área foliar por planta de las malas hierbas y
g es el efecto competitivo de la maleza sobre
el cultivo definido como:

siendo f un parámetro que da mayor o me-
nor importancia a la relación entre la com-
petencia intraespecífica del cultivo y la inte-
respecífica con la mala hierba.

Figura 5. Curvas hiperbólicas usando el área foliar de las malas hierbas para dos escenarios de cultivo y
maleza, C. album con remolacha y E. crus-galli con maíz.
Figure 5. Hyperbolic curves using leaf area of weeds in two weed-crop scenarios, C. album with sugar-beet
and E. crus-galli with corn.



Un ejemplo de este modelo se expone por los
mismos autores en el modelado de la com-
petencia entre Chenopodium album L. y re-
molacha azucarera (Beta vulgaris L.) con un
valor de q de 12 y entre E. cruz-galli y maíz
con un valor de q de 0,46.

Una mejora del modelo hiperbólico ha sido la
inclusión del efecto competitivo de más de
una especie de maleza sobre el cultivo. Así,
por ejemplo, Gherekhloo et al. (2010), defi-
nieron un índice llamado la carga competitiva
total (TCL). Modificando la Eq. 5, se obtiene:
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= + +…+TCL x
c
c

x
c

c
xi

i

j

i
j

1

1
[15]

( )
( )=

+
Y

I TCL
I TCL

A

L

1
[16]

De esta forma los autores calcularon el TCL en
un cultivo de trigo, en donde se encontraron
tres especies de malas hierbas: Avena ludovi-
ciana, Convolvulus spp. y C. álbum y modelaron
la competencia como se muestra en la figura 6.

donde xi (i = 1 … j) es la densidad de la ma-
leza más competitiva, ci es el parámetro de
competencia para la especie de maleza más
competitiva.

Posteriormente se incluye el TCL en el mo-
delo hiperbólico de la siguiente forma:

Figura 6. Curva hiperbólica de la relación entre la reducción del rendimiento de trigo y el TCL (carga
competitiva total).
Figure 6. Hyperbolic curve of the relation between the yield reduction and the TCL.



Modelo sigmoidal

El modelo sigmoidal implica que a bajas den-
sidades de malas hierbas no existe competen-
cia con el cultivo y que por esta razón hay un
“umbral” de densidad de malas hierbas en el
cual no habría competencia (Cousens, 1985b;
Ngouajio et al., 1999). En este sentido, los mo-
delos hiperbólico y sigmoidal son excluyentes
en cuanto a la descripción de la competencia,
no solo desde el punto de vista biológico en
donde uno sugiere que existe competencia
con la presencia de una sola planta de maleza
y el otro establece un umbral de bajas densi-
dades donde no existe competencia, sino tam-
bién porque la forma de la curva es fundamen -
tal para la toma de decisiones en el control de
las malas hierbas (Swanton et al., 1999).

A continuación, se muestran algunas de las
formas que han sido utilizadas del modelo
sig moidal:
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= + −ΦY m Be x2 [17]

Donde m, es el rendimiento mínimo, B es un
parámetro de curvatura y Φ es la tasa de de-
crecimiento.

Un ejemplo del uso de este modelo sigmoidal
se encuentra en Bridges y Chandler (1987), (Fi-
gura 7), en donde se modeliza el rendimien -
to del algodón en función de la densidad de
Sorghum halepense (L)Pers.

Otros modelos no lineales

Aunque los dos modelos presentados son los
más populares en la literatura, especialmen -
te el hiperbólico, otros modelos no lineales
han sido propuestos. Ngouajio et al. (1999)
presentan un modelo muy flexible que con-
templa la posibilidad de representar con una
so la ecuación modelos hiperbólico o sig-
moidal, indistintamente:

γ
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[18]

donde, γ indica la pendiente de la curva y δ es
la medida de la curvatura que indica en qué
punto el rendimiento empieza a disminuir.

La figura 8 presenta un ejemplo de la flexi-
bilidad de este modelo en el cultivo de maíz.
La forma sigmoidal representa una combi-
nación del área foliar relativa conjunta de E.
crus-galli y C. album y la forma hiperbólica
representa el área foliar relativa de C. album

Otro modelo que ha sido utilizado es el mo-
delo exponencial, como el presentado por
Tor ner et al. (1991).

= −ΦY Y ewf
x [19]

A manera de ejemplo (Figura 9) se expone
uno de los resultados de Ronchi y Silva (2006),
en donde se relaciona la biomasa seca de ar-
bustos de cafeto en función de la densidad
de Bidens pilosa L.

Modelos de competencia que tienen
en cuenta la distribución espacial
de las malas hierbas

Las metodologías clásicas de modelado que
relacionan la pérdida de rendimiento del
cultivo como efecto de la abundancia de ma -
las hierbas, consideran implícitamente que
las malas hierbas están distribuidas espa-
cialmente de forma no agregada en el cul-
tivo (Cardina et al., 1997). Sin embargo está
ampliamente establecido que las malas hier-
bas presentan una distribución agregada
(Marshall, 1988; González-Andújar y Saave-
dra, 2003). La no inclusión de la distribución
espacial agregada de las malas hierbas en los
modelos de competencia puede llevar a una
predicción errónea del rendimiento y llevar
a tomar decisiones de manejo equivocadas
cuando se usan umbrales de acción o mode-
los bio-económicos (Zanin et al., 1998; Gon-
zález-Andújar et al., 2011).

Auld y Tisdell (1988) han mostrado que a
me dida que la distribución de las malas hier-
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Figura 7. Curvas sigmoidales explicativas de la relación entre la densidad de Sorghum halepense y el
rendimiento del algodón en diferentes años [Modificado de Bridges y Chandler (1987)].
Figure 7. Sigmoidal curves of the relationship between weed density and crop yield.

Figura 8. Ejemplo de dos curvas del modelo Eq. 21, una de forma hiperbólica para una especie y otra
de forma sigmoidal para dos especies [Modificado de Ngouajio et al. (1999)]
Figure 8. Example of two curves of the model Eq. 21, hyperbolic for one species and sigmoid for two species.



bas se aleja de la uniformidad se sobreestima
el daño sobre el cultivo. Norris et al. (2001)
mues tran cómo cambia la forma de la curva
hiperbólica dependiendo si las malas hierbas
se distribuyen de forma agregada, uniforme
o aleatoria. La reducción del rendimiento del
cultivo para malas hierbas con distribución es-
pacial agregada es menor que para distribu-
ciones uniforme y aleatoria (Fig. 10).

Se han propuesto modificaciones de los mo-
delos de competencia para tener en cuenta
la distribución espacial agregada de las ma-
las hierbas. Algunas de ellas se basan en el uso
de índices de dispersión o en índices deriva-
dos de distribuciones de frecuencias (Gonzá-
lez-Andújar y Saavedra, 2003). En este sen-
tido, Hughes (1996), propone usar el índice
de Lloyd (ẋ):

Jamaica-Tenjo y González-Andújar (2019). ITEA-Inf. Tec. Econ. Agrar. 115(4): 289-306 301

Figura 9. Curva exponencial explicativa de la relación entre la densidad de B. pilosa y la biomasa del
cafeto [Modificado de Ronchi y Silva (2006)].
Figure 9. Exponential curve of the relationship between B. Pilosa density and coffee tree biomass.

= +x x
s
x
x
2

[20]

=
+

Y
Ix
I
A

x
L

1
[21]

donde, x̄ es el promedio de la densidad de
ma las hierbas y sx

2 es su varianza e incluirlo
en el modelo hiperbólico (Eq. 6):

Brain y Cousens (1990) utilizan en un cultivo
de trigo teniendo como maleza Bromus ste-
rilis L. una aproximación similar mediante la
inclusión del parámetro k de la distribución
Binomial Negativa, que es considerado como
una medida de agregación. En el mismo sen-
tido se podría incorporar en el modelo hiper -
bólico índices de distancia como el índice T-
cua drado (González-Andújar y Navarrete, 1995).

La aproximación contemplada en la Eq. 21
supone la inclusión de la distribución espa-
cial de las malas hierbas implícitamente. Es
necesario el desarrollo de modelos que con-



sideren explícitamente la distribución espa-
cial para una aproximación más precisa a la
relación competitiva maleza-cultivo y de esa
forma establecer una herramienta útil para el
desarrollo de la agricultura de precisión. En
este sentido, una aproximación puede ser el
desarrollo de modelos econométricos espa-
ciales (Arbia, 2014), los cuales son modelos li-
neales que, en el contexto de la relación cul-
tivo-malas hierbas, parten del supuesto de la
existencia de autocorrelación espacial en el
rendimiento de las plantas de cultivo, posi-
blemente también en la densidad de las ma-
las hierbas y entre los residuos. Adaptados
para estimar el rendimiento en función de la
cantidad de malas hierbas se puede expresar
de la siguiente forma:
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Figura 10. Diferencias de la curva hiperbólica de acuerdo a la distribución espacial de E. crus-galli.
Figure 10. Differences in the hyperbolic curve as the aggregation of the weeds are changed.

β α= + +Y X WY u [22]

ρ ε= +Wu u [23]

Donde Y es un vector que representa el ren-
dimiento; X es una matriz de variables inde-
pendientes, que pueden ser medidas de
abundancia de las malas hierbas (densidad,
biomasa o cobertura) y de otras posibles va-
riables bióticas o abióticas; β son parámetros
que indicarían que tan competitiva es una es-
pecie. En el segundo término: α es un pará-
metro que cuantifica la competencia intra -
específica del cultivo, evaluado de forma
auto rregresiva con los rendimientos de las
plantas de cultivo, esto se representa con la
matriz W que pondera el efecto de cada plan -
ta de cultivo sobre sus vecinos de acuerdo a la
distancia a la que se encuentran. El término
del error u se considera si (Eq. 23) es diferente
de cero, esto sucede si los errores tienen
depen dencia espacial. Si los errores son inde-
pendientes se considera el error ε ~ N (0, σ2).

Existen cinco posibilidades dentro de este mo -
delo de acuerdo a si las variables o el error



tienen autocorrelación o dependencia espa-
cial, como lo expone Arbia (2014), en donde:

– β = 0 y alguna de las siguientes: α o ρ = 0,
se conoce como modelo autorregresivo
puro. En donde no habría efecto de las
malas hierbas sobre el cultivo, pero si de-
pendencia espacial del cultivo o del error.

– α = ρ ≠ 0 se conoce como el modelo de va-
riable independiente rezagada o retardada.
En donde no habría dependencia espacial
de las plantas de cultivo (competencia in-
traespecífica), pero si efecto de las malas
hierbas sobre el cultivo (modelo lineal).

– α = 0, ρ ≠ 0 se conoce como modelo espa-
cial retardado. En donde existe depen-
dencia espacial del rendimiento del cul-
tivo y efecto de las malas hierbas.

– α ≠ 0, ρ = 0 se conoce como modelo espa-
cial del error. En donde existe efecto de las
malas hierbas sobre el cultivo y depen-
dencia espacial de alguna variable no me-
dida (error) pero no del rendimiento.

– α ≠ 0, ρ ≠ 0 se conoce como modelo com-
pleto. En donde hay efecto de las malas
hierbas y existe dependencia espacial tanto
del rendimiento del cultivo como del error.

Este modelo al contemplar la dependencia
espacial de las plantas de cultivo, puede des-
cribir con más precisión la relación entre den-
sidad de malas hierbas y el rendimiento que
los modelos lineales, pero también, dentro
de los posibles desarrollos de este tipo de
modelos existe la posibilidad de crear y ajus-
tar una matriz de pesos perteneciente a las
malas hierbas, por lo cual se tendrían que
construir dos matrices W: una para el cultivo
Wc y otra para las malas hierbas Ww.

La matriz Ww representa la cantidad de malas
hierbas (densidad, biomasa o cobertura) que
existe entre cada planta de cultivo y cada una
de sus vecinas. Por lo que intrínsecamente
también contempla las distancias entre estas
y por lo tanto su distribución espacial.
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Encontrar la relación entre la matriz del cul-
tivo y la matriz de malas hierbas o ajustar un
modelo usando ambas podría aportar al en-
tendimiento de la relación entre la abundan -
cia de las malas hierbas y el rendimiento del
cultivo, teniendo en cuenta la dependencia
espacial del rendimiento, de las malas hier-
bas y su distribución espacial.

De acuerdo con lo anterior, se proponen dos
modelos:

β α λ= + + +Y X W W YY uc w [24]

β α ( )= + +Y X W W Y u.c w [25]

o

En estos casos, βX se puede eliminar o se pue -
den incluir variables diferentes a las malas
hierbas (bióticas o abióticas), incluso términos
de efectos fijos como los bloques y repeti-
ciones de un ensayo (Shukla y Subrahman-
yam, 1999), y λ es un parámetro que indica el
efecto interespecífico autorregresivo de las
malas hierbas.

El desarrollo de este tipo de modelos requie -
re una gran cantidad de datos que son costo-
sos de obtener, pero los avances en detección
remota y nuevas técnicas estadísticas espa-
ciales pueden facilitar la toma de los mis mos
y reducir los costes sustancialmente.

Conclusiones

Un aspecto clave de la Malherbología es el es-
tablecimiento del daño que van a producir
las malas hierbas en los cultivos. Los modelos
empíricos han sido una de las herramientas
que más se han utilizado para predecir la re-
ducción del rendimiento de los cultivos y han
sido piezas importantes en los sistemas de
ayuda a la decisión. Los modelos lineales fue-
ron los primeros desarrollados pero pusie-
ron de manifiesto importantes limitaciones
para ser utilizados como modelos explicativos



de la relación mala hierba-cultivo. Los mode-
los no lineales presentan una mejor explica-
ción de dicha relación sobre todo a media y
altas densidades de infestación. En las últimas
décadas el modelo hiperbólico ha emergido
como el más popular, debido a que presenta
un buen balance entre capacidad explicativa
y simplicidad, además ha sido modificado
para corregir las limitaciones que presentaba
en su versión inicial como la diferencia en el
tiempo de emergencia del cultivo y las malas
hierbas. El auge de la agricultura de precisión
ha vuel to a poner énfasis en la necesidad de
conocer la distribución espacial de las malas
hierbas y la necesidad de desarrollo de mo-
delos espaciales de relación malas hierbas-
cultivo que permitan establecer nuevas he-
rramientas de ayuda a la toma de decisiones.
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