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Resumen

Seutilizaron Redes Neuronales Artificiales (ANN, Artificial
Neural Networks) para simular la tasa de fotosintesis de
plantas de jitomate, empleando como variables de entrada:
temperatura, humedad relativa, déficit de presion de vapor
y concentracion de dioxido de carbono (CO,) del aire, asi
como radiacion fotosintéticamente activa. El experimento
se desarroll6 en un invernadero experimental, con control
climatico totalmente convencional, de la Universidad
Autonoma de Querétaro, México. Se empled un cultivo
con indice de area foliar mayor a 2 para llevar a cabo las
mediciones. Para registrar el intercambio de didxido de
carbono (CO,) de las hojas de las plantas, asi como las
variables meteoroldgicas, se usé el monitor de fotosintesis
(PTM-48M, Daletown Company, Ltd), con sistema
automatico de cuatro canales de tipo abierto, asi como un
sensor de radiacion fotosintéticamente activa (Watch Dog
Model 450).Para eliminar ruidos de los sensores en las
mediciones se aplico el filtro Savitzky-Golay. Se evaluaron
diferentes configuraciones pararedes de retropropagacion,
siendo la de 4 capas con 10 neuronas en la primera capa
oculta, 15 enlasegunday 10 masen latercera, laque gener6
los mejores indices estadisticos sobre datos de prueba:
coeficiente de determinacion, R?=0.9756 y cuadrado medio
del error, CME=0.8532.

Palabras clave: Solanum lycopersicum, fitomonitor,
modelos de caja negra.

Introduccion

El mejoramiento de muchos sistemas de control ambiental
dentro del invernadero, independientemente de si son
construcciones simples cubiertas con plastico hasta
modernas instalaciones de vidrio con muy alta tecnologia,
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 et al.,2007; Heuvelink et al., 2008).

Dentro de los aspectos fisioldgicos 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). La tasa de fotosintesis
es condicionada principalmente por la intensidad de luz,
concentracion de CO, y por latemperatura (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 (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
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transferencia del follaje, sin embargo; juega un papel muy
importante durante el intercambio de vaporde aguay CO,
(Stanghellini, 1988).

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

Afortunadamente, la modelacion de procesos fisiologicos
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 precisa del comportamiento del proceso (Marcelis
etal., 2009).

Los modelos matematicos son herramientas muy poderosas
para probar hipdtesis, sintetizar conocimiento y entender
complejos sistemas, asi como comparar diferentes
escenarios; ademas, han sido empleados en sistemas de
apoyo a toma de decisiones, control de clima y fertirriego,
asi como para la prediccion y planeacion de la produccion
(Heuvelink et al., 2008; Marcelis et al., 2009).

Hasta la fecha se han reportado tanto modelos empiricos
simples como modelos tedricos complejos para la
fotosintesis foliar (Pachepsky y Acock, 1996). 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 y Acock, 1996).

Por ejemplo; los modelos mecanicistas de fotosintesis
requieren un gran nimero de parametros como entradas
y éstos deben ser determinados basicamente por medio
de mediciones directas que son costosas, destructivas y
consumen demasiado tiempo (Anten, 1997). No obstante;
la exhaustiva determinacion de los parametros de los
modelos, para su uso en otros ambitos, muchas veces es
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necesario reajustar los valores de estos parametros, haciendo
a los modelos poco confiables para su uso (Nederhoff y
Vegter, 1994).

Debido al anterior inconveniente, en los Gltimos afios, los
modelos llamados de caja negra han sido exitosamente
usados en el area agricola, por ejemplo; para modelar la
temperatura del aire al interior del invernadero se han
empleado los modelos auto-regresivos (ARX) con variables
externas (Lopez et al., 2007), asi como las redes neuronales
artificiales (Ferreira, 2002; Frausto, 2004; Tantau et al.,
2008; Salazar et al., 2008). Otros modelos de caja negra
bastante exitosos en la prediccion de la temperatura y
humedad al interior del invernadero son los modelos neuro-
difusos (Lopez y Larragoiti, 2010).

Salazaretal. (2010), encontraron que con el uso de modelos
de redes neuronales es posible hacer predicciones precisas
(hastacon 5y 10 min de anticipacion) tanto de la temperatura
dentro del invernadero, como de la fotosintesis foliar de
plantas de jitomate.

En esta investigacion se simuld la tasa de fotosintesis foliar
de plantas de jitomate (Solanum lycopersicum), mediante
redes neuronales artificiales, tomando como variables de
entrada las condiciones climaticas al interior del invernadero:
radiacion fotosintéticamente activa, temperatura, humedad
relativa, concentracion de CO, y déficit de presion de vapor,
sin emplear la variable respuesta, tasa de fotosintesis,
como parte de las variables de entrada del modelo. El
comportamiento de las redes neuronales artificiales se
contrastd con los valores de intercambio de didxido de
carbono, medidos en plantas de jitomate usando un sistema
de fitomonitoreo. Usando el mejor modelo de red neuronal
se generaron superficies en tres dimensiones para explicar de
formamas sencilla el efecto delainteraccion entre variables
climaticas y su efecto en la tasa de fotosintesis.

Materiales y métodos

El cultivo se establecié en un invernadero del Campus
Experimental de la Universidad Autéonoma de Querétaro
(20°42’1atitud norte), tipo capilla con ventilacion natural por
medio de cortinas laterales en los cuatro lados, con cubierta
de polietileno. Las dimensiones de éste son: 24 m largo *
9 m de ancho y 6 m de altura al caballete, con orientacion
Norte- Sur en el sentido de las canaletas.
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Elexperimento consistio en medir el intercambio de dioxido
de carbono (CO,) de las hojas de plantas de jitomate bien
desarrolladas, cultivadas en el invernadero usando el equipo
de fitomonitoreo PTM-48M (Daletown Company Ltd),
automatico de cuatro camaras, con sistema de tipo abierto.
Las variables registradas por el Fitomonitor PTM-48M
fueron: concentracion de CO, de referencia (ppm), CO,de
lacamara durante lamedicion (ppm), flujo de aire al sistema
de medicion (Ipm), fotosintesis (umolCO,m™s ™), humedad
absoluta del aire (gm™), temperatura (T, °C) y humedad
relativa (HR, %) del aire, presion atmosférica (mbar) y
déficit de presion de vapor (VPD, vapor pressure deficit,
kPa), todas a nivel de hoja.

Los sensores se colocaron a media profundidad del dosel,
asicomo en la parte superior del mismo, en hojas con ancho
mayor a Scm, excluyendo hojas viejas. Se instald también
un sensor de radiacion fotosintéticamente activa (PAR,
photosynthetically active radiation, Watch Dog Model
450 (Spectrum Technologies Inc.); este sensor reporta las
mediciones cada 5 min enunidades cuanticas, (umol Fotones
m2s!). Las mediciones se realizaron del 3 de noviembre
(30 dias después del trasplante) al 27 de diciembre de 2009.

Con las matrices de informacion, creadas a partir de las
sefales de los sensores muestreadas cada 10 min, se procedid
a llevar a cabo un filtrado de datos, con la finalidad de
eliminar los ruidos de los sensores. El primer filtro aplicado
alas matrices de datos fue el propuesto por Savitzky y Golay
(1964), por medio de Matlab (The Mathworks INC, 1984-
2009). Los coeficientes del filtro quedaron de la siguiente
forma: para las variables fotosintesis y radiacion se empled
una funcidn de segundo orden y 25 datos de tendencia de
curva; para las variables temperatura, humedad relativa,
concentracion de CO, y déficit de presion de vapor, se
empleo el mismo orden y 7 mediciones adelante y atras del
valor estimado.

Se eliminaron también los datos del fitomonitor en
que el intercambio de CO, presenta valores negativos,
correspondiendo éstos al proceso fisioldgico de la
respiracion durante las horas sin radiacion; asi mismo, se
convirtieron a ceros los registros en que laradiacion durante
lanoche es diferente de ese valor, debido a la alta precision
delossensores, que captan factores externos. Finalmente, se
eliminaron las colas de las curvas de radiacion y fotosintesis
que seguian una tendencia negativa debido a la aplicacion
del filtro Savitzky G. pues, ninguna de estas variables puede
tener valores por debajo de cero.

Para la creacion de las redes neuronales se realizé una
division de la matriz de informacion, a lo largo de los 4 820
puntos de mediciones, de forma aleatoria, quedando los
siguientes subconjuntos: 50% de datos para entrenamiento,
25% para validacion y 25% restante para prueba.

Lasredes neuronales artificiales (Artificial Neural Network,
ANN, por sus siglas en inglés) son modelos de caja-negra,
una forma de inteligenciaartificial que “aprende” al procesar
datos en patrones através de su arquitectura interna y tienen
la capacidad de modelar relaciones altamente no lineales
entre variables. 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 (Hagan et al., 1996).

Cada capatiene unamatrizde pesos W, un vector de sesgosb,
asi comounvector de salidas a. EnlaFigura 1 se muestrauna
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 nimero 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 lacapa?2 esa'; la salida es a2.

Entradas Capa 1 Capa?2 Capa3

N7 A r i AN

/\ / \ J

Figura 1. Esquema de una red neuronal multicapa.

Las capas de una red multicapa juegan diferentes roles. La
capaque produce las salidas de lared se llama capa de salida
(output layer). Elresto de ellas son nombradas capas ocultas
(hidden layers). Lared mostrada en la Figura 1 tiene unared
de salida (capa 3) y dos capas ocultas (capa 1 y 2).
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Las salidas para las capas 1, 2 y 3 pueden describirse de la
siguiente forma:

a'=f (I p+D') 1)
a'=fA(LW>' a'+b) 2)
a'=f (LW @+ D) 3)

Porlotanto, lasalidadelacapa 3, eslasalidadeinterés dela
RedNeuronal y puede ser descrita con lasiguiente ecuacion:

A= LWL AW p b)Y+ )+ b=y 4)

Unared multicapa puede ser un aproximador universal. 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 funcion de una manera bastante
adecuada (Hagan et al., 1996; Demuth et al., 2009).

Las redes de retropropagacion (Backpropagation) son
una generalizacion de la regla de aprendizaje Widrow-
Hoff 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 funcién o asociar un
vector especifico de entrada aun 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(k) - a(k)*=e*(k) 5)
Después de cada iteracion se calcula el gradiente:

VF(x)= Ve (k) 6)
Los primeros R elementos de Ve?(k) son derivados con
respecto de los pesos de la red, mientras que los R +

elementos, son derivados conrespecto de los sesgos (Hagan
etal., 1996). Entonces, se tiene:

[Vei(k)] = Gez(k) =2e (k)ae( ) — paraj= 1,2,.. 7)
[VeX(h)lr= aglgk)—z (k) ae(k) 8)

Ahora, la derivada parcial con respecto del error:
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oe*(k) _o[u(k) - a(k)] _o[«(k) - Wp(k) + b)]

9
an’j anyj anﬂj )
O bien,
oe(k
S8 - (T v, )+ ) 10)

Donde:pi(k) es el i" elemento del vector de entradas a la k”
iteracion. Esto se puede simplificar como:

de(k) _

) )
%:-1 12)

Finalmente, cambiando la matriz de pesos y sesgos queda:
2ae(k)p(k) 13)
2ae(k) 14)

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:

W(k+ 1)= W(k) + 2ae(k)p™(k) 15)
b(k+ 1)= b(k) + 20e(k) 16)

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.

Unared estandar de retropropagacion emplea el algoritmo
del gradiente descendente, tal como la regla de aprendizaje
Widrow-Hoff, en la cual, los pesos de la 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.

Durante la investigacion se evaluaron diferentes
configuraciones de ANN para predecir la tasa de fotosintesis
en funcidn de 5 variables climaticas de entrada, medidas
al interior del invernadero. La diferencia entre las
configuraciones de laANN probadas, radica en su estructura,
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numero de capas que las integran y, numero de neuronas en
cada capa, asi como el origen de los datos de entrenamiento,
directos de los sensores o filtrados.

Se empleo el ambiente de programacion Matlab (Neural
Network Toolbox), para la generacion, prueba y
validacion de las redes. Todas las redes disefiadas fueron
de retropropagacion, usando el algoritmo de Levenberg-
Marquardt para su entrenamiento; funcion de aprendizaje
por gradiente descendente con momento; como funcion
de desempeiio el cuadrado medio del error; una funcion de
transferencia hiperbodlica tangente sigmoidal para las capas
ocultas y funcidn de transferencia lineal para la capa de
salida. Lo anterior se debe a que, si en la capa de salida se
emplean neuronas sigmoidales, lasalida de lared selimitaa
unrango muy pequeiio; por el contrario, al usar una neurona
lineal, la salida puede tomar cualquier valor (Ljung, 2008).

Para entender, de manera general, el comportamiento de
la fotosintesis (de las plantas de jitomate del experimento)
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 de
respuesta que describen las rutas que toma la fotosintesis
como consecuencia de esta interaccion. Cada funcion
se gener6 usando dos variables climaticas a la vez como
entradas (con datos filtrados por medio del método Savitzky
Golay) y tomando en todos los casos como variable
respuesta, la tasa de fotosintesis proveniente de lasimulacion

delamejorred neuronal artificial. Las superficies se crearon
para las siguientes combinaciones en contra de la tasa de
fotosintesis: 1) temperatura-concentracion de Co,; y 2)
radiacion-déficit de presion de vapor.

Resultados y discusion

Las mejores redes se presentan en los Cuadros 1 y 2. Se
toman como redes validas aquellas con el mejor ajuste de
sus predicciones sobre el conjunto de datos de prueba, pero
evitando sobreestimacion; es decir, se consideran aceptables
aquellas en las que el grado de ajuste tanto en prueba como
en validacion es menor que en entrenamiento (estimacion).

Para los datos sin filtrar (Cuadro 1), el mejor desempefio
sobre el conjunto de datos lo tiene la red neuronal con 3
capas y 15 neuronas en ambas capas ocultas. Como puede
observarse, se logro un ajuste de 97.248% con un cuadrado
medio del error igual a 1.9802. En el caso de los datos
filtrados (Cuadro 2), el mejor desempeiio lo tiene la red
neuronal con4 capas, 10 neuronas en la primera capaoculta,
15 en la segunda y 10 mas en la tercera. El ajuste llega a
98.821% conun cuadrado medio del error de 0.9908. Puede
notarse que a partir del nimero de neuronas indicado para
cada capa, un incremento en el numero de éstas, provoca
que el desempeno de la red comience a decrecer, tomando
en cuenta el cuadrado medio del error.

Cuadro 1. Estadisticos de las mejores configuraciones de red para los datos no filtrados.

Capas Desempefio seglin arquitectura de la red
2 5 10 15 *
96.08 96.37 96.75 R?
2.8634 2.6591 2.3283 CME
3 5,5 10,5 15,5 *
96.412 97.147 97.103 R?
2.522 2.0925 2.4382 CME
5,10 10,10 15,10 *
96.363 97.052 97.182 R?
2.7722 2.3559 2.1714 CME
5,15 10,15 15,15 *
97.034 96.867 97.248 R?
2.2567 2.1152 1.9802 CME
4 10,10,10 10,15,10 15,10,15 *
96.876 97.08 97.491 R?
2.6573 2.4661 2.4434 CME
15,10,10 15,15,10 15,15,15 *
97.349 97.188 97.576 R?
2.1972 24374 2.6369 CME

(*) Numero de neuronas en las capas ocultas.
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Cuadro 2. Estadisticos de las mejores configuraciones de red paralos datos filtrados por medio del método Savitzky Golay.

Capas Desempeiio seglin arquitectura de la red
2 5 10 15 *
97.35 97.672 97.816 R?
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, 1.8387 LS9 1S06Ss o CME
3 55 10,5 15,5 *
97.638 97.813 98.147 R?
1.6749 1.7101 1.4984 CME
5,10 10,10 15,10 *
98.016 98.241 98.369 R?
1.6603 1.3203 1.2688 CME
5,15 10,15 15,15 *
98.019 98.276 98.697 R?
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, v o 1ses2 vl CME
4 10,10,10 10,15,10 15,10,15 *
98522 98.821 98.879 R?
0.99778 0.99088 1.0115 CME
15,10,10 15,15,10 15,15,15 *
98.692 98.584 98.89 R?
1.1807 1.2792 1.1678 CME

(*) Numero de neuronas en las capas ocultas.

Al comparar las mejores redes neuronales generadas (Cuadro
3), tanto para datos de entrada sin filtrar (red -1) como para
los datos filtrados por Savitzky Golay (Red-2), se observa
que, a pesar de que la Red-1 es mas simple en estructura, su
grado de ajustees solo 1.573% menor que lared generada con

datos filtrados, sin embargo; al tomar en cuenta el cuadrado
medio del error, resulta que la Red-2 tiene s6lo 50.03% del
error generado por la red de datos directos de los sensores.
Porlo tanto; la red neuronal mas eficiente es la generada con
datos filtrados, a pesar de ser mas compleja en arquitectura.

Cuadro 3. Comparacion entre las mejores redes neuronales para cada tipo de datos de entrada.

Estructura de lared

Numero 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

Simulacién de la tasa de fotosintesis con la mejor red
neuronal

Unavezelegidalamejorred neuronal se empleapararealizar
la simulacion de todos los datos, tanto de las variables
climaticas al interior del invernadero, como del equipo de
fitomonitoreo, y serecalculael grado de ajuste (R?), asi como

el cuadrado medio del error (CME). Esto se hace porque el R
y CME reportados por el Neural Network Toolbox Graphical
User Interface de MATLAB, (Figura 2) es el promedio de
esos estadisticos para tres subconjuntos que provienen de
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.
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Training: R=0.99059 Validation: R=0.98494
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Figura2.Ajuste delamejorred neuronal paralossubconjuntos:
entrenamiento, validacion y prueba. En el cuarto
cuadrante (derecha, inferior) se encuentra el
promedio de estos.

En la Figura 3 se muestra la simulacion de la red neuronal,
paraseis dias del periodo de experimentacion, donde es clara
la alta capacidad de las redes neuronales artificiales para
predecir procesos altamente no lineales, como la fotosintesis
foliar de plantas de jitomate.
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Figura 3. 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
empled la herramienta de ajuste de curvas, disponible en

Matlab (Curve Fitting Toolbox). Los estadisticos de la
regresion lineal aplicada (Figura 4) entre datos medidos y
simulados son los siguientes: R>=0.9756, CME=0.8532y
RCME=0.9237.
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Figura4.Regresionlineal entre fotosintesis medida y simulada
con la ANN para todo el conjunto de mediciones.

Con la regresion lineal se logra 97.56% de ajuste entre los
valores de fotosintesis simulada con la red neuronal y la
fotosintesis medida. Asimismo, se puede observar claramente
como lamayor parte delanube de datos esta dentro delos limites
de confianza al 95% para la ecuacion de ajuste, lo cual se debe
aquelaraizdel cuadrado medio del error (RCME) es pequefio,
0.9237. Alrealizar las pruebas estadisticas a lared neuronal de
4 capasy 10-15-10neuronas en las capas ocultas, paralos 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, es
s6lo 1.261%menoral reportado porel Neural Network Toolbox
Graphical User Interface de MATLAB (Cuadro 3).

El Cuadrado Medio del Error entre la tasa de fotosintesis
simulada por la ANN para todas las mediciones resulto ser
menor (0.8532) que el valor generado como promedio de
los subconjuntos de datos para entrenar lared (0.9908). Por
lo tanto, se encontrd 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.

Salazaretal. (2010) aplicaron unared neuronal para predecir
latasa de fotosintesis en hojas de jitomate, 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 min adelante, respectivamente.
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En la presente investigacion se logra un coeficiente de
correlacion de 97.56% sin emplear los datos de fotosintesis
como variable de entrada.

Fotosintesis en funcion de su relacion conla temperatura
y la concentracion de CO,

EnlaFigura5 se observa, que latasa de fotosintesis mas alta
se obtiene 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

Fotosintesis [memolCO,/m?*s]

José Manuel Vargas Sallago et 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 funcion
(maxima fotosintesis), que requiere cerca de 450 ppm.

Fotosintesis en funcion de su relacion con la radiacion y
el déficit de presion de vapor

De la Figura 6 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
registrada(deacuerdoala funcion) sealcanzaaproximadamente
conunaradiacion PAR de230 Wm. Sinembargo, el maximo
de la funcion se encuentra mas alla de 250 W m2.
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Figura 5. Fotosintesis en funcion de las variables temperatura y concentracion de CO,. Izquierda, superficie de la funcién
polinomial de orden 3-2, con ajuste del 91.95% para los datos.
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Figura 6. Fotosintesis en funcién de las variables PAR y VPD. Izquierda, superficie de la funcién polinomial de orden 3-3, con

ajuste de 97.67% para los datos.



Redes neuronales artificiales aplicadas a mediciones de fitomonitoreo para simular fotosintesis en jitomate bajo invernadero 755

Por su parte, cuando el déficit de presion de vapor esta por
arribade 2.5 kPa, latrayectoria de la fotosintesis no se dirige
hacia el maximo de la funcion, por el contrario, comienza
a decrecer aln 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.

Conclusiones

Las redes neuronales artificiales describen con un grado de
ajuste muy alto, R>=97.56%, larelacion entre la fotosintesis
de un cultivo de jitomate en invernadero y las variables
climaticas: radiacion, temperatura, humedad relativa,
déficit de presion de vapor y concentracion de CO,. La
mejor configuracion dered neuronal, para simular latasade
fotosintesis foliar de plantas de jitomate tuvo un arquitectura
de 4 capas con 10-15-10 neuronas en las capas ocultas.

A partir de las superficies de respuesta generadas con los
valores detasade fotosintesis foliar, predichos porlamejorred
neuronal artificial, es posible tener una mejor comprension
de la interaccion entre las condiciones climaticas dentro de
los invernaderos y la tasa de fotosintesis foliar del cultivo
del jitomate. Es decir, con base en 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 funcion, es decir, a la obtencion de la tasa
maxima de fotosintesis dependiendo de las condiciones
climaticas prevalecientes.
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