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Problema inverso / Calibraciéon

¢ Cémo conocer el valor de los parametros?
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Modelo TOMGRO

= Matematicamente, el modelo
es un sistema dinamico de la
forma:

%:F(C707y)a }’(to):}/o-
m El modelo utiliza un enfoque
oferta-demanda para repartir
los carbohidratos en el
crecimiento de diferentes

organos.
) . = Es usado para crear
Figura: Camas de siembra. Invernade- estrategias dptimas de
ro en el campus de la UN en cultivo

Bogota. Mayo 17.
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Estructura del modelo

m Como variables de estado se
tienen la cantidad de 6rganos
(tallos, hojas y frutos), su
peso en seco y el area foliar.

m Los parametros describen
propiedades que identifican a
cada variedad o hibrido de la
planta dadas unas
condiciones ambientales.

Figura: Tomates en maduracion. Inver-
nadero en el campus de la UN
en Bogota. Mayo 24.
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Figura: Relaciéon entre variables del modelo. Tomado de [3].
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Estructura del modelo

INICIO

Ciclo
Horario

\

Ciclo Diario
FIN

Figura: Ciclos usados para el cambio de informacion. Realizacién propia.
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Datos de entrada
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Figura: Curvas de variables climaticas que se toman como datos de entrada del mode-
lo TOMGRO.
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Algunos resultados del TOMGRO

me

Area foliar total NUmero de frutos en total
40 +
30
_ 20
L 0|
1 L L 1 1 i L 0 L L I I 1 i L L
40 60 80 100 120 140 160 40 60 80 100 120 140 160
Dia Dia

Figura: Simulacion de area foliar total y numero de frutos. Realizacion propia.
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Ejemplo
Para ilustrar el proceso de calibracion se recurre a un modelo ejem-

plo que busca estudiar el comportamiento del indice de area foliar
(LAI).

Iindice de Area Foliar

[} o © e © -]
o &
12 o
1.0 +
0.8 |
LAl = 2 I e
1
04F e
Figura: Definicion LAI. . | | | [0 pms]
20 40 60 80 100
Dia

Figura: Datos simulados del LAI.
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Ejemplo de modelo para el indice de area foliar

Sea y la variable que representa el indice de &rea foliar y y, el valor
de éste indice en el tiempo inicial.

dy _ y _
E—f}’(1—?>7 ¥(0) = yo,
donde r representa la razén de crecimiento y K la capacidad méxima
que tiene la planta para modificar tal indice.
m ry K son los parametros del modelo. En principio se pueden

asumir como constantes, sin embargo, se supone que estos
parametros sean funciones de condiciones ambientales.
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Modelacién del problema desde el enfoque bayesiano
Sea X € R™ el vector aleatorio de parametros del modelo, Y € R”

los datos y 7x, v(x, y) la densidad de probabilidad conjunta.
m Distribucion a priori del vector de parametros X.

mx(X) = /Rn mx,v(X,y)dy.

m La distribucion de probabilidad condicional o funcion de

verosimilitud. ( )
_mx (X, Y
7TY|X(y|X) - 71')((X) :
m Sise tiene que Y = yqps, la distribucién de probabilidad
condicional

x|y (X|Yobs),

se llama la distribucién a posteriori de X.
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Modelacién del problema desde el enfoque bayesiano

m Por el Teorema de Bayes,

Ty x(Yobs| X)mx(X)
WY(Yobs)

7TX|Y(X|,Vobs) =
m Algunas de las siguientes estadisticas son de relevancia:

Xuap = %%%{WX\Y(leobs)} y Xem = Elmxy(X|Yobs)] -

Media condicional

Maximo a posteiori

m Se explora la distribucion a posteriori mx|y(X|Yops)-
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Algoritmo Metropolis Hastings Random Walk (MHRW)

Contornos de log-energia . Elalgoritmo MHRW es del
o tipo Markov Chain Monte
-« Garlo (MCMC).

. B Tiene como objetivo

-=  muestrear la distribucién a
posteriori usando el Teorema
- de Bayes:

‘ x|y (X[Yobs) o< Ty x(Vobs|X) Tx(X) -
) . JH/—/
Figura: Contornos de la funcién de A posteriori Verosimilitud A priori

logenergia. Realizacién propia.
Energia
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Datos: Punto inicial xp, niUmero de muestras N € Ny funcién de

energia E,.

Resultado: Muestras {xo, ..., Xy} de la distribucion a posteriori.

Proceso: Parai=0,1,... N—1:

m Hacer una perturbacién a la
muestra x; + e. Construccion
del camino aleatorio.

m Comparar la energia de la

muestra x; con la muestra
perturbada x; + ¢:

m Aceptar la muestra
perturbada con una
probabilidad de «.
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Figura: Resultados graficos de la calibraciéon de parametros.
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Algoritmo MHRW

Resultados

MHRW
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Figura: Resultados graficos de la calibracion de parametros.
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Datos

Desde el transplante hasta el momento
LAI

18

14 F

12

0.8

20 40 60 80

Figura: indice de area foliar para dos hibridos.
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Datos

Desde el transplante hasta el momento
Numero de hojas observadas Numero de frutos observados

TRO /\ 30 Q TRO
GEM GEM

18 r

16 [

20

12

10

Lanuuaa ae nojas
Cantidad de frutos

10

20 40 60 80 20 40 60 80
Dia Dia

Figura: Datos recogidos del nimero de hojas y del nimero de frutos para diferentes
variedades.

Nosa UNAL Calibracion de modelo TOMGRO 13 de junio del 2024



Introduccién Modelo Calibracion Avances
000000 00000000 00000

Problemas de calibracion

m Eleccion de parametros de interés para realizar la calibracién.

m Andlisis de sensibilidad de los resultados del modelo para los
parametros de interés.

m Escasez de datos de entrada que requiere el modelo.

m Ausencia de datos (series de tiempo) de las diferentes variables
de estado.

m El periodo de recoleccion de datos no ha sido finalizado.
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Posible trabajo futuro

m Representacién de manera digital del desarrollo y crecimiento
de una planta de tomate (gemelo digital).

m Una vez finalizada la calibracién del modelo TOMGRO para
diferentes variedades o hibridos de la planta, se puede buscar
como optimizar variables referentes a la planta por medio del
control de condiciones ambientales (temperatura, radiacion
solar, concentracion de didxido de carbono).
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