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SIMULACION DE FOTOSiNTESIS FOLIAR EN TOMATE BAJO INVERNADERO
MEDIANTE MODELQOS TEORICOS Y MEDICIONES DE FITOMONITOREO

SIMULATION OF GREENHOUSE TOMATO LEAF PHOTOSYNTHESIS BY
THEORETICAL MODELS AND PHYTOMONITORING MEASUREMENTS

José Manuel Vargas Sallago®, Irineo L. Lépez Cruz®

Resumen

Se simulé la tasa de fotosintesis foliar de
plantas de tomate, cultivadas bajo invernadero,
empleando el modelo mecanicista de
Goudriaan y dos modelos de caja negra:
Modelos  Auto-regresivos de  Variables
Exdgenas (ARX) vy Redes Neuronales
Artificiales (ANN). Las mediciones de las
tasas de fotosintesis foliar, se realizaron en tres
diferentes invernaderos experimentales, uno
localizado en la Universidad Autonoma de
Querétaro, México y dos en la Universidad
Humboldt de Berlin, Alemania. Se usé el
Fitomonitor PTM-48M (Daletown Company
Ltd.) para el registro del intercambio de
diéxido de carbono (CO,) de las hojas.
Ademas se midieron también la temperatura
del aire, humedad relativa, radiacion
fotosintéticamente activa (PAR),
concentracién de CO, y déficit de presién de
vapor (VPD). Estas variables meteorologicas
fueron usadas como entradas de los modelos
ARX y de los modelos de redes neuronales de
retropropagacion. ElI modelo mecanicista
reportd errores de 6.7%, 12.6% y 13.7% entre
los valores resultantes de las simulaciones
contra los valores medidos, para los tres
invernaderos respectivamente. Las Redes
Neuronales tuvieron errores de 4.6%, 4.7% y
5.6%. Por el contrario, el mejor modelo ARX
presentd una R? apenas superior al 50%.
Tomando los resultados de los mejores
modelos (ANN) se realiz6 una optimizacion
estatica, relacionando dos variables climéticas
con la tasa de fotosintesis (mediante gréficas
3D) a fin de encontrar estrategias para
maximizar esta Ultima variable.

Palabras clave: Redes neuronales, Modelo
mecanicista de fotosintesis, Modelo Auto-
regresivo de variables exogenas (ARX).

*Tesista
®Director

Abstract

Greenhouse tomato leaf photosynthesis rate
was simulated by means of the Goudriaan’s
mechanistic model, and two black-box models:
Auto-regressive with external variables (ARX)
models and Artificial Neural Networks
(ANN).  Measurements of the leaf
photosynthesis rates were carried out in three
different experimental greenhouses, one
located at the University of Queretaro, Mexico
and two at the Humboldt University of Berlin,
Germany. A PTM-48M  phytomonitor
(Daletown Company, Ltd.) was used to record
the carbon dioxide (CO,) interchange in the
leaves. Furthermore, the air temperature,
relative humidity, photosynthetically active
radiation (PAR), CO, concentration, and vapor
pressure deficit (VPD) were measured. These
meteorological variables were used as the
inputs for both the ARX and the
backpropagation neural network models. The
mechanistic model reported errors of 6.7%,
12.6%, and 13.7% among values predicted by
simulations and measurements, for the three
greenhouses, respectively. Neural Networks
had errors of 4.6%, 4.7% y 5.6%. On the
contrary, the best ARX model had a R? barely
greater than 50%. Taking the best results
obtained by the best models (ANN) a static
optimization was carried out, relating two
climatic variables with the photosynthesis rate
(by 3D plots) in order to find strategies to
maximize this last variable.

Key words: Neural Networks, Mechanistic
photosynthesis model, Auto-regressive with
external variables model (ARX).

®Thesis author
"Thesis director
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1. INTRODUCCION

El mejoramiento del control ambiental dentro del invernadero requiere identificar
la influencia de factores climaticos en la fisiologia y desarrollo de las plantas cultivadas,
puesto que la respuesta de la planta es la parte del proceso mas importante en los
sistemas de produccion (Tantau, 1992; Roh, 2007).

Dentro de los aspectos fisiologicos mas relevantes que deben ser considerados en
un sistema de produccion en invernadero, se encuentra el entendimiento del proceso de
fotosintesis y los elementos que influyen en ella positiva o negativamente (Evans et al.,
2000). El proceso de fotosintesis esta relacionado con la transformacion del dioxido de
carbono (CO) y agua en asimilados que la planta emplea para su mantenimiento,
crecimiento y desarrollo. La tasa de fotosintesis es influenciada principalmente por la
intensidad de luz, concentracion de CO, y por la temperatura (Van Ooteghem, 2007),
aunque otras variables climaticas tienen bastante influencia en este proceso.

La mayoria de las acciones de control climatico afectan mas variables de las que
debieran y por lo tanto pueden alterar las resistencias internas y externas de la hoja al
intercambio gaseoso; de acuerdo con esto, las acciones de control y efectividad de estos
procedimientos deben ser cuidadosamente propuestos cuando el objetivo sea un buen

control de temperatura y transpiracién del dosel, (Wilkinson, 2000). Por ejemplo, la sola



manipulacion de la humedad relativa dentro de un invernadero no es por si misma un
sustituto del manejo que se debe hacer para modificar la tasa de transferencia del
follaje, sin embargo, juega un papel muy importante en las tasas de intercambio gaseoso
(vapor de agua y CO,) (Stanghellini, 1988).

El monitoreo en tiempo real y continuo de la respuesta fisiologica de la planta a
los cambios del ambiente, proporciona informacion muy importante para controlar el
microclima del invernadero de forma precisa; asi mismo, el uso de esta tecnologia es
muy acertado como una herramienta para hacer investigacion (Ton, 2001). Sin embargo,
adaptar una tecnologia de fitomonitoreo a sistemas de produccién convencional bajo
invernadero resulta casi imposible por los elevados costos de los equipos (Roh, 2007).

Afortunadamente, la modelacion de ciertos procesos como la fotosintesis es una
herramienta que permite conocer el comportamiento de los cultivos bajo ciertas
condiciones ambientales de forma muy econémica, sélo es necesario contar con modelos
que lleven a cabo la prediccion de manera eficiente.

Los modelos de fotosintesis y de cultivos pueden ser usados para identificar las
condiciones deseadas de crecimiento, explorar efectos de las condiciones de desarrollo
relacionadas a la introduccion de nuevas tecnologias, asi como a la identificacion de
tratamientos que son particularmente importantes en un ambiente especifico (Marcelis,
Heuvelink, 2009).

Muchos modelos mecanicistas de fotosintesis han sido propuestos en el pasado,
sin embargo, se les puede agrupar en dos grandes ramos: 1) modelos de hoja, que
describen la tasa de fotosintesis de una hoja simple, 6 2) modelos de cultivos, en los que
se reporta la fotosintesis del follaje como un todo. En principio, la fotosintesis del dosel

puede ser obtenida a partir de la fotosintesis de hoja mediante una integracion especial.



Ademas de los modelos de fotosintesis, otros modelos matematicos han sido
usados para predecir el comportamiento de las variables climaticas en los invernaderos,
sin embargo, algunos de estos modelos son dificiles de implementar. Debido a lo
anterior, en los ultimos afios, los modelos de caja negra han sido exitosamente usados en
ésta area, por ejemplo los Auto-regresivos con Variables Exdgenas (ARX) (Lépez et al.,
2007), asi como las Redes Neuronales Artificiales (ANN). Estas Gltimas tienen la
capacidad de modelar variables altamente no lineales (Salazar et al., 2008).

El objetivo de esta investigacion fue encontrar un modelo matematico que describa
de manera eficiente el comportamiento de la tasa de fotosintesis foliar de plantas de
tomate (Lycopersicon esculentum), a partir de los valores de intercambio de dioxido de
carbono, reportados por un sistema de fitomonitoreo, y de las condiciones climéticas al
interior del invernadero: radiaciéon fotosintéticamente activa, temperatura, humedad

relativa, concentracion de CO, y déficit de presion de vapor.

Se evaluaron, el Modelo Mecanicista de Goudriaan (Goudriaan & Van Laar, 1994)
y dentro de los Modelos de Caja Negra, derivados de la Teoria de Identificacion de
Sistemas, principalmente los Auto-regresivos de Variables Exodgenas, asi como las
Redes Neuronales Artificiales. A partir del mejor Modelo, se generaron superficies en
tres dimensiones para explicar de forma mas sencilla el efecto de la interaccion entre

variables climaticas y su efecto en la tasa de fotosintesis.

Las mediciones de las variables de entrada y salida para los modelos se realizaron
en dos diferentes latitudes, 1) Invernaderos Experimentales de la Universidad Autonoma
de Querétaro (20°42’), México, e 2) Invernaderos Experimentales de la Universidad

Humboldt de Berlin (52°28°), Alemania.



2. REVISION DE LITERATURA

2.1 Elementos que influyen en la asimilacion de COx.

Las plantas transforman la energia solar en energia quimica por medio del proceso
fisioldgico de la fotosintesis. Durante este proceso, las plantas fijan diéxido de carbono
(COy) vy liberan oxigeno (O,), mientras controlan la pérdida de agua (H,O) debido a la
transpiracion (Millan, et al., 2009).

Durante el proceso de transpiracion, la planta cede vapor de agua al ambiente y
recolecta de él una de las moléculas mas importantes para la formacion de estructuras
dentro de ella, el CO,; este fendmeno se lleva a cabo por pequefias estructuras llamadas
estomas (Wilkinson, 2000). Estas son pequefias aberturas en la hoja de la planta (Figura
2.1) a través de las cuales se da el intercambio gaseoso. Casi toda el agua absorbida del
suelo se pierde por transpiracion y solamente una pequefia fraccion se convierte en parte
de los tejidos vegetales (Boletin 56 FAO, 2006).

Dependiendo de las condiciones ambientales de humedad y temperatura, la planta
posee un mecanismo con el cual regula en mayor o menor grado la apertura estomatica,
favoreciendo con ello el intercambio de gases (Monteith, 1990).

Ademas, la transpiracion, y consecuentemente la fotosintesis, depende del aporte

de energia, proveniente de la radiacion solar, asi como del gradiente de presiéon del



vapor. La tasa de transpiracion también es influenciada por las caracteristicas y tipo del

cultivo, el medio donde se produce y las practicas agricolas (Boletin 56 FAO, 2006).
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Figura 2.1) Representacion esquematica de un estoma. Fuente, Boletin 56 FAO, 2006.

Las barreras en la difusién del agua (apertura estomatica) también pueden
bloquear la difusion de CO,, consecuentemente, cualquier cambio a las restricciones a

lo largo de la ruta de intercambio afecta tanto agua como CO, (Evans, et al 2000).

2.2 Microclima del Invernadero

A lo largo del mundo, la produccion en invernaderos estd en constante
crecimiento. Comparada con la produccién en campo abierto, los invernaderos permiten
lograr altos rendimientos, mejor calidad de productos, produccion fuera de temporada
asi como un uso muy eficiente del agua. Los invernaderos varian desde construcciones
simples cubiertas con plastico, hasta modernos invernaderos de vidrio con muy alta
tecnologia (Heuvelink, 2007).

Independientemente del tipo de invernadero, el control climatico al interior del
mismo estd enfocado a mantener las variables climaticas de temperatura, humedad

relativa, cantidad de radiacion, déficit de presion de vapor y nivel de CO,tan cerca como



sea posible de las condiciones dptimas para el desarrollo del cultivo. Como resultado de
la crisis energética en el mundo, se ha puesto mas énfasis en el control ambiental de los
invernaderos de tal forma que se evite la pérdida de energia y consecuentemente
pérdidas econdmicas. En este sentido, el control climatico representa un problema de
optimizacion donde la maximizacion del beneficio no es necesariamente consecuencia
del incremento del rendimiento (Salazar et al., 2008).

El mejoramiento del control ambiental de los invernaderos y las practicas para
incrementar la produccion han ayudado a los agricultores a participar en las ventanas de
mercado mas favorables, gracias a la integracion de herramientas para la toma de
decisiones que incluyen modelos de simulacion de cultivos, asi como sistemas de
produccion y de manejo (Boote, 2006).

Actualmente, el llamado “invernadero cerrado” es la innovacion en la industria de
invernaderos en Holanda y otros paises Europeos (Schmidt et al., 2008). Este tipo de
invernaderos ofrece la posibilidad de controlar cantidad de radiacion, temperatura,
humedad relativa y concentracion de gas CO, que en invernaderos convencionales es
imposible. Con el uso de esta tecnologia se han reportado reducciones de hasta 30% en
el uso de energia e incrementos en la produccién superiores a 20%, debido
principalmente a la alta concentracion constante de CO, (Heuvelink, 2007).

La tendencia de la mecanizacion de la produccion bajo invernadero tiene una
tendencia hacia la completa automatizacion de los procesos, tanto de control del
microclima en que se desarrollara el cultivo, asi como de las précticas de manejo del
mismo, haciendo cada vez méas uso de sensores especiales e inteligencia artificial para
resolver problemas como la cosecha por medio de robots con procesamiento de

imagenes en 3D (van Henten, 2006).



2.2.1 Radiacion Solar

La cantidad potencial de radiacion que puede llegar a una superficie esta
determinada por su localizacion y época del afio. Debido a las diferencias en la posicion
del planeta y a su movimiento alrededor del sol, esta cantidad potencial de radiacion es
diferente para cada latitud y para las diversas estaciones del afio. La radiacion solar real
que alcanza una superficie depende de la turbidez de la atmosfera y de la presencia de
nubes que reflejan y absorben cantidades importantes de radiacién. (Boletin 56 FAO,
2006).

La Radiacién Fotosintéticamente Activa (PAR, por sus siglas en inglés) se refiere
a la radiacion cuya longitud de onda estad comprendida entre los 400 nm (azul), pasa por
los 550 nm (verde) hasta los 700 nm (rojo) es decir, el espectro de luz visible que tiene
influencia sobre el proceso fotosintético. La radiacion PAR puede medirse en unidades
de densidad de flujo energético (Wm™2), pero también en unidades de densidad flujo de
fotones (molm=2s~1) (Monteith, 1990).

Casi todas las mediciones de la radiacion relacionadas a cultivos se reportan en
términos de radiacién fotosintéticamente activa, sin embargo hay que considerar que se
puede estar hablando de radiacién solar incidente total (RST), que es aproximadamente
el doble de la primera (sobre todo cuando se habla de Mjm=2dia™1).

La fotosintesis es un complicado proceso biolégico que capacita al organismo a
utilizar la radiacion PAR como fuente de energia metabdlica y que, por lo tanto, le
permite nutrirse de compuestos minerales con bajo o nulo contenido energético. La

primera etapa de la fotosintesis consiste en la absorcion de un fotén por un pigmento



organico que pasa a un estado electronicamente excitado desde el que es posible iniciar
una serie de transformaciones fisicas y quimicas especificas (Azcon-Bieto, 1993).

La cantidad, tipo y calidad de radiacion incidente sobre el cultivo determina en
gran medida la asimilacion de moléculas de CO,. La respuesta de los estomas a la
radiacion se compone de varios mecanismos de accion ligados a la fotosintesis. Sobre un
amplio rango de radiacion, la conductancia estomatica se incrementa proporcionalmente
con la tasa de asimilacién de CO,, hasta que la presion parcial de CO, permanece

constante (Evans, 2000).

2.2.2 Temperatura

El calor emitido por la tierra y la radiacion solar absorbida por la atmosfera elevan
la temperatura del aire. El calor sensible del aire circundante transfiere energia al cultivo
y entonces ejerce un cierto control en diferentes procesos fisioldgicos de éste (Boletin 56
FAO, 2006).

La temperatura es otro de los factores externos de gran importancia que afecta la
actividad de las enzimas y los procesos a nivel membrana, influyendo de manera
indirecta sobre la apertura y cierre de los estomas y por lo tanto, afectando la fotosintesis
(Lambers et al. 2008).

La temperatura de la hoja es la base de muchos procesos fisiologicos de las
plantas, tales como la fotosintesis, respiracién, transpiracion, etc. Sin embargo, a pesar
de que la hoja es el sitio de muchos procesos fisioldgicos, la temperatura del aire es
considerada para caracterizar el ambiente de las plantas (Acock, Baldocchi, Jones,

citados por Roh et al., 2007).



Por ejemplo, la tasa de fotosintesis se incrementa con la elevacion de la
temperatura hasta un valor maximo y luego decrece con temperaturas muy elevadas (van
Ooteghem, 2007).

A nivel bioquimico, altas temperaturas limitan la actividad de la molécula Rubisco
(muy importante durante la fotosintesis), pero también se limita el proceso de transporte
de electrones a traves de la membrana (Lambers et al. 2008).

La respuesta de la fotosintesis foliar a la temperatura, depende enormemente de la
intensidad luminosa. A baja intensidad de luz, la temperatura 6ptima del cultivo es
mucho menor que a alta intensidad de luz, y la respuesta a la temperatura es mucho mas
débil (Heuvelink, 2007).

Ademas de la fotosintesis, la temperatura también tiene influencia en aspectos
tales como division de materia, desarrollo de area foliar y desarrollo de frutos

(Heuvelink, 2007).

2.2.3 Humedad Relativa

La tasa de transpiracion del cultivo (proceso por el que se realiza el intercambio
gaseoso) es una funcién de la resistencia estomética y depende de la intensidad de luz,
concentracion de CO,, temperatura y humedad.

La humedad relativa es muy importante en la tasa de transferencia de CO,, puesto
que a bajos valores de humedad, la planta genera una oclusion de las aberturas
estomaticas de tal forma que se reduzca la pérdida de agua por deshidratacion (van
Ooteghem, 2007).

Actualmente, existen diferentes métodos para incrementar el contenido de

humedad al interior del invernadero, por ejemplo, el uso de sistemas de nebulizacién
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(Fog Systems). Sin embargo, un efecto adverso del uso de éstas técnicas ocurre cuando
la humedad relativa dentro del invernadero es muy elevada y la temperatura de los
tejidos de la planta estan por debajo del punto de condensacion, ocasionando que se
tengan hojas y frutos mojados, haciéndolos susceptibles a enfermedades por hongos o
infecciones bacterianas (Schmidt, et al., 2007; Salazar et al., 2008).

Sin embargo, es necesario tener en cuenta que la sola manipulacion de la humedad
relativa dentro de un invernadero no es por si misma un sustituto de la manipulacién que
se debe hacer para modificar de la tasa de transferencia del follaje, sin embargo juega
un papel muy importante en las tasas de intercambio (Stanghellini, 1988).

La humedad relativa (HR) expresa el grado de saturacién del aire como el cociente
entre la presion real de vapor (e,) a una temperatura dada y la presion de saturacion de
vapor (e°(T)) a la misma temperatura (T):

€a

e®(T)

HR = * 100

La humedad relativa es el cociente entre la cantidad de agua que el aire realmente
contiene a una determinada temperatura y la cantidad que podria contener si estuviera
saturado a la misma temperatura. Es adimensional y se expresa cominmente como
porcentaje. Aunque la presion real de vapor puede ser relativamente constante a lo largo
del dia, la humedad relativa fluctia entre un maximo al amanecer y un minimo a
primeras horas de la tarde. La variacion de la humedad relativa se produce porque la
presion de saturacion de vapor depende de la temperatura del aire. Como la temperatura
del aire cambia durante el dia, la humedad relativa también cambia substancialmente

(Boletin 56 FAO, 2006).
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2.2.4 Concentracion de Dioxido de Carbono

El CO,, al ser la base de los compuestos organicos, es tambien muy importante
por su baja concentracion, que en general es limitante para la fotosintesis. La
concentracion de CO, en el exterior de un invernadero se mantiene mas o mMenos
constante alrededor de 370 ppm. En el interior del invernadero la concentracion de CO,
va variando a lo largo del dia. Durante el dia, la planta realiza los procesos de
fotosintesis (en la que consume CO,) y respiracion (en la que produce CO,). La
concentracion de CO, disminuye cuando la planta realiza la fotosintesis; cuando mas
Optimas sean las condiciones climaticas, mayor sera la tasa de fotosintesis y por ello
mayor serd el consumo de CO, (Wilkinson, 2000).

La adquisicion de CO, por parte de las plantas involucra la difusién del CO, desde
el aire hasta el interior de las hojas y, finalmente, al interior de los cloroplastos. Ahi, la
fijacion de CO, en compuestos organicos crea un gradiente de concentracion, mismo que
determina la difusion del gas. EI CO, encuentra muchos obstaculos a lo largo de su ruta
hacia los cloroplastos. Las resistencias a la difusion atribuibles a la capa limite
(boundary layer), asi como a la accién de los estomas son compartidas con el flujo de
agua en sentido opuesto que escapa de la hoja (Evans, 2000).

Las plantas mantienen un balance entre la pérdida de agua y la adquisicion de
CO; gracias a la respuesta de los estomas a muchas variables climaticas. Por ejemplo, la
conductancia estomatica puede variar en cuestion de minutos en respuesta a estos
cambios del ambiente, mientras que las resistencias internas a la conductancia del gas
parecen mantenerse constantes a lo largo de muchos dias y dependen de las propiedades

anatémicas de las hojas (Evans, 2000).
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Una préactica comun, en muchos paises, es el adicionar diéxido de carbono a la
atmosfera del invernadero para crear concentraciones elevadas de este gas, de tal forma
que se incremente la tasa de fotosintesis de las plantas. Es habitual que durante el dia, las
concentraciones se eleven entre 700 a 1000 ppm, 2 a 3 veces la concentracion
atmosferica normal, hasta que la ventilacion se hace necesaria para limitar el incremento
de la temperatura (Bailey et al., 1997).

Con el calentamiento global, se esperan temperaturas mas altas al exterior de los
invernaderos, principalmente en verano. El intercambio de aire con ventilacion forzada o
natural es usado principalmente para enfriar el interior de los invernaderos; sin embargo,
al abrir las ventanas vienen otros efectos negativos, como la pérdida de vapor de agua,
pero principalmente de CO,, cuando se enriquece el ambiente del cultivo con este gas.
Ambos componentes son muy significantes en la optimizacion de las condiciones del
microclima (Schmidt et al., 2007). Muchos estudios relacionados con el control éptimo
de invernaderos han indicado que el enriquecimiento con CO, en climas célidos,
requiere un delicado balance entre la necesidad de ventilacion y el deseo del
enriquecimiento (Amir, 2005).

En invernaderos que no cuentan con sistemas de enriquecimiento, es muy
importante tener en cuenta que llega un momento en que la concentracion de CO; es
inferior en el interior, que en el exterior del invernadero. A partir de este momento es
cuando seria conveniente ventilar, ya que cambiariamos aire con menos CO,, por aire
con mas CO, (Wilkinson, 2000). No obstante, Hand (1984) mostr6 que en verano, la
fotosintesis puede reducir sustancialmente la concentracion de CO; dentro del follaje del
cultivo, comparado con la concentracion fuera del invernadero, a pesar del constante

suministro del gas por medio de ventilacion.
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2.2.5 Déficit de Presion de Vapor

La cantidad de agua que se transporta de la hoja a la atmosfera esta regulada por
el déficit de presion de vapor (VPD, por sus siglas en inglés) y gobernada por los
estomas. La conductancia estomatica es una medida de la transferencia de CO, y vapor
de agua hacia dentro y fuera de la hoja via estomas, respectivamente. Conductancia es
usada en vez de resistencia, puesto que es directamente proporcional a la fotosintesis y
transpiracion (Wilkinson, 2000).

La interaccion entre temperatura y contenido de vapor en el aire y su efecto en el
crecimiento, y calidad de los cultivos es dificil de determinar. El problema surge de la
relacion fisica entre temperatura y humedad. El efecto resultante de estas variables es
referido como déficit de presion de vapor, que es usado en la mayoria de los casos para
analisis de microclimas (Schmidt, 2004).

El déficit de presion de vapor es la fuerza impulsora para retirar el vapor de agua
de una superficie, éste es la diferencia entre la presion del vapor de agua capaz de
contener la atmosfera circundante (e,) y la presion de vapor de agua en dicha superficie
(e,). A medida que ocurre la transpiracion, el aire circundante se satura gradualmente y
el proceso se vuelve cada vez més lento hasta detenerse completamente si el aire
himedo circundante no se transfiere a la atmosfera o, en otras palabras, no se retira de
alrededor de la hoja. Si el proceso de transpiracion se detiene, entonces lo hace también
la difusion de moléculas de CO, hacia el interior de las hojas, afectando el proceso
fotosintético de la planta (Boletin 56 FAO, 2006).

La presion de saturacion de vapor puede ser calculada en funcion de la
temperatura del aire, pues depende de ella. La relacion entre ambas variables se expresa

como:
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06108 5 exgd 727 T
= * e
=5 xpb 2373

donde:
e,: es la presion de saturacion de vapor a la temperatura del aire T [kPa]
T: es la temperatura del aire [°C]

exp[...] : 2.7183 (base del logaritmo natural) elevado a la potencia [...]

No es posible medir directamente la presion real de vapor (e,). La presion de
vapor se deriva comunmente de la humedad relativa o de la temperatura del punto de

rocio. Al derivarlo de la humedad relativa, se calcula de la siguiente forma:

HR

¢ = %" 100
Por lo tanto el déficit de presion de vapor queda de la siguiente forma:

VPD = e, — e,

2.3 Tecnologia de Fitomonitoreo

Los procesos de automatizacion en invernaderos estdn implementando tecnologias
que estan basadas en la respuesta de las plantas al ambiente en vez de monitorear el
invernadero por completo (van Tuijl et al., 2008). La tecnologia de fitomonitoreo es uno
de los métodos que estd atrayendo mas y mas la atencion, pues por medio de ella se
puede obtener informacién del crecimiento de la planta asi como del flujo instantaneo de
energia y masa (Schmidt, 2002.)

El fitomonitoreo es la primera tecnologia computarizada para observar en tiempo
real aspectos del desarrollo de las plantas en el invernadero. Al introducir el sistema de

fitomonitoreo, se le permite al productor tener informacion esencial acerca de las
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condiciones fisioldgicas del cultivo. Esta tecnologia combina (1) adquisicion de datos
basada en sensores especificos y (2) un software de procesamiento de informacion que
permite tomar decisiones agrondémicas. Asi mismo, el uso de esta tecnologia es muy
acertado como una herramienta para hacer investigacion (Ton et al., 2001).

El monitoreo en tiempo real y continuo de la respuesta fisiologica de la planta a
los cambios del ambiente también da informacién muy importante para controlar el
ambiente -invernadero de forma precisa. Entre los procesos que se pueden medir gracias
a la tecnologia del fitomonitoreo, se encuentran, por ejemplo, la fotosintesis, respiracion,
transpiracion, crecimiento de fruto, transporte de savia (Ton & Kopyt, 2003; Tantau,
2006; Roh, 2007).

Actualmente hay muy pocas ayudas disponibles para estimar la eficiencia
fisioldgica y econdmica del clima del invernadero, misma que esta relacionada con los
limites 6ptimos de las condiciones de temperatura y humedad relativa del aire. Pero al
hacer uso de la tecnologia de fitomonitoreo, las condiciones climaticas pueden ser
evaluadas con la ayuda de la informacion que la propia planta puede generar (Schmidt,
2005).

Dentro de la tecnologia de fitomonitoreo, uno de los procesos fisiologicos que
demanda gran atencion es la fotosintesis. Debido a la gran importancia de ésta, en los
ultimos afios se han desarrollado diferentes métodos de medicién para lograr mas
conocimiento de este proceso fisioldgico. Entre estos se encuentran: el método de
acumulacion de materia seca, métodos manométricos, métodos basados en el uso de
sensores electroquimicos, método por ondas sonoras, técnicas basadas en la

fluorescencia y los métodos basados en el intercambio de gases.
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Para la medicion de la fotosintesis, el método de intercambio de CO, es el mas
usado para construir sistemas de fitomonitoreo comerciales y experimentales. El
procedimiento de este método consiste en aislar el espécimen dentro de una camara
cerrada para medir la concentracion de gases, con la ayuda de sensores infrarrojos de
analisis de gases (IRGA); después de unos minutos de que la cAmara se cerro se obtienen
los datos del cambio en la concentracién de los gases, debido a la accion de la planta, de
esta forma, la fotosintesis de la planta puede ser medida con precision (Millan, et al.,
2009).

La tecnologia de fitomonitoreo constituye una transicion de la informacion de los
sensores en las plantas hacia una tecnologia de informacién sistematizada para el control

del invernadero (Ton & Kopyt, 2002).

2.4 Modelacion Matematica de cultivos

Los modelos matematicos son herramientas muy poderosas para probar hipotesis,
sintetizar conocimiento y entender sistemas complejos, asi como comparar diferentes
escenarios (Marcelis & Heuvelink, 2009).

Un modelo es definido como una representacion matematica de un sistema, y la
modelacion es el proceso de desarrollo de esa representacion. Un modelo de un cultivo
es el conjunto de relaciones matematicas que describen los cambios en las variables de
estado como resultado de los diversos procesos que ocurren (Peart and Bruce, 1998).

La modelacion de cultivos inicié en los setentas con la elaboracion de una vision
integrada y dindmica de la fisiologia de las plantas y con la generalizacion en el uso de

computadoras en todos los ambientes cientificos. El desarrollo fue rapido tan pronto los
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modelos parecieron ser herramientas muy poderosas en el &mbito cientifico y de la
ingenieria (Gary, 1999).

Los modelos de cultivos pueden ser usados para identificar las condiciones
deseadas de crecimiento, explorar efectos de las condiciones de desarrollo relacionadas a
la introduccion de nuevas tecnologias, asi como a la identificacion de tratamientos que
son particularmente importantes en un ambiente especifico. Los modelos han sido
usados en sistemas de apoyo para la toma de decisiones, control de clima y riego, asi
como para prediccion y planeacion de la produccion (Marcelis & Heuvelink, 2009).

Modelos de simulacién de cultivos son herramientas invaluables para la
optimizacion del microclima de los invernaderos, asi como para tomar decisiones en
técnicas de manejo a fin de incrementar los niveles de produccion asi como los
beneficios econdmicos (Kim & Lieth, 2003).

Desde el momento en que la cantidad de radiacion, la temperatura y humedad son
alteradas por los propios invernaderos, el efecto de esas alteraciones en procesos
fisiologicos relacionados al crecimiento de las plantas debe ser investigado por medio de
modelacion. Por ejemplo, la reduccion de la radiacion y por lo tanto de la temperatura
de las hojas puede ser benéfico para la reduccion de la transpiracién, pero esto puede
afectar la tasa de fotosintesis y eventualmente el crecimiento del cultivo (Massacci,
2000).

En los dltimos afios se han disefiado diferente regimenes dinamicos de
temperatura para ahorrar energia en invernaderos. Dentro de esos regimenes la apertura
de ventanas se plantea a temperaturas mas elevadas que con los protocolos normales.
Esto conduce a dos diferencias importantes: 1) la temperatura aumenta con la radiacién

y 2) es posible incrementar la concentracion de CO; sin las pérdidas normales generadas
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por la apertura de ventanas. De esta forma se crea un interesante problema de
optimizacion del clima del invernadero, porque elevadas concentraciones de CO; se
mantienen con poca o nula ventilacion, situacion que también resulta en la elevacion de
la temperatura al interior del invernadero. Para tomar esto en cuenta, en la optimizacion
del clima del invernadero, es necesario el uso de modelos mas fiables para predecir la
fotosintesis de los cultivos dentro diferentes rangos de temperatura y humedad (Korner,
2004), asi como para generar procedimientos de control que no involucren la
manipulacion del invernadero por completo, sino sélo correcciones locales (Rojano et

al., 2008).

2.4.1 Modelos Mecanicistas de Fotosintesis

Un gran nimero de modelos para describir la fotosintesis han sido desarrollados.
Estos incluyen modelos simples y modelos extremadamente complicados, modelos
empiricos y modelos que son disefiados para ser lo mas amplios en integracion de
parametros (Pachepsky & Acock, 1996a).

Una gran variedad de técnicas matematicas han sido usadas en esos modelos,
basicamente formulas algebraicas combinadas con métodos de integracion especiales.
Esta variedad de técnicas se debe a que muchos modelos fueron creados para resolver
diferentes problemas, desde la necesidad de proveer de un sub-modelo de fotosintesis a
un modelo general de productividad de cultivos (Gijzen, 1990), hasta la necesidad de
modelos especializados para investigar la naturaleza de uno o mas componentes en el
proceso de la fotosintesis (Pachepsky & Acock, 1996a).

Los tres modelos méas populares de fotosintesis foliar son los modelos de Acock

(1991), Harley & Tenhunen (1991) y Evans & Farquhar (1991). Los tres modelos han
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demostrado ser cuantitativamente adecuados para ajustar curvas de respuesta a la luz
(Pachepsky & Acock, 1994b). EI modelo de Acock, por ejemplo, tiene pocos parametros
y su formula empirica es simple, este modelo es suficiente para prediccion de
productividad. Los modelos de Harley y Farquhar al ser modelos de fotosintesis mas
complicados pueden ser usados con propdésitos de investigacion, por ejemplo la
descripciéon del ciclo de Calvin, la ruta de la foto-respiracion o el transporte de
electrones (Pachepsky & Acock, 1994a).

Los modelos mecanicistas de fotosintesis foliar estan basados en la integracion de
sub-modelos de fotosintesis de hoja y de intercepcion de radiacion (Gijzen, 1988;
Goudrian & Van Laar, 1994, Bailey et al., 1997; Anten, 1997).

Los parametros de estos modelos son, basicamente, constantes que se relacionan
con la geometria del follaje y con diversas propiedades de las hojas. Uno de estos
modelos que describe la tasa de fotosintesis del cultivo de tomate fue desarrollado por
Acock et al. (1978) (posteriormente modificado en 1991), la base de este modelo es la
radiacion solar asi como la concentracion de CO, (Bailey et al., 1997). Este modelo esta

descrito por la siguiente ecuacion:

aKIl + (1 —1)yc R
aKlexp(—KL) + (1 — T)]/C)] B

P= [% ln(

Donde P(g m2h™1) es la tasa de fotosintesis neta, R (g m™2h™!) es la tasa de
respiracion, a(g/~') es la eficiencia del uso de la radiacion por la hoja, K es el
coeficiente de extincion del follaje, I (Wm™2) es la radiacion fotosintéticamente activa a

la punta del follaje (tomada como 0.47 de la radiacion solar global), 7 es el coeficiente

de transmision de las hojas, ¥ (ms™1) es la conductancia de la hoja, L es el indice de
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area foliar, c (gm™2) es la concentracion de CO, y 5 (3600) es el factor de conversion
de horas a segundos.

Como uno de los principales modulos de los modelos de simulacién de cultivos, el
modelo de fotosintesis debe ser amplio, abarcando todas las variables que pueden ser
controladas y monitoreadas. Por ejemplo, el modelo de Farquhar, von Caemmerer y
Berry (FVCB model) (Farquhar et al., 1980) ha sido adoptado extensivamente en
estudios de modelacion ecoldgica y fisioldgica, incluyendo estudios del efecto de altos
niveles de CO; en la produccién de plantas (Kim & Lieth, 2003; Ethier & Livingston,
2004).

La mayor ventaja del uso de este modelo radica en que, al ser un modelo
bioquimico y mecanicista, es capaz de describir procesos que no podrian ser
correctamente descritos por planteamientos empiricos. La desventaja del modelo radica
en que requiere la calibracién de un nimero muy extenso de parametros (Kim & Lieth,
2003).

De la misma forma que el modelo de Farquhar, la mayoria de los modelos
mecanicistas de fotosintesis requieren un gran nimero de parametros como entradas y
éstos deben ser determinados basicamente por medio de mediciones directas. Tales
mediciones son usualmente costosas, consumen demasiado tiempo y son destructivas
(Anten, 1997). No obstante la exhaustiva determinacion de los pardmetros de los
modelos, para su uso en otros ambitos, muchas veces es necesario reajustar los valores
de estos parametros, haciendo a los modelos no tan fiables para su uso (Nederhoff &
Vegter, 1994).

En muchos otros modelos publicados, las ecuaciones de Farquhar han sido

aplicadas directamente al follaje de las plantas, asumiendo que éste Gltimo se comporta
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como una “hoja grande”. Esta aproximacion a hoja grande es aceptable para estimar la
tendencia estacional de la fotosintesis del follaje, pero es inadecuada para simular las
variaciones diarias, cuando es comparada con mediciones provenientes de sistemas de
intercambio de gases (Chen et al., 1999). Para eliminar esos errores, se han propuesto
modelos que consideran el follaje del cultivo como una sucesion de capas. En estos
modelos, se integran por separado las fracciones de hojas bien iluminadas y las que estan
bajo sombra (de Pury & Farquhar, 1997); aunque también existen publicaciones en las
que se reporta la medicion directa de la tasa de fotosintesis a plantas completas (Lootens
& Vandecasteele, 1998).

Debido a la respuesta no lineal de la fotosintesis de hojas a las condiciones
meteoroldgicas (radiacion, temperatura, humedad), existen considerables errores en el
calculo de la fotosintesis si no se toma en cuenta la variabilidad diurna de estas variables
(Chen et al., 1999).

Para estudiar el efecto de elevadas concentraciones de CO; y de temperatura en la
fotosintesis de plantas, el modelo méas conveniente es aquel que incluya una relacion
directa entre la fotosintesis y los factores ambientales. Por lo tanto, es deseable
determinar las dependencias de los pardmetros de los modelos de acuerdo a las
condiciones externas (Pachepsky & Acock, 1994b). Una forma de relacionar los
pardmetros ambientales con la actividad fotosintética se ha logrado al introducir
metodologias de medicion basadas en sistemas de intercambio de gas (Sciortino et al.,

2008).
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2.4.2 Modelos de Caja Negra

Dentro de la optimizacion del clima del invernadero, la combinacion de sistemas
de control por separado para temperatura del aire, humedad relativa y concentracion de
CO; sigue siendo un problema (Schmidt, 2005).

La coordinacidn de controles automaticos individuales y los algoritmos predictivos
son las principales propuestas para lograr un proceso de control climatico mas preciso en
invernaderos. La coordinacién de sistemas de control de temperatura y de humedad
relativa por medio de calefaccién y ventilacion encuentran el problema de la respuesta
en sentido opuesto de los controles. Para evitar esta problematica, nuevas propuestas de
algoritmos de control estan siendo usadas para optimizar el microclima de los
invernaderos, principalmente por medio de métodos de inteligencia artificial (Arias et
al., Morimoto & Hashimoto, citados por Schmidt, 2005).

Por ejemplo, se han usado modelos de caja negra para encontrar modelos de
temperatura al interior del invernadero que sean de facil aplicacion en sistemas de
control de invernaderos, como los modelos ARX (Lépez et al., 2007), asi como modelos
de redes neuronales artificiales (ANN, por sus siglas en inglés) (Ferreira, 2002; Linker,
2004; Frausto, 2004; Tantau et al., 2008).

También se han usado de redes neuronales artificiales (ANN, por sus siglas en
inglés) en invernaderos experimentales para estimar ventilacion de acuerdo a diferentes
combinaciones de apertura de ventanas y condiciones ambientales. Otros autores han
usado ANN para control éptimo de invernaderos y encontraron que los modelos de redes
neuronales evitan la dificultad de encontrar modelos fisicos que relacionen las tasas de
ventilacion con condiciones exteriores. Sin embargo, el uso de redes neuronales no sélo

se ha realizado para ajuste de modelos a datos experimentales, sino también para
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optimizar la operacion de invernaderos, principalmente la manipulacién de las variables
temperatura y CO; (Seginer, Linker, citados por Salazar et al., 2008), asi como de la
relacion entre variables temperatura y humedad relativa (Salazar et al., 2008; Chengwei
& Fen, 2010).

Salazar et al., (2010), encontro que con el uso de la tecnologia de redes neuronales
es posible hacer predicciones bastante exactas (con 5y 10 minutos de anticipacion) tanto
de la temperatura al interior del invernadero, como de la fotosintesis de plantas de
tomate cultivadas al interior del mismo.

Las redes neuronales incluso se han aplicado en sistemas de deteccién de fallas en
sistemas de control de invernaderos (Linker et al., 2002).

Otros modelos de caja negra bastante exitosos en la prediccion de la temperatura y
humedad al interior del invernadero son los modelos neuro-difusos, que combinan las
ventajas de las redes neuronales y de los sistemas difusos (Tien, Jang et al., Babuska &

Verbruggen, citados por Lopez & Larragoiti, 2010).
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3. MATERIALES Y METODOS

3.1 Invernadero Experimental del Campus Amazcala de la Universidad Auténoma
de Querétaro.

La investigacion se desarroll6 en un invernadero del Campus Experimental de la
Universidad Auténoma de Querétaro (20° 42’ Latitud Norte), tipo capilla con
ventilacion natural por medio de cortinas laterales en los cuatro lados, con cubierta de
polietileno (Figura 3.1). Las dimensiones de éste son: 24 m largo x 9 m de anchoy 6 m
de altura al caballete, con orientacion Norte — Sur en el sentido de las canaletas. El
sistema para el control de temperatura es muy sencillo, basado en apertura y cierre de las

cortinas cuando las condiciones climaticas asi lo requieren.

Figura 3.1) Invernaderos experimentales del Campus Amazcala de la Universidad Auténoma de
Querétaro.
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El experimento consistid en monitorear el intercambio de CO, de las hojas de
plantas de tomate bien desarrolladas (Lycopersicon esculentum), cultivadas en el
invernadero  por medio del Fitomonitor PTM-48M (Daletown Company Ltd),
automatico de cuatro camaras, con sistema de tipo abierto. En la Figura 3.2 se muestran
los sensores empleados durante la investigacion.

Las variables registradas por el Fitomonitor PTM-48M cada 30 minutos fueron:
CO, de referencia (ppm), CO, de la camara durante la medicion (ppm), flujo de aire al
sistema (Ipm), fotosintesis (umolC0O,m2s~1), humedad absoluta del aire (gm™3),
tasa de transpiracion (mgH,0 m~2s1), temperatura (°C) y humedad relativa (%) del
aire, presion atmosférica (mbar) y déficit de presion de vapor (kPa), todas a nivel de
hoja. Los sensores se colocaron a media profundidad del dosel, asi como en la parte
superior del mismo, en hojas con ancho mayor a 5cm, excluyendo hojas viejas.

Se instal6 también un sensor de Radiacion Fotosintéticamente Activa, Watch Dog
Model 450 (Spectrum Technologies Inc.); este sensor devuelve las mediciones cada 5
minutos en unidades cuanticas, (umol Fotones m™2s™1).

Las mediciones se realizaron del 3 de Noviembre (30 dias después del trasplante)

al 27 de diciembre del 2009.

./ 4 .
Figura 3.2) Sensores instalados en el experimento. lzquierda, 2 camaras de monitoreo y sensor
ventilado para temperatura y humedad relativa del PTM-48M. Derecha, sensor de radiacion PAR.
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3.2 Invernaderos Experimentales de la Division de Ingenieria en Biosistemas de la
Universidad Humboldt de Berlin.

Este estudio fue desarrollado en dos invernaderos experimentales de vidrio, tipo
venlo, ubicados en las instalaciones de la Facultad de Horticultura de la Universidad
Humboldt de Berlin, Alemania (52° 28’ Latitud Norte); las dimensiones de cada cabina
son, 9.6 m de ancho por 12 m de largo, 4.1 m de altura hasta el caballete; el area de cada
cabina es de 115 m% La proporcion de area de ventanas (cenitales) comparada con la
superficie que cubre cada cabina es de 50% (Figura 3.3).

El experimento consistio en el registro de variables climaticas y de respuesta de
plantas de tomate (Lycopersicon esculentum) cultivadas bajo invernadero. El proceso de
toma de datos se llevd a cabo, del 19 de Agosto al 25 de Noviembre de 2009. Se
tuvieron dos cabinas diferentes para el experimento: a) cabina 5, aplicando el Sistema de
Humidificacion del Aire (Des-Fog, por sus siglas en inglés); b) cabina 2, controlando la
temperatura con un Sistema Convencional de apertura y cierre de ventanas, sin emplear
el sistema Des-Fog.

El Sistema Des-Fog consiste en la aplicacion de agua en forma de neblina al
invernadero, con la finalidad de reducir la temperatura, ademas de incrementar el
contenido de humedad del aire que rodea el dosel del cultivo, mejorando asi las
condiciones ambientales para el crecimiento y desarrollo de las plantas. La cabina
namero 5 se equip6 con 5 difusores para la nebulizacion; éstos trabajan a una presion de

120 bar, generando particulas de agua de 10 nm, por lo que no existe condensacion.
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1“‘ " .. o, N
Figura 3.3) Invernaderos experimentales de la Facultad de Horticultura de la Universidad
Humboldt de Berlin.

En ambas cabinas se tuvieron 128 plantas de tomate, usando como sustrato lana de
roca. Ademas se uso un sistema de enriquecimiento con CO, en el que de 5 am a 11 am
se eleva la concentracion a 900 ppmy de 11 am a 5:15 pm se mantiene en 700 ppm. El
sistema Des-Fog inicia cuando la temperatura se eleva a més de 23°C y se detiene
cuando la humedad relativa esta en el limite del 80%. En el Sistema Convencional la
apertura de ventanas inicia a los 23°C.

Se empled el Fitomonitor PTM-48M (Daletown Company Ltd.), automatico de
cuatro camaras, con sistema de tipo abierto para el monitoreo del intercambio de CO, de
las hojas. Las camaras de monitoreo se distribuyeron entre el cultivo con el fin de tener
mediciones uniformes.

Las variables registradas por el Fitomonitor PTM-48M (Figura 3.4) cada 15 min
fueron las mismas que se registraron para el experimento de Querétaro (seccion 3.1)
debido a que es el mismo tipo de sistema de Fitomonitoreo. Sin embargo, el equipo
empleado en Alemania contd con un sensor de radiacion global con unidades

radiométricas en Wm™.
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También se instalaron en cada cabina cinco sensores PTF-30 (Positronik
Company) con aspiracion, para medir cada 5 minutos las condiciones de temperatura
(°C), humedad relativa (%) y concentracion de dioxido de carbono del aire dentro de las

cabinas (ppm).

Figura 3.4) Sensores empleados para monitorear las condiciones del cultivo. 1zquierda, PTM-48M;
derecha, PTF-30.

3.3 Formula para calcular la Fotosintesis Foliar.

El Fitomonitor PTM-48M calcula el intercambio de CO, que realizan las hojas de
tomate en cada una de sus cuatro camaras y extrapola este valor para reportar la tasa de
fotosintesis a 1m? de hojas. Sin embargo, para realizar los calculos emplea la salida del
sensor de temperatura con que cuenta el equipo y considera el valor de esta variable

como constante para las 4 camaras en un tiempo determinado.

El problema de esta forma para calcular la fotosintesis radica en que, debido a lo
costoso del equipo de fitomonitoreo, fue necesario repartir las cuatro camaras en las dos
cabinas, Sistema Convencional y Sistema Des-Fog, para el caso de los invernaderos
experimentales de la Universidad Humboldt de Berlin; y tratamiento 1 y 2, en el caso del

invernadero experimental de la Universidad Autonoma de Querétaro. Debido a
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problemas con el sensor de temperatura y humedad en el tratamiento 2, no se empleo la
informacidn de las camaras 3 y 4 del fitomonitor. Consecuentemente, al ser en cada caso
dos invernaderos totalmente independientes con condiciones de la variable temperatura
distintas, se incurriria en un error si se considerara que el valor reportado por el equipo
de fitomonitoreo para la variable fotosintesis es correcto para las condiciones del

microclima en que se instalaron cada una de las cdmaras.

Debido a lo anterior, durante esta investigacion se adaptd una ecuacion para
calcular la tasa de fotosintesis foliar (Ecuacion 1), desarrollada por el Equipo de
Investigacion en Tecnologia de Fitomonitoreo y Estrategias de Fitocontrol de la
Universidad Humboldt de Berlin.

D * Dif fCO; * pco,

. % 10°
103 * BFKUV = M, * 3600

mGWCO, =

1)
Donde:
mGWC0, = Tasa de fotosintesis (umolCO, m—2s™1)
D = Flujo de aire de la cAmara al sistema (m3h~1)
DiffCO, = Diferencia en la concentracion de CO; entre referencia y la cAmara (ppm)
pco,= Densidad del CO; (1.98 kg m™3)
BFKUV= Area de la camara (m?)

M¢o,= Masa molar del CO, (44.01g mol™')

La aportacion de este trabajo radicé en considerar la densidad del gas CO,, no
como una constante, sino como una variable dinamica, es decir, que su valor depende de

la presion atmosférica y de la temperatura ambiental con respecto al tiempo.
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Para realizar este cambio se recurrio a la Ley general de gases ideales (Cengel,

2005), aplicando los siguientes cambios:

PV = mRT
V _ RT

m P
__RT

<
|

()
@)

(4)

(5)

De la Ecuacién 2, se obtiene la expresion para calcular el volumen especifico del

un gas ideal (Ecuaciones 3y 4); posteriormente, al aplicar el inverso a (4), se obtiene la

ecuacion con que se calcula la densidad del gas a partir de los valores de presion y

temperatura del mismo, asi como de la constante especifica para gases ideales, R.

Finalmente, la expresion (5) se sustituye en la ecuacion (1).

Con la nueva ecuacion es posible calcular la tasa de fotosintesis real de cada una

de las cuatro camaras para condiciones distintas de temperatura, pasando asi de un 8-

10% de error en las mediciones, comparadas con el valor reportado por el fitomonitor, a

menos de 0.8%; es decir, la ecuacion modificada es 10 veces més precisa que la anterior.

La nueva ecuacion se muestra a continuacion:

D x Dif fCO, * P

mGWCO, =

Donde:

mGWC0, = Tasa de fotosintesis (umolCO, m—2s™1)

29.9322044 « BFKUV =T

(6)
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D = Flujo de aire de la camara al sistema (m3h=1)
DiffCO, = Diferencia en la concentracion de CO; entre referencia y la camara (ppm)
P = Presién atmosférica (kPa)
BFKUV= Area de la camara (m?)
T= Temperatura del aire (°K)
Nota:
El valor de P puede ser sustituido por la presion atmosférica media durante el afio,
al interior del invernadero. Por lo tanto, P puede ser tratada como una constante en la

formula. El error generado cuando se hace este cambio a través de 22400 mediciones se

eleva a 1.5%. La constante 29.9322044~! es un factor que proviene de:

10° B 1
103 * MCO, * 3600 * R~ 29.9322044

Donde:

MCO, = Masa molar del gas CO,: 44.01(gmol™1)

R = Constante especifica para gases ideales: 0.188923 (k] * kg~ '°K™1)
10° = Factor para transformar el resultado a unidades en: (umolC0,)

10° = Factor para convertir las unidades de kmol a mol

3600 = Factor de conversion para pasar de horas a segundos.

Posteriormente, se realiz6 un analisis dimensional para convertir las salidas de los
sensores del Fitomonitor PTM-48M a las unidades requeridas por la formula de la
fotosintesis; una vez hecho esto, se recalcularon los vectores de Fotosintesis, ya
corregidos con las condiciones de temperatura correctas, para cada una de las camaras

de los experimentos.
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3.4 Pre-procesamiento de datos.

Las mediciones realizadas en Querétaro se hicieron cada 30 min con el equipo de
fitomonitoreo, mientras que el registro del sensor de radiacion se realizaban cada 5
minutos; por lo tanto, de acuerdo con Salazar et al. (2010), fue necesario hacer una
interpolacion lineal para los datos del fitomonitor a fin de generar dos puntos extras,
teniendo asi datos de todas las variables del equipo de Fitomonitoreo cada 10 min. Los

datos del sensor adicional se pasaron de 5 min a 10 min por eliminacion.

Se empled el mismo tipo de interpolacion para los datos de Berlin, para pasar las
mediciones del PTM-48M de 15 min a 5 min y de esta forma hacerlas coincidir con los

datos climéticos del PTF-30, que se encuentran en ese mismo rango de tiempo.

Después de cambiar los vectores con los datos de fotosintesis corregidos por la
formula de la fotosintesis y de haber realizado las interpolaciones, se procedié a
conjuntar todas las variables medidas por el sistema de fitomonitoreo con los datos
medidos por los sensores instalados adicionalmente, para generar las matrices de

informacidn, tanto para el experimento de Querétaro como para el de Berlin.

Para lograr lo anterior, se eliminé la informacion en la que no existian registros
para todos los sensores. Esta falta de informacion se produjo debido a la diferencia
entre los tiempos de muestreo del fitomonitor y de los sensores adicionales, asi como a
la capacidad de almacenamiento de cada tipo de instrumento, pues en ocasiones ésta

Ilegaba al limite dejando de guardar las mediciones.

Con las matrices ya creadas se procedié a aplicar una serie de filtros a los datos,

con la finalidad de eliminar los ruidos de los sensores, excluyendo también
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comportamientos no deseados para el proceso de busqueda del mejor modelo de

fotosintesis, objetivo de esta investigacion.

El primer filtro aplicado a las matrices de datos, tanto de Querétaro como de
Berlin fue el propuesto por Savitzky & Golay (1964), por medio de Matlab. Los
coeficientes del filtro quedaron de la siguiente forma: para las variables fotosintesis y
radiacion se empled una funciéon de segundo orden y 25 datos de tendencia de curva
(Figura 3.5); para las variables temperatura, humedad relativa, concentracion de CO, y
déficit de presién de vapor, se empleo el mismo orden y 7 mediciones adelante y atras
del valor estimado. El tiempo de retrasos y adelantos entre las variables que se filtran
dependen del tipo de cada una, asi como al desfasamiento, hacia la derecha o izquierda,
de los datos nuevos con respecto de los originales por accién de la tendencia que sigue el
filtro. En la Figura 3.6, se observa el comportamiento del filtro sobre las tendencias de

curva para diferentes 6rdenes y nimero de retrasos y adelantos de la variable radiacion.

600

!
—— DATOS MEDIDOS
—— DATOS FILTRADOS

"
MV AT T

100 M/ \X‘Nﬂ R

0

6 9 12 15 18
Tiempo [horas]

Figura 3.5) Filtro Savitzky-Golay aplicado a datos de radiacion.
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Figura 3.6) Diferentes coeficientes Savitzky-Golay para filtrar radiacion. El tipo de filtro depende
del comportamiento de la variable medida.

De la figura anterior puede verse que filtros de mayor orden o con menor nimero
de retrasos y adelantos, ajustan mucho mejor los datos originales, sin embargo, para los
fines de esta investigacion, el mejor desempefio lo presentan los filtros descritos lineas
arriba, pues eliminan el ruido de los sensores sin perder la tendencia de la variable en

cuestion.

Ademas del filtro Savitzky-Golay, se eliminaron también los datos del fitomonitor
en que el intercambio de CO, presenta valores negativos, correspondiendo éstos al
proceso fisiologico de la respiracion durante las horas sin radiacion; asi mismo, se
convirtieron a ceros los registros en que la radiacion durante la noche es diferente de ese
valor, debido a la alta precision de los sensores, que son capaces de captar factores

externos. Finalmente, se eliminaron las colas de las curvas de radiacion y fotosintesis
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que seguian una tendencia negativa debido a la aplicacién del filtro Savitzky G. como ya

se explico, ninguna de estas variables puede tener valores por debajo de cero. En la

Figura 3.7 se muestran los cambios consecutivos después de aplicar los filtros descritos.
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Figura 3.7) Filtros aplicados a los datos de fotosintesis. A) Valores originales del PTM-48M; B) Sin
respiracién; C) En circulos se muestran las tendencias negativas después de aplicar el filtro Savitzky
Golay; D) Curvas finales de fotosintesis.

3.5 Pre-procesamiento de datos para la Identificacion de Sistemas.

La identificacién de Sistemas es el arte y la ciencia de construir modelos

matematicos de sistemas dindmicos a partir de la observacion de datos de entrada y

salida. Identificacion de Sistemas es un tema muy amplio, con diferentes técnicas que

dependen del tipo de modelo a ser estimado: lineal, no lineal, hibrido, no paramétrico,

etc. (Ljung, 2008).
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Dentro de los modelos lineales de caja negra, derivados de la teoria de
Identificacion de Sistemas, se encuentra el modelo Auto-regresivo con Variables

Exdgenas (ARX).

En tiempo discreto, la estructura del ARX es una ecuacion en diferencias con la

siguiente forma:

y(t) + aly(t - 1) + et anay(t - na)
=bult—n)++bypult—m,—ny,+1)+e (7

Donde, y(t) representa la salida en el tiempo t; u(t) representa las entradas en el
tiempo t; n, es el nimero de polos, también conocido como el nimero de pasos de
tiempo de la salida en el pasado; n, es el nUmero de pardmetros (igual al nimero de
ceros mas uno), es decir, el numero de retrasos de la variable de entrada; nes el retardo
de la entrada u(t) con respecto de la salida y(t); e(t) es el ruido blanco asociado con

la variable de salida (Lopez et al., 2007).

Un modelo ARX de multiples entradas y multiples salidas (MIMO) esta descrito

por la ecuacion:
A(Qy(t) = XiZ1 Bi(@u;(t — nk;) + e(t) (8)

Para un sistema con nu entradas y ny salidas, A(q) es una matriz ny x ny. Los

elementos de A(q) son polinomios en el operador de retraso g1y (t) = y(t — 1)
A(q) = Iny + Alq_1 + -+ Ana q—na C)]

En forma de matriz, A(q) se representa como:
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a;1(q)  a12(q) e A1y (@)
Alg) = ay(q) axn(q) - a2y (q)
Gy 1(@) Cny2(@) - Anyny (0)

Donde los elementos a,; son polinomios en el operador q!

nakj

ay (@) =8y +ajq '+ +ay g (10)

8y; representa la Kronecker delta, que es igual a 1 para k = j e igual a 0 cuando
k # j. Este polinomio describe como los valores pasados de la salida j* son afectados
por los valores de la k" salida. El renglén it" de A(q) representa la contribucion de los

valores de salidas pasadas en la prediccion del valor actual de la it" salida.

B(q) es una matriz ny x nu. Los elementos de B(q) son polinomios en el

operador de retraso g~
B(q) =By +Biqg' + -+ Byq " (12)

En forma de matriz, B(q) se representa como:

bi1(q)  bi2(@) - b1 (q)
B(q) = b21"(.Q) bzzﬂ(.CI) ..?Zni(CI)
bnyl(q) bnyZ(CI) bn}/nu (Q)

Donde los elementos b;; son polinomios en el operador q!

bkj (CI) = Cl]%j qnbk} + .o 4 akj kj q nb ;i +1 12)

nky; es el retraso de la j*" entrada a la k" salida. B(q), representa la contribucion

de las entradas en la prediccion de todas los valores de las salidas (Ljung, 2007).
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Para generar el modelo ARX, es entonces necesario determinar los coeficientes de
las matrices A(q) y B(q), asi como el orden del modelo. En general, el orden del
modelo esta relacionado con el nimero de polos, ceros y retrasos de la variable

respuesta, es decir, n, n, y ng.

En esta investigacion n, se formd con cinco variables de entrada, mientras que ny
con una sola salida: la tasa de fotosintesis [umolC0,m~2s~1]. Por lo tanto se trata de un
sistema de multiples entradas y una salida, es decir, un sistema MISO (Mdltiples

entradas y una salida).

1.Radiacion PAR ... ... ..o e [WmM™2]

/2. Temperatura ... ... .. v cev veevee v+ [°C]\
n, = | 3. Humedad Relativa ... ... ... .. .. ... [%]
4. Déficit de Presion de Vapor ....[kPa]
5.Nivel de COy ... .. v v cev ee ee oo . [ppM]

Para implementar el sistema de basqueda del mejor modelo ARX para predecir la
tasa de fotosintesis al interior del invernadero dado n,,, se gener6 una estructura de datos
formada por la variable de salida, las variables de entrada asi como el tiempo de
muestreo. El tiempo de simulacion es diferente entre los datos registrados en Querétaro
(0.1666) y los registrados en Berlin (0.0833), pues depende del tiempo de adquisicion de

los datos, 10 minutos o 5 minutos, respectivamente.

La estructura de datos es necesaria para que el software Matlab, por medio de la
herramienta de Identificacion de Sistemas (System Identification Toolbox) pueda
reconocer los datos de los experimentos, estimar los modelos y realizar el proceso de

validacion de los mismos.
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Para determinar los valores optimos del los parametros n,n, y n, se empled
como criterio de ajuste, el error final de prediccion de Akaike (FPE) asi como el criterio
de Informacion de Akaike (AIC). Estos criterios emplean una funcion de pérdida
minima en combinacion con un nimero minimo de pardmetros estimados (Lopez et al.,
2007; Ljung, 2007), donde V es la funcion de pérdida, tipicamente un ajuste cuadratico

de la estructura; d es el nimero de parametros estimados y, N es el niUmero de datos.

FPE = Ci—é) % (13)
AIC = log (V (1 + 2%)) (14)

Se evaluaron los subconjuntos de datos 80%:20% y 60%:40% para estimacion y
validacion de los modelos, respectivamente. De acuerdo al nimero de entradas (5) y al
orden de los modelos evaluados (10), para cada subconjunto se evaluaron 10** modelos.

pues existe una variable de salida, 5 variables de entrada y 5 variables de retraso.

Para evaluar la calidad predictiva del modelo, se emple6 el nivel de juste (%) entre
las tasa de fotosintesis simuladas y las medidas. También se emple6 Método de
Validacion Cruzada (Ljung, 2007) para verificar cual es el comportamiento del mejor

modelo obtenido con respecto de la prueba de Residuales.

Con la misma estructura de datos generada para buscar el mejor modelo ARX, y
con ayuda del System Identification Toolbox, se indagd también en los siguientes
modelos de caja negra: Modelo Auto-regresivo con Promedio Movil y Entradas
Exo6genas (ARMAX), Box-Jenkins (BJ), Error de la salida (OE), incluso, en el modelo

ARX no lineal.
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3.6 Modelo Mecanicista para Fotosintesis Foliar.

De acuerdo al Modelo Mecanicista de Goudriaan (Goudriaan & Van Laar, 1994),
la tasa de asimilacion instantanea de CO, por las hojas necesita calcular por un lado, la
duracion astronomica del dia, las caracteristicas de la radiacion diurna tal como la
integral diaria del seno de la elevacion solar y la constante solar. A partir de esa
informacion, es posible desarrollar una integracién Gausiana sobre la profundidad del
follaje y calcular la tasa de fotosintesis, que para este modelo es una funcién de la

respuesta de las hojas a la radiacién solar a través del tiempo.

El Modelo Mecanicista de Goudriaan es la base para el célculo de la cantidad de
CO; que fija el cultivo por unidad de tiempo en el Modelo SUCROS (Simple and
Universal Crop Simulator, Goudriaan & Van Laar, 1994). En seguida se presentan las
ecuaciones necesarias para la integracion de la tasa de fotosintesis instantanea del

cultivo.

La declinacion solar como una funcién del dia del afio se calcula a partir del dia

Juliano que se requiere evaluar (DIA).
DEC = —asin(sin(23.45 * RAD) * cos(2 * m * (DIA + 10)/365)) (15)

El factor para convertir grados a radianes:

RAD = % (16)

El numero 23.45 representa la latitud de los trépicos, o equivalente al plano

formado por el movimiento de la tierra alrededor del sol. La constate 10 se emplea para
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compensar el dia en que la tierra se encuentra mas alejada del sol que es el 21 de

diciembre, no el 31 de ese mes.

Las variables Sinld, Cosld y AOB son variables intermedias en el proceso de
calculo y dependen de la latitud del lugar de experimentacién, que debe encontrarse

entre los -67° y 67° de latitud.

Sinld = sin(RAD #* Latt) * sin(DEC) (17)
Cosld = cos(RAD * Latt) * cos(DEC) (18)
AOB = Sinld/Cosld (29)

La longitud del dia se calcula a partir del valor AOB anterior:
. AOB
Dayl =12 * [1 + (2 * asin T)] (20)

La radiacion global proveniente del sol (entre 350-2000 nm de longitud de onda)
en la superficie de la tierra es el producto de la radiacion incidente fuera de la atmdsfera
y de la transmisibilidad atmosférica, que es muy dependiente del grado de nubosidad en
un punto determinado. La radiacién extraterrestre es proporcional al seno de la altura
del sol y de la constante solar (= 1370 Wm™2); ademas la ruta de la tierra a través del
sol es una elipse excéntrica, por lo tanto al corregir ese fenémeno, la radiacién global

incidente para un dia cualquiera, es decir, la constante solar (Sc), es:
Sc=1370 % (1 + 0.033 * cos(2 * m * DIA/365)) (21)

Para una hora determinada a lo largo del dia, el seno de la elevacion solar se

calcula de la siguiente forma:
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Sinb = max(0, Sinld + Cosld * cos(2 * m * (Hora + 12)/24.0)) (22)

La integral de la elevacion solar sobre un dia es:
DSinb = 3600 * (Dayl * Sinld + 24 x Cosld » LU=20AE,) - (93)

Con lo que la radiacion disponible se describe asi:
AvRad = Atmtr * Sc * Sinb (24)

Para calcular la fraccion de la Radiacion difusa a partir de la transmisibilidad

atmosférica, se emplean las siguientes relaciones:

Frdf = 1.47 — 1.66 = Atmtr (25)
cuando, (Atmtr <= 0.35) & (Atmtr > 0.22)
Frdf = 1 — 6.4 * (Atmtr — 0.22)? (26)
de lo contrario,
si (Atmtr <= 0.22)
Frdf =1

Frdf = max(Frdf, 0.15 + 0.85 (1 — e(70-1/max (0.01,5inb ))y (27)

Finalmente, la radiacion fotosintéticamente activa (PAR) difusa (Pardf) y la PAR

directa (Pardr) se obtienen con las siguientes relaciones, ambas en unidades de Wm™2:
Par = 0.5 * AvRad (28)
Pardf = min(Par, Sinb * Frdf « Atmtr * 0.5 * Sc) (29)

Pardr = Par — Pardf (30)
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Una vez calculada la cantidad y tipo de radiacion fotosintéticamente activa
incidente en el lugar de estudio, es posible realizar la integracion Gausiana de cinco
puntos (Goudriaan & Van Laar, 1994) para conocer la tasa de fotosintesis instantanea de
las hojas de las plantas de tomate de los experimentos. Para esto es necesario conocer los
valores de los siguientes parametros: Coeficiente de Dispersion de las Hojas para PAR
SCP (adimensional); Coeficiente de Extincion de la Radiacion, KDF (adimensional);

Eficiencia del Uso de la Radiacién, EFF [mgCO,J™]; la tasa maxima de asimilacién de

2 .
las hojas, AMAX [mgCO,m™s™]; asi como el indice de Area Foliar, LAl [-42%].

suelo

La integracion para este modelo se realiza por medio del método de 5 puntos de
Gauss, con la ayuda del programa Matlab. Los pesos para estos puntos se muestran

enseguida:

IGauss =5
DATA XGAUSS = (0.0469101 0.2307534 0.5 0.7692465 0.9530899)
DATAWGAUSS = (0.1184635 0.2393144 0.284444 0.2393144 0.1184635)

La reflexién de hojas horizontales (Refh) y esféricas (Refs) se obtiene con estas

relaciones:
Sqv = /(1 — SCP) (31)
Refh = (1 — Sqv)/(1 + Sqv) (32)
Refs = Refh * 2/(1 + 1.6 * Sinb) (33)

El coeficiente de extincion para radiacion directa y flujo total directo:
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Clustf = KDF/(0.8 * Sqv) (34)
Kbl = (0.5/max(0.01, Sinb)) * Clustf (35)
Kdrt = Kbl * Sqv (36)

Para seleccionar la profundidad del follaje:
Fgros = 0.0, [abs = 0.0
La asignacion de valores para i se realiza asi: i = 1: IGauss

Laic = LAI * xGauss(i) (37)

Flujos de absorcion por unidad de &rea foliar: flujo difuso, flujo total directo,

componente directo del flujo directo:

Visdf = (1 — Refh) * Pardf * KDF % e(~KDF +Laic) (38)
Vist = (1 — Refs) * Pardr * Kdrt % e(-Kdrt +Laic) (39)
Visd = (1 — SCP) * Pardr * Kbl % e(-Kbl*Laic) (40)

Flujo de absorcion [/m,;gja s™!] para hojas sombreadas y asimilacion para hojas
sombreadas:

Visshd = Visdf + Vist — Visd (41)

. EFF
Fgrsh = AMAX * (1 — el ~Visshd i )) (42)

Flujo de absorcion de luz para las hojas perpendiculares al rayo de luz y

asimilacion de area iluminada por el sol:

Vispp = (1 — SCP) * Pardr/max(0.01, Sinb) (43)
Fgrsun = 0
Iabsun =0

La asignacion de valores para j se realiza asi: j = 1:1Gauss



45

Vissun = Visshd + Vispp * xGauss(j) (44)
(—Vissun *i)

Fgrs = AMAX * [1 —e AMAX ] (45)

Fgrsun = Fgrsun + Fgrs * wGauss(j) (46)

[absun = Iabsun + Vissun * wGauss(j) (47)

Fraccion de area iluminada por el sol (Fslla) y asimilacion local (Fgl):

Fslla = Clustf » e(-Kbl+Laic) (48)
Fgl = Fslla * Fgrsun + (1 — Fslla) * Fgrsh (49)
Iabsl = Fslla * labsun + (1 — Fslla) * Visshd (50)

Integracion de la tasa de asimilacion local para asimilacion del follaje (Fgros):

Fgros = Fgros + Fgl * wGauss(i) (51)

Iabs = Iabs + Iabsl * wGauss(i) (52)

Finalmente, con las relaciones anteriores es posible integrar la Asimilacion
Instantanea de CO; por el follaje, ecuacion 53, asi coma la Radiacion Tedrica Absorbida
por el Dosel, ecuacién 54:

Fgros = Fgros * LAI (53)

ParAbs = labs * LAI (54)

Se empled el programa Matlab para calcular la cantidad y tipo de la radiacion,
tanto del sitio experimental de la Universidad Autdnoma de Querétaro, como de la
Universidad Humboldt de Berlin; también se progaramaron las ecuaciones para realizar

la integracion Gaussiana de la tasa de asimilacion instantanea de CO,. Ambos programas
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se conjuntaron en un programa de Matlab Simulink, con el cual se realizaron las
simulaciones del Modelo Mecanicista de Goudriaan. La solucién para la Simulacion del

modelo fue por medio del Método de Euler, con tamafio de paso fijo de una hora.

Los pardmetros SCP, KDF, EFF y la Transmisibilidad Atmosférica (ATMTR)
fueron calibrados para cada conjunto de datos, tanto para Querétaro como para Berlin.
Las calibraciénes se realizaron por medio del método de minimos cuadrados no lineales,

para un dia y para 5 dias Julianos.

Para comparar la calidad predictiva del modelo mecanicista, una vez calibrado,
contra las mediciones, se emplearon las estadisticas de ajuste (%), cuadrado medio del

error (MSE) y la raiz del cuadrado medio del error (RMSE).

3.7 Redes Neuronales.

Las Redes Neuronales Artificiales (Artificial Neural Network, ANN, por sus
siglas en inglés) son modelos de caja-negra, una forma de inteligencia artificial que
“aprende” al procesar datos en patrones a través de su arquitectura interna y tienen la
capacidad de modelar variables altamente no lineales (Salazar et al., 2008).

Una red multicapa de perceptrones es la arquitectura mas usada en una ANN;
tipicamente, tiene tres capas, consistentes en una capa de entrada, una capa oculta y una
capa de salida. Cada capa esta formada por nodos individuales y éstos se encuentran
interconectados a través de las capas por funciones de transferencia no lineales,
expresadas en términos de nodos de variables de entrada y conexiones por medio de

pesos (Salazar et al., 2008).
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Cada capa tiene una matriz de pesos W, un vector de sesgos b, asi como un
vector de salidas a. En la Figura 3.8 se muestra una red neuronal de 3 capas, que tiene
R' entradas, S* neuronas en la primer capa, S* neuronas en la segunda capa, etc. Es
comun que se tenga diferente nUmero de neuronas para diferentes capas.

Se puede notar que las salidas de cada capa intermedia, son la entrada de la
siguiente capa. Por lo tanto, la capa 2 puede ser analizada como una red de una capa con
S! entradas, S? neuronas, y S% x S* matriz de pesos W2. La entrada de la capa 2 es a’; la
salida es a°.

Las capas de una Red Multicapa juegan diferentes roles. La capa que produce
las salidas de la red se llama capa de salida (output layer). El resto de ellas son
nombradas capas ocultas (hidden layers). La red mostrada en la Figura 3.8 tiene una red

de salida (capa 3) y dos capas ocultas (capa 1y 2).

Entradas Capa 1 Capa 2 Capa 3
N A\ 4 A\ 4 _ hY
fLi'I'I| . "II | |:JII fl.i‘z'll . nzl n |:12| fl.i‘-"zl . ", = a,
: A2 » = 2 P/ — 2 P >
. l b, l b,
T i I
P n' -~ a n — a’ n. ~ a
» / 2P D e < I >
[{-’ . l hzg : l b .
: 1 : 1 .
Pa n's — a . " — as s — a ’_1.
» / — =} —z >
a’n"'ljzl_\-. l b Ws o l b
1 1
/. J \ J \ J

Figura 3.8) Esquema de una Red Neuronal Multicapa.

Las salidas para las capas 1, 2 y 3 pueden describirse de la siguiente forma:

a' = F1awtip + b1 (55)
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a? = f2(LW?lal + b?) (56)
a® = f3UW3?%a? + b?) (57)

Por lo tanto, la salida de la capa 3, es la salida de interes de la Red Neuronal y

puede ser descrita con la siguiente ecuacion:
a3 = F3LW322(LW2I L (IWhp + b)) + b?) +b3) =y (58)

Una red multicapa es bastante poderosa. Por ejemplo, una red de dos capas,
donde la primera capa es sigmoidal y la segunda capa es lineal, puede ser entrenada para
ajustar cualquier funcién de una manera bastante adecuada (Demuth et al., 2009).

Las Redes de retropropagacion (Backpropagation) son una generalizacion de la
regla de aprendizaje Widrow-Hoff (también conocida como minimos cuadrados medios
del error, LMS, least mean squares errors, por sus siglas en inglés) para redes multicapa
y funciones de transferencia no lineales diferenciables. Se usan vectores de entrada y los
correspondientes vectores objetivos para entrenar la red hasta que ésta pueda aproximar
una funcion o asociar un vector especifico de entrada a un vector especifico de salida.

Widrow y Hoff tuvieron la idea de estimar el cuadrado medio del error F(x)
usando los cuadrados de los errores en cada iteracion.

F(x) = (t() — a(k))” = e2(k) (59)

Después de cada iteracion se calcula el gradiente:

VF(x) = Ve?(k) (60)

Los primeros R elementos de Ve?(k) son derivados con respecto de los pesos
de la red, mientras que los R + 1 elementos, son derivados con respecto de los sesgos

(Hagan et al., 1996). Entonces, se tiene:

de (k)

[Ve2(k)]; "; D = 2e(k) =2 > paraj =12,...R (61)
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[Ve2 ()]s = 228 = 2¢(k) 22 (62
Ahora, la derivada parcial con respecto del error:
de (k) _ alt()—a()] _ 0[t(k)~(Wp (k)+b)] (63)
ow1, 0w, ow1,
O bien,
20 = 2 [t(k) — (TR, wy, ipi(k) + b)] (64)

aWLj - Bij

Donde pi(k) es el i™ elemento del vector de entradas a la k™ iteracion. Esto se

puede simplificar como:

de(k) _ .
0= —py ) (65)
dek) _
=2 =—1 (66)

Finalmente, cambiando la matriz de pesos y sesgos queda:
2ae(k)p(k) (67)
2ae(k) (68)
Estas dos ecuaciones forman la base del algoritmo de aprendizaje Widrow-Hoff
(LMS). Los resultados se pueden extender al caso de capas multiples, y escribirse en
forma de matriz como:
Wk +1) = W(k) + 2ae(k)p’ (k) (69)
b(k + 1) = b(k) + 2ae(k) (70)
Aqui, el error e, asi como el sesgo b son vectores y a es la tasa de aprendizaje.
Si a es grande, el aprendizaje ocurre rapidamente, pero si es demasiado grande, pueden
surgir inestabilidades y los errores se pueden incrementar.
Una red estdndar de retropropagacion emplea el algoritmo del gradiente

descendente, tal como la regla de aprendizaje Widrow-Hoff, en la cual, los pesos de la
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red se mueven a través de la parte negativa del gradiente de la funcion de desempefio. El
término, retropropagacion, se refiere a la forma en que el gradiente es calculado para
redes multicapa no lineales. Hay un gran nimero de variaciones, en el algoritmo bésico,
que estan basadas en las técnicas de optimizacion estandar, tal como gradiente
conjugado o el método de Newton.

La implementacién mas simple del algoritmo de aprendizaje, actualiza los
pesos y sesgos de la red en la direccion en que la funcién de desempefio se hace
pequefia mas rapidamente. Una iteracion de este algoritmo puede ser descrito de esta
forma:

Xk+1 = Xk — Ak Gk (71)

Donde, x;, es el vector con pesos y sesgos actuales, g, es el gradiente actual y
a; es latasa de aprendizaje.

Al igual que los métodos cuasi-Newton, el algoritmo de entrenamiento
Levenberg-Marquardt, fue disefiado para alcanzar una velocidad de entrenamiento de
segundo orden sin la necesidad de calcular la matriz Hessiana. Cuando la funcién de
desempefio tiene la forma de una suma de cuadrados (como es tipico en el entrenamiento
de una red de retropropagacién), entonces la matriz Hessiana puede ser aproximada
como:

H=]"] (72)

Y el gradiente calculado por:

g=]J"e (73)

Donde J es la matriz Jacobina que contiene las primeras derivadas de los

errores de la red con respecto de los pesos Y sesgos, e es el vector de errores de la red.
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El algoritmo Levenberg-Marquardt usa la aproximacion a la matriz Hessiana en

la siguiente actualizacién tipo Newton.

X1 =X — [T +ull e (74)

Cuando en escalar u es cero, entonces se tiene solo el método Newton, usando
la aproximacion de la matriz Hessiana. Cuando u es grande, se convierte en gradiente
descendente. EI método de Newton es mas rapido y preciso, con un error minimo, por lo
tanto, el objetivo es llegar al método Newton tan pronto sea posible. Entonces u se hace
mas pequefia después de cada iteracion exitosa (reduccion en la funcion de desempefio)
y se incrementa solo cuando en un paso la funcion de desempefio se incrementa. De esta
forma, la funcién de desempefio siempre se reduce en cada iteracion del algoritmo
(Demuth et al., 2009).

Durante la investigacién se evaluaron diferentes configuraciones de Redes
Neuronales Artificiales para predecir la tasa de fotosintesis en funcion de 5 variables
climaticas medidas al interior del invernadero: 1) Radiacién [Wm™], 2) Temperatura
[°C], 3) Humedad Relativa [%], 4) Deéficit de Presion de Vapor [kPa] y, 5)
Concentracion de CO, [ppm]. La diferencia entre las configuraciones de la ANN
probadas, radica en su estructura (nUmero de capas que las integran y, nimero de
neuronas en cada capa), asi como el origen de los datos de entrenamiento, directos de los

sensores o filtrados.

Se emple6 el software Matlab (Neural Network Toolbox), para la creacion,
entrenamiento y validacion de las redes. El tipo de red para los analisis fue en todos los
casos de Retro-propagacion (Feed-Forward Back-Propagation), con funcion de

entrenamiento Levenberg-Marquardt; funcion de aprendizaje por Gradiente descendente
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con momento; funcién de desempefio, Cuadrado Medio de Error ; funcion de
transferencia, Hiperbdlica Tangente Sigmoidal para las capas ocultas y funcion de
transferencia lineal para la capa de salida. Lo anterior se debe a que, si en la capa de
salida se emplean neuronas sigmoidales, la salida de la red se limita a un rango muy
pequefio; por el contrario, al usar una neurona lineal, la salida puede tomar cualquier

valor (Ljung, 2008).

3.8 Generacion de las Rutas de la Fotosintesis.

Para entender de manera general el comportamiento de la Fotosintesis (de las
plantas de tomate de los experimentos) como respuesta a diferentes condiciones de las
variables que definen el microclima al interior del invernadero, se generaron superficies
en 3 dimensiones de las funciones que describen las rutas que toma la fotosintesis

como consecuencia de esta interaccion.

Para los registros del invernadero experimental de la Universidad Autonoma de
Queretaro, cada funcion se creé empleando dos variables climaticas como entradas (con
datos filtrados por medio del Método Savitzky Golay) y tomando en todos los casos
como variable respuesta, la tasa de fotosintesis que resulta de simular la mejor Red

Neuronal Artificial.

Para la informacion recabada en los invernaderos experimentales de la
Universidad Humboldt de Berlin, se combinaron los datos filtrados, tanto del Sistema
Convencional como del Des-Fog, para crear la matriz que contiene las variables que

determinan las condiciones climaticas de los invernaderos. El vector de valores para
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fotosintesis proviene de la unién de las salidas de las simulaciones de las mejores
Redes Neuronales de ambos sistemas. La matriz de datos, resultante tiene mas

informacidn de tendencias y patrones que si se les tratara de manera individual.

Las funciones se crearon para las siguientes combinaciones en contra de la Tasa de
Fotosintesis: 1) Temperatura-Concentracion de CO,, 2) Radiacion-Déficit de Presion de
Vapor, 3) Humedad Relativa-Concentracion de CO,, 4) Déficit de Presion de Vapor-

Concentracion de CO,, y 5) Temperatura-Humedad Relativa.
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4. RESULTADOS Y DISCUSION

41 INVERNADERO EXPERIMENTAL DEL CAMPUS AMAZCALA DE LA

UNIVERSIDAD AUTONOMA DE QUERETARO

En los siguientes apartados se muestran los resultados obtenidos al procesar las
mediciones hechas en el Invernadero experimental del Campus Amazcala, de la
Universidad Autonoma de Querétaro. Primero se explican, en la seccion 4.1.1, las
diferentes variables climaticas medidas, asi como su relacion con la Tasa de
Fotosintesis. Enseguida, en la seccion 4.1.2, se aplica la Teoria de ldentificacion de
Sistemas para encontrar un Modelo Matematico que prediga satisfactoriamente la tasa de
Fotosintesis Foliar, teniendo como base cinco variables climaticas de entrada. En la
seccion 4.1.3 se presenta la adaptacion y calibracion la Sub-rutina del Modelo SUCROS
para simular la tasa de fotosintesis efectuada por las plantas de tomate del experimento.
Posteriormente, en la seccion 4.1.4, se presenta la Red Neuronal que describe el Sistema
Fotosintesis al interior del Invernadero. Finalmente, se explica el efecto de la
interrelacion de dos variables climéticas en la tasa de Fotosintesis, esto en la seccion

4.1.5.
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4.1.1 Comportamiento de las variables climéticas que afectan la fotosintesis.

4.1.1.1 Fotosintesis vs Radiacion

El valor m&ximo registrado para la Radiacion Fotosintéticamente Activa (PAR)
durante los 55 dias de muestreo fue de 225.1 Wm™ La Radiacion es una de las
principales fuentes de accionamiento de la fotosintesis (Evans, 2000), puede verse en la

Figura 4.1 cdmo a medida que se da la elevacion solar, las hojas de tomate comienzan

con este proceso fisioldgico.
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Figura 4.1) Fotosintesis vs Radiacion PAR en los primeros cinco dias de mediciones.

A pesar de la importancia de la radiacion, puede verse que no es lineal la relacion
entre ella y la fotosintesis, puesto que, como se ve en la Figura 4.1, mientras que en el

dia tres se registro cerca de la mitad de radiacion que en el dia uno, la tasa de fotosintesis

se mantienen casi constantes para esos dias.



56

Las horas del dia con radiacion suman aproximadamente 12 a lo largo de los 55
dias de mediciones tal como puede verse en la Figura 4.2. La razon de no tener curvas
suaves (como funciones senoidales), se debe a la presencia de nubosidad, asi como a las

propias sombras generadas por la estructura y cubierta del invernadero estudiado.
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Figura 4.2) Comportamiento de la Radiacion PAR a lo largo de un dia.

4.1.1.2 Fotosintesis vs Temperatura

El invernadero experimental, cuenta con un sistema simple de apertura y cierre de
ventanas que, ademas de controlar otras variables, se emplea principalmente para
mantener la temperatura en los niveles 6ptimos para el desarrollo del cultivo de tomate,
segun lo reportado en la literatura para cada etapa fenoldgica (Lambers et al. 2008). Sin
embargo, al ser un sistema sin un control preciso, las fluctuaciones de la temperatura son

bastante grandes tal como se muestra en la Figura 4.3.

La maxima temperatura registrada es 34.11°C, mientras que la mas baja es

-2.63°C, lo que significa que durante los 55 dias de estudio existe un rango de 36.74°C
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en los que se mueve la temperatura del aire al interior del invernadero. Como se ve en la
Figura 4.3, durante un dia cualquiera, la fluctuacion entre la temperatura mas baja
(normalmente cerca del amanecer) y la mas alta del dia puede oscilar en un rango de
20°C, por ejemplo el dia dos de la misma figura (en la escala de tiempo corresponde al

espacio entre 2 y 3).
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Figura 4.3) Fotosintesis vs Temperatura en los primeros cinco dias de mediciones.

De igual forma que la radiacion, la variable temperatura no es por si misma capaz
de explicar la ruta de la fotosintesis, pues la diferencia entre las temperaturas de un dia y
otro son amplias, mientras que las tasas de fotosintesis no varian en mas de 1.0

umolC0,m?s™1

4.1.1.3 Fotosintesis vs Humedad Relativa

Similar al comportamiento de la variable temperatura, la Humedad Relativa del

aire al interior del invernadero sufre grandes variaciones a lo largo de un dia, puesto que,



58

debido a la necesidad de ventilar, al abrir las cortinas del invernadero, se da paso al aire
proveniente del exterior que posee diferentes propiedades, tanto de temperatura como de

humedad, afectando asi el microclima que el propio cultivo genera.

En la Figura 4.4 puede verse una fluctuacion de aproximadamente 60% en la
humedad relativa del aire en un solo dia. Para el conjunto de mediciones, el valor mas

bajo de esta variable es 21%, el mas alto es 98.6%.
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Figura 4.4) Fotosintesis vs Humedad Relativa en los primeros cinco dias de mediciones.

4.1.1.4 Fotosintesis vs Concentracién de CO,

El didxido de carbono (CO,) presente en el aire es la principal fuente de suministro
de carbono para la planta. Esta, por medio del proceso de fotosintesis, lo toma del
ambiente para transformarlo después en materia seca, que puede ser dirigida al

crecimiento de raices, tallos, hojas, flores o frutos (Wilkinson, 2000).
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Durante el proceso de fotosintesis la concentracion de CO, presente en el ambiente
invernadero disminuye, debido al consumo de este gas por parte del propio cultivo, tal
como se ve en la grafica 4.5. Durante la noche la cantidad de este gas se incrementa,
puesto que la planta en vez de ser consumidora, lo aporta al ambiente debido al proceso

fisiolégico conocido como respiracion.
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Figura 4.5) Fotosintesis vs Concentracion de CO2 durante cuatro dias de mediciones.

A medida que el cultivo se desarrolla, éste es capaz de incrementar la
concentracion de diéxido de carbono al interior del invernadero durante la noche
(cuando las ventanas estan cerradas). Esto es, una planta adulta genera mas de este gas
durante el proceso de respiracion que una planta joven, tal como se muestra en la Figura
4.6, donde se observa que con 40 dias méas de desarrollo de las plantas, la concentracion
del CO, llega facilmente a las 600 ppm. Sin embargo, cuando comienza el proceso de

fotosintesis, la asimilacion de todo el dioxido de carbono almacenado durante la noche
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se da de manera muy rapida, tal como lo muestra la pendiente de la curva en la misma

figura para el dia 40.

La concentracion maxima del gas al interior del invernadero durante los 55 dias de

estudio lleg6 a 655.5 ppm, mientras que el mas bajo fue de 313.6 ppm.
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Figura 4.6) Trayectoria de la concentracion de CO2 al interior del invernadero como respuesta de

los procesos de fotosintesis y respiracion.

4.1.1.5 Fotosintesis vs Déficit de Presion de Vapor

Durante el proceso de transpiracion, las hojas de las plantas ingresan a su interior

moléculas de CO,, mientras que liberan al exterior de sus cuticulas, moléculas de agua a

través de pequefas estructuras llamadas estomas. La apertura y cierre de los estomas vy,

por lo tanto, la cantidad de dioxido de carbono que puede ingresar por unidad de tiempo,

para ser usado en el proceso de fotosintesis, esta directamente relacionado con el Déficit

de Presion de Vapor (VPD, por sus siglas en inglés). Se han acumulado muchas

evidencias, tanto en campo abierto como en ambientes controlados, de que muchas
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plantas cierran sus estomas a medida que el DPV se incrementa, presumiblemente como

mecanismo para conservar agua (Monteith, 1990).

En la Figura 4.7 se muestra la relacion entre el déficit de presién de vapor y las
tasas de fotosintesis. EI maximo VPD registrado hasta el 27 de diciembre es de 3.39 kPa.
El minimo es muy cercano a cero, cuando la atmdsfera dentro del invernadero esta a

saturacion de vapor de agua.
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Figura 4.7) Fotosintesis vs Déficit de Presion de VVapor durante 4 dias de mediciones.

Al analizar por separado cada una de las cinco variables climaticas arriba
expuestas es claro que no es posible encontrar una relacion directa entre cada una de
ellas y la tasa de fotosintesis medida. Esto se debe a que el comportamiento de este
proceso fisiologico es no lineal y depende de todas las variables para ser descrito con

precision, tal como se muestra en la Figura 4.8.
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Figura 4.8) Variables climaticas que afectan el proceso de Fotosintesis. De arriba hacia abajo, Tasa
de Fotosintesis, Temperatura, Humedad Relativa, Déficit de Presién de Vapor, Concentracion de
CO2y, Radiacion PAR.

4.1.2 Metodologia de la Identificacion de Sistemas aplicada a Fotosintesis.
Como parte de un primer intento por encontrar un modelo que permita predecir el
comportamiento de la Fotosintesis al interior del invernadero, se indagd en diferentes

Modelos Matematicos Dindmicos derivados de la Teoria de Identificacién de Sistemas.

El Modelo Dindmico Lineal de Autoregresion con Variables Exdgenas (ARX),
mostr6 el mejor comportamiento, teniendo en cuenta el grado de ajuste de las
simulaciones y predicciones contra mediciones. Modelos como los Auto-regresivos con
Promedio Movil y Entradas Exdgenas (ARMAX), Box-Jenkins (BJ), Error de la salida
(OE), incluso, los modelos ARX NO LINEALES, mostraron un comportamiento pobre
(ajuste por debajo de 30% entre los datos de validacién y la simulacion de los modelos)

en la prediccién de la tasa de fotosintesis foliar de las plantas de tomate al interior del
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invernadero, dadas cinco variables de entrada: 1) Radiacion, 2) Temperatura, 3)

Humedad Relativa, 4) Déficit de Presion de Vapor y, 5)Concentracion de CO,.

En los Cuadros 1y 2 se presenta el resumen de los resultados obtenidos después
de realizar més de 10™ combinaciones en la estructura del modelo ARX, para cada uno
de los dos sub-conjuntos de datos, 80% estimacion, 20% validacion y 60% estimacion,

40% validacion, respectivamente.

Cuadro 1. Mejores Modelos ARX obtenidos, usando 80% de los datos para estimacién y 20% para
validacion del modelo.

Funcion de
Estructura FPE pérdida  AJUSTE
na nb nk (x 10-3) (x 10-3) (%)
6 2 2 2 5 4 2 1 2 4 6 4.639 4.589 51.25
6 2 2 2 5 5 2 1 2 4 5 4,634 4.582 51.19
6 2 1 2 1 5 2 1 1 1 5 4,745 4.704 50.62
3 2 2 2 4 3 2 1 2 5 7 4.805 4,766 50.31
7 2 4 4 5 5 2 1 2 4 5 4.615 4551 50.30
6 2 1 2 1 6 2 1 1 1 4 4,736 4.692 49.83
6 2 2 2 4 3 2 1 2 5 7 4.643 4.598 49.60
10 2 2 2 2 7 2 3 2 3 3 4,734 4.673 49.15
3 2 1 2 1 3 2 1 1 1 6 4913 4.883 48.60
6 2 2 2 2 4 2 3 2 3 3 4.824 4,779 47.42

na : nimero de retrasos de la variable temperatura dentro del invernadero.

nb : nimero de retrasos para las variables de entrada temperatura externa, radiacion solar, humedad relativa y velocidad del viento.
nk : retardo entre las variables de entrada y salida.

FPE: error de prediccion final de Akaike.

De los dos conjuntos de datos el Modelo ARX gque mejor comportamiento tiene se
encuentra en el cuadro que emplea el 80% de datos para estimacién y 20% de datos para
validacion. El orden del modelo es: na=[7],nb=[2 4 4 5 5],nk=[2 1 2 4 5], conun
grado de ajuste en la simulacion de los datos de validacion de 50.3%; la razon de su
eleccion es el error de prediccion final de Akaike = 4.615, que es el menor para los dos

conjuntos de datos. Asi mismo, la varianza del modelo elegido es 4.551 x 1073, 10 veces



64

menor al de la varianza del mejor modelo con datos 60%-40%, que asciende a 5.067 X

107,

Cuadro 2. Mejores Modelos ARX obtenidos, usando 60% de los datos para estimacion y 40% para
validacion del modelo.

Funcién de
Estructura FPE pérdida AJUSTE
na nb nk (x 10-3) (x 10-3) (%)
7 5 2 5 5 3 2 1 2 5 4 5.218 5.123 54.14
7 5 2 3 5 3 2 1 2 5 4 5.214 5.126 53.77
7 2 2 5 5 3 2 1 2 5 4 5.219 5.134 53.45
7 2 2 2 5 3 2 1 2 5 4 5.216 5.141 53.39
7 2 2 3 5 3 2 1 2 5 4 5.215 5.137 53.11
7 2 2 2 4 3 2 1 2 5 4 5.221 5.150 52.44
6 2 2 2 4 3 2 1 2 5 4 5.228 5.161 50.53
10 9 1 1 9 1 1 1 1 1 1 5.248 5.138 49.55
9 5 2 5 5 3 2 10 10 5 4 5.169 5.067 48.45
10 2 1 1 10 3 2 1 2 5 4 5.182 5.087 46.49

na : nimero de retrasos de la variable temperatura dentro del invernadero.

nb : ndmero de retrasos para las variables de entrada temperatura externa, radiacion solar, humedad relativa y velocidad del viento.
nk : retardo entre las variables de entrada y salida.

FPE: error de prediccion final de Akaike.

La simulacién del modelo ARX seleccionado (se toman los datos de validacion) se
presenta en la Figura 4.9; es notoria la baja capacidad de este modelo lineal en el

correcto seguimiento de la tendencia de la variable respuesta fotosintesis.

Sin embargo, empleando el mismo modelo en prediccion 5 pasos hacia adelante,
el grado de ajuste crece considerablemente, hasta 89.61% (Figura 4.10) para el mismo
conjunto de datos de validacion. La razon radica en que, durante la prediccion, la
variable salida es tomada en cuenta para recalcular la nueva; esto es, la prediccién de las
salidas futuras de un modelo a partir de datos previos sobre un horizonte temporal de k
muestras 0 k(Ts) unidades de tiempo requiere, tanto las entradas como las salidas en el

pasado. La prediccion se usa en control, donde se desea pronosticar la salida para un
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numero especifico de pasos dado. Los valores de y(t) predichos k pasos adelante, se

calculan usando las entradas u(s) y las salidas y(s), s<=(t-k), donde s: nimero de muestra

de datos (Ljung, 2007).
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Se emple6 el Método de Validacion Cruzada para verificar cual es el
comportamiento del modelo con respecto de la prueba de Residuales. La funcion de
Autocorrelacion de los Residuales (Figura 4.11) del Modelo na=[7], nb=[2 4 4 5 5],
nk=[2 1 2 4 5], est4 dentro de los intervalos de confianza del 99% en 14 de 25 puntos;
un comportamiento similar lo presenta la correlacion cruzada de la Radiacion y el
Déficit de Presion de Vapor con los residuales de la Fotosintesis, pues a pesar de que no
estan totalmente dentro de los mismos limites de confianza, lo estdn en méas del 50%
(Figura 4.12) y 70% (Figura 4.15) respectivamente.Las funciones de correlacion cruzada
entre la Temperatura (Figura 4.13), Humedad Relativa (Figura 4.14) y Concentracion de
CO, (Figura 4.16) contra los residuales de la salida Fotosintesis, se encuentran dentro

de los intervalos de confianza indicados anteriormente.
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Figura 4.11) Funcién de Autocorrelacién de los residuales para el Modelo ARX.
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Figura 4.12) Funcion de Correlacion cruzada entre la variable de entrada Radiacion y residuales de
la variable de salida Fotosintesis.
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Figura 4.13) Funcién de Correlacion cruzada entre la variable de entrada Temperatura y residuales
de la variable de salida Fotosintesis.
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Figura 4.14) Funcion de Correlacion cruzada entre la variable de entrada Humedad Relativa y la
variable de salida Fotosintesis.

0.12 T T T T T T T T T
01Fe P9 © @ © o 0 ¢
0.081-
0.06- © —

oo Tt :
CELITTIITTTTT RIS SR T I TITT

-0.04
-0.06 [~ =

0.08 | | | | | | | | |
-25 -20 -15 -10 -5 0 5 10 15 20 25

Retrasos Déficit de Presion de Vapor

Figura 4.15) Funcion de Correlacion cruzada entre la variable de entrada Déficit de Presion de
Vapor y la variable de salida Fotosintesis.
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salida Fotosintesis.
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La estructura completa del Modelo na=[7],nb=[2 4 4 5 5],nk=[2 1 2 4 5],

se presenta en la siguiente ecuacion:

[Rad(t)Temp(t)HR(t)VPD(t)CO,(t)]

T =176 q 1+ 1.935q 2 —0.2208 q 3 — 0.5446q* + 0.353 5 — 0 — 0.01467q© — 0.04605q~7

4 0.002557¢™-2 - 0.002562q"-3 )
0.02781g™-1  -0.0309g"-2  -0.01578¢"-3  0.01873q"-4
-0.01127 > -2 +0.02302¢™-3 - 0.01306¢"-4  +0.001182q"-5

-0.06587q"-4  +0.9727q"-5 - 2.375¢"-6 +2.098¢"-7  -0.63339"-8
\_ 0.002416 g*-5 - 0.004891 ™6 +0.005415¢™-7 - 0.006236g"-8  + 0.003345¢"-9

Donde:

Rad (t) = Variable de entrada Radiacion PAR

Temp (t) = Variable de entrada Temperatura

RH (t) = Variable de entrada Humedad Relativa

VPD (t) = Variable de entrada Déficit de presion de Vapor

CO; (t) = Variable de entrada concentracion de CO,

Finalmente, de acuerdo con los valores de los coeficientes, la variable de entrada
mas importante para la Fotosintesis es la Temperatura, seguida por la Humedad
Relativa, Radiacion Fotosintéticamente Activa, Déficit de Presién de Vapor y

Concentracion de CO».
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4.1.3 Modelo Mecanicista de Goudriaan para prediccion de la Fotosintesis Foliar.

Después de haber filtrado los datos con el Método Savitzky Golay, es muy
importante considerar la variacion del horario de verano en los datos. Para Mexico, el
horario de verano (con una hora adelantada) culmina el Gltimo domingo del mes de
octubre. Dedido a que la computadora en la que se descargaba la memoria del Sensor de
Fotosintesis, PTM-48 y del sensor de Radiacion no fue modificada en el cambio de
horario, para los datos que van del 3 de noviembre de 2009 al 27 de diciembre del
mismo afio, se tuvieron que eliminar los datos de una hora de mediciones. Segun lo
establece el Centro Nacional de Metrologia (CENAM), esta modificacion se realizd con

los datos del primer dia de registros, esto es, alas 2 am.

De los pardmetros que considera el Modelo Mecanicista de Goudriaan, contenido
en la subrutina del Modelo SUCROS (Simple and Universal Crop Simulator), para
calcular la fotosintesis foliar (este modelo la reporta en unidades de mgCO,m?s™, por lo
tanto, durante la evaluacion de esta seccion se trabajara en dichas unidades) , tanto
Latitud como Amax (Tasa maxima de fotosintesis), se consideran constantes en 20.70
(20°42’ Latitud Norte: ubicacion del Invernadero en el Campus Amazcala de la
Universidad Auténoma de Querétaro) y 0.8815 [mgCO.m™s™] respectivamente (ver
Figura 4.17). El parametro Indice de Area Foliar (LA, por sus siglas en inglés, tal como
aparece en el modelo) se toma como la unidad, puesto que se debe comparar la
fotosinesis registrada por el Fitomonitor PTM-48, reportada por metro cuadrado de hoja,
[mgCO,my%s™], contra las predicciones de la sub-rutina del Modelo SUCROS, con

unidades por metro se superficie [ngCO,ms%s™].
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Figura 4.17) La tasa maxima de fotosintesis (Amax) es un parametro medido a lo largo de los dias de
estudio.

La deduccion para tomar LAI=1 es la siguiente:

1m}

LAl =1=
1m?

Donde:
mnZ = metro cuadrado de hoja

ms” = metro cuadrado de superficie

La tasa de fotosintesis que registra el Modelo SUCROS se da por metro cuadrado
de superficie, por lo tanto, para hacer compatibles las unidades y poder comparar entre

unay otra tasa, se hace el siguiente producto:

Fotosintesis (SUCROS) * (1)

]

llmﬁj
1m?
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[ ]

mgCOz] | 1 | mgCo,
* = _—
mZxsl |1m? mp x s

2
1ms

Por lo tanto, al tomar LAI=1, se puede decir que las unidades de las tasas de
fotosintesis entre las predicciones del modelo SUCROS y las mediciones, son las

mismas, dadas en metro cuadrado de hoja.

Los parametros: Coeficiente de Dispersion de las Hojas para PAR, SCP
(adimensional); Coeficiente de Extincion de la Radiacion, KDF (adimensional);
Eficiencia del Uso de la Radiacion, EFF [mgCO.J™]; asi como el Coeficiente de
Transmisitividad Atmosférica, ATMTR (adimensional), se calibraron para un dia y 5
dias de mediciones, tanto para Fotosintesis Unicamente, como para la relacion
Fotosinesis-Radiacion PAR. Para esta ultima relacion, la calibracion de la Radiacion se
realizd entre la PAR registrada, y la salida y(6) (Radiacion Fotosintéticamente Activa
Tedrica disponible al interior del invernadero)del modelo en Matlab Simulik. En el
Cuadro 3 se presentan los valores propuestos como semilla para cada calibracion. En los

Cuadros 4 al .7 se presentan los valores obtenidos para cada parametro.

Cuadro 3. Valores semilla propuestos para cada una de las 10 calibraciones.

Parametro 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Incremento
SCP 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 0.999 0.100
KDF 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 0.999 0.100

EFF 0.001 0.006 0.012 0.017 0.023 0.028 0.034 0.039 0.045 0.050 0.005
ATMTR 0.125 0.181 0.236 0.292 0.347 0.403 0.458 0.514 0.569 0.625 0.056

Los limites para cada parametro se proponen de acuerdo a Goudriaan & Van Laar
(1994). El limite superior para ATMTR considera la pérdida de transmisitvidad a causa

de la cubierta del Invernadero.
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Cuadro 4. Calibraciones del dia Juliano 311 (07 de Noviembre de 2009) para la Variable de salida

Fotosintesis.

PARAMETROS CALIBRADOS - [ FOTOSINTESIS]

1 DIA 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
SCP 0.1634 0.1000 0.1021 0.1184 0.1442 0.2253 0.9548 0.9527 0.9539 0.9616
KDF 0.3553 0.3869 0.3451 0.3420 0.3530 0.3585 0.7938 0.7971 0.8026 0.7009
EFF 0.0478 0.0442 0.0482 0.0488 0.0479 0.0485 0.0408 0.0392 0.0398 0.050
ATMTR 02241 0.2219 0.2234 0.2232 0.2234 0.2236 0.4255 0.4326 0.4289 0.3995
R2* 0.9687 0.9686 0.9687 0.9687 0.9687 0.9687 0.9714 0.9714 0.9714 0.9714
CME* 0.0033 0.0033 0.0033 0.0033 0.0033 0.0033 0.003 0.003 0.003 0.003
RCME* 0.0574 0.0574 0.0574 0.0574 0.0574 0.0574 0.0546 0.0546 0.0546 0.0546
R2+ 0.9844 0.9844 0.9844 0.9844 0.9844 0.9844 0.9844 0.9844 0.9844 0.9844
CME+ 730.99 761.07 739.83 742.73 740.07 73759 81297 918.16 863.04 488.28
RCME+  27.037 27.588 27.200 27.253 27.204 27.159 28513 30.301 29.378 22.097

(*) Fotosintesis (+) PAR

Cuadro 5. Calibraciones del dia Juliano 311 (07 de Noviembre de 2009) para las Variables de salida
Fotosintesis y PAR.

PARAMETROS CALIBRADOS - [PAR & FOTOSINTESIS]

1DIA 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
SCP 0.5167 0.3473 0.2826 0.3842 0.7259 0.8593 0.8664 0.9310 0.9467 0.9638
KDF 0.6784 0.7027 0.5746 0.5830 0.6549 0.7381 0.7263 0.8272 0.8649  0.999
EFF 0.0237 0.0212 0.0237 0.0245 0.0285 0.0337 0.0347 0.0420 0.0456  0.050
ATMTR 03218 0.3218 0.3218 0.3218 0.3218 0.3218 0.3218 0.3218 0.3218 0.3218
R2* 0.9676 0.9675 0.9673 0.9674 0.9682 0.9686 0.9687 0.9691 0.9694 0.9696
CME* 0.0034 0.0034 0.0035 0.0035 0.0034 0.0033 0.0033 0.0033 0.0032 0.0032
RCME* 0.0586 0.0587 0.0588 0.0587 0.0583 0.0577 0.0577 0.057 0.0568 0.0565
R2+ 0.9844 0.9844 0.9844 0.9844 0.9844 0.9844 0.9844 0.9844 0.9844 0.9844
CME+ 71.494 71494 71494 71494 71494 71494 71494 71494 71494 T71.494
RCME+  8.4554 8.4554 8.4554 8.4554 8.4554 8.4554 8.4554 8.4554 8.4554 8.4554
(*) Fotosintesis (+) PAR
Cuadro 6. Calibraciones de los dias Julianos 339 al 343 (05 -09 de diciembre de 2009) para la
Variable de salida Fotosintesis.

PARAMETROS CALIBRADOS - [FOTOSINTESIS]
5 DIAS 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
SCP 0.2156 0.1312 0.1439 0.1765 0.2533 0.3211 0.3163 0.9858 0.9858 0.9238
KDF 0.2636 0.2593 0.2707 0.2676 0.2666 0.2801 0.2550 0.9990 0.9990 0.999
EFF 0.0418 0.0414 0.0400 0.0408 0.0421 0.0414 0.0447 0.0500 0.0500 0.013
ATMTR 02218 0.2214 0.2216 0.2218 0.2209 0.2214 0.2219 0.3181 0.3181 0.625
R2* 0.9474 0.9474 09474 0.9474 0.9474 0.9474 09474 0.9484 0.9484 0.9495
CME* 0.0033 0.0033 0.0033 0.0033 0.0033 0.0033 0.0033 0.0033 0.0033 0.0032
RCME*  0.0577 0.0577 0.0577 0.0577 0.0577 0.0577 0.0577 0.0572 0.0572 0.0567
R2+ 0.9505 0.9505 0.9505 0.9505 0.9505 0.9505 0.9505 0.9505 0.9505 0.9505
CME+ 1089.3 1094.8 1092.2 1089.4 11026 1096.1 1088.2 2649 2649 49753
RCME+  33.005 33.088 33.048 33.006 33.206 33.108 32.987 16.276 16.276 70.536

(*) Fotosintesis (+) PAR



73

Cuadro 7. Calibraciones de los dias Julianos 339 al 343 (05 -09 de diciembre de 2009) para las
Variables de salida Fotosintesis y PAR.

PARAMETROS CALIBRADOS - [PAR & FOTOSINTESIS]

5 DIAS 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
SCP 0.8276 0.5157 0.3234 0.6050 0.6421 0.9265 0.9028 0.9484 0.9587 0.98
KDF 0.5971 0.5099 0.4398 0.5273 0.4831 0.6557 0.5997 0.7144 0.7593  0.999
EFF 0.022 0.0178 0.0183 0.0185 0.0203 0.0289 0.0275 0.0317 0.0337 0.040
ATMTR  0.3433 0.3433 0.3433 0.3433 0.3433 0.3433 0.3433 0.3433 0.3433 0.3433
R2* 0.9468 0.9456 0.9452 0.9458 0.9458 0.9475 0.9473 0.9479 0.948 0.9484
CME* 0.0034 0.0034 0.0035 0.0034 0.0034 0.0033 0.0033 0.0033 0.0033 0.0033
RCME* 0.0582 0.0587 0.0589 0.0586 0.0586 0.0577 0.0578 0.0575 0.0574 0.0573
R2+ 0.9505 0.9505 0.9505 0.9505 0.9505 0.9505 0.9505 0.9505 0.9505 0.9505
CME+ 230.74 230.74 230.74 230.74 230.74 230.74 230.74 230.74 230.74 230.74
RCME+ 15.190 15.190 15.190 15.190 15.190 15.190 15.190 15.190 15.190 15.190

(*) Fotosintesis (+) PAR

Para el cuadro de calibraciones de 1 dia para fotosintesis, a partir de la 72
calibracién, los resultados ya no son permicibles, puesto que el valor de SCP es mayor al
de KDF vy, de acuerdo a otras calibraciones hechas para el mismo modelo (Goudriaan &
Van Laar, 1994), esto no es aceptable. De este cuadro, se elige la primer calibracion, a
pesar de que el ajuste en fotosintesis es es igual al del resto de calibraciones validas, sin
embargo, la raiz del cuadrado medio de los errores para PAR es la menor de todo el

cuadro, 27.037.

Bajo el mismo principio explicado arriba se eligen las mejores calibraciones, tanto
para 1 dia Fotosintesis y PAR, como para 5 dias en sus dos modalidades, ver Cuadro 8
De este cuadro puede notarse que la predicion a 1 dia, de la subrutina del modelo
SUCROS para la variable Fotosintesis, es practicamente la misma cuando se calibra con
una o dos variables a la vez (columna 1y 2, respectivamente); sin embargo, es preferible
emplear los parametros calibrados para PAR y Fotosintesis al mismo tiempo, pues la
raiz del cuadrado medio del error (RCME) es mas de 300% menor (8.4554) que si se

calibra solo para ajustar fotosintesis (27.037).



74

Cuadro 8. Mejores calibraciones para la subrutina del Modelo SUCROS aplicada a datos de
fotosintesis para Querétaro.

1DIA 1DIA 5 DIAS 5 DIAS
Pardmetro Fotosintesis Foto & PAR Fotosintesis Foto & PAR
SCP 0.1634 0.5167 0.2156 0.3234
KDF 0.3553 0.6784 0.2636 0.4398
EFF 0.0478 0.0237 0.0418 0.0183
ATMTR 0.2241 0.3218 0.2218 0.3433
R2* 0.9687 0.9676 0.9474 0.9452
CME* ___boo33______ (¢ 00034 ___  ___ [ 00033 _ _____0003 ___
RCME* 0.0574 0.0586 0.0577 0.0589
R2+ 0.9844 0.9844 0.9505 0.9505
CME+ 730.99 71.494 1089.3 230.74
RCME+ ___ 21037 8454 33005 ] 1519
(*) Fotosintesis
(+) PAR

Por otra parte, la diferencia entre el ajuste de fotosintesis con la calibracion de un
dia y la de 5 dias es de aproximadamente 2%, siendo superior el ajuste en la primera. A
pesar de esto, la RCME se mantiene practicamente en el mismo valor para ambos tipos
de calibraciones; sin embargo, la diferencia entre la RCME para PAR.entre la
calibracién para 5 dias (columna 4) y la de un dia (para PAR y Fotosintesis al mismo
tiempo, columna 2) es dos veces mayor en la primera. De igual manera, el ajuste para

PAR es 3% menor en 5 dias comparado con el ajuste con la calibracion de 1 dia.

A pesar de lo anterior, se eligen los parametros de la cuarta columna [SCP KDF
EFF ATMTR]=[0.3234 0.4398 0.0183 0.3433] del cuadro anterior, pues representan
de mejor manera a todo el conjunto de datos. Si se eligieran los parametros de la
calibracion de un dia, el modelo estaria sobreestimado. En las Figuras 4.18 a 4.22 se
observa el comportamiento de la sub-rutina del modelo SUCROS para predecir

Fotosintesis y Radiacion PAR disponible al introducir estos parametros.
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Figura 4.22) Radiacion Teorica Absorbida por el Dosel vs Radiacién PAR Medida dentro del
Invernadero. Dias Julianos 339- 343.

Finalmente en la Figura 4.23 se presenta la simulacion del Modelo Sucros para la
declinacion de la tasa de fotosintesis en funcion del dia del afio y la hora del dia, para los
55 dias de Mediciones realizadas en Querétaro. Cada curva representa un dia, al graficar

todas en un sola Figura parece que forman una superficie.
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Figura 4.23) La declinacion de la Fotosintesis esta en funcion de la elevacion solar a través del
tiempo. Se grafica para los dias 307 al 361.
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En la grafica 4.24 se presenta la simulacion del dia Juliano 311 (7 de noviembre)

con el modelo ya calibrado. La finalidad es ver a mayor detalle el comportamiento de la

Sub-rutina de SUCROS en la predicion de la Tasa de Fotosintesis Foliar.
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Figura 4.24) Fotosintesis Teorica del modelo SUCROS vs Fotosintesis medida para el dia Juliano

311.

Como puede verse en la Figura anterior, el grado de ajuste del modelo ya calibrado

es aceptable, mas no ideal. Esto se debe a que el Modelo Mecanicista de Goudriaan

contenido en la Subrutina del Modelo SUCROS que calcula la tasa de fotosintesis foliar,

lo hace en funcion de la elevacién solar para un dia Juliano dado. EI modelo solo toma

la cantidad de radiacion PAR disponible, asi como pardmetros que solo definen su

impacto sobre el dosel (SCP, KDF, EFF, ATMTR) como unica variable que influye en
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el comportamiento de la fotosintesis foliar, dejando a un lado el resto de variables

climaticas tales como temperatura, humedad relativa y concentracion de CO..

A pesar de estar contenido el pardmetro de la transmisibilidad atmosférica

(ATMTR) en la subrutina del modelo SUCROS, éste no es capaz de describir en su

totalidad el curso de la radiacién PAR a lo largo del dia, pues, como se ve en la Figura

4.25, el efecto del paso esporddico de nubes sobre el area de estudio no esta

contemplado. Ademas, el modelo fue desarrollado para cultivos a campo abierto, en

donde no hay problemas que se generan en cultivos bajo invernadero: sombras

generadas por la propia estructura y por la cubierta.
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Figura 4.25) PAR Teo6rica vs PAR medida para el dia Juliano 311.
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4.1.4 Redes Neuronales aplicadas al Sistema Fotosintesis

Se evaluaron diferentes configuraciones de Redes Neuronales Artificiales (ANN
por sus siglas en inglés, Artificial Neural Networks) para predecir la tasa de fotosintesis
en funcion de 5 variables climéaticas medidas al interior del invernadero: 1) Radiacion, 2)
Temperatura, 3) Humedad Relativa, 4) Déficit de Presion de Vapor y, 5) Concentracion
de CO,. La diferencia entre las configuraciones de la ANN probadas, radica en su
estructura (nimero de capas que las integran y, nimero de neuronas en cada capa), asi

como el origen de los datos de entrenamiento, ya sea directos de los sensores o filtrados.

El tipo de red para los analisis fue en todos los casos de Retro-propagacion (Feed-
Forward Back-Propagation), con funcion de entrenamiento Levenberg-Marquardt
(TRAINLM); funcion de aprendizaje por Gradiente descendente con momento
(LEARNGDM); funcion de desempefio, Cuadrado Medio de Error (MSE, por sus siglas
en inglés, Mean Squared Error); funcién de transferencia, Hiperbdlica Tangente
Sigmoidal (TANSIG) para las capas ocultas y funcién de transferencia lineal
(PURELIN) para la capa de salida. Lo anterior se debe a que, si en la capa de salida se
emplean neuronas Sigmoidales, la salida de la red se limita a un rango muy pequefio;

por el contrario, al usar una neurona lineal, la salida puede tomar cualquier valor.

Después de varios procesos de iteracion, se toman como Redes validas, aquellas en
las que el grado de ajuste del modelo tanto en validacion como en prueba, es menor que
en estimacion, en caso contrario, se obtendria una Red Neuronal que sobreestima los

datos. Las mejores redes se presentan a continuacion (ver Cuadros 9 y 10).



Cuadro 9. Estadisticos de las mejores configuraciones de red para los datos no filtrados.

Capas Desempefio segun arquitectura de la red
2 5 10 15
96.08 96.37 96.75
______________________ 28634 26591 23283  CME
3 55 10,5 15,5
96.412 97.147 97.103
2.522 2.0925 2.4382
5,10 10,10 15,10
96.363 97.052 97.182
2.7722 2.3559 2.1714
5,15 10,15 15,15
97.034 96.867  97.248
______________________ 22567 21152 19802 CME
4 10,10,10 10,15,10 15,10,15
96.876 97.08 97.491
2.6573 2.4661 2.4434
15,10,10 15,15,10 15,15,15
97.349 97.188 97.576
2.1972 2.4374 2.6369

CME

(*) Numero de neuronas en las capas ocultas.
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Cuadro 10. Estadisticos de las mejores configuraciones de red para los datos filtrados por medio del

método Savitzky Golay.

Capas Desempefio segun arquitectura de la red
2 5 10 15
97.35 97.672 97.816
______________________ 18387 15937 15065 CME
3 55 10,5 15,5
97.638 97.813 98.147
1.6749 1.7101 1.4984
5,10 10,10 15,10
98.016 98.241 98.369
1.6603 1.3203 1.2688
5,15 10,15 15,15
98.019 98.276 98.697
______________________ 14319 13082 11821  CME
4 10,10,10 10,15,10 15,10,15
98522 98.821 98.879
0.99778 0.99088 1.0115
15,10,10 15,15,10 15,15,15
98.692 98.584 98.89
1.1807 1.2792 1.1678

(*) Numero de neuronas en las capas ocultas.
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Para los datos sin filtrar el mejor desempefio lo tiene la Red Neuronal con la
siguiente configuracion: 3 capas y 15 neuronas en ambas capas ocultas. Como puede

verse, se logro un ajuste del 97.248% con un cuadrado medio del error igual a 1.9802.

En el caso de los datos filtrados con el método Savitzky Golay, el mejor
desempefio lo tiene la Red Neuronal con la siguiente configuracion: 4 capas, 10
neuronas en la primera capa oculta, 15 en la segunda y 10 mas en la tercera. El ajuste

llegaa 98.821% con un cuadrado medio del error de 0.9908.

Al comparar las mejores Redes Neuronales generadas (ver Cuadro 11), tanto para
datos de entrada sin filtrar (Red -1) como para los datos filtrados por Savitzky Golay
(Red-2), tenemos que: a pesar de que la Red-1 es mas simple en estructura, su grado de
ajuste es solo 1.573% menor que la red generada con datos filtrados; sin embargo, al
tomar en cuenta el cuadrado medio del error, resulta que la Red-2 tiene Unicamente el
50.03% del error generado por la red de datos directos de los sensores. Por lo tanto, la
Red Neuronal mas eficiente es la generada con datos filtrados, a pesar de ser mas

compleja en arquitectura.

Cuadro 11. Comparacion entre las mejores redes neuronales para cada tipo de datos de entrada.

Estructura de la red

Nimero de Neuronas en Estadisticos
Origen de los datos capas capas ocultas R? CME
Sin filtrar 3 15-15 97.248 1.9802
Filtrados 4 10-15-10 98.821 0.9908

4.1.4.1 Simulacion de la mejor Red Neuronal

Una vez elegida la mejor Red Neuronal se emplea para realizar la Simulacién de

todos los datos, tanto de las variables climaticas al interior del invernadero, como del
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Fitomonitor, y se recalcula el grado de ajuste, asi como el Cuadrado Medio del Error.
Esto se hace porque el R?> y CME reportados por el Neural Network Toolbox Graphical
User Interface de MATLAB (ver Figura 4.26), es el promedio de esos estadisticos para
tres subconjuntos que provienen del 100% de datos: Entrenamiento (50%), Validacion
(25%) y Prueba (25%). Los datos de cada subconjunto se eligen de forma aleatoria a lo

largo de la matriz de informacién.

Training: R=098055 Walidation: R=0.98434
20

< Data O Data C@O

0.97*Target+1.046
0.98*Target+1.031

Output~
Output~

10 5 10 15 20
Target Target

Test: R=0.98437 All: R=0.96621
20

O Data

0.97*Target+1.11
0.97*Target+].055

COutput~
Output~

0 5 10 15 20
Target Target

Figura 4.26) Ajuste de la mejor Red Neuronal para los subconjuntos: entrenamiento, validacion y
prueba. En el cuarto cuadrante (derecha, inferior) se encuentra el promedio de estos.

En la Figura 4.27 se muestra la Simulaciéon de la Red Neuronal para todos los
datos tomados durante el periodo de experimentacion; se observa el comportamiento que
tiene la fotosintesis cuando tiene las siguientes variables de entrada: 1) Radiacion PAR
(Wm), 2) Temperatura (°C), 3) Humedad Relativa (%), 4) Déficit de Presién de Vapor

(kPa) y, 5) disponibilidad de CO, al interior del invernadero (ppm).
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Figura 4.27) Comportamiento de la Fotosintesis al simular la mejor Red neuronal, cuando se
ingresa la matriz de variables de entrada de tamafio 4820 x 5.

Haciendo un acercamiento (Figura 4.28) se aprecia lo bien que trabaja la red, con
lo que queda clara la alta capacidad de las redes neuronales artificiales para ajustar

modelos altamente no lineales, en este caso la fotosintesis.
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Figura 4.28) Simulacion de la ANN para los datos de seis dias.
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Para evaluar el comportamiento general de la Red Neuronal elegida (a lo largo de
los 4820 puntos de mediciones), se emplea el Curve Fitting Tool de MatLab. Los
estadisticos de la regresion lineal aplicada (Figura 4.29) entre datos medidos y

simulados son los siguientes:

Modelo polinomial de primer orden:

f(x) =plx*x+p2

Coeficientes del modelo con los intervalos de confianza al 95%:
pl = 0.9814(0.977,0.9858)

p2 = 0.1085(0.07555,0.1415)

Suma de los cuadrados del error (SCE)= 4111

Ajuste de la regresion: R? = 0.9756

Cuadrado medio del error: CME= 0.8532

Raiz del CME: RCME= 0.9237

20 T T T
MEDICIONES vs SIMULACION

18— —— REGRESION R2=0.9756

e INTERVALOS DE CONFIANZA AL 95%

=
[o2]

iy
N

=
N

=
o

SIMULACION DE LA ANN [mcmolCOzlmz*s]

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
MEDICIONES [mcmolCOzlmz*s]

Figura 4.29) Regresion lineal entre fotosintesis medida y simulada con la ANN para todo el conjunto
de mediciones.
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Con la regresion lineal se logra 97.56% de ajuste entre los valores de Fotosintesis
simulada con la Red Neuronal y la Fotosintesis medida. Asi mismo, se puede observar
claramente como la mayor parte de la nube de puntos cae dentro de los limites de
confianza al 95% para la ecuacion de ajuste, lo cual se debe a que la raiz del Cuadrado

Medio del Error (RCME) es bajo, 0.9237.

Al realizar las pruebas estadisticas a la Red Neuronal de 4 capas y 10-15-10
neuronas en las capas ocultas, para los datos de entrada filtrados por el Método Savitzky
Golay, se observa el excelente desempefio de ésta para todo el conjunto de datos. El
valor del ajuste en la regresién mostrada en la Figura 4.29, es s6lo 1.261% menor al
reportado por el Neural Network Toolbox Graphical User Interface de MATLAB. El
Cuadrado Medio del Error entre la tasa de fotosintesis simulada por la ANN para todas
las mediciones resulté ser menor (0.8532) que el valor generado como promedio de los

subconjuntos de datos para entrenar la red (0.9908).

Por lo tanto, se encontr6 una red valida que no sobreestima el ajuste para todo el
conjunto de datos, ademas de conservar las tendencias estadisticas resultantes después

de ser entrenada.

Salazar (2010) aplicé una Red Neuronal para predecir la tasa de fotosintesis en
hojas de tomate, en la que ademas de las variables climaticas, se emplea como variable
de entrada el vector de valores de fotosintesis, encontrado que el desempefio de ésta se
encuentra entre 97.49% y 98.77% para predicciones 5 y 10 minutos adelante. En esta
investigacion se logra un coeficiente de correlacion de 97.56% sin emplear los datos de

fotosintesis como variable de entrada.
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4.15 Ruta de la Fotosintesis en funcién de la relacion entre dos variables
climaticas.

En esta seccion de resultados se muestra el comportamiento de la variable
respuesta Fotosintesis contra dos variables de entrada. Los datos de entrada se toman
una vez han sido filtrados por medio del Método Savitzky Golay, el vector de valores
para fotosintesis proviene de la simulacion de la mejor Red Neuronal. Esta Gltima se

explica de manera detallada en el capitulo dedicado a las Redes Neuronales Artificiales.

4.1.5.1 Fotosintesis vs Temperatura - Concentracion de CO,

Como se observa en la Figura 4.30, las mayores tasas de fotosintesis se obtienen
cuando los rangos de temperatura se encuentran entre 25°C a 30°C. El maximo de la

curva de ajuste para temperatura esta situado en 27°C.

Por su parte, para los datos de entrada a la Red Neuronal, niveles de 380 ppm en la
concentracion del CO;, generan las mayores tasas de fotosintesis registradas. No
obstante, al observar la superficie, se puede notar que la concentracion del gas dentro del
invernadero de estudio no es lo suficientemente alto para alcanzar el maximo de la

funcién (maxima fotosintesis), que requiere cerca de 450 ppm.
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Figura 4.30) Fotosintesis en funcién de las variables Temperatura y Concentracion de CO,. Arriba,
superficie de la funcion polinomial de orden 3-2 para ajuste de los datos. Abajo, esquema para

facilitar el entendimiento de las relaciones entre variables.

El modelo, sus parametros y las estadisticas de ajuste, principalmente R? y RMSE,

se muestran enseguida:
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Linear model Polvy3Z:

fitresulc (x,y) = p00 + pl0*x + pOl*y 4+ p20*x"2 + pll*x*y + pO2*y"2 + p30*x"3
+ p2l#¥x 2%y + pli®x®g"2

Coefficients (with 95% confidence bounds) :

poo = 81.43 (£7.04, ©95.82)
plo = -11.2  (-12.85, -9.552)

p0l = -0.2545 (-0.3035, -0.2058)

pz0 = 0.3818 (0.3387, 0.4249)

pll = 0.02&82 (0.02179, 0.03145)

p02 = 0.0002295 (0.0001879, 0.0002711)

p30 = -0.00518¢ (-0.005527, -0.004344)

p21l = -0.0002353 (-0.0003017, -0.0001&8)
plz = -2.173e-005 (-2.521e-005, -1.825=-005)

gof =

s32: 1.2932=+004
rsguare: 0.91%25
df=: 4811
adjrsquare: 0.9194
rmse: 1.8325

4.1.5.2 Fotosintesis vs Radiacion - Déficit de Presion de Vapor

En la Figura 4.31 es clara la importancia de la Radiacion Fotosintéticamente
Activa en el incremento de la Tasa de Fotosintesis, puesto que a medida que la primera
aumenta, la segunda lo hace también. La tasa maxima de fotosintesis registrado (de
acuerdo a la funcion) se alcanza aproximadamente con una radiacién PAR de 230 Wm™.

Sin embargo, el maximo de la funcién se encuentra méas alla de 250 Wm™.

Por su parte, cuando el Deficit de Presion de Vapor esté por arriba de 2.5 kPa, la
trayectoria de la fotosintesis no se dirige hacia el maximo de la funcion, por el contrario,
comienza a decrecer aun para los mismos niveles de radiacion PAR. Por lo tanto es
importante mantener el VPD por debajo de 2.5 kPa cuando se presentan elevados
niveles de radiacion, para asegurar la apertura estomatica y con ello, el ingreso del CO,

al interior de las hojas.
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Figura 4.31) Fotosintesis en funcién de las variables PAR y VPD. Arriba, superficie de la funcion
polinomial de orden 3-3 para ajuste de los datos. Abajo, esquema para facilitar el entendimiento de
las relaciones entre variables.

El modelo, sus parametros y las estadisticas de ajuste, principalmente R? y RMSE,

se muestran enseguida:
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Linear modsl Poly33:
fitresult (x,¥) = p0O0 + plOo*x + pO0l1l*y 4+ pP2Z0*X"Z2 + pll*x*y + pOZ*¥y"2 + p30*K"3
+ p2l*F¥"2*%y + pl2*x*v"2 4+ pO3*y"3
Cosfficients (with 25% confidence bounds) :
p00 = 0.112& (0.070&7, 0.1545)

plo = 0.1717 (0.1&871, 0.17&2)
poi = 1.484 (1.115, 1.853)

pz0 = -0.001701 (-0.001803, —-0.001599)
pli = 0.1 (0.08912, 0.1109)

poz = -3.853 (-4.221, -3.085)

p30 = 4.605=-00& (3.668=2-00&, 5.542e-00&)
p21 = -0.00013&5 (-0.0003032, 3.09=-005)
plz = -0.01485 (-0.02&83, -0.002858)
po3 = 0.8824 (0.5416, 1.237)

gof =

s5=: 3.7450=+003
rsquare: 0.97&7
dfe: 4810
adijrsquare: 0.297&&
rmse: 0.38Z8

4.1.5.3 Fotosintesis vs Humedad Relativa - Concentracion de CO»,

De la Figura 4.32 se puede ver que a medida que la Humedad Relativa se
incrementa, no importando la concentracion de CO,, la tasa de fotosintesis decrece hasta
alcanzar niveles cercanos a 0 umolC0,m2s~! cuando la HR esta por encima del 90%.
Esto se debe a que si la transpiracion se detiene, a consecuencia de la saturacion de
humedad del aire, entonces lo hace también la difusion de moléculas de CO, hacia el
interior de las hojas, afectando el proceso fotosintético de la planta (Boletin 56 FAO,

2006).

Cuando la Humedad Relativa esta entre 30 y 40% se registraron las mayores tasas
de fotosintesis. Esto se debe a los altos niveles de transpiracion por parte de la planta
bajo esa condicion de humedad relativa. De la funcion puede deducirse también que,
cuando el nivel de HR esta alrededor de 30%, no existe variacion en la respuesta de la
fotosintesis con 380 ppm o 600 ppm, es decir, bajo esta condicién no tendria ningun

efecto enriquecer el ambiente invernadero con CO,. Por otro lado, niveles de Humedad
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Relativa por debajo de 30% (ver Figura 4.32, arriba) ocasiona el cierre estomatico vy,

como se ve, la tasa de fotosintesis comienza a decrecer.
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Figura 4.32) Fotosintesis en funcién de las variables Concentracién de CO, y Humedad Relativa.
Arriba, superficie de la funcién polinomial de orden 1-1 para ajuste de los datos. Abajo, esquema
para facilitar el entendimiento de las relaciones entre variables.
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El modelo, sus parametros y las estadisticas de ajuste, principalmente R? y RMSE,
se muestran enseguida:
Linear model Polyll:
fitresult(x,v) = p00 + plO0*x + pOl*y
Coefficients (with 25% confidence bounds) :
poo = 21.25 {21.17, 21.34)
plo = 0.005234 (0.004%9&&, 0.005501)
pol = -0.2488 (-0.24%97, -0.2479)

gof =

sze: 1.4485=+003
rsquare: 0.9910
dfe: 4817
adijrscquare: 0.9910
rmse: 0.548¢

4.1.5.4 Fotosintesis vs Déficit de Presion de Vapor - Concentracion de CO,

Al observar la Figura 4. 33 puede verse claramente como el maximo de la funcion,
se alcanzaria cuando el Déficit de Presion de Vapor se encuentre cercano a 3 kPa y la

concentracion de CO, por encima de 600 ppm.

Tomando en cuenta so6lo los datos con que se construyo la superficie, la maxima
tasa de Fotosintesis alcanzada se produjo cuando el VPD fue de 2.5 kPa vy la

concentracion de CO, de 380 ppm.

Se puede notar también que es necesario mantener niveles del Déficit de Presion
de Vapor por encima de 1.5 kPa, de tal manera que se asegure la transpiracion de la
planta y con ello, el ingreso del diéxido de carbono al interior de ésta. Siempre y cuando

se suministre suficiente agua a la raiz para favorecer el proceso de transpiracion.
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Linear modesl PolvZl:

fitresulcix,v) = p00 + pl0*x + pOl*y + p20*x"2 + plli*x*vy
Coefficients (with 95% confidence bounds) :

poo = -3.172 (-3.3&4, -2.9%94)

plo = 4.(47 (4.235, 5.059)

po1 = 0.0048335 (0.004475, 0.005185)

pzZo = -2.472 (-2.51g, -2.443)

pll = 0.0z18 (0.02077, 0.02282)

gof =
sse: Z.05S0e+003
rsquars: 0.92872
dfe: 4815

adijrsquare: 0.2872
rmse: 0.8539

4.1.5.5 Fotosintesis vs Temperatura - Humedad Relativa

De las variables climéaticas mas facilmente medidas en los invernaderos, debido al
bajo costo de los sensores, se encuentran la Temperatura y la Humedad Relativa. Por
consiguiente, las relaciones entre estas variables y la Fotosintesis resulta muy importante

conocer.

Como se observa en la Figura 4.34, la combinacion de una baja temperatura y
humedad relativa altas generan tasas de Fotosintesis bastante bajas, por debajo de
5 umolCO,m™2?s~1; caso contrario los niveles mas altos de fotosintesis se generan
cuando la temperatura esta entre los 25 — 30°C, mientras que la humedad relativa se
ubica entre 30 — 40%. Puede verse también que por encima de 80% de HR
independientemente de la temperatura, los niveles de fotosintesis son muy bajos, del

orden de Y4 parte de la tasa maxima registrada. Asi mismo, una temperatura aceptable
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minima es 18°C, pues a partir de ella la tasa de fotosintesis se encuentra por encima del

50% de la tasa maxima, siempre y cuando la HR se tenga valores del 30 al 65%.
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Figura 4.34) Fotosintesis en funcién de las variables Humedad Relativa y Temperatura. Arriba,
superficie de la funcién polinomial de orden 2-2 para ajuste de los datos. Abajo, esquema para
facilitar el entendimiento de las relaciones entre variables.

El modelo, sus parametros v las estadisticas de ajuste, principalmente R? y RMSE,

se muestran enseguida:
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Linear model PolwZZ:

fitresult (x,v)

Coefficients (with 25% confidence bounds) :
poo = -3.288 (-5.87, -0.70&8)
plo = 1.102 (0.9739, 1.231)
pol = 0.3023 (0.2g02, 0.3443)
pzo = -0.013E5 (-0.0153, -0.01129)
pll = -0.002808 (-0.01081, -0.008803)
poz = -0.002827 (-0.00300&, -0.002&£4%9)
sge: 2.7755e+003
rsquare: 0.982Z9
dfe=: 4514
adijrsquares: 0.2822
rmse: 0.7593

= p00 + pl0*x + pOl*y + pZ0*x"2

+ plli*x*y + pO2%y"2

97
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42 INVERNADEROS EXPERIMENTALES DE LA DIVISION DE

INGENIERIA EN BIOSISTEMAS, UNIVERSIDAD HUMBOLDT DE BERLIN.

En los siguientes apartados se muestran los resultados obtenidos al procesar los
datos tomados en los Invernaderos experimentales de la Division de Ingenieria en
Biosistemas de la Universidad Humboldt de Berlin, Alemania. Como se explicé en la
seccion de Materiales y Métodos, las mediciones efectuadas se dividen en dos grandes
conjuntos, de acuerdo al tipo de tecnologia empleada para el acondicionamiento de las
variables climaticas: las hechas al Sistema Convencional y las del Sistema de Neblina
Descendente (Des-Fog). Por lo tanto, a lo largo de esta seccion se les tratara de manera

independiente.

Se explican al principio, en la seccion 4.2.1 las diferentes variables climaticas
medidas, asi como su relacién con la Tasa de Fotosintesis. Enseguida, en la seccion
4.2.2 se aplica la Teoria de ldentificacion de Sistemas para encontrar un Modelo
Matematico que prediga satisfactoriamente la tasa de Fotosintesis Foliar, teniendo como
base cinco variables climéticas de entrada. En la seccion 4.2.3 se presenta la adaptacion
y calibracion de la Sub-rutina del Modelo SUCROS para simular la tasa de fotosintesis
efectuadas por las plantas de tomate del experimento. Posteriormente en la seccion
4.2.4, se presentan las Redes Neuronales que describen el proceso de Fotosintesis para
cada sistema estudiado. Finalmente, se explica el efecto de la interrelacion de dos

variables climéaticas en la tasa de Fotosintesis, esto en la seccién 4.2.5.
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4.2.1 Comportamiento de las variables climéticas que afectan la fotosintesis.

4.2.1.1 Fotosintesis vs Radiacién

El valor maximo registrado por el sensor del PTM-48 para la Radiacion
Fotosintéticamente Activa (PAR), durante los 99 dias de muestreo, fue de 192 Wm™.
Puede verse en la Figura 4.35 como a medida que se da la elevacion solar, las hojas de

tomate comienzan con el proceso fisiolégico de la fotosintesis.

Unicamente se presenta la informacion de un sensor de radiacion, debido a que las
dos naves de las que se obtuvieron mediciones de fotosintesis tienen la misma
orientacion y caracteristicas estructurales, ademas de estar en una posicion contigua una
de la otra; por lo tanto, se considera que el valor reportado para esta variable climatica es
el mismo, tanto para el invernadero con sistema convencional como para el de sistema

Des-Fog.
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Figura 4.35) Fotosintesis vs Radiacion PAR durante los dias Julianos 253-255.
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Las horas del dia con radiacion suman aproximadamente 12 para los dias julianos
que se muestran en la Figura 4.35 (cercanos al inicio del experimento); sin embargo,
debido a la latitud en que se encuentran los invernaderos de experimentacion (52°
28’N), a medida que se avanza en los dias, esta situacion es diferente (Figura 4.36),
Ilegando a tener solamente 8 horas de radiacion PAR por dia, y niveles maximos de ésta

apenas cercanos a 20 Wm al final del experimento (dia Juliano 329).
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Figura 4.36) Trayectoria de la Radiacion Fotosintéticamente Activa a lo largo del periodo de
mediciones.

Aunado a los niveles bajos de radiacion, debidos a la latitud en que se ubica el
sitio de experimentacion, existe una disminucion muy drastica en la cantidad de PAR
que esta disponible para las plantas de tomate, esto se debe a las sombras que generan,
por un lado, la estructura (acero y cubierta de vidrio) del invernadero y por el otro, el
sistema de automatizaciéon del mismo (motores, reductores, flechas, cableado que
conforman el sistemas de apertura y cierre de ventanas cenitales), tal como puede
apreciarse en las Figuras 4.37 y 4.38. En la primera se encuentran sefialadas mediante

flechas las sombras mas representativas en la curva de la radiacién a lo largo de un dia.
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En la segunda Figura, se muestra cémo para un mismo lapso de tiempo, existen zonas
dentro del invernadero con mas de 100 Wm™, mientras que en otras se esta por debajo
de 50 Wm™ de Radiacion Fotosintéticamente Activa. Esta condicién de baja intensidad
de radiacion PAR al interior del invernadero, explica las tasas de fotosintesis que son

generalmente bajas en comparacion con las medidas en los invernaderos de Querétaro.
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Figura 4.37) Comportamiento de la Radiacion Fotosintéticamente Activa al interior del invernadero
durante un dia. Es clara la influencia de la estructura en la generacién de sombras.
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Figura 4.38) Distribucion de la Radiacion Fotosintéticamente Activa en la superficie del
invernadero, durante un lapso de 1 hora en 140 puntos de medicién.
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4.2.1.2 Fotosintesis vs Temperatura

Como se explico en la seccion de Materiales y Métodos, existen dos formas para
controlar la temperatura al interior del invernadero; la primera se da al activar el
Sistema de Des-Fog cuando la temperatura supera los 23°C, y detenerlo cuando se llega
al 80% de Humedad Relativa; o bien, con el Sistema Convencional de apertura y cierre
de ventanas, que opera también a partir de los 23°C. Debido al sistema de control
automatico es que las curvas de la Temperatura tienen las caracteristicas mostradas en la
Figura 4.39. Por un lado, la temperatura en el sistema Des-Fog se logra mantener como
una constante en aproximadamente 26°C durante las horas de fotosintesis; mientras que
en el sistema convencional las fluctuaciones son mas notorias, y dependen en gran

medida de la temperatura del aire al exterior del invernadero.
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Figura 4.39) Fotosintesis vs Temperatura durante los dias Julianos 253-255.

En ambos invernaderos, la velocidad con que pierden carga térmica es lenta

debido a que las paredes y cubiertas son de vidrio (coeficiente de conduccién = 5.85
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[kcalm?h™°C™], coeficiente de permeabilidad = 0.04) 'y las ventanas sellan
perfectamente al estar cerradas, reduciendo con ello las pérdidas de calor por

conduccion, radiacion y filtracion.

Durante el periodo de tiempo estudiado, las temperaturas maxima y minima del
Sistema Des-Fog fueron: 32.23°C y 15.35°C, respectivamente. Para el Sistema
Convencional la temperatura maxima es: 36.27°C, mientras que la minima es de:
15.4°C. Las temperaturas minimas son muy parecidas, pues el sistema de calefaccién
opera en ambos invernaderos con idéntico algoritmo de control. EI mejor control de la

variable temperatura se obtuvo con el Sistema Des-Fog.

4.2.1.3 Fotosintesis vs Humedad Relativa

En el Sistema Convencional, tal como se aprecia en la Figura 4.40, las variaciones
en la Humedad Relativa a lo largo del dia son amplias, con diferencia entre el dia y la
noche de méas de 60%. El valor médximo de esta variable al interior del invernadero

durante los dias de estudio es de: 100%, mientras que el minimo es 19.4%.

Para el Sistema Des-Fog el valor maximo también es 100%, mientras que el
minimo es de 31.68%. Sin embargo, debido al constante suministro de particulas de
agua para reducir la temperatura, las fluctuaciones de esta variable son mas pequefias
que en el Sistema Convencional, encontrandose en el rango del 60 — 90%. En la Figura
4.40, se muestra como la humedad relativa se mantiene dentro de un rango muy pequefio
(70-90%) cuando el sistema Des-Fog se encuentra funcionando. Esta situacion provoca
una saturacién del aire con agua, generando una disminucién en las tasa de del

transpiracion del follaje y como consecuencia, disminuye la actividad fotosintética
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(Boletin 56 FAO, 2006) en el sistema Des-Fog, en contraste con el sistema

Convencional en donde se registran valores mas altos de fotosintesis.
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Figura 4.40) Fotosintesis vs Humedad Relativa durante los dias Julianos 253-255.

4.2.1.4 Fotosintesis vs Concentracion de CO»

A pesar de que se mantiene una inyeccion constante de dioxido de carbono al
interior de ambos invernaderos, segun se explico en la seccion de Materiales y Métodos,
puede observarse en la Figura 4.41 la influencia del cultivo en la reduccién de la
concentracion de este gas durante las horas en que las plantas realizan el proceso de la
fotosintesis. La mayor tasa de fotosintesis para los dias graficados, la presenta el Sistema
Convencional, pues como ya se explicé en el apartado anterior, las condiciones de
humedad son mejores que en el Sistema Des-Fog. Consecuentemente, el nivel de CO, al
interior de ese invernadero es mucho menor que en el de Sistema Des-Fog; esto se debe
a que, a mayor tasa de fotosintesis, la concentracion del CO, disminuye

proporcionalmente.
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Resulta interesante de la Figura 4.41, como durante la noche, las plantas en el
Sistema Des-Fog, no aportan mucho del gas a consecuencia del proceso de respiracion,
manteniéndose la concentracién durante la noche en aproximadamente 500 ppm.
Situacion diferente se presenta en el invernadero Convencional, en el que es muy clara
la aportacion de didxido de carbono durante la noche, pasando de 370 ppm a cerca de

600 ppm antes de realizar el enriquecimiento del dia siguiente.
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Figura 4.41) Fotosintesis vs Concentracion de CO, durante los dias Julianos 253-255.

Durante un dia de mediciones cualquiera, se notan 2 puntos muy importantes en
cada curva del nivel de CO, al interior de los invernaderos, ya sea Sistema
Convencional o Des-Fog (Figura 4.42); el primero (puntos A y B) representa el punto en
el que la velocidad de asimilacién del gas, por parte de las hojas de las plantas, se
incrementa por encima de 3 umolC0O,m~%s~! y corresponde también al punto en que la
temperatura al interior del invernadero supera los 23°C para ese dia especifico. El

segundo punto se presenta cuando la concentracion del didxido de carbono comienza a
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incrementarse (recordar que el proceso de enriquecimiento se detiene hasta las 5:15pm)

debido a una disminucidn dréastica en la actividad fotosintética, puntos C y D.

La concentraciéon méxima de CO, para el Sistema Convencional es 1014 ppm,
mientras que la minima es 325.1 ppm. Para el Sistema Des-Fog la méxima

concentracion del gas al interior del invernadero es 992.2 ppm, la mas baja es 312.8

ppm.
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Figura 4.42) Concentracion de CO, al interior de los invernaderos para el dia Juliano 253.

4.2.1.5 Fotosintesis vs Déficit de Presion de Vapor

El Déficit de Presion de Vapor (VPD, por sus siglas en inglés) afecta
indirectamente, como se explico en el apartado 4.1.1.5, la apertura estomatica y con ello
la cantidad de CO; que ingresa al interior de las estructuras foliares para efectuar la

fotosintesis.
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Debido a los sistemas de control de la temperatura y humedad relativa al interior
de cada uno de los invernaderos estudiados, los niveles del VPD se mueven en un
margen muy amplio (Figura 4.43). Por un lado, los niveles para el Sistema Convencional
estan entre cero y 4.59 kPa, mientras que para el Sistema Des-Fog estan entre cero y
3.312 kPa; sin embargo, para los dias en que la radiacion no es muy alta, el nivel del

Déficit de Presion de Vapor para ambos invernaderos se mueve de cero a un kPa.
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Figura 4.43) Fotosintesis vs Déficit de Presion de Vapor durante los dias Julianos 253-255.

Al analizar por separado cada una de las cinco variables climéaticas arriba
expuestas es claro que no es posible encontrar una relacion directa entre cada una de
ellas y la tasa de fotosintesis medida. Esto se debe a que el comportamiento de este
proceso fisiologico es altamente no lineal y depende de todas las variables (Figura 4.44)
para ser descrito con precision. Las lineas en color rojo son las variables climaticas que
explican el comportamiento de la fotosintesis en el Sistema Convencional; las de color
azul, describen al Des-Fog. La curva de radiacion es la misma para ambos sistemas

como ya se explicé.
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La tasa de fotosintesis mas alta se encontré en el Sistema convencional, con 11.19

umolCO,m?s~1, mientras que la maxima del Sistema Des-Fog fue de
9.35 umolC0O,m2s™1.
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Figura 4.44) Variables climaticas que afectan el proceso de Fotosintesis. De arriba hacia abajo, Tasa
de Fotosintesis, Temperatura, Humedad Relativa, Concentracién de CO,, Déficit de Presion de

Vapor y, Radiacion PAR.
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4.2.2 Metodologia de la Identificacion de Sistemas aplicada a Fotosintesis.

De las evaluaciones, los Modelos Dindmicos no Lineales de Autoregresion con
Variables Exdgenas (nlARX), incluso los ARX lineales mostraron los mejores
desempefios comparados con modelos como los Auto-regresivos con Promedio Movil y
Entradas Exdgenas (ARMAX), Box-Jenkins (BJ) y Error de la salida (OE). Sin
embargo, a diferencia de los resultados obtenidos en la seccion 4.1.2, los mejores ajustes
obtenidos, después de realizar 10™ evaluaciones de modelos, se encuentran por debajo
de 30% (Figura 4.45) para datos tanto del Sistema Des-Fog como del Convencional; lo
anterior se debe principalmente al tiempo de muestreo (5min), que se reduce a la mitad
con respecto de los datos de Querétaro (10min), asi como a la cantidad de informacion
procesada, que en este caso, es 4.6 veces mayor. Por lo tanto, puede verse que los
modelos de caja negra evaluados no son capaces de explicar la trayectoria de la
fotosintesis, a partir de cinco variables de entrada: 1) Radiacién, 2) Temperatura, 3)

Humedad Relativa, 4) Déficit de Presion de Vapor y, 5) Concentracion de CO..
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Figura 4.45 Ajuste de los mejores modelos de caja negra para el Sistema Convencional.
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4.2.3 Modelo Mecanicista de Goudriaan para prediccion de la Fotosintesis Foliar.
De los pardmetros que considera el Modelo Mecanicista de Goudriaan, contenido
en la subrutina del Modelo SUCROS (Simple and Universal Crop Simulator) para
calcular la fotosintesis foliar, tanto Latitud como Amax (Tasa maxima de fotosintesis), se
consideran constantes. La ubicacion de los Invernaderos en Dahlem, Berlin, Alemania
es 52°28’ Latitud Norte (52.46 ); las tasas maximas de fotosintesis tanto para Sistema
Convencional, como para Sistema Des-Fog son 0.4924 [mgCO,m?s™] y 0.4117

[mgCO,m%s™], respectivamente (ver Figura 4.46).
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Figura 4.46) La tasa maxima de fotosintesis (Amax) es un parametro medido a lo largo de los dias de
estudio. Arriba, Amax Sistema Convencional; Abajo, Amax Sistema Des-Fog.
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El parametro Indice de Area Foliar (LAI, por sus siglas en inglés, tal como aparece
en el modelo) se toma como la unidad, puesto que se debe comparar la fotosinesis
registrada por el Fitomonitor PTM-48 que tiene unidades en [mgCO.my%s™], contra las
predicciones de la sub-rutina del Modelo SUCROS, con unidades en [mgCO,ms2s™].

La deduccidn para tomar LAI= 1 se explico en el capitulo 4.1.3.

Los parametros: Coeficiente de Dispersion de las Hojas para PAR ,SCP
(adimensional); Coeficiente de Extincién de la Radiacion, KDF (adimensional);
Eficiencia del Uso de la Radiacién, EFF [mgCO.J™]; asi como el Coeficiente de
Transmisitividad Atmosférica, ATMTR (adimensional), se calibraron para un dia y 4
dias de mediciones, tanto para Fotosintesis (Convencional y Des-Fog) unicamente, como
para la relacion Fotosinesis-Radiacion PAR. Para esta ultima relacion, la calibracion de
la Radiacion se realiz6 entre la PAR registrada por el sensor, y la salida y(6) del modelo,
que es la Radiacion Fotosintéticamente Activa Tedrica disponible al interior del
invernadero. En el Cuadro 12 se presentan los diferentes valores propuestos como
semilla para cada calibracion. En los Cuadros 13 al 20 se presentan los valores

obtenidos para cada parametro, segun el tipo de sistema, Convencional o Des-Fog.

Cuadro 12. Valores semilla propuestos para cada una de las 10 calibraciones.

Parametro 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Incremento
SCP 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 0.999 0.100
KDF 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 0.999 0.100

EFF 0.001 0.006 0.012 0.017 0.023 0.028 0.034 0.039 0.045 0.050 0.005
ATMTR 0.125 0.181 0.236 0.292 0.347 0.403 0.458 0.514 0.569 0.625 0.056

Los limites extremos para cada parametro se proponen de acuerdo a Goudriaan &
Van Laar, 1994. El limite superior para ATMTR considera la pérdida de transmisitvidad

a causa de la cubierta del Invernadero.
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Cuadro 13. Calibraciones del dia Juliano 231 (19 de Agosto de 2009) para la Variable de salida
Fotosintesis. Sistema Convencional.

PARAMETROS CALIBRADOS - CONVENCIONAL [ FOTOSINTESIS]

1DIA 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
SCP 0.1 0.1995 0.2952 0.5376 0.6531 0.8017 0.9577 0.9577 0.9577 0.964
KDF 0.1768 0.2990 0.2971 0.3072 0.2721 0.3665 0.1001 0.1000 0.1001 0.1002
EFF 0.0242 0.0126 0.0131 0.0143 0.0178 0.0161 0.0384 0.0384 0.0385 0.047
ATMTR 0.1763 0.2187 0.2199 0.2208 0.2142 0.2215 0.5854 0.5852 0.5837 0.5067
R2* 0.9206 0.9205 0.9205 0.9205 0.9205 0.9205 0.9402 0.9402 0.9402 0.9396
CME * (E-04) 9.3788 9.3838 9.3837 9.3842 9.3824 9.3877 6.9012 6.9013 6.9011 6.9787
RCME* 0.0306 0.0306 0.0306 0.0306 0.0306 0.0306 0.0263 0.0263 0.0263 0.0264
R2+ 0.6547 0.6547 0.6547 0.6547 0.6547 0.6547 0.6547 0.6547 0.6547 0.6547
CME+ 733.02 876.79 884.83 890.54 849.24 895.61 12951 12941 12851 8721.2
RCME+ 27.074 29.611 29.746 29.842 29.142 29.927 113.80 113.76 113.36 93.387

(*) Fotosintesis (+) PAR

Cuadro 14. Calibraciones del dia Juliano 231 (19 de Agosto de 2009) para las Variables de salida
Fotosintesis y PAR. Sistema Convencional.

PARAMETROS CALIBRADOS -CONVENCIONAL [PAR & FOTOSINTESIS]

1DIA 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
SCP 0.4009 0.1783 0.2765 0.4660 0.6269 0.7151 0.7634 0.8286 0.8821 0.9552
KDF 0.3555 0.2978 0.2893 0.3058 0.3302 0.3481 0.3400 0.3819 0.3976 0.5262
EFF 0.0149 0.0156 0.0168 0.0174 0.0182 0.0189 0.0206 0.0209 0.0224 0.027
ATMTR 0.174 0.1740 0.1740 0.1740 0.1740 0.1740 0.1740 0.1740 0.1740 0.174
R2* 0.9205 0.9206 0.9205 0.9205 0.9205 0.9205 0.9205 0.9205 0.9207 0.9204
CME*(E-04) 9.3910 9.4100 9.3833 9.3841 9.3855 9.3888 9.3860 9.3887 9.4936 9.4002
RCME* 0.0306 0.0307 0.0306 0.0306 0.0306 0.0306 0.0306 0.0306 0.0308 0.0307
R2+ 0.6547 0.6547 0.6547 0.6547 0.6547 0.6547 0.6547 0.6547 0.6547 0.6547
CME+ 732.63 732.63 732.63 732.63 732.63 732.63 732.63 732.63 732.63 732.63
RCME+ 27.067 27.067 27.067 27.067 27.067 27.067 27.067 27.067 27.067 27.067

(*) Fotosintesis (+) PAR

Cuadro 15. Calibraciones de los dias Julianos 234 al 237 (22-25 de Agosto de 2009) para la Variable
de salida Fotosintesis. Sistema Convencional.

PARAMETROS CALIBRADOS -CONVENCIONAL [FOTOSINTESIS]

4 DIAS 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
SCP 0.1 0.1957 0.2878 0.5079 0.6214 0.6739 0.7306 0.9721 0.9722 0.9973
KDF 0.1952 0.3169 0.3123 0.3325 0.2817 0.2523 0.2442 0.3190 0.3228 0.9815
EFF 0.0255 0.0140 0.0145 0.0153 0.0190 0.0218 0.0240 0.0347 0.0345 0.050
ATMTR 0.1782 0.2176 0.2205 0.2198 0.2202 0.2217 0.2203 0.2909 0.2907 0.262
R2* 0.7513 0.7513 0.7513 0.7513 0.7513 0.7513 0.7513 0.7517 0.7517 0.7517
CME*(E-03) 3.90 3.90 3.90 390 3.90 3.90 3.90 3.90 3.90 3.90
RCME* 0.0625 0.0625 0.0625 0.0625 0.0625 0.0625 0.0625 0.0625 0.0625 0.6269
R2+ 0.6269 0.6269 0.6269 0.6269 0.6269 0.6269 0.6269 0.6269 0.6269 1385.2
CME+ 659.78 878.33 902.74 896.77 900.09 913.17 901.06 1862.8 1859.6 37.219
RCME+ 25.686 29.637 30.046 29.946 30.001 30.219 30.018 43.160 43.123 37.219

(*) Fotosintesis (+) PAR
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Cuadro 16. Calibraciones de los dias Julianos 234 al 237 (22-25 de Agosto de 2009) para las
Variables de salida Fotosintesis y PAR. Sistema Convencional.

PARAMETROS CALIBRADOS -CONVENCIONAL [PAR & FOTOSINTESIS]

4 DIAS 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
SCP 0.3577 0.1710 0.2664 0.4197 0.5764 0.6744 0.7464 0.7925 0.8614 0.9922
KDF 0.3934 0.3195 0.3372 0.3685 0.3580 0.3863 0.4082 0.4093 0.4612 0.9591
EFF 0.017 0.0188 0.0184 0.0184 0.0206 0.0211 0.0218 0.0231 0.0245 0.050
ATMTR 0.1603 0.1603 0.1603 0.1603 0.1603 0.1603 0.1603 0.1603 0.1603 0.1603
R2* 0.7513 0.7513 0.7513 0.7513 0.7513 0.7513 0.7513 0.7513 0.7513 0.7510
CME*(E-03) 3.90 3.90 3.90 3.90 3.90 3.90 3.90 3.90 3.90 3.90
RCME* 0.0625 0.0625 0.0625 0.0625 0.0625 0.0625 0.0625 0.0625 0.0625 0.0626
R2+ 0.6269 0.6269 0.6269 0.6269 0.6269 0.6269 0.6269 0.6269 0.6269 0.6269
CME+ 632.41 63241 63241 63241 63241 63241 63241 63241 63241 63241
RCME+ 25.148 25.148 25.148 25.148 25.148 25.148 25.148 25.148 25.148 25.148

(*) Fotosintesis (+) PAR

Cuadro 17. Calibraciones del dia Juliano 231 (19 de Agosto de 2009) para la Variable de salida
Fotosintesis. Sistema Des-Fog.

PARAMETROS CALIBRADOS -DES-FOG [ FOTOSINTESIS]

1DIA 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
SCP 0.2835 0.1130 0.1701 0.2332 0.3636 0.4361 0.4660 0.9919 0.9916 0.9943
KDF 0.2044 0.1883 0.2026 0.2030 0.2062 0.1898 0.1934 0.9568 0.9651 0.9989
EFF 0.0355 0.0360 0.0343 0.0350 0.0364 0.0405 0.0405 0.0410 0.0398 0.050
ATMTR 0.2204 0.2211 0.2209 0.2207 0.2204 0.2207 0.2205 0.4139 0.4172 0.3897
R2* 0.9316 0.9316 0.9316 0.9316 0.9316 0.9316 0.9316 0.9789 0.9789 0.9789
CME*(E-03) 1.90 1.90 1.90 1.90 1.90 1.90 190 053 053 0.53
RCME* 0.0432 0.0432 0.0432 0.0432 0.0432 0.0432 0.0432 0.023 0.023 0.023
R2+ 0.6547 0.6547 0.6547 0.6547 0.6547 0.6547 0.6547 0.6547 0.6547 0.6547
CME+ 888.0 893.1 8914 890.2 888.2 890.4 888.8 4888.2 5001.3 4090.5
RCME+ 29.800 29.885 29.856 29.837 29.803 29.840 29.813 69.916 70.720 63.957

(*) Fotosintesis (+) PAR

Cuadro 18. Calibraciones del dia Juliano 231 (19 de Agosto de 2009) para las Variables de salida
Fotosintesis y PAR. Sistema Des-Fog.

PARAMETROS CALIBRADOS -DES-FOG [PAR & FOTOSINTESIS]

1DIA 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
SCP 0.2845 0.1623 0.2061 0.2571 0.3647 0.5057 0.5014 0.6184 0.5470 0.9793
KDF 0.4631 0.4370 0.3185 0.3241 0.3042 0.3719 0.3280 0.3921 0.3107 0.999
EFF 0.0227 0.0226 0.0299 0.0297 0.0330 0.0299 0.0330 0.0309 0.0357 0.050
ATMTR 0.174 0.1740 0.1740 0.1740 0.1740 0.1740 0.1740 0.1740 0.1740 0.174
R2* 0.9307 0.9311 0.9311 0.9315 0.9312 0.9311 0.9314 0.9312 0.9311 0.9276
CME*(E-03) 1.90 1.90 1.90 1.90 1.90 1.90 1.90 1.90 1.90 2.00
RCME* 0.0435 0.0434 0.0433 0.0433 0.0433 0.0434 0.0433 0.0434 0.0433 0.0445
R2+ 0.6547 0.6547 0.6547 0.6547 0.6547 0.6547 0.6547 0.6547 0.6547 0.6547
CME+ 732.63 732.63 732.63 732.63 732.63 732.63 732.63 732.63 732.63 732.63
RCME+ 27.067 27.067 27.067 27.067 27.067 27.067 27.067 27.067 27.067 27.067

(*) Fotosintesis (+) PAR
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Cuadro 19. Calibraciones de los dias Julianos 234 al 237 (22-25 de Agosto de 2009) para la Variable
de salida Fotosintesis. Sistema Des-Fog.

PARAMETROS CALIBRADOS -DES-FOG [ FOTOSINTESIS]

4 DIAS 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
SCP 0.402 0.1818 0.2656 0.4454 0.5370 0.6186 0.6799 0.9954 0.9960 0.9971
KDF 0.2488 0.2371 0.2597 0.2545 0.2079 0.2304 0.2365 0.9950 0.9921 0.999
EFF 0.0208 0.0200 0.0189 0.0208 0.0262 0.0253 0.0258 0.0389 0.0421 0.050
ATMTR 0.2181 0.2176 0.2180 0.2182 0.2186 0.2186 0.2212 0.2975 0.2943 0.2879
R2* 0.7941 0.7942 0.7941 0.7941 0.7942 0.7942 0.7942 0.7965 0.7965 0.7965
CME*(E-03) 320 3.20 3.20 3.20 3.20 320 3.20 3.10 3.10 3.10
RCME* 0.0562 0.0562 0.0562 0.0562 0.0562 0.0562 0.0562 0.0559 0.0559 0.0559
R2+ 0.6269 0.6269 0.6269 0.6269 0.6269 0.6269 0.6269 0.6269 0.6269 0.6269
CME+ 882.49 878.06 881.33 883.04 886.17 886.51 908.95 1990.1 1928.2 1808.3
RCME+ 29.707 29.632 29.687 29.716 29.769 29.774 30.149 44.611 43.911 42.525

(*) Fotosintesis (+) PAR

Cuadro 20. Calibraciones de los dias Julianos 234 al 237 (22-25 de Agosto de 2009) para las
Variables de salida Fotosintesis y PAR. Sistema Des-Fog.

PARAMETROS CALIBRADOS -DES-FOG [PAR & FOTOSINTESIS]

4 DIAS 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
SCP 0.3249 0.1741 0.2603 0.3925 0.5517 0.6618 0.7286 0.8338 0.8404 0.9905
KDF 0.4097 0.3993 0.3581 0.3305 0.3702 0.3795 0.4008 0.4569 0.4666 0.999
EFF 0.018 0.0174 0.0195 0.0221 0.0219 0.0234 0.0241 0.0256 0.0256 0.050
ATMTR 0.1603 0.1603 0.1603 0.1603 0.1603 0.1603 0.1603 0.1603 0.1603 0.1603
R2* 0.7941 0.7941 0.7941 0.7941 0.7941 0.7941 0.7941 0.7941 0.794 0.7934
CME*(E-03) 3.20 3.20 3.20 320 320 3.20 3.20 3.20 3.20 3.20
RCME* 0.0562 0.0562 0.0562 0.0562 0.0562 0.0562 0.0562 0.0562 0.0562 0.0563
R2+ 0.6269 0.6269 0.6269 0.6269 0.6269 0.6269 0.6269 0.6269 0.6269 0.6269
CME+ 63241 63241 63241 63241 63241 632.41 63241 63241 63241 632.41
RCME+ 25.148 25.148 25.148 25.148 25.148 25.148 25.148 25.148 25.148 25.148

(*) Fotosintesis (+) PAR

En los Cuadros 21 y 22 se presentan las mejores calibraciones de la Sub-rutina del
Modelo SUCROS para el Sistema Convencional y Des-Fog, respectivamente. La

seleccion se realiz6 siguiendo la metodologia explicada en la seccion 4.1.3.

Para el Sistema Convencional (Cuadro 21), no se encontraron diferencias
significativas para la calibracion a un dia con la variable fotosintesis Unicamente o
empleado la relacion fotosintesis y PAR (diferencia entre uno y otro =0.0001). El ajuste

entre la fotosintesis medida y la calculada por el Modelo es del 92% en ambos casos,
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mientras que el ajuste en la PAR es del 65.47%. Situacion similar sucede con las
calibraciones a cuatro dias, siendo ligeramente mejor la reportada en la columna cuarta
del cuadro, pues la raiz del cuadrado medio del error para PAR es menor que si se

considerara solo una variable durante las iteraciones.

La mejor calibracion para 4 dias alcanza un 75.13% de ajuste para la variable
fotosintesis y 62.69% de ajuste para PAR, 16.92% y 2.78% menos que los valores
reportados para la calibracion a un dia. A pesar de ello, se consideran como mejores
parametros del modelo los de la cuarta columna del Cuadro 21 ([SCP KDF EFF
ATMTR]=[0.2664 0.3372 0.0184 0.1603]) puesto que caracterizan de forma mas
general el comportamiento de la Sub-rutina del Modelo SUCROS sobre el conjunto de
datos. Si se eligieran los parametros de la calibracion de un dia, el modelo estaria

sobreestimado.

Cuadro 21. Mejores calibraciones para la subrutina del Modelo SUCROS aplicada a datos de
fotosintesis. Sistema Convencional.

1DIA 1DIA 4 DIAS 4 DIAS
Pardmetro Fotosintesis Foto & PAR Fotosintesis Foto & PAR
SCP 0.1 0.2765 0.1 0.2664
KDF 0.1768 0.2893 0.1952 0.3372
EFF 0.0242 0.0168 0.0255 0.0184
ATMTR 0.1763 0.1740 0.1782 0.1603
R2* 0.9206 0.9205 0.7513 0.7513
CME* __Q378BE-04__ __93833E04 _  ___ 390E:03_ _ _ __ 3.90E-03 _ _
RCME* 0.0306 0.0306 0.0625 0.0625
R2+ 0.6547 0.6547 0.6269 0.6269
CME+ 733.02 732.63 659.78 632.41
RCME+ 27.074 27.067 25.686 25.148

(*) Fotosintesis (+) PAR

Para el Sistema Des-Fog (Cuadro 22) los mejores parametros, tomando en cuenta

el cuadrado medio del error, se encuentran en las columnas segunda y cuarta, y
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corresponden a las calibraciones en que se consideron las variables Fotosintesis y PAR

para realizar el proceso de iteraciones.

El mejor ajuste se obtiene usando los parametros resultantes de la calibracion a un
dia, sin embargo, como ya se explico, usarlos significa tener un modelo sobreajustado y
gue no describe la tendencia de todo el conjunto de datos. Los parametros [SCP KDF
EFF ATMTR]=[0.3249 0.4097 0.0180 0.1603] de la columna ndmero cuatro del
Cuadro 22, caracterizan de manera global el comportamiento de la Sub-rutina del
Modelo SUCROS sobre el conjunto de datos del Sistema Des-Fog, con un ajuste del
79.41% en la variable Fotosintesis y del 62.69% para la Radiacién Fotosintéticamente

Activa.

Cuadro 22. Mejores calibraciones para la subrutina del Modelo SUCROS aplicada a datos de
fotosintesis. Sistema Des-Fog.

1DIA 1DIA 4 DIAS 4 DIAS
Pardmetro Fotosintesis Foto & PAR Fotosintesis Foto & PAR
SCP 0.1701 0.2571 0.1818 0.3249
KDF 0.2026 0.3241 0.2371 0.4097
EFF 0.0343 0.0297 0.0200 0.018
ATMTR 0.2209 0.1740 0.2176 0.1603
R2* 0.9316 0.9315 0.7942 0.7941
CME* ___LS0E-03 ___ __ 190E03___  ___ 320E03 __ ___ > 3.20E-03 _ _
RCME* 0.0432 0.0433 0.0562 0.0562
R2+ 0.6547 0.6547 0.6269 0.6269
CME+ 891.4 732.63 878.06 632.41
RCME+ 29.856 27.067 29.632 25.148

(*) Fotosintesis (+) PAR

Al comparar los parametros generados para los Sistemas Convencional y Des-Fog,
se encuentra que el valor de la Eficiencia del Uso de la Radiacién, EFF [mgC0,J?], asi
como el Coeficiente de Transmisitividad Atmosférica, ATMTR (adimensional), son los

mismos para ambos Sistemas: 0.018 y 0.1603, respectivamente. Lo anterior se debe a
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que, en ambos sistemas (Convencional y Des-Fog) se tiene el mismo cultivo, tomate, y
la EFF es una caracteristica propia de cada especie vegetal; ademas, ambos tipos de
invernaderos tienen las mismas caracteristicas estructurales, por lo tanto, la
transmisitividad de la radiacion en ambos es la misma, pues se encuantran ubicados en

una posicion contigua.

Al comparar los valores de EFF para los datos de los Invernaderos de Dahlem,
Berlin, Alemania (Convencional= 0.0184, Des-Fog=0.0180) con el valor del mismo
parametro para los datos de Querétaro, México (EFF=0.0183), se encuentra que para el
cultivo de tomate (Lycopersicon esculentum mill), la EFF es de

0.018075:5%04[mgC0,J™.

Los pardmetros SCP y KDF, varian entre uno y otro sistema, pues dependen de la
posicion de las cdmaras del Fitomonitor PTM-48 en el dosel de cada planta muestreada,
ademas de las variaciones en crecimiento vegetativo de las plantas, segin las

condiciones del microclima de cada invernadero.

En las siguientes Figuras se observa el comportamiento de la sub-rutina del
modelo SUCROS para predecir la tasa de Fotosintesis del Sistema Convencional
(Figuras 4.47 y 4.48) y del Sistema Des-Fog (Figuras 4.49 y 4.50). La comparacion entre
la Radiacion Fotosintéticamente Activa dentro del invernadero, entre datos medidos (es
lo mismo para los sistemas Convencional y Des-Fog, como ya se explico lineas arriba) y

los simulados por SUCROS, se presentan en las Figuras 4.51y 4.52.
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Figura 4.50) Regresion para Fotosintesis en los dias Julianos 234-237. Sistema Des-Fog.
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Figura 4.52) Regresion para Radiacién Fotosinteticamente Activa Disponible en los dias Julianos
234-237.

Como puede verse en las Figuras anteriores, el grado de ajuste del modelo ya
calibrado es aceptable, mas no ideal. Esto se debe a que el Modelo Mecanicista de

Goudriaan, contenido en la Subrutina del Modelo SUCROS, que calcula la tasa de
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fotosintesis foliar, lo hace en funcién de la elevacion solar para un dia Juliano dado. El
modelo solo toma la cantidad de radiacion PAR disponible, asi como pardmetros que
solo definen su impacto sobre el dosel (SCP, KDF, EFF, ATMTR), como Unica variable
que influye en el comportamiento de la fotosintesis foliar, dejando a un lado el resto de

variables climaticas tales como temperatura, humedad relativa y nivel de CO..

A pesar de estar contenido el pardmetro de la transmisibilidad atmosférica
(ATMTR) en la subrutina del modelo SUCROS, éste no es capaz de describir en su
totalidad el curso de la radiacién PAR a lo largo del dia, pues, como se ve en la Figura
4,51, el efecto del paso esporddico de nubes sobre el area de estudio no esta
contemplado, asi como las sombras generadas por la estructura de cada invernadero, tal

como se explicé en la seccion 4.2.1.1.

Finalmente en la Figura 4.53 se presenta la Simulacion del Modelo Sucros para la
declinacion de la tasa de fotosintesis en funcién del dia del afio y la hora del dia, para los
99 dias de Mediciones realizadas en Berlin, Alemania. Cada curva representa un dia, al
graficar todas en un sola Figura parece que forman una superficie. Puede observarse que
la tasa de fotosintesis disminuye tanto en intensidad [mgCO,m™?s™] como en duracién a
lo largo de las horas del dia. Como ya se explico, la sub-rutina del modelo SUCROS esta
basada en la cantidad de radiacion absorvida por el dosel; por lo tanto, debido a la latitud
en que se encuentran los invernaderos de investigacion que hace que la duracién de las
horas con radiacion pase de mas de 12 horas por dia (para el dia Juliano 231) a s6lo 8
horas a fines de Noviembre (dia Juliano 329), la tasa de fotosintesis estimada por el

Modelo se reduce proporcionalmente.
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Figura 4.53) La declinacion de la Fotosintesis estd en funcion de la elevacién solar a traves del
tiempo. Se grafica para los dias 231 al 329, sistema Convencional.

4.2.4 Redes Neuronales Aplicadas al Sistema Fotosintesis.

Se evaluaron diferentes configuraciones de Redes Neuronales Artificiales (ANN
por sus siglas en inglés, Artificial Neural Networks) para predecir la tasa de fotosintesis
de los Sistemas Convencional y Des-Fog, en funcion de 5 variables climaticas medidas
al interior de cada invernadero: 1) Radiacion, 2) Temperatura, 3) Humedad Relativa, 4)
Déficit de Presion de Vapor y, 5) Concentracion de CO,. La diferencia entre las
configuraciones de la ANN probadas, radica en su estructura (nUmero de capas que las
integran y, nimero de neuronas en cada capa), asi como el origen de los datos de

entrenamiento, directos de los sensores o filtrados.

El tipo de red para los analisis fue en todos los casos de Retro-propagacion (Feed-
Forward Back-Propagation), con funcion de entrenamiento Levenberg-Marquardt

(TRAINLM); funcion de aprendizaje por Gradiente descendente con momento
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(LEARNGDM); funcion de desempefio, Cuadrado Medio de Error (MSE, por sus siglas
en inglés, Mean Squared Error); funcion de transferencia, Hiperbolica Tangente
Sigmoidal (TANSIG) para las capas ocultas y funcién de transferencia lineal
(PURELIN) para la capa de salida. Lo anterior se debe a que, si en la capa de salida se
emplean neuronas Sigmoidales, la salida de la red se limita a un rango muy pequefio; por

el contrario, al usar una neurona lineal, la salida puede tomar cualquier valor.

Después de varios procesos de iteracion, se toman como Redes validas, aquellas en
las que el grado de ajuste del modelo tanto en validacion como en prueba, es menor que
en estimacion, en caso contrario, se obtendria una Red Neuronal que sobreestima los
datos. Las mejores Redes Neuronales para el Sistema Convencional y Des-Fog, tanto

para datos no filtrados como para los filtrados, se presentan en los Cuadros 23 al 28).

Cuadro 23. Estadisticos de las mejores configuraciones de red para los datos no filtrados. Sistema
Convencional.

Capas Desempefio segun arquitectura de la red
2 5 10 15 *
85.74 86.315 87.288 R2
10619 1067 096318 CME
3 55 10,5 15,5 *
85.994 87.288 88.116 R2
1.0451 0.90682 0.87231 CME
5,10 10,10 15,10 *
86.548 88.382 88.455 R2
1.0476 0.8513 0.89198 CME
5,15 10,15 15,15 *
87.232 88.786 | 89.371 R2
0.9276 0.90013 0.90059 CME

(*) Numero de neuronas en las capas ocultas.

El mejor desempefio para los datos no procesados por el Filtro Savitzky Golay,
tomando en cuenta el cuadrado medio del error, lo presenta Red de 3 capas con una

combinacion de 10-10 neuronas en las capas ocultas; para esta red el ajuste entre los
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valores medidos con los simulados por la ANN es de 88.382%, con un CME igual a
0.8513. Del Cuadro 23 puede verse que el ajuste que da la arquitectura de red de 3
capas, 15-15 neuronas, es 1% mayor al descrito arriba, sin embargo, considerando el

valor de su CME (0.90059), su desempefio es mucho menor.

La arquitectura de 4 capas con una conFiguracion de 15-15-15 neuronas en las
capas ocultas, reporta el mejor desempefio para los datos Filtrados del Sistema

Convencional (Cuadro 24), con un R?*= 95.634% y su CME=0.36411.

Cuadro 24. Estadisticos de las mejores configuraciones de red para los datos filtrados. Sistema
Convencional.

Capas Desempefio segun arquitectura de la red
2 5 10 15 *

90.318 90.658 91.708 R2
____________________ 065175 0.62798 055146 CME
3 55 10,5 15,5 *

91.099 92.274 93.847 R2
0.61695 0.56416 0.44523 CME
5,10 10,10 15,10 *
91.451 93.476 94.227 R2
0.59302 0.47274 0.3951 CME
5,15 10,15 15,15 *

91.575 93.737 94.549 R2
oo 05991 045052 040904 . CME .
4 10,10,10 10,15,10 15,10,15 *

93.41 94.863 94.986 R2
0.48435 0.39518 0.40116 CME
15,10,10 15,15,10 15,15,15 *

94.583 95.089 95.634 R2
0.41529 0.41256 0.36411 CME

(*) Numero de neuronas en las capas ocultas.

Al comparar el comportamiento de las mejores Redes Neuronales obtenidas para
el Sistema Convencional (Cuadro 25) se encuentra que, mientras la mejor ANN para
datos sin filtrar tiene un arquitectura mas sencilla, su grado de ajuste es 7.252% menor

que la red generada con datos filtrados y presenta un cuadrado medio del error 233%
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mayor que la red de datos filtrados. Por lo tanto, la mejor ANN para este Sistema es la
generada con datos filtrados y con estructura de 4 capas y 15-15-15 neuronas en las

capas ocultas.

Cuadro 25. Comparacion entre las mejores Redes Neuronales del Sistema Convencional.

Estructura de la red

NUmero de Neuronas en Estadisticos
Origen de los datos capas capas ocultas R? CME
Convencional sin filtrar 3 10-10 88.382 0.85130
Convencional Filtrados 4 15-15-15 95.634 0.36411

Para el Sistema Des-Fog, la ANN de 3 capas y 15-15 neuronas en las capas ocultas
(Cuadro 26) aplicada a los datos sin filtrar, presenta el mejor desempefio, tanto en ajuste

como en el valor del cuadrado medio del error, 86.264% y 0.90511, respectivamente.

Cuadro 26. Estadisticos de las mejores configuraciones de red para los datos no filtrados. Sistema
Des-Fog.

Capas Desempefio segun arquitectura de la red
2 5 10 15 *
83.708 83.951 84.807 R2
X202 11102 10571 CME_
3 55 10,5 15,5 *
84.054 84.323 84.992 R2
1.0043 1.0776 1.0309 CME
5,10 10,10 15,10 *
84.901 85.161 85.286 R2
0.98256 0.99157 0.95004 CME
5,15 10,15 15,15 *
85.222 85.765 86.264 R2
0.99017 0.91807 0.90511 CME

(*) Numero de neuronas en las capas ocultas.

Cuando se procesan los datos filtrados del Sistema Des-Fog, se considera como la
mejor alternativa la ANN de 4 capas y 15-15-15 neuronas en las capas ocultas (Cuadro

27), pues presenta el mejor coeficiente de correlacion, R?=95.09%, a pesar de que su
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desempefio (CME=0.33466) es mayor en 0.00929 unidades que la Red de 4 capas y 10-

10-10 neuronas en las capas ocultas.

Cuadro 27. Estadisticos de las mejores configuraciones de red para los datos filtrados. Sistema Des-
Fog.

Capas Desempefio segun arquitectura de la red
2 5 10 15 *
91.064 91.576 92.214 R2
____________________ 050233 051134 044958  CME
3 55 10,5 15,5 *
91.801 92.486 93.207 R2
0.49988 0.43889 0.43949 CME
5,10 10,10 15,10 *
91.881 93.067 93.64 R2
0.4786 0.44046 0.39378 CME
5,15 10,15 15,15 *
92.782 93.775 94.047 R2
____________________ 041636 038944 03851  CME
4 10,10,10 10,15,10 15,10,15 *
94.561 94.936 93.876 R2
032537 0.34083 0.39962 CME
15,10,10 15,15,10 15,15,15 *
94.471 94.646 95.09 R2
0.34471 0.34494 0.33466 CME

(*) Namero de neuronas en las capas ocultas.

Del Cuadro 28 puede verse como la ANN generada con datos filtrados tiene el
mejor comportamiento, pues el coeficiente de correlacion es 8.826% mayor a la mejor
Red para datos no filtrados, mientras que su cuadrado medio del error (que durante las
iteraciones se toma como metodo para evaluar el desempefio de cada Red) es 270%

menor.

Cuadro 28. Comparacion entre las mejores Redes Neuronales del Sistema Des-Fog.

Estructura de la red

Numero de Neuronas en Estadisticos
Origen de los datos capas capas ocultas R? CME
Des-Fog sin filtrar 3 15-15 86.264 0.90511

Des-Fog Filtrados 4 15-15-15 95.09 0.33466
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Para los datos sin filtrar, tanto para el sistema Convencional como para el Des-
Fog, , solo se probaron redes de 3 capas, pues el comportamiento de éstas, no genero en

ninguna iteracion ajustes iguales o superiores al 90%.

4.2.4.1 Simulacién con la mejor Red Neuronal del Sistema Convencional.

Una vez elegida la mejor Red Neuronal para el Sistema Convencional, se emplea
para realizar la Simulacion de todos los datos, tanto de las variables climaticas al interior
del invernadero, como del equipo de Fitomonitoreo, y se recalcula el grado de ajuste, asi
como el Cuadrado Medio del Error. Esto se hace porque el R* y CME reportados por el
Neural Network Toolbox Graphical User Interface de MATLAB es el promedio de esos
estadisticos (Figura 4.54, cuarto cuadrante, derecha inferior), para tres subconjuntos que
provienen del 100% de datos: Entrenamiento (50%), Validacion (25%) y Prueba (25%).
Los datos de cada subconjunto se eligen de forma aleatoria a lo largo de la matriz de

informacion.

En la Figura 4.55 se muestran seis dias de la Simulacion de la Red Neuronal para
todo el conjunto de datos tomados durante el periodo de experimentacion; se observa el
comportamiento que tiene la fotosintesis cuando se le alimenta con las siguientes
variables de entrada: 1) Radiacién PAR (Wm™), 2) Temperatura (°C), 3) Humedad
Relativa (%), 4) Déficit de Presion de Vapor (kPa) y, 5) disponibilidad de CO; al interior
del invernadero (ppm). Se aprecia lo bien que trabaja la red, pues en ausencia de
radiacion predice nula actividad fotosintética, mientras que durante horas de radiacion
sigue la tendencia de la curva de fotosintesis medida con un buen grado de ajuste, con lo
que queda clara la alta capacidad de las redes neuronales artificiales para modelar

sistemas altamente no lineales, en este caso la fotosintesis.
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Figura 4.54) Ajuste de la mejor Red Neuronal del Sistema Convencional de acuerdo con el Neural
Network Toolbox Graphical User Interface de MATLAB.

12 T T

10

T

T

FOTOSINTESIS SIMULADA
—— FOTOSINTESIS MEDIDA

Fotosintesis [mcmol(:OZ/m2 *s]

| |
3800 4000 4200

Figura 4.55) Simulacién de la mejor ANN para los datos del Sistema Convencional.

| |
4400 4600

4800

Mediciones

|
5000

5200

|
5400

5600

Para evaluar el comportamiento general de la Red Neuronal elegida (tomando en

cuenta los 22402 puntos de mediciones), se emplea el Curve Fitting Tool de MatLab.
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Los estadisticos de la regresion lineal aplicada (Figura 4.56) entre datos medidos y

simulados son los siguientes:

Modelo polinomial de primer orden:

f(x) =plxx+p2

Coeficientes del modelo con los intervalos de confianza al 95%:
pl =0.9229 (0.9192,0.9266)

p2 = 0.08312 (0.07517,0.09107)

Suma de los cuadrados del error (SCE)= 6325

Coeficiente de correlacion: R? = 0.9141

Cuadrado medio del error: CME= 0.2823

Raiz del CME: RCME= 0.5314

12 T T
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10 -+ INTERVALOS DE CONFIANZA AL 95% ' e o

<]

SIMULACION DE LA ANN [mcmolCO,/m**s]
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Figura 4.56) Regresion lineal entre fotosintesis medida y simulada con la ANN para todo el conjunto
de mediciones del Sistema Convencional.

Con la regresion lineal se logra 91.41% de ajuste entre los valores de Fotosintesis

simulada con la Red Neuronal y la Fotosintesis medida. Asi mismo, se puede observar
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claramente como la mayor parte de la nube de puntos cae dentro de los limites de
confianza al 95% para la ecuacion de ajuste, lo cual se debe a que el valor de la raiz del

Cuadrado Medio del Error (RCME) es bajo, 0.5314.

Al realizar las pruebas estadisticas a la Red Neuronal de 4 capas y 15-15-15
neuronas en las capas ocultas, para los datos de entrada filtrados por el Método Savitzky
Golay, se observa el excelente desempefio de ésta para todo el conjunto de datos. El
valor del ajuste en la regresién mostrada en la Figura 4.56, es solo 4.224% menor al
reportado por el Neural Network Toolbox Graphical User Interface de MATLAB. El
Cuadrado Medio del Error entre la tasa de fotosintesis simulada por la ANN para todo el
conjunto de mediciones result6 ser menor (0.2823) que el valor generado como
promedio de los subconjuntos de datos para entrenar la red (0.36411). Esto ultimo
puede deberse al error tan pequefio que se genera cuando la red ajusta la curva de
fotosintesis durante las horas sin radiacion, pues como se vio en la Figura 4.55, la
prediccion de la ANN es cero para esa condicion climatica tal como es el

comportamiento del proceso fisioldgico.

4.2.4.2 Simulacion con la mejor Red Neuronal del Sistema Des-Fog.

De forma similar, se realiza la simulacion con la mejor Red Neuronal para todos
los datos del Sistema Des-Fog y se recalcula el grado de ajuste, asi como el Cuadrado
Medio del Error, por las razones ya explicadas en el punto anterior. Los coeficientes, R
y CME reportados por el Neural Network Toolbox Graphical User Interface de
MATLAB para la mejor arquitectura de red encontrada, se muestran en la Figura 4.57.
El coeficiente de correlacion general para los subconjuntos Entrenamiento, Validacién y

Prueba para la red, se ubica en el cuarto cuadrante, derecha inferior de la misma Figura.
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Figura 4.57) Ajuste de la mejor Red Neuronal del Sistema Des-Fog, de acuerdo con el Neural
Network Toolbox Graphical User Interface de MATLAB.

En la Figura 4.58 se muestran seis dias de la Simulacion de la Red Neuronal para
todo el conjunto de datos tomados durante el periodo de experimentacion; se observa el
comportamiento que tiene la fotosintesis cuando se le alimenta con las siguientes
variables de entrada: 1) Radiacién PAR (Wm™), 2) Temperatura (°C), 3) Humedad
Relativa (%), 4) Déficit de Presion de Vapor (kPa) y, 5) disponibilidad de CO; al interior
del invernadero (ppm). En la Figura puede apreciarse que, al igual que la ANN para
datos del Sistema convencional, durante las horas de radiacion nula, el valor que predice

la Red esta sobre el valor de cero desde que el proceso de fotosintesis culmina.
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Figura 4.58) Simulacion de la mejor ANN para los datos del Sistema Des-Fog.

Para evaluar el comportamiento general de la Red Neuronal elegida (a lo largo de
los 22402 puntos de mediciones), se emplea el Curve Fitting Tool de MatLab. Los
estadisticos de la regresion lineal aplicada (Figura 4.59) entre datos medidos y

simulados son los siguientes:

Modelo polinomial de primer orden:

f(x) = pl*x+p2

Coeficientes del modelo con los intervalos de confianza al 95%:
pl =0.9068 (0.9029,0.9108)

p2 = 0.09684 (0.08895,0.1047))

Suma de los cuadrados del error (SCE)= 6191

Coeficiente de correlacion: R? = 0.9007

Cuadrado medio del error: CME= 0.2763

Raiz del CME: RCME= 0.5257
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Figura 4.59) Regresion lineal entre fotosintesis medida y simulada con la ANN para todo el conjunto
de mediciones del Sistema Des-Fog.

Con la regresion lineal se logra 90.07% de ajuste entre los valores de Fotosintesis
simulada con la Red Neuronal y la Fotosintesis medida. El valor de la raiz del Cuadrado
Medio del Error (RCME) es bajo, 0.5257. Al realizar las pruebas estadisticas a la Red
Neuronal de 4 capas y 15-15-15 neuronas en las capas ocultas, para los datos de entrada
filtrados por el Método Savitzky Golay, se observa el excelente desempefio de ésta para
todo el conjunto de datos. El valor del ajuste en la regresion mostrada en la Figura 4.59,
es solo 5.02% menor al reportado por el Neural Network Toolbox Graphical User
Interface de MATLAB. EI Cuadrado Medio del Error entre la tasa de fotosintesis
simulada por la ANN para todo el conjunto de mediciones resulté ser menor (0.2763)
que el valor generado como promedio de los subconjuntos de datos para entrenar la red
(0.33466). EI comportamiento del CME resulta ser el mismo al obtenido cuando se

simulé la Red del Sistema Convencional, por lo tanto, se asume la misma explicacion.



134

De acuerdo con los valores descritos arriba, al igual que con el Sistema
Convencional, se encontro una Red Neuronal valida, que no sobreestima el ajuste para
todo el conjunto de datos, ademas de conservar las tendencias estadisticas resultantes

después de ser entrenada.

A diferencia de los resultados de la seccion 4.1.4, las Redes Neuronales obtenidas
(para los datos de los invernaderos experimentales de la Divisién de Ingenieria en
Biosistemas de la Universidad Humboldt de Berlin) presentan menor ajuste tomando en
cuenta el coeficiente de correlacion 0.9141 y 0.9007 para el sistema Convencional y
Des-Fog, respectivamente, comparado con el R*= 0.9756 de los datos de Querétaro,
México; sin embargo, considerando el cuadrado medio del error, las ANN encontradas
en esta seccion presentan mejor desempefio, 0.2823 y 0.2763 para cada sistema, contra
0.8532 del sistema comparado. Lo anterior se debe a la cantidad de informacién con que
se gener0 y se verificaron las redes; para Querétaro, la matriz de informacion fue de

4820 x 6, mientras que para Berlin fue de 22402 x 6.

Las ANN encontradas en esta investigacion difieren principalmente a las
reportadas por Salazar et al. (2010), en que éstas ultimas emplean como variable de
entrada el vector de valores de fotosintesis proveniente del Sensor PTM-48 para calcular
la fotosintesis futura 5 y 10 minutos adelante. Ademas, la matriz de informacion
empleada en el trabajo mencionado, proviene sélo de un mes de mediciones (Junio de
2007), en contraste con tres meses de mediciones reportados en esta seccion (Agosto a
Noviembre, 2009). Esto significa que las redes generadas en este capitulo tienen un

entrenamiento mas robusto, puesto que las condiciones climaticas (principalmente
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radiacion PAR) cambian muy drasticamente a lo largo de los 99 dias de mediciones,

como se explicd en la seccion 4.2.1.1.

425 Ruta de la Fotosintesis en funcién de la relacion entre dos variables
climaticas.

En esta seccion de resultados se muestra el comportamiento de la variable
Fotosintesis en funcién de dos condiciones climaticas simultaneas. Se combinaron los
datos filtrados por el Método Savitzky Golay, tanto del Sistema Convencional como del
Des-Fog, para crear la matriz que contiene las variables que determinan el microclima
de los invernaderos. El vector de valores para fotosintesis proviene de la unién de las
salidas de las simulaciones de las mejores Redes Neuronales de ambos sistemas. La
matriz de datos, resultante tiene mas informacion de tendencias y patrones que si se les
tratara de manera individual. Las ANN empleadas para generar los valores de

fotosintesis, se explican de manera detallada en el capitulo 4.2.4.

4.2.5.1 Fotosintesis vs Temperatura - Concentracion de CO,

Como se observa en la Figura 4.60, la tasa de fotosintesis comienza a tener valores

1 a partir de los 25°C. Las tasas maximas de

por arriba de 5 umolCO,m s~
fotosintesis, de acuerdo a la funcién de ajuste, se logran con temperaturas alrededor de
30°C. De la Figura (recuadro inferior) pueden verse también tres lineas paralelas de
temperaturas, 19°C, 23°C y 26°C sobre las que se mueve la mayor parte de puntos de
fotosintesis. Usando estas lineas de referencia, puede notarse que a medida que la
temperatura aumenta, la tasa de fotosintesis comienza a incrementarse, a pesar de

mantenerse constante la concentraciéon de CO, al interior de los invernaderos. Lo

anterior significa que ligeras variaciones en la variable temperatura tienen mayor
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impacto sobre la tasas de fotosintesis que la practica de enriquecer con gas CO, el
ambiente invernadero. Puede verse por ejemplo que, cuando la concentracion del
diéxido de carbono se encuentra en las 800 ppm y la temperatura es 18°C, la tasa de
fotosintesis es menor a 2 umolC0O,m=%s~1. Por el contario, cuando la temperatura esta

en los 25°C, con el mismo nivel de CO,, la tasa llega a los 5 umolCO,m 2571,
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Figura 4.60) Fotosintesis en funcién de las variables Temperatura y Concentracion de CO,. Arriba,
superficie de la funcion polinomial de orden 3-2 para ajuste de los datos. Abajo, esquema para
facilitar el entendimiento de las relaciones entre variables.
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A pesar de que el modelo de regresion no tiene un coeficiente de correlacion alto
(R?=0.54), se le toma como un buen indicador del comportamiento de las variables
Temperatura, CO; y Fotosintesis, pues como se ve, la superficie de la funcion describe
muy bien la trayectoria de la nube de puntos. EI modelo, sus parametros y las

estadisticas de ajuste se muestran enseguida.

Linear model Poly3l:

fitresultix,v) = p00 + plO0*x + pOl*y + p20*%x"2 + pll*x*y + pO2F¢"2 + p30+x"3
+ p2lFx"Zfy + plZFx*y"2

Coefficients (with 95% confidence bounds):

poo = 85.53 (80.65, 90.41)
plo = -10.75 (-11.28, -10.22)

po1 = -0.0&618 (-0.07405, -0.0583)

p20 = 0.4284 (0.4072, 0.4448)

pil = 0.005713 (0.005104, 0.00&322)

p02 = 1.558=-005 (1.127e-005, 1.986=-005)
p30 = -0.005234 (-0.00543&, -0.005032)

p21 = -0.000115 (-0.000127, -0.0001029)
pl2 = -7.295e-007 (-9.399e-007, -5.191=-007)

gof =

552: £.2247=+004
rsquare: 0.5424
dfe: 44795
adijrsquare: 0.5424
rmse: 1.1785

4.2.5.2 Fotosintesis vs Radiacion —Déficit de Presion de Vapor

La Radiacion Fotosintéticamente Activa es muy importante en el incremento de la
Fotosintesis, pues como se observa en la Figura 4.61, con niveles entre 160-180 Wm™
se alcanza un maximo en la funcién de ajuste. Por el contrario, niveles inferiores a 40
Wm™ generan los peores valores de fotosintesis, por debajo de 5 umolCO,m %51,

independientemente del valor que tome el VPD.

Por su parte, cuando el Déficit de Presion de Vapor esta por arriba de 2.5 kPa y
por debajo de 1.5 kPa, la trayectoria de la fotosintesis no se dirige hacia el maximo de la

funcion, por el contrario, comienza a decrecer aun para los mismos niveles de radiacion
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PAR. Por lo tanto, es importante mantener el VPD lo mas cercano a 2 kPa cuando se
presentan niveles de radiacién superiores a 40 Wm?, para asegurar la apertura
estomatica y con ello, el ingreso del CO, al interior de las hojas. Puede verse de la
Figura que una buena parte de la nube de puntos, localizada en PAR>40 Wm™, estuvo

mal manejada, pues los niveles del VPD se mantuvieron demasiado bajos.
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Figura 4.61) Fotosintesis en funcion de las variables Radiacion y VPD. Arriba, superficie de la
funcién polinomial de orden 4-4 para ajuste de los datos. Abajo, esquema para facilitar el
entendimiento de las relaciones entre variables.
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El modelo, sus parametros y las estadisticas de ajuste, principalmente R? y RMSE,

se muestran enseguida.

Linear model Foly44:

fitresult(x,y) = p00 + plO0*x + pOl*y + p20*x"2 + pll*x*y 4+ pOZ*y™Z + p30*x"3
+ p2l*x"2*y 4+ pl2*Fx*v"2 + pO3*y"3 + p40*x"4 + p3l*¥x"3*y
+ p22Fx°2Fytd o+ pl3ifxtyt3 + plD4rvt4

Coefficients (with 95% confidence bounds):

pod = 0.05857 (0.04022, 0.07892)

pio = 0.2012  (0.1992, 0.2031

pO1l = -0.512& {-0.5952, -0.43)

p20 = -0.0038#1 (-0.003932, -0.00379)

pil = 0.04127 (0.03822, 0.04433)

poz = 0.4842 (0.3849, 0.&035)

p30 = 2.£1%9e-005 {2.53e-005, 2.70%9=-005)
p2i = 0.0001£1 {(0.000124, 0.0001981)

piz = -0.01727 {-0.01%01, -0.01553)

p03 = -0.1548 {-0.2121, -0.09754)

p40 = -5.823e-008 (-&.192e-008, -5.454=-008)
p3l = -9.898e-007 (-1.233=-00&, -7.4&=-007)
p22 = 1.361e-005 (1.832=-00&, 2.5392-005)
pl3 = D.00143 {0.001044, 0.001816&)

p04 = 0.01707 {0.008&&7, 0.02548)

gof =

sse: 1.9&48e+004
raquars: 0.855&
dfe: 44789
adjrsquare: 0.8555
rmse: 0.8823

4.2.5.3 Fotosintesis vs Temperatura — Humedad Relativa

Existe una linea a los 25°C (Figura 4.62) en que la funcion de ajuste tiene un
limite de inflexidn; con un incremento de la temperatura a partir de ese punto, la tasa de
fotosintesis se dirige hacia un maximo, mientras que si la temperatura desciende, la
trayectoria de la nube de puntos de fotosintesis toma la ruta hacia el minimo de la

funcién.

Niveles de Humedad Relativa superiores a 60% cuando la temperatura esta por
debajo de los 25°C aseguran que el proceso de fotosintesis se reduzca hasta alcanzar

valores inferiores a 2 umolCO,m2s~1; por el contrario, cuando la temperatura se
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encuentra por encima del mismo valor, lo ideal es mantener la humedad relativa por
arriba del 60%, ya que, como se ve en la Figura, si la temperatura es alta y la humedad
relativa es muy baja (inferior al 40%), la tendencia de la fotosintesis es dirigirse hacia un

minimo de la funcion.
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Figura 4.62) Fotosintesis en funcién de las variables Temperatura y Humedad Relativa. Arriba,
superficie de la funcion polinomial de orden 3-2 para ajuste de los datos. Abajo, esquema para
facilitar el entendimiento de las relaciones entre variables.
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El modelo, sus parametros y las estadisticas de ajuste, principalmente R? y RMSE,

se muestran enseguida.

Linear model Poly3Z:

fitresult(x,v) = p00 + pl0*x + pOl*y + p20*x"Z + pll*x*y + pOZ2*¢"Z + p30*x"3
+ p2l*x"2*y + plZ*x*y~2

Coefficients (with 95% confidence bounds):

poo = 31.07 (25.0&, 37.07)
pio = -3.428 (-4.049, -2.807)

pol = -0.3014 (-0.3814, -0.2215)

p20 = 0.1435 (0.1223, 0.1&55)

pil = 0.008&72 (0.003357, 0.01399)

poz = 0.002Z388 (0.002043, 0.002733)

p30 = -0.00Z004 (-0.00225&, -0.001752)
pZl = 9.£952-005 (1.3&1e-005, 0.0001803)
plZ = -8.93%9=-005 (-0.0001047, -7.405e-005)

gof =

sse: £.7537e+004
rsquare: 0.503&
dfe: 44795
adjrsquare: 0.5035
rmse: 1.2278

En las estadisticas que describen a las funciones de las superficies generadas para
los datos de Berlin, puede verse que el valor del coeficiente de regresion (R?) es mas
pequefio en comparacion con los valores obtenidos con los datos provenientes del
invernadero experimental de la Universidad Auténoma de Querétaro. Lo anterior se
debe principalmente al tiempo de muestreo (5min), que se reduce a la mitad con respecto
de los datos de Querétaro (10min), asi como a la cantidad de informacién procesada, que

en este caso, es 4.6 veces mayor.
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5. CONCLUSIONES

Dentro de los Modelos Matematicos Dinamicos derivados de la Teoria de
Identificacion de Sistemas que fueron evaluados, los lineales y no lineales de
Autoregresion con Variables Exdgenas (ARX, nlARX, respectivamente) mostraron un
comportamiento superior, con respecto de modelos como los Auto-regresivos con
Promedio Mdvil y Entradas Exdgenas (ARMAX), Box-Jenkins (BJ) y Error de la salida
(OE), teniendo en cuenta el grado de ajuste de las simulaciones contra mediciones de la

tasa de fotosintesis de hojas de tomate (Lycopersicon esculentum).

En el caso de los datos experimentales del invernadero de la Universidad
Auténoma de Queretaro, el mejor modelo obtenido fue un ARX; éste se obtuvo al
emplear 80% de datos para estimacion y 20% de datos para validacion. El orden del
modelo es: na=[7], nb=[ 2 4 4 5 5], nk=[2 1 2 4 5], con un grado de ajuste en la

simulacion de los datos de validacién de 50.3%.

Es notoria la baja capacidad de este modelo lineal en el correcto seguimiento de la
tendencia de la variable respuesta fotosintesis. Sin embargo, empleando el mismo
modelo en prediccion 5 pasos hacia adelante, el grado de ajuste mejora

considerablemente, hasta 89.61% para el mismo conjunto de datos de validacién. La
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razon radica en que, durante la prediccion, la variable salida es tomada en cuenta para
recalcular la nueva; no obstante, debido al alto costo de un sistema de fitomonitoreo,
como el empleado en esta investigacion, no es posible usar en la practica un modelo en
el que, como variable de entrada, se requiera a la fotosintesis k-1 pasos de tiempo en el

pasado.

A diferencia de los resultados obtenidos para el sitio experimental de Querétaro,
los mejores ajustes para los datos provenientes de los invernaderos con Sistema
Convencional y Des- Fog de la Universidad Humboldt de Berlin, se obtuvieron con un
modelo ARX no lineal; sin embargo, al comparar las simulaciones y mediciones de la
tasa de fotosintesis para cada sistema, éstas se encuentran por debajo de 30%; lo anterior
se debe principalmente al tiempo de muestreo (5min), que se reduce a la mitad con
respecto de los datos de Querétaro (10min), asi como a la cantidad de informacién
procesada, que en este caso, es 4.6 veces mayor. Por lo tanto, puede verse que los
modelos de caja negra lineales (ARX) evaluados no son capaces de explicar la
trayectoria de la fotosintesis, a partir de cinco variables de entrada: 1) Radiacion, 2)
Temperatura, 3) Humedad Relativa, 4) Déficit de Presion de Vapor y, 5) Concentracion

de CO..

El Modelo Mecanicista de Goudriaan presenté mejores indices estadisticos en la
simulacion de la fotosintesis foliar de plantas de tomate. Para los datos de Querétaro, el
coeficiente de regresién (R?) asciende a 0.9452, mientras que el cuadrado medio del
error (CME;) es de 0.0035. En el caso de los sistemas Convencional y Des-Fog de los
invernaderos experimentales de la Universidad Humboldt, los pardmetros estadisticos de

prueba fueron: R?= 0.7513, CME, = 0.0039, y R?= 0.7941, CME;= 0.0032,
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respectivamente. Al obtener la raiz cuadrada del cuadrado medio del error (RCME) para
CME;:.CME;3, se tiene que el margen de error (al comparar con la tasa maxima de
fotosintesis medida, Amax, de cada experimento) entre los valores resultantes de la
simulacion contra los valores reales, puede llegar a 6.7%, 12.68% y 13.74% para los
modelos calibrados de Querétaro, Berlin Convencional y Berlin Des-Fog,

respectivamente.

El grado de ajuste del modelo ya calibrado, para cada sitio experimental, es
aceptable, mas no ideal. Esto se debe a que el Modelo Mecanicista de Goudriaan,
contenido en la Subrutina del Modelo SUCROS, que calcula la tasa de fotosintesis
foliar, lo hace en funcion de la elevacién solar para un dia Juliano dado. EI modelo s6lo
toma la cantidad de radiacion PAR disponible, asi como pardmetros que Unicamente
definen su impacto sobre el dosel (SCP, KDF, EFF, ATMTR) como Unica variable que
influye en el comportamiento de la fotosintesis foliar, dejando a un lado el resto de
variables climaticas tales como temperatura, humedad relativa y concentracion de CO..
Ademas, en el caso de la simulacion de la fotosintesis en los experimentos de Berlin,
como se explico en la seccion 4.2.1.1, existen muchas condiciones desfavorables para el
paso de la radiacion al interior de los invernaderos y dado el tipo de modelo, los ajustes
son mucho menores a los encontrados en el invernadero experimental de la Universidad

Autonoma de Querétaro.

Al comparar los valores que resultaron de la calibracion del parametro Eficiencia
del Uso de la Radiacion (EFF) para los datos de los Invernaderos de Dahlem, Berlin,
Alemania con el valor del mismo parametro para los datos de Amazcala, Querétaro,

México, se encontrd que para el cultivo de tomate (Lycopersicon esculentum), la EFF
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(Que es una caracteristica propia de cada especie vegetal) es de

0.018013:99% [mgC0,J 1.

Por otro lado, las mejores Redes Neuronales, que son modelos de caja negra no
lineales, obtenidas para simular la tasa de fotosintesis foliar de plantas de tomate
tuvieron un arquitectura de 4 capas con 15-15-15 neuronas en las capas ocultas para el
caso de los datos de Berlin, tanto del sistema Convencional como del Des-Fog; mientras
que la estructura de la mejor ANN de Querétaro, tiene 10-15-10 neuronas en las capas
ocultas. En el Gltimo caso, a medida que se incrementa el nimero de neuronas, el ajuste

entre simulaciones y mediciones comienza a decrecer.

Las Redes Neuronales creadas a partir de los datos de los invernaderos
experimentales de la Division de Ingenieria en Biosistemas de la Universidad Humboldt
de Berlin, presentan menor ajuste tomando en cuenta el coeficiente de correlacion R*=
0.9141 y R?*= 0.9007 para el sistema Convencional y Des-Fog, respectivamente,
comparado con el R*= 0.9756 para los datos de Querétaro, México. Lo anterior se debe a
la cantidad de informacion con que se generaron y verificaron las redes; para Querétaro,

la matriz fue de 4820 x 6 datos, mientras que para Berlin fue de 22402 x 6.

Para poder tener una base de comparacion entre los estadisticos de los mejores
Modelos evaluados, en este caso el Modelo Mecanicista de Goudriaan y las Redes
Neuronales, también se calculan para estas Gltimas, los margenes de error (a partir del
RCME y de la Amax para cada sistema) entre los valores resultantes de la simulacion
contra los valores reales: 4.7%, 5.6% y 4.6%, sistema Convencional, Des-Fog y para la

ANN de Querétaro, respectivamente. Este procedimiento se lleva a cabo puesto que el
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modelo de Goudriaan reporta los valores de fotosintesis en unidades de mgC0,m=2s71,

mientras que en las Redes Neuronales se trabajaron como umolC0O,m=%s~ 1.

Al comparar los coeficientes de correlacion y los valores del margen de error de
las simulaciones contra mediciones entre los modelos de Goudriaan y de Redes
Neuronales, para cada sistema de esta investigacion, puede concluirse que los mejores
modelos, para simular la tasa de fotosintesis foliar de plantas de tomate, son las Redes
Neuronales Artificiales, puesto que describen con un grado de ajuste muy alto la
relacion entre ésta y las variables climaticas: radiacion, temperatura, humedad relativa,

déficit de presion de vapor y concentracion de CO,.

Las ANN encontradas en esta investigacion difieren principalmente a las
reportadas por Salazar et al. (2010), en que éstas Ultimas emplean como variable de
entrada el vector de valores de fotosintesis proveniente del Sensor PTM-48 para calcular
la fotosintesis futura 5 y 10 minutos adelante, de ahi que el ajuste entre mediciones y
predicciones sea superior en 6% a los resultados presentados en este trabajo. Ademas, la
matriz de informacién empleada en el trabajo mencionado, proviene s6lo de un mes de
mediciones (Junio de 2007), en contraste con tres meses de mediciones reportados en
esta seccion (Agosto a Noviembre, 2009). Esto significa que las redes generadas en este
capitulo tienen un entrenamiento mas robusto, puesto que las condiciones climaticas
(principalmente radiacién PAR) cambian muy drésticamente a lo largo de los 99 dias de

mediciones, como se explico en la seccion 4.2.1.1.

Finalmente, a partir de las superficies generadas con los datos de las simulaciones

de las mejores Redes Neuronales Artificiales para cada sitio experimental, es posible



147

tener una mejor comprension de la interaccion entre las condiciones climéticas dentro de

los invernaderos y la tasa de fotosintesis foliar del cultivo del tomate.

Asi mismo, a partir de las funciones con que se generaron las superficies, se
pueden ver las rutas que deben seguir las variables climaticas, de tal forma de que el
control ambiental de los invernaderos siempre esté enfocado hacia el maximo de la
funcién es decir, a la obtencién de la tasa maxima de fotosintesis dependiendo de las

condiciones existentes.
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Nombre Descripcion

Unidades

AOB
AMAX
Atmtr
AvRad
Clustf
Cosld
Dayl
DEC
DIA
Dsinb
EFF
Fgl
Fgros
Fgrs
Fgrsh
Fgrsun
Frdf
Fslla
labs

labsl

Variable intermedia

Tasa maxima de asimilacién de las hojas a saturacion de
luz

Coeficiente de transmision atmosférica

Radiacion extraterrestre diaria disponible

Factor de agrupamiento

Variable intermedia para calcular la elevacion solar
Longitud del dia

Declinacion solar

Dia Juliano

Integral del seno de la elevacion solar por dia

Eficiencia del uso de la radiacion

Tasa de asimilacion de CO, a una profundidad en el
follaje

Tasa de asimilacion instantanea de CO; por el follaje
Variable intermedia para calcular la asimilacion de hojas
iluminadas por el sol

Tasa de asimilacion de CO; a una profundidad en el
follaje para hojas sombreadas

Tasa de asimilacion de CO, a una profundidad en el
follaje para hojas iluminadas por el sol

Fraccion de la radiacién difusa de la radiacion entrante
Fraccion del area de hojas iluminadas por el sol
Radiacion tedrica absorbida por el dosel en cada punto de

Gauss
Radiacion teorica local absorbida por el dosel

mgCO,m**s*

JmZst=wm?

hd™

radianes

sd*

mgCO,J™*
mgCO,m*s™
mgCO,m**s*
mgCO,m?*s™
mgCO,m**s*

mgCO,m**s*

Jm?st

Jm?st
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labsun  Radiacion tedrica absorbida a una profundidad en el Jm?s?
follaje para hojas iluminadas por el sol

Kbl Coeficiente de extincion para el componente directo del ~ mZgeio* m'zhoja
flujo de PAR

KDF  Coeficiente de extincion de la radiacion M%suelo® M 2hoja

Kdrt Coeficiente de extincion para el flujo total de PAR M%suelo® M 2hoja

LAI indice de &rea foliar mzhoja*m'zsuem

Laic indice de area foliar por encima de la profundidad del I A
follaje seleccionada

Latt Latitud del lugar de estudio grados

PAR Radiacion fotosintéticamente activa Wm

ParAbs  Radiacion tedrica absorbida por el dosel Jm?st

Pardf Componente difuso de la radiacion fotosintéticamente Wm™

activa

Pardr Componente directo de la radiacién fotosintéticamente ~ Wm™
activa

RAD Factor para convertir grados a radianes radianes*grados

1

Refh Coeficiente de reflexion para radiacion PAR difusa -

Refs Coeficiente de reflexion para radiacion PAR directa -

Sc Constante solar corregida por la variacion de la distancia  Jm?s™
entre el sol y la tierra

SCP Coeficiente de dispersion de las hojas para PAR -

Sinb Seno de la elevacion solar -

Sinld Variable intermedia para calcular la declinacion solar -

Sqv Variable intermedia para calcular el coeficiente de -
reflexion

Visd Flujo de absorcién por unidad de area foliar para el Jm'zhc,ja*s'1
componente directo del flujo directo

Visdf Flujo de absorcion por unidad de area foliar para el Jm'zhoja*s'1

componente difuso
Vispp Flujo de absorcion de luz para hojas perpendiculares al Jm'zhoja*s'1
rayo de luz
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Visshd  Flujo total de absorcion de luz para hojas sombreadas Jm'zhoja"‘s'1

Vissun  Flujo total de absorcion de luz para hojas iluminadas por \]m_zhoja*s_l
el sol en cada uno de los puntos de Gauss

Vist Flujo de absorcidn por unidad de éarea foliar para el flujo Jm'zhoja*s'1
total directo
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