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Hago constar que la presente Tesis de Maestŕıa fue realizada en la Universidad Central
“Marta Abreu” de Las Villas como parte de la culminación de estudios de la maestra en
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RESUMEN

La automatización en el interior de las casas de cultivo posee una gran importancia, ya

que garantiza precisión y fiabilidad. Una supervisión, medición y análisis de los aspectos

f́ısicos y fenómenos en dichas casas; mejora la gestión de los cultivos y la toma de deci-

siones. Con el propósito de lograr una correcta toma de decisiones, se puede realizar un

modelado del riego en cultivo protegido para comprender mejor los cambios y condiciones

climáticas que se produce dentro de ellas. El objetivo de este trabajo es diseñar un modelo

de riego para el cultivo protegido del Solanum lycopersicum L., basado en la ingenieŕıa del

conocimiento y los mapas cognitivos difusos, que permita una estimación de variables de

impacto productivo. Inicialmente se determinaron las variables y se confeccionó un modelo

inicial aplicando la ingenieŕıa del conocimiento. Luego, se evalúo dicho modelo, el cual se

decidió ajustar mediante el proceso de aprendizaje; utilizando el algoritmo del gradiente

descendente. Por último, se valoró el modelo obtenido por los expertos y se realizó un

análisis estad́ıstico para la comparación entre el modelo inicial brindado por la ingenieŕıa

del conocimiento, y el obtenido por la biblioteca de software. Los resultados fueron diez

variables involucradas en el riego del cultivo protegido de S. lycopersicum, que demos-

traron la efectividad de la ingenieŕıa del conocimiento. La biblioteca de software logró un

modelo de riego para el cultivo protegido de S. lycopersicum con un error cuadrático medio

de 0,95%. Los expertos valoraron el modelo de aceptable; ya que logró la estimación de

variables de impacto productivo para ayudar en la toma de decisiones en la producción

del S. lycopersicum. El análisis estad́ıstico corroboró los excelentes resultados del modelo

obtenido, pues presentó una buena correlación y concordancia los valores estimados con

respecto a los reales de producción.
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3.2.1. Selección de los expertos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40
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y el rendimiento acumulado del modelo final . . . . . . . . . . . . . . . . 54

3–16.Representación del mapa cognitivo difuso para el modelado del riego del
tomate en cultivo protegido . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55

B–1. Representación de los histogramas de los conceptos de los datos históricos . 72
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INTRODUCCIÓN

La automatización en la agricultura todav́ıa está en fase de investigación debido a la

naturaleza compleja y ambiente realista. A medida que la complejidad y la incertidumbre

del medio ambiente aumentan, el modelo matemático del entorno no es fácil de establecer.

La información multisensorial combinada con otras tecnoloǵıas como el procesamiento de

señales, la teoŕıa de control, probabilidad, estad́ısticas e inteligencia artificial juntas pueden

proporcionar una solución técnica para trabajar en un entorno dinámico y desconocido,

como la agricultura (Pingzeng and Shusheng, 2011).

Los sistemas de riego automatizados se utilizan con el objetivo de aplicar el agua en el

momento y cantidad adecuado, según la evolución de las necesidades del cultivo. Con el

uso eficiente de dicho recurso, la enerǵıa y los fertilizantes, permitiŕıa reducir los costos

de producción (Tajuelo, 2005). Conocer las dinámicas y relaciones causales entre la mayor

cantidad posible de los elementos que componen este sistema, es de vital importancia si se

pretende alcanzar un determinado resultado. En este caso, las relaciones que existen entre

las distintas variables no se pueden obtener mediante la combinación de leyes concretas

conocidas, tales como fórmulas matemáticas. Por esta razón, es necesario recurrir a otras

técnicas de modelado, como puede ser la inteligencia artificial.

La inteligencia artificial (IA) es un logro poderoso en varios campos, ya que puede comple-

mentar al ser humano en diversas actividades, tanto fáciles de realizar, complejas e incluso

imposibles de hacer; además de llevar a cabo una actividad sin interrupción por largos

peŕıodos de tiempo y donde se requiera conocimiento (Berdel, 1989).

En el modelado de sistemas de riego se han utilizado técnicas de IA como las redes neu-

ronales artificiales (RNA) (Tsang and Jim, 2016), la lógica difusa (Rode et al., 2010) y

algoritmos genéticos (González et al., 2016). Muestra de ello, lo demuestran Rode et al.

(2010) por describir las fases de análisis, diseño e implementación de un invernadero in-

teligente, a partir de la información acerca de las condiciones ambientales y nutricionales

requeridas para el cultivo de tomate, y con el uso de Lógica Difusa. La implementación

del control inteligente, el sistema hidropónico y las enerǵıas alternativas ofrecen una signi-

ficativa reducción de costos energéticos y de operación, y la protección al medio ambiente

minimizando el uso ineficiente de recursos como el agua y el suelo. También Sadati et al.

(2014), diseñan un modelo de optimización de programación no lineal con un balance inte-

grado de suelo/agua para determinar un patrón óptimo en los cultivos de trigo (Triticum

1



INTRODUCCIÓN 2

L.), máız (Zea mays ssp.), remolacha (Beta vulgaris L.) y cebada (Hordeum vulgare L.).

Se concluyó que el enfoque de optimización se aplicó con éxito en la región de la presa de

Doroudzan. Aśı, los responsables de la toma de decisiones y las autoridades pueden usarlo

como una herramienta eficaz para problemas complejos de planificación del riego. Hassan-

Esfahani et al. (2015) presentaron un enfoque de modelado para la asignación óptima de

agua en relación con la maximización de la uniformidad del riego, y la minimización de la

reducción del rendimiento. Sobre la base de los resultados de simulación y optimización

obtenidos del modelo, el irrigador del área de estudio podŕıa usar hasta un 20% menos

de agua (cantidad ahorrada sobre la cantidad total de agua) durante la temporada de

crecimiento, en comparación con los procedimientos operativos tradicionales, sin reducir

los beneficios. El estudio de Tsang and Jim (2016) utilizan las RNA y lógica difusa, en la

simulación de los cambios en la humedad del suelo para desarrollar una estrategia de riego

óptima. La irrigación con inteligencia artificial mantuvo una humedad adecuada del suelo

de 0, 13 a 0, 22 m3/m3 y redujo el 20% del uso del agua con una cobertura mejorada de

las plantas.

Otras aplicaciones de las técnicas de inteligencia artificial lo constituyó el proyecto de

González et al. (2016) los cuales desarrollaron una metodoloǵıa h́ıbrida que combina RNA

y algoritmos genéticos multi-objetivo, para la predicción a corto plazo de la demanda de

agua cuando la disponibilidad de datos es escasa. El modelo fue desarrollado utilizando

datos de series temporales del Sector VII de la Zona Regable Bembézar en Córdoba,

España. El modelo desarrollado fue capaz de explicar el 95% de la varianza total de los

datos observados con un error estándar de predicción del 9,38% en el peŕıodo de prueba.

En la investigación desarrollada por López et al. (2016), propusieron el modelado de un

sistema de control de riego para lograr un uso eficiente de agua en invernaderos de plantas

heterogéneas. Los resultados obtenidos, después de los seis d́ıas de experimentación, fueron

satisfactorios ya que los tiempos de riego y espera permitieron mejorar el consumo de agua

con respecto al riego convencional en cada uno de los grupos definidos, sin sacrificar el buen

estado y crecimiento favorable de las plantas. Con el objetivo de contribuir al uso racional

del recurso h́ıdrico en la Sabana de Bogotá para cultivos de mini-clavel, Gamboa et al.

(2017) han generado y simulado un modelo basado en técnicas de inteligencia artificial

que predice el valor para el siguiente d́ıa de la evapotranspiración (Etc), para un cultivo

de mini-clavel variedad Rony.

Dentro de las principales técnicas de IA que se han desarrollado hasta la actualidad, se

encuentran los modelos conexionistas (Granados, 2017), los cuales imitan de un modo

bastante básico la estructura biológica del cerebro animal. Dentro de los distintos tipos de

modelos existentes se encuentran los mapas cognitivo difusos (MCDs), que, aunque son

una representación directa de los sistemas, poseen una estructura neurosináptica, similar

a la del cerebro. Dentro de sus ventajas se encuentran que son altamente multi-variables;
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y que los elementos que componen el modelo tienen un significado concreto dentro del

mundo real, lo cual hace mucho más entendibles e interpretables los resultados (Felix et

al., 2017).

Los MCDs se convirtieron en un miembro importante de la familia Soft Computing ya que

son capaces de resolver numerosos problemas en una variedad de dominios como soporte

de decisiones, control de sistemas, pronóstico de series de tiempo, clasificación de patrones

y muchos otros (Tettamanzi, 2013). Impulsada por el progreso tangible, la investigación

sobre los MCDs continúa atrayendo un gran interés de muchos investigadores de todo

el mundo. La revista Neurocomputing dedicó un número especial a los avances teóricos

del mapeo cognitivo difuso, que comprende nuevas contribuciones a este campo (Froelich,

2014). Sin embargo, la mayoŕıa de esas revisiones son bastante parciales y a menudo se

centran en el problema espećıfico abordado en el documento. Sin embargo, la teoŕıa actual

de los MCDs es ŕıgida en cuanto a una serie de condiciones y consideraciones que son

tomadas a la hora de su desarrollo matemático, las cuales, al ser implementadas en la

práctica, ofrecen un conjunto de dificultades. Por otro lado, no se cuenta en la actualidad

con bibliotecas de software que encapsulen la teoŕıa de los MCDs de modo que pueda

ser aplicada con facilidad en el desarrollo de aplicaciones prácticas. Incluso las principales

plataformas para el trabajo con mineŕıa de datos y aprendizaje automático (ML, por su

siglas en inglés) como WEKA (Holmes et al., 1994) y Orange (Demšar et al., 2013), no

poseen módulos para el trabajo con esta modalidad de IA.

Los MCDs están construidos principalmente por el conocimiento de expertos a través de

un gráfico (Felix et al., 2017). La ingenieŕıa del conocimiento constituye un método de alto

nivel cient́ıfico que permite el desarrollo de un criterio grupal, a partir de aproximaciones

cualitativas procedentes de la experticia y el conocimiento (Stylios and Groumpos, 2004).

En este sentido, se destaca el método Delphi como técnica de investigación que ha ganado

gran popularidad en las investigaciones cubanas de las ciencias agŕıcolas, donde se emplean

el método Delphi para la validación de indicadores, variables, modelos de gestión, procedi-

mientos, propuestas metodológicas y estrategias en el sector agropecuario (González Viera

et al., 2018).

En las últimas décadas se han incrementado las investigaciones relacionadas con la teoŕıa

de los MCDs en muchas esferas tales como ingenieŕıa, negocios y gestión, medio ambiente,

medicina y telecomunicaciones. Ejemplos dentro de la gestión ambiental, se encuentra

Ozesmi (2004) donde se examinaron las percepciones entre diferentes partes interesadas

en un conflicto ambiental de una presa, para el desarrollo de planes de gestión ambiental

y resaneamiento de personas desplazadas. También, Hobbs et al. (2002) presentó los pasos

involucrados en la construcción de un ecosistema construido para la cuenca hidrográfica

del Lago Erie, a través del MCD usando estad́ısticas multivariables.
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En el caso de la esfera agŕıcola, Papageorgiou et al. (2010) investigaron el rendimiento

y sus variaciones en el complejo proceso de gestión del cultivo del algodón (Gossypium

arboreum L.), donde influyen aspectos como el suelo, el propio cultivo y determinados fac-

tores climáticos, todo ello usando los MCDs para modelar y representar el conocimiento

de los expertos. Luego, Papageorgiou et al. (2011) utilizaron los MCDs para la predic-

ción del rendimiento de ese cultivo, en el cual los algoritmos de aprendizaje automático

comparativos propusieron decisiones que coinciden con los datos medidos.

Otros ejemplos utilizando una metodoloǵıa del MCD lo constituyó la investigación referida

por Papageorgiou (2012), donde los MCDs se diseñaron y desarrollaron para representar

el conocimiento de los expertos en predicción del rendimiento del cultivo de la manza-

na (Malus domestica B.) utilizando un algoritmo de aprendizaje Hebbian no lineal, que

mostró superioridad en la predicción, comparado con la herramienta MCD convencional y

los algoritmos de aprendizaje automático de referencia. En la investigación de Halbrendt

et al. (2014) se comprendió la relación entre las tendencias en el razonamiento de los

expertos y los agricultores rurales y comparar las diferencias entre los modelos mentales

con las condiciones ambientales locales y los resultados agŕıcolas, en términos de produc-

ción. Christen et al. (2015) presentaron la metodoloǵıa del MCD sobre la afectación a

los agricultores y las prácticas agŕıcolas de la regulación ambiental y la búsqueda de los

factores del control de la regulación. También se ha utilizado una metodoloǵıa mejorada

del MCD para el modelado del nivel de producción de coco (Cocos nucifera L.) (Jayashree

et al., 2015) y la caña de azúcar (Saccharum officinarum L.) (Natarajan et al., 2016). En

(Mourhir et al., 2017) se propuso una variante del MCD basado en reglas dinámicas para

simulaciones en la identificación de los efectos del aumento o disminución de los fertilizan-

tes, donde los resultados revelaron que la disminución a la mitad de tres nutrientes en el

fertilizante no reduce el rendimiento en más del 10%.

La automatización en la agricultura es de extrema importancia ya que garantiza precisión

y fiabilidad (Reca et al., 2018). En Cuba, el interior de las casas de cultivo presenta un

nivel de automatización bajo, de alĺı, que la mayoŕıa de los procesos agŕıcolas se realizan

gracias a la experiencia de sus trabajadores. Con el monitoreo, medición y análisis de los

aspectos f́ısicos y fenómenos ,dentro de ellas, se mejorará la gestión de los cultivos y la

toma de decisiones. Para lograr todo lo anterior, es necesario el modelado del riego el cual

permitirá comprender mejor los procesos que alĺı se producen.

En la empresa de cultivos varios ¨Valle del Yabú¨, principal polo productivo de la provincia

de Villa Clara, se encuentra la unidad empresarial de base (UEB) de cultivos protegidos

y semiprotegidos. La UEB cuenta con un sistema de casas de cultivo destinadas a la

producción de hortalizas como el tomate (Solanum lycopersicum L.), con un sistema de

riego por goteo y fertirriego automatizado. Sin embargo, este centro aún requiere de la

automatización en el interior de las casas de cultivo, y por eso se han venido desarrollando
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programas de inversiones para la fabricación y adquisición de equipamientos modernos

que integran las nuevas tecnoloǵıas de automatización, control y comunicaciones, con el

objetivo de desarrollar una agricultura sostenible y productiva (Espinosa, 2017).

Problema cient́ıfico: No se dispone de un modelo de riego en cultivo protegido, que

permita ayudar a los expertos en la toma de decisiones de la producción de S. lycopersicum.

Una vez realizada la revisión bibliográfica y confeccionado el marco teórico que se describe

en el Caṕıtulo I, se plantea la siguiente hipótesis:

Hipótesis:Un modelo de riego para el cultivo protegido, basado en la ingenieŕıa del cono-

cimiento y los mapas cognitivos difusos, ayudará a una correcta toma de decisiones por

parte de los expertos en la producción de S. lycopersicum.

Con esta investigación se pretende cumplir los siguientes objetivos:

Objetivo general: Diseñar un modelo de riego para el cultivo protegido de S. lycopersi-

cum, basado en la ingenieŕıa del conocimiento y los mapas cognitivos difusos, que permita

una estimación de variables de impacto productivo para una correcta toma de decisiones.

Objetivos espećıficos:

1. Identificar las principales variables involucradas en el modelado del riego de S. lycoper-

sicum en casas de cultivo, mediante la ingenieŕıa del conocimiento.

2. Diseñar el modelo de riego a través de una herramienta de software y de la ingenieŕıa

del conocimiento, para el cultivo protegido de S. lycopersicum.

3. Analizar el modelo de riego obtenido para el cultivo protegido de S. lycopersicum, me-

diante el criterio de los expertos y análisis estad́ısticos.

El informe está formado por la introducción, el desarrollo organizado en tres caṕıtulos, las

conclusiones, seguido de las recomendaciones relativas a investigaciones futuras, y final-

mente, las referencias bibliográficas y anexos.

Caṕıtulo 1: se describen los principales aspectos de los mapas cognitivos difusos. También,

se definen los factores a tener en cuenta para la producción de S. lycopersicum en casas

de cultivo. Además, se profundiza en las metodoloǵıas de diferentes aplicaciones para el

modelado utilizando la teoŕıa de los mapas cognitivos difusos. Por último, se explica todo

lo relacionado con la ingenieŕıa del conocimiento.

Caṕıtulo 2: se presenta la forma de determinar de las variables involucradas en el modelo

de riego del cultivo protegido de S. lycopersicum. Aśı como, se describe el procedimiento

para la obtención del modelo inicial a través los mapas cognitivos difusos y de la ingenieŕıa

del conocimiento. A su vez, se explica el desarrollo de la colecta de los datos históricos para

utilizar en el modelado. También, se establece la herramienta de software para las etapas

de evaluación, ajuste y validación de la metodoloǵıa. Finalmente, se procede a explicar el

proceso de análisis del modelo.
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Caṕıtulo 3: se determinan las variables involucradas en el modelo de riego del cultivo

protegido de S. lycopersicum. Luego, se obtiene su modelo inicial a través de los mapas

cognitivos difusos y de la ingenieŕıa del conocimiento. Además, se presenta la evaluación

el modelo inicial de riego para el cultivo protegido de S. lycopersicum utilizando una

herramienta de software MCD. Para después, ajustar el modelo utilizando el método del

gradiente descendente y, por consiguiente, validar el modelo obtenido. Por último, que

se produce una valoración del modelo por parte de los expertos; y se realiza el análisis

estad́ıstico del mismo con respecto al modelo inicial ofrecido por los expertos.



.

CAPÍTULO 1

MARCO TEÓRICO PARA MODELADO DEL

RIEGO EN CULTIVO PROTEGIDO DE TOMATE

1.1. Introducción

En este caṕıtulo se incursiona dentro del campo de la inteligencia artificial con los prin-

cipales aspectos de los mapas cognitivos difusos. Se aborda el marco teórico, enfocado

a concebir el planteamiento de la hipótesis de la tesis sobre la base de una actualizada

revisión bibliográfica. También, se realiza una descripción de los principales factores y los

modelos de predicción encontrados en la literatura cient́ıfica para la producción de S. lyco-

persicum en casas de cultivo. Además, se profundiza en las metodoloǵıas para el modelado

utilizando la teoŕıa de los mapas cognitivos difusos de diferentes aplicaciones en la esfera

de la agricultura. Por último, se describe la metodoloǵıa de la ingenieŕıa del conocimiento

que será aplicada en el modelado de riego en el cultivo protegido de S. lycopersicum.

1.2. Mapas Cognitivos Difusos

Una de las variantes más modernas de las RNA lo contituyen los mapas cognitivos difusos,

que fueron propuestos por Kosko (1986) como un método de representación del conoci-

miento basado en un gráfico. Esta forma de representar, describe un conjunto de conceptos

en un dominio de interés que están conectados por relaciones de causa y efecto entre ellos.

Desde la perspectiva estructural, un MCD es un d́ıgrafo cognitivo que describe el com-

portamiento de un sistema f́ısico en términos de nodos y aristas que los conectan (figura

1–1). Los conceptos (es decir, los nodos del gráfico) se pueden entender como conjuntos

difusos que describen las variables, objetos o entidades del sistema bajo investigación. Las

aristas indicadas y equilibradas del gráfico representan las relaciones causales entre los

conceptos. Al caracterizar la interacción entre conjuntos difusos en varias iteraciones, los

MCDs pueden representar escenarios difusos y complejos (Felix et al., 2017).

La semántica detrás de un MCD estándar se puede definir por 4 tuplas de (C,W,A, f),

donde C = C1, C2, ..., CM es la familia de M conceptos modelados después de los conjuntos

difusos, W : C × C → [−1, 1] es la matriz que contiene el peso wij ∈ [−1, 1] asignado a

cada par de conceptos (Ci, Cj). El valor de wij determina el signo y la magnitud que

conecta la causa del concepto Ci con el efecto del concepto Cj. La función A : C → At
i

calcula el grado de activación Ai ∈ ℜ de cada concepto Ci en el paso de tiempo discreto

7
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Figura 1–1: Ejemplo modificado del mapa cognitivo difuso de la investigación de Mourhir
et al. (2017)

t = 1, 2, ..., T . Finalmente, la función de transferencia f : ℜ → I agrega el impacto de

eventos causales múltiples sobre el concepto objetivo y fija el resultado al intervalo de

activación predefinido. La interpretación del peso causal wij entre dos conceptos Ci y Cj

según Zhi-Qiang (2001) es:

Si wij > 0, entonces un incremento (decremento) en el concepto Ci producirá un incre-

mento (decremento) en el concepto Cj con intensidad |wij|.
Si wij < 0, entonces un incremento (decremento) en el concepto Ci producirá una decre-

mento (incremento) en el concepto Cj con intensidad |wij|.
Si wij = 0 (o muy cerca de 0), esto denota la ausencia de una relación causal de Ci sobre

Cj, entonces no hay relación causal en el gráfico.

La selección de la regla de activación requiere una comprensión sólida del sistema f́ısico

en cuestión (Felix et al., 2017). La regla de activación de Kosko (1986) para los MCDs se

muestra en la ecuación 1.1, siendo A0 el vector de activación, wij el valor de la relación

causal que conecta el concepto Cj con concepto Ci mientras que At
i denota el valor de

activación del concepto Ci en el t-ésimo paso de tiempo. Esta regla de activación se repite

iterativamente hasta que se cumple una condición de detención. Observe que un MCD

produce un vector de estado en cada paso de tiempo discreto que comprende el grado de

activación de todos conceptos.

A
(t+1)
i = f

( ∑
j=1i ̸=j

M
wjiA

(t)
j + A

(t)
i

)
(1.1)

Una de las caracteŕısticas más relevantes de los MCDs es la interpretabilidad de su topo-

loǵıa. De hecho, los MCDs pueden definirse como redes neuronales recurrentes interpreta-

bles que incluyen elementos lógicos difusos durante la fase de ingenieŕıa del conocimiento

(Felix et al., 2017). Más expĺıcitamente, un MCD explota una vector de activación me-

diante el uso de una regla similar al modelo McCulloch-Pitts estándar (McCulloch, 1988),

donde los conceptos pueden ser considerados como entidades de procesamiento neuronal.
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Esto implica que el grado de activación de cada neurona del mapa viene dado por el valor

de la sumatoria transformada de los pesos recibidos de las neuronas conectadas en la red

causal.

Algunos art́ıculos en la literatura cient́ıfica como (Tsadiras, 1999, 2008; Papakostas et al.,

2012; Kreinovich and Stylios, 2015; Nápoles et al., 2016, 2017a) conciben a los modelos

basados en los MCDs como redes neuronales artificiales, incluso cuando algunos de los

métodos teóricos de los MCDs, por ejemplo los algoritmos de aprendizaje de Hebb, tienen

un claro significado neuronal. Esto es debido a sus diferencias, ya que las RNA clásicas

se presentan regularmente como cajas negras donde las neuronas y conexiones ocultas

no tienen ningún significado claro para el problema en śı mismo (Nápoles et al., 2016).

Sin embargo, las neuronas del MCD y sus conexiones tienen una interpretación precisa

para el sistema en estudio. Además, los MCDs no involucran neuronas ocultas, ya que tales

entidades, no podŕıan ser interpretadas, ni ayudar a explicar si el resultado es una solución

adecuada para un problema determinado. Esto sugiere que la capacidad de representación

de los sistemas MCDs es superior al de los modelos basados en las RNA.

El limitado horizonte de predicción del espacio de activación de las neuronas y la ausencia

de un algoritmo de aprendizaje intŕınseco son limitantes que presentan la red neuronal

MCD. Por ello, han surgido algunas variantes para solucionar estos problemas, destacando

los modelos Short-Term Cognitive Networks (STCNs, por sus siglas en inglés) y Long-Term

Cognitive Networks (LTCNs, por sus siglas en inglés) como se puede apreciar en (Nápoles

et al., 2019b) y (Nápoles et al., 2019a) respectivamente. Sin embargo, ninguna de las

variantes anteriores presentan nodos que constituyan puras entradas, debido a que son

sistemas cerrados donde todas sus neuronas son inferidas en el estado siguiente, lo cual no

posee significado f́ısico para una entrada.

En la investigación desarrollada por (Sosa et al., 2019) fueron solucionados estos proble-

mas, partiendo del enfoque LTCN, al incluir un nuevo tipo de neurona llamada entrada, lo

cual introduce una nueva variante de MCD llamada Long-Term Cognitive Networks with

Inputs (LTCNIs, por sus siglas en inglés). Por tanto, considerando el enfoque LTCNIs, la

ecuación de activación quedó representada por la ecuación 1.2.

A(k+1) = f(WA(k) +HU (k)) (1.2)

Donde Uk constituye el vector que contendrá los valores de activación de las entradas en

el instante k y que no pueden ser inferidos en un instante k+1 y, H una matriz dada por

la ecuación (1.5), no necesariamente cuadrada, que almacenará los pesos causales entre las

entradas y conceptos similar a como lo hace W (ecuación 1.4).

Uk = [u1
k, u2

k, . . . , uM
k] (1.3)



MARCO TEÓRICO PARA MODELADO DEL RIEGO EN CULTIVO PROTEGIDO DE TOMATE 10

Siendo: M la cantidad de entradas del mapa

W k =


wk

11 wk
12 · · · wk

1N

wk
21 wk

22 · · · wk
2N

...
... · · · ...

wk
N1 wk

N2 · · · wk
NN

 (1.4)

Donde wij es el efecto causal que tiene la activación del concepto causa j sobre el concepto

efecto i. Se toma esta consideración para establecer un acuerdo con la ecuación 1.5.

Hk =


hk
11 hk

12 · · · hk
1M

hk
21 hk

22 · · · hk
2M

...
... · · · ...

hk
N1 hk

N2 · · · hk
NM

 (1.5)

Donde hij es el efecto causal que tiene la activación de la entrada j sobre el concepto

i. Se toma esta consideración para poder realizar las operaciones entre las matrices que

componen a la ecuación 1.2.

1.2.1. La función de transferencia

La selección de la función de transferencia está frecuentemente condicionada por los re-

quisitos del sistema, es decir, por el papel que juega cada concepto al modelar el sistema

bajo consideración (Bueno, 2009). La función f : R → I denota una forma monótona, no

decreciente para fijar el valor de activación de cada concepto al intervalo I deseado, donde

I = [0, 1] o I = [−1, 1] según el dominio del problema. De acuerdo con la cardinalidad del

espacio de estado, las funciones de la transferencia pueden ser discretas o continuas.

Las funciones de transferencia más utilizadas son la tangente bivalente, trivalente e hi-

perbólica; y la función sigmoidea. En las funciones discretas bivalente y trivalente, la

primera solo produce respuestas binarias que conducen a un número finito de estados y

la segunda produce un número finito de diferentes estados (Tsadiras, 2008). La función

hiperbólica, es una función de transferencia continua que produce estados infinitos que se

pueden distribuir dentro del hipercubo [−1, 1]M . La función sigmoide, es una función con-

tinua que produce un infinito número de estados diferentes que se distribuyen libremente

dentro del hipercubo [0, 1]M (Bueno, 2009).

Para este trabajo la función de transferencia que ha sido utilizada, se muestra en la ecua-

ción 1.6, que no es más, que la ecuación de saturación acotada en los valores mı́nimo y

máximo de cada variable. Su elección se encontró justificada por ser una función sencilla

que puede funcionar más fácilmente, ante un modelado de ambiente complejo con una
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numerosa cantidad de variables. Además, de que se facilitó su uso con la ayuda de los

expertos que ofrecieron los rangos admisibles y de trabajo de cada variable.

f(x) =

 min, x < min

x, min ≤ x ≤ max

max, x > max

 (1.6)

1.2.2. Algoritmos de aprendizaje

La fase de aprendizaje es la esencia de la flexibilidad de los modelos conexionistas, y cómo

el conocimiento se almacena en los pesos de las conexiones sinápticas; pues el proceso de

aprendizaje justamente se basa en el ajuste de esos pesos hasta conseguir que la red se

comporte del modo deseado ante los est́ımulos del medio (Nápoles Ruiz, 2014; Palacios Co-

rella, 2012). El principal objetivo detrás del aprendizaje del MCD es derivar la matriz de

peso basada en la intervención de los expertos, datos históricos disponibles o ambos. La

mayoŕıa de los enfoques de aprendizaje existentes suponen que el conjunto de etiquetas

conceptuales se proporciona a priori por el experto (Papageorgiou, 2012); y solo la matriz

de peso se aprende de datos o con la ayuda de su criterio. Por ello, es la capacidad de

evolucionar mediante su entrenamiento o aprendizaje de las RNA; el cual puede ser de dos

tipos, supervisado o no supervisado.

Los métodos no supervisados se basan en la idea de que el agente adquiere el conocimiento

constantemente durante su interacción con el medio ambiente. La v́ıa más usada ha sido

la regla de Hebb (Beńıtez et al., 2014), la cual tiene una base netamente biológica. En el

año 1949, el neurofisiólogo Donald Hebb descubrió que, si dos neuronas se encontraban

excitadas simultáneamente, la fuerza de la conexión sináptica entre estas aumentaba, y

en caso contrario, la misma disminúıa. De este modo la red aprende paulatinamente de la

experiencia cotidiana. El aprendizaje no es supervisado cuando la neuro-red avanza depen-

diendo de los datos de entrenamiento que haya recibido y; finalmente arroja un resultado

que puede ser satisfactorio o no (Serrano and Gallizo, 1996). Es decir, se presentan a la red

multitud de patrones, pero sin anexar la respuesta deseada; y es entonces que el sistema,

a partir de una regla de aprendizaje, debe reconocer regularidades, extraer rasgos, estimar

densidades de probabilidad o agruparlos según su similitud.

Por otro lado, los métodos supervisados utilizan, básicamente, un conjunto de datos con

la información del comportamiento deseado (Tang et al., 2015). De este modo, la red

ajusta sus pesos sinápticos en un proceso iterativo, con el fin de acercarse lo más posible

al comportamiento que produce esos valores. Este proceso se desarrolla en una fase de

entrenamiento previa a la utilización práctica del programa. En la fase de entrenamiento,

un agente externo o supervisor es quien comprueba que dicha salida de la red sea la deseada

a través de una comparación y, si existen diferencias, ajusta iterativamente los pesos hasta
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conseguirlo, utilizando para ello información detallada del error cometido en cada paso

(del Bŕıo and Cinca, 1995; Gamboa et al., 2017). Una gran ventaja es, que sin necesidad

de proponer un punto de partida, este modelo es capaz de identificar y estimar relaciones

suficientemente correctas. Normalmente se utiliza un porciento de los datos en la etapa

de aprendizaje y el resto se destina a la validación del resultado final. Según (Sosa et al.,

2019), se utiliza el 70% de los datos recopilados, en la etapa de aprendizaje y los restantes

30% de los datos se destina para la validación del modelo ajustado.

El tipo de aprendizaje más común es el supervisado y, aunque suele ser más complejo a la

hora de su desarrollo computacional es el que ofrece resultados más exactos. No obstante,

ambos tipos de aprendizaje destacan por sus propias aplicaciones (Nápoles et al., 2014;

Tang et al., 2015).

Se ha propuesto una cantidad diversa de algoritmos de aprendizaje en la literatura cient́ıfi-

ca; ellos se basan principalmente en principios provenientes del campo de las redes neuro-

nales artificiales. Los algoritmos más importantes para el aprendizaje de MCD se pueden

clasificar en tres tipos en base a su paradigma de aprendizaje subyacente: aprendizaje ba-

sado en Hebbian, basado en errores y algoritmos h́ıbridos. Además, existen otros esquemas

alternativos de aprendizaje,que no caen dentro de los tres grupos antes mencionados, que

combinan otras funciones matemáticas y teoŕıas computacionales para construir un MCD

(Felix et al., 2017).

Los métodos de aprendizaje basados en errores apuntan a generar matrices de peso que

minimicen una función de error basado en la diferencia entre las respuestas esperadas y

las salidas inferidas del mapa. Estos algoritmos son técnicas de optimización más costosas

dado que intentan adaptar un modelo para un conjunto de observaciones históricas. Por

otro lado, requieren la definición de la función objetivo que se optimizará, que es el núcleo

del procedimiento de aprendizaje (Felix et al., 2017).

El método del gradiente descendente (Flores Villarreal, 2005) es uno de los más sencillos

y, por tanto, utilizados en aprendizaje de modelos de IA. Se basa en encontrar un juego

de parámetros del modelo que optimicen una función objetivo. En el caso de estudio de

esta investigación, los parámetros que componen el modelo son los pesos sinápticos entre

conceptos y, la función objetivo es el error cuadrático medio entre la salida del modelo y

los datos experimentales. El vector w de la ecuación 1.7 contiene estos parámetros:

w =


w1

w2

. . .

wP

 (1.7)
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Figura 1–2: Método de gradiente descendente

Siendo: P el número total de parámetros

Suponga que se tiene una función f(w) de la cual se quiere obtener el valor de w que

minimiza su valor. Primero se definirá el gradiente de f(w) como el vector de las derivadas

parciales de f respecto a cada uno de los parámetros de la ecuación 1.8

∇f(w) =


δf
δw1
δf
δw2
...
δf

δwN

 (1.8)

Teniendo en cuenta, se puede definir el algoritmo del gradiente descendente por pasos de

la siguiente forma:

Paso 1: Se elige un vector w0 (este valor inicial puede responder a algún criterio en

espećıfico o puede ser elegido al azar). Se define k como el número de la iteración del

proceso, siendo inicialmente k = 0.

Paso 2: Se calcula el gradiente para el vector a partir de la siguiente ecuación:

wk+1 = wk − α∇fwk (1.9)

Paso 3: Se calcula a través de la ecuación del paso 2 para k = k + 1. Aśı, iterativamente

hasta que se alcance un número máximo de iteraciones, previamente especificado.

Supóngase el caso más sencillo posible donde w posee un solo componente para observar

gráficamente en la figura 1–2 como ocurre el proceso. Este método solo hace uso del

gradiente de la función objetivo, por lo que es considerado un método de primer orden.

Existen métodos de orden superior que utilizan, además, la matriz Hessiana.



MARCO TEÓRICO PARA MODELADO DEL RIEGO EN CULTIVO PROTEGIDO DE TOMATE 14

1.2.3. Herramientas de software

En los trabajos revisados en la literatura cient́ıfica relacionados con el desarrollo de estas

herramientas para un MCD, suelen tener presentes métodos teóricos o aplicaciones prácti-

cas, pero raramente son respaldados por implementaciones de software. Dentro de estas

bibliotecas (tabla 1–1) se encontraron: FCM Modeler (Mohr, 1997), FCM Designer (Agui-

lar and Contreras, 2010), Tool (León et al., 2011), Mental Modeler Gray et al. (2013),

JFCM (De Franciscis, 2014), ISEMK (Poczketa et al., 2015; Papageorgiou et al., 2016),

FCM Expert (Nápoles et al., 2017b). Las implementaciones FCM Designer, Mental Mo-

deler y FCM Tool, JFCM carecen de experiencia y no permite el manejo de problemas de

aprendizaje automático, lo que obstaculiza su utilización frente a situaciones del mundo

real. Por el contrario, las herramientas FCM Expert e ISEMK son más convenientes para

el desarrollo de sistemas dedicado a escenarios de simulación, clasificación de patrones

y previsión de series de tiempo. A pesar de esto, dichos software no logran traducir los

avances teóricos que se han realizado en el campo del MCD en implementaciones prácticas.

Tabla 1–1: Comparación de las herramientas de software

Herramientas Año Opciones de simulaciones Algoritmo de aprendizaje Gráficas
FCM Modeler 1997 ninguna solo uno pobre
FCM Designer 2010 limitado ninguna adecuada
FCM Tool 2011 varias solo uno avanzada
JFCM 2013 para programadores ninguna ninguna

Mental Modeler 2014 limitado ninguna adecuada
ISEMK 2015 varias varios adecuadas

FCM Expert 2017 varias varios adecuadas

1.2.4. Aplicaciones de los mapas cognitivos difusos en la agricultura

En las últimas décadas se han incrementado las investigaciones relacionadas con la teoŕıa

de los MCDs en varios ámbitos económicos, sociales y ambientales. Los MCDs son capaces

de manejar situaciones que incluyen descripciones inciertas con procedimientos similares,

al razonamiento humano (Felix et al., 2017). Eso es un enfoque desafiante para la toma

de decisiones, especialmente en entornos de procesamiento complejos como es el caso de

la agricultura. Aunque en la actualidad no se cuenta con muchas aplicaciones en dicha

esfera, debido al fuerte carácter estocástico que presenta (Arriaga, 2015).

Muchos tipos de problemas ecológicos o ambientales se beneficiaŕıan de modelos basados

en el conocimiento de las personas. Para crear modelos ecológicos con conocimiento tanto

de los expertos como de las personas locales, Ozesmi (2004) propuso un enfoque basado en

MCDs en varios pasos. En esta investigación se examinan las percepciones de diferentes

partes interesadas en un conflicto ambiental, con el objetivo de facilitar el desarrollo de

planes de gestión ambiental y determinar los deseos de resaneamiento de personas despla-

zadas por un proyecto de presa a gran escala. También, Hobbs et al. (2002) presentaron
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los pasos involucrados en la construcción de un MCD de un ecosistema y la interpreta-

ción de la salida del MCD usando estad́ısticas multivariables. Para ilustrar estas ideas,

se creó un modelo de ecosistema complejo, de más de 160 variables, construido para la

cuenca hidrográfica del Lago Erie.

Por otra parte, Papageorgiou et al. (2010) investigaron el rendimiento y sus variaciones

en el complejo proceso de gestión del cultivo del algodón, donde influyen aspectos como el

suelo, el propio cultivo y determinados factores climáticos, todo esto usando los MCDs para

modelar y representar el conocimiento de los expertos. Luego, (Papageorgiou et al., 2011)

utilizaron los MCDs para predecir el rendimiento del cultivo del algodón. El modelo MCD

desarrollado consistió en nodos unidos por bordes dirigidos, donde los nodos representaron

los principales factores que afectan la producción del algodón, tales como textura, materia

orgánica, pH, K, P, Mg, N, Ca, Na, y los bordes dirigidos mostraron las relaciones causa-

efecto entre las propiedades del suelo y el rendimiento de algodón. En esta investigación se

usó la teoŕıa de los mapas ya no solo para modelar las condiciones del sistema en cuestión,

también para inferir el posible desarrollo del mismo. Revelaron su ventaja comparativa

con respecto a los algoritmos de aprendizaje automático comparativos probados para un

conjunto de datos; al proporcionar decisiones que coinciden mejor con los reales medidos.

La principal ventaja de este enfoque radicó en su estructura y flexibilidad simples, que

representaron el conocimiento de forma visual y más descriptiva. Aqúı se demostró las

potencialidades de esta herramienta a la hora de interpretar datos recopilados en ambientes

con dinámicas altamente complejas.

Otro ejemplo de una metodoloǵıa del MCD para representar el conocimiento de los ex-

pertos, la desarrollaron Papageorgiou et al. (2013) con una predicción de rendimiento y

manejo de cultivos. El modelo MCD desarrollado consistió en nodos unidos, que represen-

taron los principales factores del suelo que afectan el rendimiento, [como textura del suelo,

conductividad eléctrica del suelo, potasio, fósforo, contenido de materia orgánica, calcio y

zinc], y los bordes dirigidos mostraron las relaciones causa-efecto entre las propiedades del

suelo y el rendimiento. Se clasificó el rendimiento del cultivo de la manzana utilizando un

algoritmo de aprendizaje MCD eficiente, el aprendizaje Hebbian no lineal, que compara-

do con la herramienta MCD convencional y los algoritmos de aprendizaje automático de

referencia, demostró superioridad del enfoque de aprendizaje de MCD en la predicción del

rendimiento.

Un estudio desarrollado por Halbrendt et al. (2014) buscó comprender la relación entre las

tendencias en el razonamiento de los expertos y los agricultores rurales; y las predicciones

sobre los resultados asociados con la tecnoloǵıa de desarrollo basada en estas creencias.

Además, comparó estas diferencias basadas en modelos mentales con las condiciones am-

bientales locales (usando mediciones del suelo) y los resultados agŕıcolas en términos de
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producción(es decir, rendimiento). Mientras que los modelos mentales de los investigado-

res predijeron que la labranza mı́nima mejoraŕıa el rendimiento, los modelos mentales de

dos de las tres aldeas predijeron que el rendimiento disminuiŕıa. Las mediciones locales

de suelo y rendimiento apoyaron las predicciones del modelo mental de los agricultores.

Los resultados indicaron que las técnicas de agricultura de conservación no debeŕıan apli-

carse universalmente; los profesionales del desarrollo deben participar en un aprendizaje

bidireccional con las comunidades locales para beneficiarse del conocimiento local.

Otra investigación diseñada por Christen et al. (2015) presentó una metodoloǵıa MCD so-

bre la afectación a los agricultores y las prácticas agŕıcolas de la regulación ambiental y la

búsqueda de los factores más importantes en el cumplimiento o el incumplimiento de esta

regulación. El estudio comparó las opiniones de dos grupos(agricultores y no agricultores),

utilizando visualizaciones de la red de MCD que fueron validadas mediante entrevistas y

una sesión de taller. Entre los dos grupos, el proceso de MCD reveló una percepción muy

diferente de la importancia y la interacción de los factores; y sugiere firmemente que el

problema radicó en un fracaso institucional en lugar de en una simple falta de voluntad

de los agricultores para obedecer las reglas. MCD permitió un proceso estructurado de

identificación de áreas de percepciones conflictivas, pero también áreas donde grupos de

partes interesadas muy diferentes pueden ganar terreno común. De esta manera, el MCD

ayudó en la identificación de puntos para el desarrollo de poĺıticas espećıficas y tuvo el

potencial de convertirse en una herramienta útil en el diseño y la comunicación de poĺıticas

agŕıcolas. Los resultados mostraron la utilidad del MCD al señalar cómo la regulación am-

biental podŕıa modificarse para aumentar el cumplimiento de las normas y dónde podŕıan

buscarse los motivos del fracaso institucional identificado.

En el trabajo de Jayashree et al. (2015) categorizaron el nivel de producción de C. nucifera

para un conjunto dado de condiciones agroclimáticas utilizando la metodoloǵıa del MCD

mejorada por sus capacidades de aprendizaje. Los datos de campo de cocoteros reales de

diferentes temporadas para el peŕıodo 2009-2013 de la región de Malabar del estado de Ke-

rala se utilizaron para la capacitación y evaluación del MCD. Se demostró las capacidades

de clasificación y predicción de MCD para la aplicación de agricultura de precisión descri-

ta, con los dos enfoques de aprendizaje de MCD más conocidos y eficientes: Hebbian no

lineal (NHL) y Hebbian no lineal basado en datos (DDNHL). El DDNHL-FCM ofreció una

precisión de clasificación general del 96%, y su capacidad para inferir nuevos conocimien-

tos utilizando NHL. También se desarrolló una herramienta de software con una interfaz

gráfica de usuario (GUI) para agrónomos y agricultores que proporciona la estimación del

nivel de rendimiento de coco para el conjunto dado de parámetros ambientales y del suelo.

Un enfoque h́ıbrido que utilizó algoritmos de aprendizaje de MCD presentaron Natara-

jan et al. (2016) para la caña de azúcar. Se propuso una clasificación de rendimiento,
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combinando los aspectos clave del algoritmo DDNHL y algoritmo genético (GA) llama-

do FCM-DDNHL-GA. El modelo MCD desarrollado incluye varios parámetros de suelo

y clima que influyen en la agricultura de precisión. Las precisiones de clasificación y las

capacidades de inferencia del algoritmo de aprendizaje h́ıbrido de los MCDs se analizaron

y se compararon con algoritmos de aprendizaje para la aplicación de monitoreo del rendi-

miento de la caña de azúcar. Los resultados experimentales mostraron la superioridad del

aprendizaje h́ıbrido que proporcionaron una precisión de clasificación significativamente

mayor.

Se propuso una metodoloǵıa de MCD basado en reglas dinámicas para realizar simula-

ciones donde la novedad reside en un algoritmo de inferencia avanzada, mejorado con un

razonamiento que se caracteriza por magnitudes de causa y efecto (Mourhir et al., 2017).

El método propuesto aprovechó el conocimiento de los expertos para proporcionar una

estimación del rendimiento de los cultivos y, por lo tanto, puede permitir a los agricultores

obtener información sobre la variación del rendimiento en un campo, para que puedan

determinar cómo adaptar la aplicación de fertilizantes en consecuencia. Permitió también,

producir simulaciones que pueden ser utilizadas por los administradores para identificar

los efectos del aumento o la disminución de los fertilizantes en el rendimiento, y por lo

tanto, puede facilitar la adopción de regulaciones de agricultura de precisión por parte

de los agricultores. Se presentó un ejemplo para predecir el cambio en el rendimiento del

algodón, como respuesta a las opciones de manejo estimuladas utilizando escenarios proac-

tivos, basados en la disminución de fósforo, potasio y nitrógeno. Los resultados revelaron

que disminuir los tres nutrientes a la mitad no disminuye el rendimiento en más de un

10%.

1.3. Producción del Solanum lycopersicum L. en casas de cultivo

El tomate (Solanum lycopersicum L.) pertenece a la familia Solanaceae, es una de las

hortalizas mundialmente más cultivadas en condiciones protegidas. Justifican la inversión

bajo ambiente protegido, la alta demanda en los mercados y su valor comercial, además de

la posibilidad de sembrar en épocas con condiciones climáticas desfavorables. La siembra

de este cultivo es una de las más globalizadas, avanzadas e innovadoras de la industria

hort́ıcola (Cook and Calvin, 2005; Costa and Heuvelink, 2007).

Uno de los vegetales más populares, nutritivos y demandados en el mundo es el tomate,

tanto para consumo fresco como a nivel industrial (Martin, 2013; Sturm and An, 2014;

Padayachee et al., 2017). Contribuye a suplir los requerimientos de nutrientes para la

alimentación y la salud humana. Además, el tomate es rico en licopenos para mejorar la

calidad de vida en pacientes con enfermedades cardiovasculares, reducir el riego de cáncer

de próstata y otros tipos de cáncer (Zhang et al., 2015; Ilahy et al., 2016). Estad́ısticas de

la FAO refieren que el tomate es la hortaliza más cultivada e importante a nivel mundial.

En el año 2017 se sembraron 4 848 382 ha y se obtuvieron 182 301 395 t (37,6 t/ha)
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de las cuales correspondió a continente americano el 18,1%. Los mayores productores de

dicho vegetal son China, Estados Unidos de América e India (FAOSTAT, 2018). En Cuba,

también es una de las hortalizas de mayor demanda, por tanto, predomina su cultivo. En

el año 2017 se sembraron 48 713 ha que representaron el 25,13% del total destinadas a

hortalizas. La producción alcanzó 584 072 t (12 t/ha) (ONE, 2018).

En el cultivo protegido de hortalizas, las fechas de plantación y la duración de los ciclos

de cultivo vaŕıa considerablemente en respuesta a los precios del mercado, las condiciones

ambientales y las estrategias de manejo de los productores (FAO, 2013). En tomate, la

duración del ciclo de cultivo vaŕıa según las caracteŕısticas del cultivar, las condiciones

climáticas y el manejo agronómico (Redmond et al., 2018). Algunos autores lo sitúan

en 130 d́ıas después del trasplante (ddt) (Antúnez and Felmer, 2017) y otros en menos

tiempo, por ejemplo entre 65 y 100 d́ıas (Redmond et al., 2018). En este trabajo de tesis se

utilizarán las descripciones de las fases fenológicas presentadas por (Moreno, 2007) como

se muestra en el cuadro 1–2.

Tabla 1–2: Fases fenológicas del tomate, según Moreno (2007)

Fases Objetivos
I Trasplante a emisión del 1er racimo floral
II Emisión del 1er racimo floral al cuaje del 3er
III Cuaje del 3er racimo a inicio de cosecha
IV Inicio de cosecha a cosecha completa del antepenúltimo racimo
V Antepenúltimo racimo cosechado hasta el final

La duración de cada fase puede variar de acuerdo con el método de cultivo, las caracteŕısti-

cas propias de cada cultivar y las condiciones climáticas (Mollinedo and Tapia, 2008). Aun-

que se produce en una amplia gama de condiciones de clima y suelo, el tomate prospera

mejor en climas secos con temperaturas moderadas. Su rusticidad asociada a nuevos cul-

tivares permite su cultivo en condiciones adversas. No obstante, el tomate es una especie

de estación cálida, su temperatura óptima de desarrollo vaŕıa entre 18◦C y 30◦C. Respec-

to a la humedad relativa, el desarrollo del tomate requiere que ésta oscile entre 60% y

80%. Humedades relativas muy elevadas favorecen el desarrollo de enfermedades (fúngicas

y bacterianas) y dificultan la fecundación, debido a que el polen se compacta y abortan

parte de las flores. La luminosidad en el cultivo de tomate cumple un rol importante, más

allá del crecimiento vegetativo de la planta, ya que el tomate requiere al menos seis horas

diarias de luz directa para la etapa de floración. Atendiendo a ello, se debe garantizar la

limpieza de los techos de las casas de cultivo para una buena iluminación (Moreno, 2007;

Antúnez and Felmer, 2017).

Para el cultivo de tomate se requiere agua suficiente con el objetivo de reponer la humedad

perdida por evapotranspiración (Etc). El riego también servirá para enfriar el cultivo por

medio de la transpiración, especialmente en d́ıas muy calurosos, además de permitir la
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lixiviación de sales que se acumulan en la zona de ráıces. La cantidad de agua que requiere

el tomate dependerá de las condiciones meteorológicas durante el ciclo de cultivo, de las

propiedades f́ısicas de retención de agua en el suelo y de las prácticas de riego (Antúnez

and Felmer, 2017).

Con una mejor estimación de la evapotranspiración se lograŕıa optimizar el manejo del

riego en cultivo protegido de tomate. Para el cálculo de la evapotranspiración del cultivo

(mm/d́ıa) se emplean generalmente métodos indirectos para estimarla e implican análisis

del balance de enerǵıa, transferencia de masas, balance de agua en el suelo o a través

de fórmulas emṕıricas o semi-emṕıricas (Allen et al., 1998). Sin embargo, debido a la

dificultad de obtener mediciones de campo precisas, la Etc se calcula comúnmente con

datos meteorológicos (Antúnez and Felmer, 2017).

Un manejo adecuado del riego depende de la demanda h́ıdrica del cultivo en relación con

las condiciones ambientales y la fase fenológica. Además, es importante la determinación

correcta del volumen de agua que se requiere aplicar según el tipo de suelo que se dispone

y el sistema radical de las plantas para reducir las pérdidas de agua y no afectar los

rendimientos (FAO, 2013).

El riego por goteo es uno de los sistemas de riego que más se emplean en cultivo protegido

(Intriago et al., 2019). El riego por goteo ofrece ventajas para obtener elevadas produccio-

nes con gran eficiencia en el uso del agua. En este sentido, se destacan: amplia y exacta

distribución uniforme del agua, se puede emplear la fertilización localizada junto al riego

(fertirriego), permite flexibilidad en los horarios de riego, los volúmenes de descarga son

bajos lo que se traduce en una economı́a del bombeo, se puede utilizar en todos los cultivos

en hilera, no es afectado por el viento, facilita la automatización, entre otras (FAO, 2013).

1.3.1. Modelos de predicción en tomate

Los modelos matemáticos de cultivo simulan algunas caracteŕısticas como el crecimiento a

través de varios procesos fisiológicos de las plantas tales como la fotośıntesis, respiración,

transpiración y desarrollo de cultivo. Los modelos permiten probar diferentes hipótesis del

comportamiento de los cultivos sin la necesidad de realizar experimentos, lo cual impli-

ca reducir los costos. Por lo tanto, a partir de los modelos matemáticos de los cultivos

es posible obtener buenas aproximaciones de la realidad cuando se hace una adecuada

calibración y evaluación de estos (Bouman et al., 1994).

Para el cultivo de tomate se han desarrollado varios modelos de crecimiento a lo largo

de los años. Un modelo determińıstico de crecimiento de tomate de invernadero escrito

en lenguaje Pascal fue desarrollado basado en un modelo de asimilación de la hoja, más

una teoŕıa de respiración y una del rango de fotośıntesis, lo cual es controlado por las

condiciones ambientales y los contenidos de carbohidratos en las hojas. El modelo fue

aplicado para estimar el efecto del CO2 sobre la producción de frutos de tomate (KANO
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and VAN GAVEL, 1988). En cuanto a la distribución de materia seca entre hojas, tallo, ráız

y frutos de las plantas; Heuvelink (1989) desarrollaron un modelo dinámico. Los resultados

de simulación de la materia seca entre las hojas, tallos y frutos de tomate correspondieron

razonablemente bien con los datos medidos en el experimento.

Jones et al. (1991) implementaron el complejo modelo TOMGRO, inicialmente, propuso

69 variables de estado para el desarrollo y producción de plantas de tomate. El modelo

tuvo un vector de entrada de clima y las variables: temperatura del aire, radiación solar

(PAR) y concentración CO2. El vector de salida consistió en siete principales grupos de

variables de estado: número de hojas, número de nuevos tallos, número de frutos, masa

seca de las hojas, peso seco de nuevos tallos, peso seco de frutos y foliar zona. La última

versión de TOMGRO (v3,0) consta de 574 variables de estado, simulando con gran detalle

el desarrollo de fruta. El desarrollo de la fruta está modelado separado del crecimiento

de la biomasa, que permite que el tamaño pueda ser manejado como una variable (?).

Luego, Jones et al. (1999) propusieron un modelo TOMGRO más simple para cultivos

de tomate que se comporta de manera similar, pero con la ventaja de tener solo cinco

variables de estado (Ramı́rez-Arias, 2005). Esta versión simplificada fue evaluada con

datos de varios experimentos, incluidos los datos recogidos en un invernadero comercial

y los resultados mostraron que el modelo puede describir con precisión el crecimiento

y el rendimiento de tomates en diferentes lugares y marcos temporales. Los resultados

mostraron que el modelo es inadecuado para describir el balance de CO2 del agrosistema

del invernadero, sin embargo, se determinó que puede ser usado en un modelo para describir

el crecimiento y el desarrollo del cultivo de tomate (Zekki et al., 1999). Dicho modelo

ha sido estudiado y calibrado bajo diferentes condiciones climáticas que demuestran que

es robusto (Medina-Rúız et al., 2011). Dentro de los ejemplos se encuentra, de Koning

(1994) que desarrolló un modelo de 300 variables para predecir la distribución de materia

seca con tomates cultivados en invernaderos. El número de frutos fueron estimados a

partir de predecir la iniciación, aborto y recolección de individuos. El modelo desarrollado

logró predecir razonablemente la formación de racimos de fruta, la tasa del crecimiento del

fruto, y la distribución de la materia seca. La predicción del número de frutos por racimo;

no se encontró aceptablemente exacto.

Tomsim es otro modelo desarrollado para tomate con una estructura modular, que predice

su crecimiento y desarrollo (Ramı́rez-Arias, 2005) y representó un modelo simplificado del

TOMGRO. Dimokas et al. (2008), propusieron un nuevo modelo modificado del modelo

original TOMGRO bajo las condiciones del este de Grecia. El modelo fue evaluado y ca-

librado en el cultivo de tomate bajo condiciones de invernadero, ya que hubo una buena

relación entre los datos medidos y simulados tomando en cuenta el desarrollo del cultivo,

la biomasa y la producción de frutos. Rúız-Garćıa et al. (2015) utilizaron el método de
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asimilación de datos basado en el Kalman Unscented Filter (UKF) para mejorar la predic-

ción de tres variables de estado, incorporando mediciones del cultivo. Sobre la base de los

resultados de las pruebas estad́ısticas, se concluyó que UKF mejora con éxito la predicción

de las tres variables de estado del modelo TOMGRO. Por lo tanto, el filtro Kalman es un

método de asimilación de datos eficiente para modelos dinámicos no lineales de crecimiento

de cultivos bajo invernaderos.

Existen otros modelos para el cultivo protegido del tomate como los informados por Abreu

et al. (1998) y Vaca et al. (2015) para predecir la producción. Mientras que Dai et al. (2006),

desarrollaron un modelo relativamente simple para predecir la producción de biomasa del

dosel; además de la cosecha de frutos para tres cultivos, incluido el tomate. Los resultados

mostraron que el modelo predice satisfactoriamente la producción de biomasa del dosel

y la cosecha de los frutos para los tres cultivos. También, se realizó un análisis de cre-

cimiento de tomate por Juárez-Maldonado et al. (2015) donde se presentaron una etapa

de crecimiento exponencial y otra lineal. Se demostró que existe una fuerte correlación

entre las masas frescas y secas de los diferentes órganos de la planta, y en las diferentes

etapas de crecimiento. La generación y acumulación de biomasa por las plantas de tomate

se afectó por las condiciones climáticas internas de la casa.

En los últimos años se enconraron otras aplicaciones como es el caso de Gutiérrez and

Arias (2017) que realizaron un control óptimo para regular la temperatura en el interior

de un invernadero, a partir de un modelo matemático. El modelo consideró cinco esta-

dos: relativo con el cultivo, el número de nodos, la masa seca del dosel y la masa seca de

la ráız; con respecto al invernadero, la temperatura y la humedad relativa. La propues-

ta tuvo como finalidad aumentar la ganancia del agricultor y disminuir el consumo de

enerǵıa. También, se diseñó un sistema neurodifuso para un cultivo, que controla la hume-

dad del suelo mediante un riego automatizado. Este sistema utilizó una red neuronal tipo

feedforward con algoritmo backpropagation (topoloǵıa multicapa) y el sistema difuso tipo

Takagi-Sugeno. La red neuronal emplea los valores de entradas de los sensores de humedad

y el sistema difuso los valores de salida para el control de humedad del cultivo. Un sistema

neurodifuso fue simulado en Matlab por de la Piedra et al. (2016), e implementado en

una placa Arduino.Silva (2016) calibró y probó el modelo CROPGRO-Tomato con datos

de cinco experimentos de campo con procesamiento de tomate bajo diferentes concentra-

ciones de fósforo del suelo. Por otra parte, (Moreno-Ramos et al., 2017) propusieron bajo

ciertas condiciones una trayectoria subóptima de la temperatura, para con ciclos estables,

maximizar la producción de peso y número de fruto cosechado de tomate. Por último,

se realizó un modelo matemático del sistema de riego equilibrando la humedad del suelo,

la presión y flujo de agua. Basado en la entrada/salida, y usando las tres mediciones de

estos tres parámetros, y utilizando la caja de herramientas ”Ident” de MatLab se obtuvo
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un modelo estimado lo más cercano posible al sistema de riego real (Sahbani and Ferjani,

2018).

1.4. Metodoloǵıas en el modelado basado en la teoŕıa de los mapas cognitivos
difusos

En las metodoloǵıas de modelado MCD encontradas en la literatura cient́ıfica, la mayoŕıa

inician identificando las variables que mejor describen el modelo del sistema con la ayuda

de la ingenieŕıa del conocimiento, ya que los expertos conocen los factores, funcionamien-

to y comportamiento del sistema (Morone et al., 2019). Luego, dichos expertos son los

encargados de describir las relaciones entre los conceptos, aplicando las reglas IF-THEN

o a través del empleo de técnicas fuzzy, para justificar sus sugerencias de causa y efecto

entre los conceptos. Aśı de una forma u otra, se logra la obtención de un peso difuso entre

cada una de las variables, que se traduce a un peso numérico el cual se utiliza en el pro-

grama de razonamiento MCD impuesto (Papageorgiou et al., 2011, 2016). En tales casos,

su desarrollo podŕıa verse afectado significativamente por los limitados conocimientos y

habilidades del ingeniero del conocimiento. Por lo tanto, es esencial utilizar algoritmos de

aprendizaje para lograr buen modelado MCD: ejemplos son las investigaciones por Papa-

georgiou et al. (2013) que aplicaron NHL y Natarajan et al. (2016) que implementaron

el DDNHL. Una comparación entre ambos algoritmos realizaron Jayashree et al. (2015)

los cuales demostraron mejores resultados con NHL en la categorización de la producción

de C. nucifera. En todas las aplicaciones revisadas se constató que las implementaciones

utilizando la teoŕıa MCD no presentan un orden establecido para el modelado en diferentes

casos de estudio.

1.5. Ingenieŕıa del conocimiento

La ingenieŕıa del conocimiento es una disciplina tecnológica que se centra en la aplicación

de una aproximación sistemática, disciplinada y cuantificable; al desarrollo, funcionamien-

to y mantenimiento de sistemas basados en el conocimiento. Esta ingenieŕıa surgió de la

necesidad de establecer principios metodológicos y cient́ıficos que permitan desarrollar esos

sistemas, a partir de la inteligencia computacional. Además, esta disciplina desarrolla la

adquisición del conocimiento aśı como su especificación, verificación, validación, diseño e

implementación en sistemas informáticos o lenguajes apropiados para la construcción de

bases de conocimiento para la toma de decisiones (González et al., 2017).

Para la adquisición del conocimiento se utilizó la metodoloǵıa del criterio de expertos como

una alternativa para el modelado bajo condiciones de incertidumbre. Estos han alcanzado

popularidad en las Ciencias Sociales (Manzanet et al., 2018), Económicas (Abreu et al.,

2016), Médicas (Pérez et al., 2018) y Técnicas (González Robaina et al., 2015), entre otras.

Los métodos basados en criterios de expertos emplean la consulta a personas que tienen

grandes conocimientos sobre el objeto de estudio. La śıntesis, el consenso y la estabilidad
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del juicio colectivo pueden ofrecer una visión verośımil del futuro, combinando la imagi-

nación y el talento individual. Por este motivo, estos métodos son básicamente subjetivos

(Cruz, 2009). Se tiene en cuenta como experto, tanto al individuo en śı, como a un grupo

de personas u organizaciones capaces de ofrecer valoraciones conclusivas sobre un pro-

blema y de hacer recomendaciones respecto a sus posibles soluciones, con un máximo de

competencia (Ramı́rez and Toledo, 1999).

Metodoloǵıa de gestión de la información que proporciona el criterio de ex-

pertos:

1. Elaboración del objetivo: la formulación de este debe hacerse en función de la validación

del resultado investigativo que se propone. (Matos and Cruz, 2011; Cruz, 2009; Ramı́rez

and Toledo, 1999; Gorina, 2010; de Arquer, 2011; Schery and Sánchez, 2013).

2. Selección de los expertos: para que sea certera esta selección hay que tener en cuen-

ta que un experto altamente calificado debe poseer cualidades como ética profesional,

maestŕıa, imparcialidad, intuición, amplitud de enfoques, independencia de juicios. En

consecuencia, para su selección se utilizan criterios relativos a su competencia, creativi-

dad, disposición a participar en la encuesta, conformidad, capacidad de análisis, esṕıritu

colectivista y autocŕıtico y efectividad de su actividad profesional. De ah́ı, que para

determinar la competencia del candidato a experto se emplee una autoevaluación del

nivel de conocimiento sobre el tema, experiencia de orden emṕırico (práctica profesio-

nal), experiencia en el desarrollo de las investigaciones teóricas, capacidad de análisis y

conocimiento del estado actual del problema y comprensión del mismo (Gorina, 2010;

Cruz, 2009; Ramı́rez and Toledo, 1999; Schery and Sánchez, 2013).

3. Elección de la metodoloǵıa o método: existen varias metodoloǵıas y métodos para la

evaluación a través del criterio de expertos también se pueden combinar para superar las

debilidades de las mismas.

Preferencia: es más empleada por su exactitud, objetividad y rapidez. Según la

misma, los expertos ubican los aspectos evaluados siguiendo una encuesta, la que

generalmente ha sido conformada por grupos de ı́tems que siguen un orden descen-

dente en cuanto al nivel de calidad que reflejen, es decir, que manifieste el resultado

de las investigaciones objeto de análisis. Aśı el lugar que ocupa un ı́tem está deter-

minado por la cantidad de puntos acumulados por este y mientras mayor sea el total

de esos puntos, mayor será la calidad del resultado valorado y viceversa (Ramı́rez

and Toledo, 1999).

Método de agregados individuales: requiere individualmente de cada experto una

estimación directa de la probabilidad de éxito o fracaso en cada uno de los ı́tems

descritos. Después se tratan estad́ısticamente los datos recogidos. Lo habitual es

calcular la media aritmética del conjunto de estimaciones obtenidas individualmente

para cada ı́tem, lo que se hace presuponiendo que el conjunto de los posibles datos
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tengan una distribución simétrica y, por tanto, la media aritmética es un buen ı́ndice

de tendencia central. Este método es considerado económico porque, al igual que

el método Delphi, no exige que se reúna a los expertos en un lugar determinado.

Puede parecer limitado ya que los expertos no pueden intercambiar sus opiniones,

puntos de vista y experiencias, las que se les solicitan de manera individual; no

obstante, esta limitación es precisamente lo que se busca para evitar sesgos de los

datos que pudieran ser ocasionados por conflictos interpersonales, presiones entre

los expertos, etc. (de Arquer, 2011).

Comparación por pares: cada experto rellena una tabla de contingencia, en la cual

los aspectos a evaluar se encuentran ubicados tanto en sentido horizontal como

vertical. Cada celda de la citada tabla guarda relación con los aspectos comparados

vertical y horizontalmente y en ella se coloca aquel número, perteneciente a una

escala predeterminada, que a juicio del experto mejor refleja el resultado objeto de

evaluación (Ramı́rez and Toledo, 1999).

Metodoloǵıa Delphi o Delfos: es la más completa y compleja, motivo por el cual su

aplicación requiere más tiempo para obtener los resultados de la evaluación de los

expertos. Esta metodoloǵıa, a decir de los especialistas, consiste en la utilización

sistemática del juicio intuitivo de un grupo de expertos para obtener un consenso

de opiniones informadas. Su esencia está dada por la organización de un dialogo

anónimo entre expertos consultados individualmente. Dicha consulta se lleva a cabo

mediante cuestionarios, con vistas a obtener un consenso general o, al menos, los

motivos de una cierta discrepancia (Gorina, 2010; Cruz, 2009; Kayo and Securato,

1997).

Método del consenso grupal: consiste en reunir a los expertos y indicarles que se

deben lograr una estimación de la probabilidad de éxito o de fracaso para cada ı́tem,

que sea satisfactoria para todos los expertos. Con estas instrucciones se maximizan

los intercambios de información y opiniones dentro del grupo de expertos. Si el grupo

no logra un consenso, puede intentarse un consenso artificial en que se recogen las

estimaciones individuales y se sintetizan estad́ısticamente. Este método, como el

anterior, también precisa que el grupo de expertos sea pequeño, se fomente la libre

expresión y se eviten las discusiones tensas y los sistemas de votación (de Arquer,

2011).

Taller de Socialización: permite el debate y la discusión grupal como v́ıa para la va-

loración cient́ıfica. Debe elaborarse un informe de investigación para estos efectos,

contentivo de los principales aportes construidos, de modo que los expertos selec-

cionados puedan realizar un estudio exhaustivo de ellos, previo a la realización del

taller, para garantizar la profundidad de las valoraciones a realizar. Al momento de

la realización del taller, el investigador, realizará una breve presentación oral de sus
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resultados y propondrá criterios de análisis como una propuesta de gúıa para la va-

loración cient́ıfica a realizar. Posteriormente, los especialistas procederán a debatir

acerca de sus criterios y juicios cŕıticos, los que serán registrados por el investigador

para posteriormente proceder a su valoración cualitativa, con vistas al perfecciona-

miento y enriquecimiento de su investigación (Matos and Cruz, 2011; Schery and

Sánchez, 2013).

4. Ejecución de la metodoloǵıa: se desarrolla en correspondencia con los criterios esta-

blecidos por la metodoloǵıa o método seleccionado. En general debe iniciarse con una

cuidadosa elaboración de la gúıa de aspectos a someter a la valoración de los expertos.

Estos deberán expresar sus ideas y criterios sobre las bondades, deficiencias o insufi-

ciencias que presenta el resultado cient́ıfico valorado, aśı como ordenar los aspectos que

con mayor calidad reflejen dicho resultado. Debe velarse porque los expertos comprendan

adecuadamente la forma en que se les pide que evalúen los indicadores y porque todos los

indicadores sean evaluados (Gorina, 2010; Cruz, 2009; Kayo and Securato, 1997; Ramı́rez

and Toledo, 1999; de Arquer, 2011; Schery and Sánchez, 2013).

5. Procesamiento de la información: se procesa toda la información almacenada en la ba-

se de datos, lo que está condicionado a la metodoloǵıa seleccionada. Si se asume una

metodoloǵıa cuantitativa, se deben calcular las medidas de interés para la toma de de-

cisiones, en especial las relativas al nivel de asociación entre variables o expertos, dando

cuenta de la confiabilidad de estas últimas. También será conveniente realizar pruebas

de hipótesis para poder hacer valoraciones o tomar decisiones a partir del criterio de

probabilidad, pudiéndose incluso concluir que se deben aplicar nuevamente algunos de

los pasos anteriores para poder tomar una decisión final por parte del investigador. En el

caso que la metodoloǵıa asumida sea cualitativa, debido a que la información disponible

sea textual, deberá realizarse el correspondiente análisis del contenido, sobre la base de

los indicadores previstos. Será beneficioso realizar recuentos simples de respuestas simila-

res para elaborar una estructura de codificación a partir de temas recurrentes, categoŕıas

anaĺıticas y explicaciones teóricas, todo lo cual facilitará arribar a conclusiones sobre los

objetivos espećıficos definidos para la consulta a expertos. (Gorina, 2010; Cruz, 2009; Ka-

yo and Securato, 1997; Ramı́rez and Toledo, 1999; de Arquer, 2011; Schery and Sánchez,

2013). Finalmente, cabe precisar que puede elegirse trabajar con una metodoloǵıa mixta

(cualitativa y cuantitativa).

1.6. Consideraciones finales del caṕıtulo

En el modelado de los mapas cognitivos difusos es muy importante la elección de la ecua-

ción de activación, la función de transferencia y el método de aprendizaje. Para ello, se

elige la ecuación de activación y el algoritmo de aprendizaje implementado en la herra-

mienta de software LTCNIs. La ecuación de activación muestra el grado de activación de

los conceptos, teniendo en cuenta su estado anterior y el de las entradas. El algoritmo de
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aprendizaje implementado es el gradiente descendente por ser uno de los más sencillos para

simplificar el modelado en cuestión. La función de transferencia es la de saturación para

un modelado de naturaleza tan compleja con numerosa cantidad de variables. Dentro del

modelados en la agricultura utilizando MCD, a pesar de la existencia de varios ejemplos,

no logran cerrar la brecha existente entre los avances teóricos en el campo del MCD y el

desarrollo de aplicaciones prácticas.

El cultivo de S. lycopersicum en cultivo protegido necesita agua y el método más adecuado

para irrigar este cultivo es el riego por goteo ya que aumenta el rendimiento con una menor

entrada de este preciado recurso. Los principales factores que infulyen en la producción

del tomate son los climáticos, condiciones del suelo y fenoloǵıa del cultivo.

Las metodoloǵıas encontradas en la literatura cient́ıfica no presentan un orden establecido

para el modelado utilizando la teoŕıa MCD en diferentes casos de estudio.

La metodoloǵıa en la ingenieŕıa del conocimiento para el modelado del riego de S. lycoper-

sicum utilizando mapas cognitivos difusos cuenta con las etapas: elaboración del objetivo,

selección de los expertos, elección del método, ejecución y procesamiento de la información.



.

CAPÍTULO 2

MATERIALES Y MÉTODOS

2.1. Introducción

En este caṕıtulo se describe la metodoloǵıa para el modelado basado en los mapas cogni-

tivos difusos y la ingenieŕıa del conocimiento; de la cual inicialmente se describe la forma

de determinar las principales variables. Luego, se explica los métodos a utilizar en la ob-

tención del modelo inicial. Además, se define la v́ıa de registro y almacenamiento de las

mediciones reales de las variables, previamente definidas, en la UEB de cultivos varios

¨Valle del Yabú¨. También, se describe la biblioteca de software a utilizar en la evalua-

ción, ajuste y validación del modelo de riego del tomate en casas de cultivo. Por último,

se plantea la forma de valoración por los expertos y definición de las pruebas estad́ısticas

a las que somete el modelo obtenido.

2.2. Metodoloǵıa para el modelado mediante la ingenieŕıa del conocimiento
y los mapas cognitivos difusos

Las investigaciones cient́ıficas que realizan modelos MCDs en una aplicación práctica no

presentan un orden metodológico establecido (Papageorgiou et al., 2010). Por ello, se em-

pleó la metodoloǵıa del cuadro 2–1 utilizando etapas encontradas en diversas aplicaciones

(Papageorgiou et al., 2013; Jayashree et al., 2015; Morone et al., 2019). Esta metodoloǵıa

ha sido representada en la figura 2–1 como un diagrama de flujo.

Tabla 2–1: Metodoloǵıa para el modelado con MCD

No Acción Recursos involucrados
1 Determinación de variables Expertos
2 Confección del modelo inicial Expertos y MCD
3 Recopilación de datos históricos Sistema de adquisición de datos
4 Evaluación del modelo inicial MCD
5 Ajuste del modelo MCD
6 Validación del modelo final MCD

En la primera acción, el experto determina las variables del sistema (Papageorgiou et al.,

2013; Morone et al., 2019). Dentro de esta lista de variables según Sosa et al. (2019), el ex-

perto debe clasificarlas en conceptos internos del sistema y entradas del mismo. Además de

27
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Figura 2–1: Diagrama de flujo de la metodoloǵıa para modelado MCD

que son los encargados de establecer para estos conceptos las unidades de medida, los ran-

gos de valores admisibles y los rangos adecuados de cuyos valores depende el rendimiento

y el éxito del proceso.

Para la confección del modelo inicial, el experto aporta sus conocimientos sobre cuáles

deben ser las relaciones causales entre los distintos conceptos (Stylios and Groumpos,

2004). Para ello, se pretende que al menos sea capaz de decidir sobre una de las cuatro

posibles opciones (positivo, negativo, cero o desconocido), en cuanto al peso sináptico

entre el concepto A y B (dirigido de A hacia B). Si el experto refiere una relación positiva,

un cambio en el valor de A influye en un cambio en el valor de B en el mismo sentido,

el negativo refleja que un cambio en el valor de A influye en un cambio en el valor de B

en sentido contrario y el cero simboliza que un cambio en el valor de A no influye en el

valor de B (Zhi-Qiang, 2001). El desconocido es para cuando el experto desconoce cuál es

el tipo de relación directa entre A y B.

Luego de establecido este paso, se pasa a la próxima fase, durante la cual se procede a

recopilar datos históricos de las variables. Esta etapa requiere un peŕıodo de muestreo,

que no es más que el espacio de tiempo que transcurre entre una medición y otra.

La evaluación de este modelo inicial se basa en dos acciones. Primero se establecen las

condiciones iniciales y se realiza el proceso de inferencia. Luego, los resultados de este

proceso se comparan con los datos históricos mediante el cálculo y el graficado del error

(Jayashree et al., 2015).

En la etapa de ajuste del modelo se utiliza el método de aprendizaje, que en este caso es el

gradiente descendente, para acercar la respuesta el máximo posible a los datos recopilados

(Nápoles Ruiz, 2014). En este proceso se debe utilizar el 70% de estos valores que fueron
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previamente almacenados en la etapa anterior (Sosa et al., 2019). Aqúı es posible que se

tenga que variar el factor de aprendizaje del mapa hasta obtener los mejores resultados

posibles.

Por último, se procede a la validación del resultado final, para lo cual se compara la

respuesta del modelo ajustado con el 30% restante de los datos medidos (Sosa et al.,

2019), a través del cálculo y graficado del error.

2.3. Determinación de variables aplicando la ingenieŕıa del conocimiento

La metodoloǵıa de la ingenieŕıa del conocimiento se utilizó para determinar las principales

variables teniendo en cuenta las condiciones del suelo, climáticas y fenológicas involucradas

en el riego del S. lycopersicum en cultivo protegido.

2.3.1. Selección de los expertos

Los criterios para seleccionar los expertos fueron: nivel de competencia, creatividad, dis-

posición a participar en la encuesta, capacidad de análisis y de pensamiento, esṕıritu

colectivista y autocŕıtico. Para determinar el nivel de competencia de un candidato a ex-

perto, fue implementada la metodoloǵıa de Evlanov and Kutuzov (1978), ampliamente

utilizada en diversas aplicaciones (Zambrano et al., 2015; Almenara and Cejudo, 2015;

Crespo et al., 2018). En esta metodoloǵıa, la competitividad del experto se determina por

un coeficiente k = 1
2
(kc+ ka), donde kc representa una medida del nivel de conocimientos

sobre el tema investigado y ka una medida de las fuentes de argumentación.

Tabla 2–2: Escala tipo Linkert para el grado de influencia de las fuentes de argumentación

Fuentes de argumentación ALTO(A) MEDIO(M) BAJO(B)
1. Análisis de las investigaciones teóricas 0,3 0,2 0,1

y/o experimentales
2.Experiencia obtenida en la actividad profesional 0,5 0,4 0,2

3.Análisis de la literatura especializada 0,05 0,05 0,05
y publicaciones de autores nacionales
4.Análisis de la literatura especializada 0,05 0,05 0,05
y publicaciones de autores extranjeros

5.Conocimiento del estado actual de la problemática 0,05 0,05 0,05
en el páıs y en el extranjero

6.Intuición 0,05 0,05 0,05

El cálculo de kc requiere de la autoevaluación del candidato en una escala de 0 a 10, donde

el valor seleccionado se divide entre 10 para lograr cierta normalización. Respecto al cálculo

de ka, también es necesario que el encuestado se autoevalúe, pero atendiendo a seis posibles

fuentes de argumentación en una escala tipo Likert. Para ello debe completar marcando

con x en cada fila del tabla 2–2, donde los números constituyen los pesos asignados a cada

fuente y aparecen ocultos en el instrumento. Con los valores de la tabla patrón para cada
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una de las celdas marcadas por el experto, se calcula ka que no es más que el número de

puntos obtenidos en total (Zambrano et al., 2015).

El número de expertos a utilizar en un caso de estudio no se encuentra determinado

(Williams and Webb, 1994). No obstante, existen en la literatura algunas propuestas,

entre las que se puede señalar a (Mart́ınez et al., 2018), que utilizó nueve candidatos;

mientras que (Zambrano et al., 2015) aplicó la metodoloǵıa a 25; Witkin and Altschuld

(1995) no indican un número concreto, pero śı que debe ser menor que 50, reconociendo

que en algunos casos se puede recurrir a un número mayor en función de los objetivos

que se persigan. Aunque también se puede obtener una cantidad estimada a través de la

ecuación 2.1, según Sarache-Castro et al. (2015):

n =
P (1− P )K

i2
(2.1)

Donde:

n: número de expertos

i: nivel de precisión deseado (±10)

P: porcentaje de error tolerado

K: constante calculada a partir del nivel de confianza

El instrumento del anexo A.1, se aplicó a 17 candidatos con conocimientos sobre los pro-

cesos agronómicos que se desarrollan dentro del cultivo protegido. Entre los candidatos se

encuentran profesores de la Facultad de Ciencias Agropecuarias de la Universidad Cen-

tral ¨Marta Abreu¨ de las Villas con más de 10 años de experiencia en la docencia de la

carrera de ingenieŕıa en agronomı́a. Además, fueron encuestados ingenieros agrónomos y

obreros agŕıcolas de la UEB de cultivos protegidos y semiprotegidos del ¨Valle del Yabú¨

con vasta experiencia en el manejo agronómico en casas de cultivo. Del total de candidatos

fueron seleccionado como expertos los que cumplieron con el criterio de competitividad

establecido, y por tanto, los que participaron en la ingenieŕıa del conocimiento para el

modelado del riego en el cultivo protegido del tomate.

2.3.2. Elección de la metodoloǵıa

Dentro de los métodos de consulta a expertos, se elige la metodoloǵıa Delphi donde a través

de dos encuestas con preguntas cerradas se definieron las principales variables involucradas

en el riego del tomate en cultivo protegido. La etapa preparatoria de este método se

procedió a seleccionar los expertos, disposición en el ejercicio y explicar a los expertos el

método; con el objetivo de lograr resultados más confiables, que en este caso ya estuvo

anteriormente descrita. En la fase exploratoria el grupo coordinador (responsables de la

investigación) sometieron a los expertos a un análisis y discusión de una primera encuesta,

resultado de una previa y extensa revisión sobre el tema aplicando el método bibliográfico,
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y con la fundamentación teórica originada del mismo. Luego, se sometió al grupo de

expertos a una segunda ronda para la validación con la intención de profundizar en unos

criterios cuantitativos y cualitativos más estables. La etapa final quedó diseñado y validado

el cuestionario. Todo este proceso fue considerado por los investigadores del diseño de

encuestas como validación de contenido, justamente por evaluar la concordancia entre los

criterios de los expertos.

La programación del riego se encuentra dado por procedimientos técnicos desarrollados

para predecir la forma y cantidad de riego. Generalmente, se basa en la medición directa

o en cálculos de balance de agua, se tienen en cuenta la influencia y variabilidad de las

condiciones climáticas, especialmente la temperatura, humedad relativa y luminosidad,

asociados todos al desarrollo fenológico de las plantas (Dorais et al., 2016). Por ello, en

la primera encuesta estuvieron reflejados los factores generales que pueden influir en el

crecimiento y desarrollo de hortalizas en cultivo protegido, tales como: factores climáticos,

condiciones del suelo y fenoloǵıa del cultivo.

Se inició la primera encuesta con preguntas cerradas, a manera de enfoque preinvestigativo

del problema, para que en el subsiguiente cuestionario se puedan concretar las preguntas

e ir cerrando el entorno de las respuestas a los puntos neurálgicos para definir las variables

involucradas en el riego del cultivo protegido del tomate. Ello posibilitó una secuencia

lógica de elementos que permitieron concretar las preguntas en el posterior cuestionario.

2.3.3. Ejecución de la metodoloǵıa

Primera encuesta

La primera encuesta que se ilustra en el anexo A.2 propuso, a través de una escala de

relevancia, determinar las variables involucradas en el cultivo protegido de hortalizas. Los

especialistas seleccionados valoraron cada pregunta de la encuesta según las categoŕıas:

extremadamente relevante (ER), muy relevante (MR), relevante (R), poco relevante (PR)

y no relevante (NR).

Segunda encuesta

A partir de la primera encuesta fue ajustada una segunda encuesta, expuesta en el anexo

A.3, que tuvo como objetivo identificar las principales variables involucradas en el mode-

lado del riego en cultivo protegido de tomate. Para ello, el experto valoró la posibilidad

de mantener u omitir algunas variables del primer cuestionario. Además, se le brindó la

opción de adicionar variables de forma justificada que no se encontraran en la encuesta

inicial.

2.3.4. Procesamiento de la información

Las respuestas de los cuestionarios fueron procesadas estad́ısticamente en el software IBM

SPSS Statistics 23 a través de la prueba de W de Kendall y las tablas de frecuencia.
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La prueba W de Kendall se utilizó para conocer el grado de asociación entre un conjunto

de rangos (Siegel et al., 1972), por lo cual es particularmente útil cuando se les solicita a

los expertos asignarle rangos a las preguntas (Escobar-Pérez and Cuervo-Mart́ınez, 2008).

Para el caso de la primera encuesta el rango es de 1 a 5, debido a las categoŕıas de relevancia

por las que debieron exponer su criterio los expertos. En la segunda encuesta el rango seŕıa

del 1 a 3 pues los expertos eligieron entre una omisión, mantenimiento de las variables del

primer cuestionario, o agregación de una nueva variable.

La tabla de frecuencia representó el porciento de expertos que optó por uno de los cinco

grados de relevancia para el primer cuestionario; y entre las tres opciones para el caso del

segundo.

2.4. Confección del modelo inicial

Para la confección del modelo inicial se aplicó una tercera encuesta como se muestra en el

anexo A.4. En dicho cuestionario, se determinó las relaciones causales entre las variables

obtenidas en la etapa anterior. Las relaciones entre las variable fueron establecidas por

cada experto mediante un conjunto de términos lingǘısticos difusos S de la ecuación 2.2,

propuestos por (Pérez, 2014) expuesto en la tabla 2–3. Este conjunto agrupa el dominio

de pesos causales entre (−1; 1), donde los valores positivos expresan la implicación directa

y los negativos la implicación inversa (Mar Cornelio et al., 2015).

Si = {s0, ..., sk} (2.2)

Tabla 2–3: Representación de los términos lingǘısticos

Variable Término lingǘıstico Valor
S0 Negativamente muy fuerte -1
S1 Negativamente fuerte -0.75
S2 Negativamente media -0.5
S3 Negativamente débil -0.25
S4 Cero 0
S5 Positivamente débil 0.25
S6 Positivamente media 0.5
S7 Positivamente fuerte 0.75
S8 Positivamente muy fuerte 1

La agregación o fusión de distintos modelos es relativamente fácil en los MCDs (Mar Cor-

nelio et al., 2015). Esta agregación de conocimiento posibilita un mejor modelo final, ya

que no se encuentra sujeto únicamente a un experto sino que permite integrar conoci-

mientos de diferentes expertos en un solo modelo MCD (Pérez-Teruel et al., 2014). El

proceso de agregación de las relaciones se estableció a partir de una función promedio de

las matrices que representa el conocimiento causal de los expertos, tal como se muestra

en la ecuación 2.3. Los pesos resultantes de la agregación para el modelado del riego en el
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cultivo protegido del tomate fueron agrupados mediante una matriz de adyacencia (White

and Mazlack, 2011). Esta matriz conformó las relaciones entre las variables del sistema a

modelar y, a su vez, el modelo MCD inicial.

V Aij =

∑
i=1

nwij

E
(2.3)

Donde:

V Aij: representa el valor agregado

E: Cantidad de expertos que participan en el proceso

wij: Vector de correlación expresado por los expertos

2.5. Recopilación de datos históricos

La colecta de datos se desarrolló del 8 agosto del 2016 al 30 de marzo del 2017, la uni-

dad empresarial de base de cultivos protegidos y semiprotegidos. Dicha UEB, cuenta con

instalaciones (casas de cultivo) modelo Granma 1 de la empresa cubano española EMBA-

MSC A-12, diseñado por la empresa cubano-española CARISOMBRA, de 540 m2 (12 m

de ancho y 45 m de largo), con una altura a la cumbre de 4,4 m, cerramiento superior

con rafia plastificada (Ginegar, 140 µm, 80% luz difusa), ventana cenital abierta y malla

sombreadora (35%) por los laterales y el frente. Tres casas de cultivo con modelo A-12

integran un módulo (Mesa, 2019).

En la tesis de maestŕıa Mesa (2019), propuso un programa de riego teniendo en cuenta las

caracteŕısticas de las instalaciones, el sistema de fertirriego automatizado disponible y el

cultivo. Se aplicó en un módulo estableciendo de frecuencia, turno y tiempo de riego, que

permite una estabilidad en los valores de conductividad eléctrica de la solución nutritiva,

de la solución lixiviada y de la fracción de lavado fijada, a lo largo del ciclo de cultivo.

El programa diseñado ofreció, a partir de la fase inicio de cosecha hasta el final del ciclo

una excelente respuesta agronómica de plantas de tomate en condiciones de producción.

Por ello, algunas de los datos históricos de las variables utilizados en el modelado fueron

obtenidos de la evaluación en las casas de cultivo de dicha investigación. Los datos de

las variables fueron registrados de forma manual; y luego almacenados en bases de datos

dispuestas para ello.

El diseño y planificación del riego está determinado por la estimación de la Etc, la cual

se obtuvo bajo condiciones estándar utilizando el coeficiente de cultivo (Kc) y la eva-

potranspiración de referencia (Eto), mediante la ecuación propuesta por Doorenbos and

Pruitt (1977) (Etc = Kc ∗ Eto) (FAO, 2006). El valores de Kc fueron establecidos según

Zamora et al. (2014), empleando un valor de 0,61 inicial, 1,17 medio y 0,77 final (prome-

dios de los valores referidos para tres cultivares de tomate). La estimación de la Eto se

realizó mediante el modelo propuesto por Jensen and Haise (1963).
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El modelo de Jensen and Haise (1963), mostrado en la ecuación 2.4, requiere datos de

temperatura media, número de horas reales de sol, temperatura media mı́nima y máxima

del periodo de experimentación. Todos estos datos fueron adquiridos de la estación Meteo-

rológica 78343 del Ministerio de Ciencia Tecnoloǵıa y Medio Ambiente (CITMA), ubicada

en la Empresa Agropecuaria ¨Valle del Yabú¨. Además que dicho modelo necesitó de los

valores de la radiación solar si no existiera atmósfera y el número máximo de horas de sol

dado por Allen et al. (1998).

Eto = Ct(T − Tx) ∗Rs (2.4)

Siendo:

Ct: coeficiente de temperatura del aire constante para un área dada

T: temperatura media del d́ıa

Tx: constante regional que representa la intercepción de la ecuación lineal con el eje de la

temperatura

Rs: Radiación solar incidente sobre la superficie, dado por la ecuación 2.5

Rs = Ro(0,18 + 0,55
n

N
) (2.5)

Siendo:

Ro: radiación solar si no existiera atmósfera

n: número de horas de sol reales

N: número máximo de horas de sol

Para el cálculo de la Eto se necesita obtener los valores de los coeficientes Ct y Tx dados

por las ecuaciones 2.6 y 2.7 respectivamente.

Ct =
1

38− h
152,5

+ 380
e2−e1

(2.6)

Tx = −2,5− 0,14(e2 − e1)−
h

550
(2.7)

Estos a su vez requieren de:

e2: Presión de vapor a saturación (mbar) correspondiente a la temperatura media máxima

(Tmax, ◦C)(ecuación 2.8)

e1: Presión de vapor a saturación (mbar) correspondiente a la temperatura media mı́nima

(Tmin, ◦C) (ecuación 2.9)
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e2 = 6,108e
17,27Tmax
Tmax+237,3 (2.8)

e1 = 6,108e
17,27Tmax
Tmin+237,3 (2.9)

Con la aplicación del programa de riego en el cultivo protegido de tomate desde el primer

d́ıa después del trasplante (ddt) hasta los 234 ddt. La cantidad de datos por cada variable

con un peŕıodo de muestreo cada 3 d́ıas, se muestra en el cuadro 2–4 según las fases

fenológicas del tomate (tabla 1–2). De este conjunto de datos solo se utilizan los de inicio

de cosecha a fin de producción (etapa reproductiva) para lograr la estimación de variables

de impacto productivo.

Tabla 2–4: División del conjunto de datos para las fases fenológicas del tomate

Fases Total de datos Datos para el ajuste Datos para la validación
I, II y II 35 25 10
IV y V 43 30 13

Inicialmente se normalizan los datos, con el objetivo de reducir a una misma escala todas

las variables del modelo. El rango seleccionado estuvo de [0, 1] por ser el rango de activación

que poseen los conceptos del modelo y, además, es el rango de evaluar en la función de

activación. Este proceso se llevó a cabo mediante la ecuación 2.10:

Xnormalizado =
X −Xmin(d2 − d1)

Xmax −Xmin

+ d1 (2.10)

Donde:

X: valor a normalizar

Xmin y Xmax: rango de óptimo de X

d1 y d2: rango de normalización de X (0,1)

2.6. Evaluación, ajuste y validación del modelo

Para la evaluación del modelo inicial, su ajuste y validación ha sido necesario utilizar

una biblioteca de software. La herramienta empleada fue diseñada por Sosa et al. (2019),

la cual consiste en un paquete para Python que abarca la teoŕıa de mapas cognitivos

difusos en cuatro clases fundamentales: FCM, Concept, Boundary e Input. Esta biblioteca

ofreció como ventaja principal que su lenguaje de programación es multiplataforma y

multiparadigma (Lynch, 2014); además, de ser software libre y de código abierto. La versión

de Python utilizada fue la 3.6.5 por ser la más actualizada. Debido a su caracteŕıstica de ser

multiplataforma, se eligió la suite Anaconda como gestor de paquetes para el desarrollo de

esta investigación ya que recoge una serie de aplicaciones, bibliotecas y conceptos diseñados
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para el desarrollo de la Ciencia de datos con Python (Kadiyala and Kumar, 2018), y que

se encuentra disponible para ejecutarse en Microsoft Windows. Además, de que integra

varios IDEs de desarrollo como Spyder, el cual fue seleccionado debido a que permite

la depuración y la comprobación de los códigos generados a través de una terminal de

IPython.

La clase FCM representa el mapa cognitivo difuso, el cual posee como atributos una lista

de conceptos, instancias de la clase Concept, y una lista de entradas, instancias de la clase

Input. La clase Boundary solo presenta métodos estáticos, y por lo tanto, solo se encarga

de proporcionar las funciones de acotación y sus derivadas al mapa, durante los procesos

de inferencia y de aprendizaje.

Figura 2–2: Diagrama de flujo del proceso de inferencia

El paquete proporciona dos funcionalidades principales: inferencia y aprendizaje. En el

proceso de inferencia, una vez inicializado el mapa, este método calcula y asigna los valores

de activación de los distintos conceptos, según la ecuación 1.1, guardando en el historial los

valores de cada uno. Mediante esta función realizó la predicción del comportamiento del

sistema en el tiempo, conocidas las condiciones iniciales del mismo, aśı como sus dinámicas

internas, representadas por las matrices causales. En la figura 2–2 se muestra el flujo del

proceso de inferencia del mapa.

El proceso de aprendizaje se realizó con los datos históricos del comportamiento del siste-

ma. Este método representa un algoritmo iterativo que en cada paso ajusta las conexiones

sinápticas del mapa con el objetivo de disminuir cada vez más una función de error del
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modo que pueda semejarse lo más posible a los datos medidos. En la figura 2–3 se muestra

el flujo del proceso de aprendizaje del mapa.

Figura 2–3: Diagrama de flujo del proceso de aprendizaje

2.7. Análisis del modelo

Como etapa cumbre de la investigación, los expertos apreciaron las respuestas del modelo

obtenido con respecto al conjunto de datos de referencia; y de ello valoraron si los resultados

son o no aceptables para un modelo de riego de S. lycopersicum en casas de cultivo. El

criterio de los expertos también estuvo apoyado con los resultados obtenidos del error

cuadrático medio ofrecido por el modelo.

2.7.1. Análisis estad́ıstico

Se analizó el modelo estad́ısticamente en el IBM SPSS Statistics 23 a través de pruebas

de correlación entre los conceptos y la dispersión de puntos. La correlación determinó el

grado de asociación entre los conceptos del modelo propuesto y el conjunto de datos. La

dispersión de puntos permitió que en torno a una ĺınea recta se compruebe el sentido de

la relación de los conceptos, en términos de aumento o disminución.

Existen tres tipos de correlaciones W de Kendall, Pearson y Spearman (Puth et al., 2015).

Es importante resaltar que la correlación no implica la existencia de causalidad, sino

que existe alguna asociación con una variable intermedia entre ambas (Garmendia and

Monserrat, 2018). Antes de calcular el coeficiente de correlación se realizó la prueba de

normalidad de los datos; debido a que la correlación de W de Kendall y Spearman son

no paramétrica, es decir, se utilizan en variables que no presentan una distribución nor-

mal (Puth et al., 2015). Mientras que la correlación de Pearson, determina el grado de

asociación lineal entre las variables cuantitativas que posean normalidad (Dagnino, 2014).
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Se aplicó la prueba Shapiro-Wilk de normalidad de los datos para un nivel de significación

de 0.05(nivel de confianza de 95%). Esta prueba considera como hipótesis nula, H0, que

la distribución de las variables provienen de una distribución normal. La selección de

este test estuvo condicionada a que el tamaño de muestra de los datos fue menor de 30.

Para la prueba de Shapiro-Wilk si la significación (p − valor) > 0,05 aceptamos H0 y la

variable presenta una distribución normal, de lo contrario, si (p− valor) < 0,05 posee una

distribución no normal.

La correlación de Pearson determina si están relacionadas o no las variables a través de

la regresión lineal y, de estarlo, una medida de la fuerza con que están relacionadas es el

coeficiente de correlación lineal (r). En esencia, r mide la dispersión de los puntos en torno

a una tendencia lineal (Dagnino, 2014).

Dagnino (2014), define como coeficiente de correlación lineal simple o coeficiente de corre-

lación de Pearson a la ráız cuadrada de la siguiente expresión:

r =
XY√
X2Y 2

(2.11)

Donde: X, Y representan variables.

El coeficiente de correlación de Spearman (ρ) es una medida de asociación lineal que utiliza

los rangos, números de orden, de cada grupo de sujetos y compara dichos rangos (Torres

et al., 2017). El coeficiente de correlación de Spearman viene dado por la expresión:

ρ = 1− 6ΣD2

N(N2 − 1)
(2.12)

D: es la diferencia entre los rangos de las variables X-Y.

N: es el número de parejas de datos.

La escala de interpretación de los coeficientes de correlación de Pearson y Spearman es

la misma, en este caso se utilizó la realizada por Garmendia and Monserrat (2018) que

indica:

1. Buena positivamente: 0,6 < r ó ρ≤ 1

2. Débil positivamente:0,4 < r ó ρ≤ 0,6

3. Mala: 0 < r ó ρ≤ 0,4

4. Débil negativamente: −0,4 > r ó ρ≥ −0,6

5. Buena negativamente: −0,6 > r ó ρ≥ −1
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2.8. Consideraciones finales del caṕıtulo

La metodoloǵıa propuesta basado en la ingenieŕıa del conocimiento y los mapas cognitivos

difusos se presenta como una herramienta para la obtención del modelo de riego en el

cultivo protegido de S. lycopersicum.

La metodoloǵıa de la ingenieŕıa del conocimiento se utiliza como un instrumento en la

determinación y confección del modelo inicial del riego en el cultivo protegido de S. lyco-

persicum.

La utilización de plataformas libres y de código abierto en el desarrollo de la biblioteca de

software MCD, convierten a la misma en un proyecto portable y fácilmente actualizable.



.

CAPÍTULO 3

RESULTADOS Y DISCUSIÓN

3.1. Introducción

Inicialmente se determinan las variables y se confecciona el modelo inicial aplicando la

ingenieŕıa del conocimiento. Luego, se realiza la evaluación del modelo ofrecido por los

expertos. De dicha etapa se decide ajustar el modelo mediante el proceso de aprendizaje,

como se refirió en el sexto paso de la metodoloǵıa propuesta. También se valida el modelo

ajustado para comprobar los resultados obtenidos. Por último, se valora el modelo obtenido

por los ingenieros del conocimiento; y se realiza un análisis estad́ıstico para comparar el

modelo inicial brindado por los expertos y el final obtenido por la biblioteca de software.

Como resultado se establece el diseño del modelo de riego para ayudar a los expertos en

la toma de decisiones en la producción de S. lycopersicum en cultivo protegido.

3.2. Determinación de variables aplicando la ingenieŕıa del conocimiento

3.2.1. Selección de los expertos

Para la selección de los expertos se estableció como criterio de selección un k ≥ 0,8 pues,

según Feria et al. (2018), representa un coeficiente de competencia del experto alto. Los

resultados muestran en la figura 3–1, que solo nueve expertos cumplieron con el criterio

de conocimiento establecido. Según lo que plantea Zambrano et al. (2015), a partir de diez

candidatos en adelante se reduce el porciento de errores de los resultados a alcanzar, por

lo que se demostró que la cantidad de expertos seleccionados fue correcta.

Figura 3–1: Coeficiente de competencia de los candidatos

40
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3.2.2. Elección de la metodoloǵıa

La aplicación de la metodoloǵıa Delphi donde a través de las encuestas se definieron las

principales variables involucradas en el riego del tomate en cultivo protegido. Aunque, esta

metodoloǵıa tuvo como limitante que se consumió aproximadamente tres meses para que

se completara el intercambio de los documentos de las ronda de encuestas, esto afectó la

motivación y fluidez de la investigación. Esta sentencia se encuentra detallada en la revi-

siones realizadas como una de las principales desventajas del la metodoloǵıa en cuestión,

pues según las investigaciones de Varela-Ruiz et al. (2012) y Powell (2003) el proceso se

extiende a un promedio de 45 d́ıas.

3.2.3. Procesamiento de la información

Primera encuesta

En los resultados de la primera encuesta que se muestran en la tabla 3–1, la prueba de

W de Kendall destacó una correlación significativa entre los criterios de los expertos, con

un grado de coincidencia entre las respuestas de 0.259. Este resultado implica en la escala

de Landis and Koch (1977) un acuerdo justo entre el juicio emitido por cada experto. Un

valor justo del coeficiente W de Kendall puede interpretarse como un reflejo de que los

nueve expertos están aplicando los mismos estándares al asignar rangos a las preguntas.

Tabla 3–1: Prueba de W de Kendall de la primera encuesta

Expertos W de Kendall Sig. asintótica
9 0.259 0.003

Figura 3–2: Frecuencia de los expertos en la primera encuesta

El gráfico 3–2 expone que de las 19 variables, las que fueron catalogadas de relevantes

por los expertos. De la tabla de frecuencia de esta figura se tradució de extremadamente
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relevantes en el cultivo protegido de hortalizas con más del 50% de los expertos: los factores

climáticos, la humedad relativa (C1), temperatura (C2), iluminación (C3), humedad del

suelo (C4); en cuanto a las condiciones del suelo, la conductividad eléctrica (C5) y pH

(C6); por parte de la fenoloǵıa de las hortalizas, el número de flores y frutos (C10 y

C11), masa fresca (C12), masa seca (C13), rendimiento (C14). Mientras que, la altura de

la planta (C7), número y longitud de los entrenudos (C8 y C9), aunque no cumplieron

la condición anterior, los porcentajes se encontraron dentro de los niveles de relevancia.

Otro aspecto importante a destacar, dentro del análisis de la encuesta, se manifestó en

el número de frutos y el rendimiento que son variables que los expertos señalaron con un

100% de extrema relevancia por ser fundamentales en un proceso productivo.

Segunda encuesta

La prueba de W de Kendall igualmente presentó una correlación significativa entre los

criterios de los expertos, con un grado de coincidencia entre las respuestas de 0.630. Este

resultado implica en la escala de Landis and Koch (1977) un acuerdo sustancial entre el

juicio emitido por cada experto. Este valor reflejó una mayor coincidencia de criterios entre

los nueve expertos.

Tabla 3–2: Prueba de W de Kendall de la segunda encuesta

Expertos W de Kendall Sig. asintótica
9 0.630 0.000

La segunda encuesta estuvo dirigida hacia las variables involucradas en el riego del cultivo

protegido del tomate. Los resultados de la tabla de frecuencia se exponen en la figura 3–3.

En la cual, se produjo el mantenimiento de las variables de conductividad eléctrica (55,6%)

y rendimiento (66,7%). El 100% de los expertos eliminó la altura de la planta y el número

de bifurcaciones. Los nueve expertos sustituyeron la humedad relativa, temperatura, ilu-

minación, humedad del suelo y el pH, en su defecto, agregaron la evapotranspiración. Con

más del 50% del criterio de los expertos, se agregó la fracción de lavado, demanda h́ıdrica,

volumen, frecuencia, turno y tiempo de riego; por las variables número de entrenudos, de

flores y frutos, longitud de entrenudos, masa seca y fresca. Debido a que adquieren mayor

relevancia para la planificación del riego en el cultivo protegido del tomate (Mesa, 2019).

La Etc se adicionó porque causa el movimiento de agua, nutrientes y minerales desde las

ráıces hasta el resto de los órganos de la planta y juega un papel importante en el creci-

miento y la productividad. Depende de las condiciones climáticas, por tanto, se omiten las

variables climáticas (humedad relativa, temperatura e iluminación) y las caracteŕısticas

del suelo (humedad del suelo y pH) que se expusieron en el primer cuestionario. Además

la Etc depende del tipo de cultivo, la calidad del agua, el sistema de cultivo y las prácticas

agŕıcolas (Dorais et al., 2016; Antúnez and Felmer, 2017; Qiu et al., 2017). Comparados
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Figura 3–3: Frecuencia de los expertos en la segunda encuesta

con los cultivos que crecen a campo abierto, la Etc en los cultivos protegidos es conside-

rablemente menor (León and Cun, 2001; León et al., 2005; Fernández et al., 2010).

Se incluyó la fracción de lavado ya que depende de diferentes factores que intervienen

en el balance de agua del cultivo (entre los que se mencionan el manejo del riego, la

calidad del agua, el clima, el suelo, la evapotranspiración) y de la sensibilidad del cultivo

a la salinidad (Letey et al., 2011). También son variables determinantes en el riego la

frecuencia, tiempo y turnos de riego pues dependen de la calidad del agua, del clima, del

suelo y de la sensibilidad del cultivo a la salinidad.

La demanda h́ıdrica constituyó una variable esencial en el riego del cultivo, pues guarda

relación con las condiciones ambientales y la fase fenológica en que se encuentre. Además,

es importante la determinación correcta del volumen de agua que se requiere aplicar según

el tipo de suelo que se dispone y el sistema radical de las plantas para reducir las pérdidas

de agua y no afectar los rendimientos (FAO, 2013).

El establecimiento del volumen de riego como concepto se deriva principalmente de la

evapotranspiración del cultivo, la tensión del agua en el suelo, tipo de suelo (capacidad de

campo, porcentaje de saturación), eficacia de riego (uniformidad de caudal de los emisores)

y calidad del agua de riego (a peor calidad, mayores son los volúmenes de agua, ya que es

necesario desplazar el frente de sales del bulbo de humedad)(Mollinedo and Tapia, 2008).

La conductividad eléctrica referida como extremadamente relevante es importante para

una óptima producción. Sin embargo, estuvo representada por la conductividad eléctrica

de la solución nutritiva (Cesn) y de la solución lixiviada (Cesl). La primera porque indica

el potencial osmótico y está determinado por la concentración de solutos o sustancias

osmóticamente activas para la planta, mientras que la segunda brinda una información
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rápida de lo que acontece con la solución nutritiva una vez que interactúa con el suelo

(Hernández Dı́az et al., 2014; Sonneveld and Voogt, 2009).

El rendimiento acumulado representó el número de frutos cosechados en cada peŕıodo

de muestreo, lo cual determina los ı́ndices productivo en el modelo de riego en cultivo

protegido de tomate. Este depende principalmente de factores biológicos y de condiciones

ambientales (dEsposito et al., 2017; Raza et al., 2017). Entre estas últimas la disponibilidad

de agua y nutrientes son fundamentales y tienen influencia en las fases vegetativa y repro-

ductiva. Por tanto, una planificación efectiva del riego con tiempos espećıficos y estrategias

de fertilización pueden incrementar significativamente los rendimientos (Hernández Dı́az

et al., 2014; Wang et al., 2018).

Con la aplicación de la segunda encuesta el total de variables se redujo a diez, expuestas

en la tabla 3–3, con sus rangos de trabajo y unidad de medida que fueron brindados por

los expertos.

Tabla 3–3: Rango de trabajo de las entradas y los conceptos para el modelado de riego

Variables Nomenclatura Rango Unidad de medida Clasificación
Fracción de lavado Fl 0-20 % Entrada
Demanda h́ıdrica Dac 0-3/3.8 L/planta/d́ıa Entrada
Evapotranspiración Etc 0-3 mm/d́ıa Entrada
Frecuencia de riego Fr 1-3 d́ıas de intervalo Entrada
Cantidad de turnos Ctr 1-4 turnos Entrada

de riego
Tiempo de riego Tr 10-45 min Entrada
Volumen de agua Vr 0-8668.8 L/d́ıa Concepto

de riego
Conductividad CEsn 0-3 dS/m Concepto

eléctrica de la solución nutritiva
Conductividad Cesl 0-3.2 dS/m Concepto

eléctrica de la solución lixiviada
Rendimiento Ra 0-11810 Kg Concepto
acumulado

3.3. Confección del modelo inicial

Los resultados de la agregación de los pesos causales de cada experto, se exponen en la

tabla 3–4. De la confección del modelo inicial, se puede apreciar que para el volumen

de riego fueron influyentes la demanda h́ıdrica y la Etc. Este criterio de los expertos se

encontró, posiblemente dado por lo referido en la literatura cient́ıfica, que al aumentar

la demanda de agua de los cultivos para cubrir las pérdidas por Etc, se incrementa el

volumen de riego (FAO, 2006).
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Tabla 3–4: Relaciones causales entre las variables

Relación Vr Cesl Cesn Ra
Fl 0.5 0.25 0 0.75
Dac 0.75 0.5 0.25 0.25
Etc 0.75 0.5 0.25 0.25
Fr -0.5 0.75 0.25 0.25
Ctr 0.25 -0.75 -0.25 0.25
Tr 0 -0.75 0.25 0.25
Vr 0 0.25 -0.75 0.25
CEsl 0 0 0 0.75
Cesn 0.25 0.5 0 0.75
Ra 0 0 0 0

La frecuencia de riego insidió en el volumen de riego negativamente, este resultado se

encuentra sustentado en la investigación de (Mesa, 2019) ya que demostró que la aplica-

ción de un programa de riego con un determinado volumen de riego y un aumento de la

frecuencia produjo incrementos en los rendimientos.

En el concepto perteneciente a la conductividad eléctrica de la solución lixiviada, la can-

tidad de turnos y el tiempo de riego influye negativamente fuerte. De la conductividad

eléctrica nutritiva solo se destacó la influencia negativamente fuerte del volumen de riego.

Ambos sentencias, se producen debido a que para contribuir a una mejor planificación

del riego que cubra la demanda de agua del cultivo, es preciso lavar las sales que pueden

acumularse en el suelo a consecuencia de la salinidad del agua o el aporte de fertilizantes

con la solución nutritiva en el fertirriego y minimice el impacto negativo de las pérdidas

por la eficiencia del sistema (Mesa, 2019).

El rendimiento acumulado representó la variable objetivo del proceso productivo del mo-

delo. Esta importante variable no influye sobre ningún otro concepto porque constituyó el

resultado final del modelo como se puede observar en la tabla 3–4. A su vez, sobre él inside

la fracción de lavado y las conductividades eléctricas de la solución lixiviada y nutritiva

positivamente fuerte. Esta afirmación sucede porque para determinar la dosis de riego

necesaria para lavar las sales en el suelo a los niveles adecuados se utiliza la fracción de

lavado mı́nima para mantener la salinidad del suelo por debajo del umbral de sensibilidad

del cultivo y que no se afecte el rendimiento (Ayer and Westcot, 1985; FAO, 2006; Letey

et al., 2011).

Con los pesos agregados se representan las matrices de adyacencias 3.1 y 3.2 correspon-

diente a la ecuación de activación 1.2. La representación del modelo inicial a través de la

ingenieŕıa del conocimiento se muestra en la figura 3–4.
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W inicial =


0 0,25 −0,75 0,25

0 0 0 0,75

0,25 0,5 0 0,75

0 0 0 0

 (3.1)

H inicial =


0,5 0,75 0,75 −0,5 0,25 0

0,25 0,5 0,5 0,75 −0,75 −0,75

0 0,25 0,25 0,25 −0,25 0,25

0,75 0,25 0,25 0,25 0,25 0,25

 (3.2)

Figura 3–4: Representación del mapa cognitivo difuso para el modelado del riego del tomate
en cultivo protegido, según la ingenieŕıa del conocimiento

3.4. Evaluación del modelo inicial

La evaluación del modelo inicial se muestra en las figuras 3–5 y 3–6. Dicho etapa, se

encuentra representada por las respuestas del proceso de inferencia, descrito en 2–2, de

los cuatro conceptos con respecto al 30% de las mediciones reales almacenadas en la

base de datos. Los resultados se representan de forma desnormalizada para facilitar la

interpretación en sus medidas reales. Como se puede observar, el modelo presentó una

mala estimación en términos de seguimiento de los valores de activación de los conceptos

del conjunto de evaluación.

El error cuadrático medio del modelo fue de 5,27%, como de aprecia en la figura 3–7,

proporcionando una exactitud media de 94,73%. Según los expertos, estos resultados no

ofrecieron un modelo MCD correcto en correspondencia con el conjunto de datos reales

adquiridos.
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(a) Volumen de riego (b) Conductividad eléctrica de la solución
lixiviada

Figura 3–5: Representación de los conceptos, según la ingenieŕıa del conocimiento

(a) Conductividad eléctrica de la solución
nutritiva

(b) Rendimiento acumulado

Figura 3–6: Representación de los conceptos, según la ingenieŕıa del conocimiento

Figura 3–7: Error cuadrático medio del modelo inicial
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3.5. Ajuste del modelo

El proceso de aprendizaje descrito en la figura 2–3 se produjo durante 400 iteraciones,

buscando el error máximo cada diez pasos iterativos con un factor de aprendizaje de 0,1.

(a) Volumen de riego (b) Conductividad eléctrica de la solución
lixiviada

Figura 3–8: Representación de los conceptos, resultado del proceso de aprendizaje

(a) Conductividad eléctrica de la solución
nutritiva

(b) Rendimiento acumulado

Figura 3–9: Representación de los conceptos resultado del proceso de aprendizaje

La respuesta del error cuadrático medio se muestra en la figura 3–10, donde cumplió con

el objetivo del algoritmo del gradiente descendente, de disminuir iterativamente el error

cuadrático medio entre el modelo respecto a los datos de referencia. Al mismo tiempo,

se apreció la rápida convergencia que presentó este método. Aśı, como resultado de este

proceso de aprendizaje se obtuvieron nuevamente las gráficas 3–8 y 3–9, que representan

las respuestas desnormalizadas del modelo con respecto a los datos históricos de referencia.



RESULTADOS Y DISCUSIÓN 49

Figura 3–10: Evolución del error en el proceso de aprendizaje

3.6. Validación del modelo

La etapa de validación del modelo se muestran en las gráficas desnormalizadas 3–11 y 3–12,

en ellas se encuentran las respuestas del modelo ajustado con respecto a los restantes 30%

de los datos adquiridos. Si se comparan estos resultados con los obtenidos del modelo inicial

de la figura 3–5 y 3–6, se aprecia una mejor estimación que el modelo inicial obtenido por

la ingenieŕıa del conocimiento.

(a) Volumen de riego (b) Conductividad eléctrica de la solución
lixiviada

Figura 3–11: Representación de los conceptos en la etapa de validación

El error cuadrático medio corroboró los excelentes resultados del modelo obtenido, pues un

error de 5,27% disminuyó a 0.95%, como se presenta en la figura 3–13. Esto trae consigo,

una exactitud media de 99.05%, superando en gran medida a los resultados obtenidos en el

proceso de inferencia a partir del modelo inicial brindado por la ingenieŕıa del conocimiento

(figura 3–7).
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(a) Conductividad eléctrica de la solución
nutritiva

(b) Rendimiento acumulado

Figura 3–12: Representación de los conceptos en la etapa de validación

Figura 3–13: Error cuadrático medio del modelo final
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3.7. Análisis del modelo

Los expertos valoraron que las respuestas del modelo obtenido con respecto al conjunto

de datos de referencia cumple con los objetivos propuestos. También expresaron que en él,

pudiera ocurrir mejoras, pero en general los resultados del modelo de riego de S. lycoper-

sicum en casas de cultivo lo definieron como aceptable. Se planteó que, para ser el primer

modelado de naturaleza compleja, no lineal y de dinámicas con un nivel de dificultad alto;

se consiguió representar un modelo lineal aproximado. A pesar, de que la base de datos

utilizada presentó poca cantidad de datos para las pruebas y simulaciones, fue un gran

paso de avance haber obtenido dichos resultados.

En cuanto, a los resultados de la conductividad eléctrica de la solución lixiviada, los ex-

pertos opinaron que se mantuvo menor al valor umbral de conductividad eléctrica referido

para el cultivo (2,5 dS/m), como en el caso de la investigación de Mesa (2019), en las fases

desde el desarrollo de los frutos hasta la cosecha.

Según los expertos, se cumplió fielmente el criterio de que CEsl > CEsn (Mesa, 2019).

Esto permite que el suministro de nutrientes sea el adecuado, limita el riesgo de salinidad

del suelo que puede afectar la disponibilidad de agua y nutrientes para la planta y posibilita

hacer las correcciones necesarias (Hernández Dı́az et al., 2014).

En relación al volumen de riego valoraron que aunque no siguió una buena estimación con

respecto a los datos medidos, posiblemente este resultado estuvo influenciado por la poca

cantidad de datos en las simulaciones realizadas.

Los expertos argumentaron que después de 234 ddt el rendimiento acumulado no mostró de-

crecimiento, lo que ofreció resultados similares a los obtenidos por (Mesa, 2019), lo cual

indicó las potencialidades del modelo de estimar las variables de impacto productivo.

Fueron aceptables los resultados del modelo de riego obtenido en cada uno de los conceptos,

según el grupo de expertos, y aseguraron que se cumplió el objetivo de estimar las variables

de impacto productivo, para ayudar en la toma de decisiones en el interior de las casas de

cultivo.

3.7.1. Análisis estad́ıstico

En la prueba de Shapiro Wilk, que se muestra en la tabla 3–5, los datos históricos de los

cuatro conceptos presentaron un p− valor > 0,05 , por tanto, se aceptó la hipótesis nula

porque presentaron normalidad las cuatro variables. Similares resultados se obtuvieron

con los datos inferidos del modelo MCD obtenido, en cuanto a la normalidad de sus

variables; excepto en el caso de la conductividad eléctrica de la solución nutritiva, que

p − valor < 0,05 es decir, este concepto no presentó una distribución normal. Mientras

que, el modelo inicial rechazó la H0 de sus variables porque el p − valor < 0,05. Del

análisis de normalidad de los conceptos se pudo concluir que para los datos históricos y el
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modelo MCD final se utilizó la correlación de Pearson. Para el caso del modelo inicial y la

Cesn del modelo final fue necesario recurrir a las pruebas no paramétricas, espećıficamente

la correlación de Spearman. Para corroborar las pruebas de normalidad, se aprecia en el

anexo B.1, los histogramas de las variables que tuvieron una distribución normal.

Tabla 3–5: Prueba de normalidad de Shapiro Wilk

Conceptos Estad́ıstico No muestra Sig.
Vr 0.913 15 0.151
Cesl 0.96 15 0.695
Cesn 0.899 15 0.091
Ra 0.954 15 0.596

Vr-inicial 0.33 15 0
Cesl-inicial 0.335 15 0
Cesn-inicial - - -
Ra-inicial 0.284 15 0
Vr-final 0.922 15 0.204
Cesl-final 0.959 15 0.683
Cesn-final 0.7 15 0
Ra-final 0.957 15 0.649

La correlación de Pearson (tabla 3–6) entre las mediciones reales y el modelo obtenido

de los conceptos Vr, Cesl y Ra se encuentran en sentido positivo y bien relacionados.

Estos resultados se encontraron respaldados con un coeficiente entre 0,6 < r≤ 1, según

Garmendia and Monserrat (2018), de forma significativa a 0.05 para el volumen de riego y

la conductividad eléctrica de la solución lixiviada; y a 0.01 para el rendimiento acumulado.

Tabla 3–6: Correlación de Pearson

Correlaciones Correlación de Pearson Sig.(bilateral) N
Vr-Vrfinal 0,558∗ 0.03 15

Cesl-Ceslfinal 0,635∗ 0.011 15
Ra-Rafinal 0,997∗∗ 0.00 15

La conductividad eléctrica de solución nutritiva, a través de la correlación de Spearman,

logró una relación positiva y buena con respecto a los conjunto de datos medidos a un nivel

de significación de 0.01, como se aprecia en la tabla 3–7. En dicha tabla, también se puede

apreciar que el modelo inicial tuvo una correlación débil en ambos sentidos con los datos

históricos, pues el coeficiente osciló entre los intervalos de 0,4 < ρ≤ 0,6 y −0,4 > ρ≥ −0,6,

según Garmendia and Monserrat (2018). Por tanto, el modelo final presentó mejor asocia-

ción conjunta entre las mediciones reales que el modelo ofrecido por los expertos. Por ello,

el modelo MCD obtenido realizó una aceptable estimación con respecto a las mediciones

registradas en el proceso productivo del cultivo de S. lycopersicum.

En las figuras 3–14 y 3–15 se aprecian la dispersión de los puntos del modelo MCD obtenido

entre los datos históricos, porque presentó los mejores valores de correlación. El volumen de
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Tabla 3–7: Correlación de Spearman

Correlaciones Correlación de Spearman Sig.(bilateral) N
Cesn-Cesnfinal 0,777∗∗ 0.001 15
Vr-Vrinicial -0.411 0.129 15

Cesl-Ceslinicial -0.405 0.134 15
Cesn-Cesninicial - - -
Ra-Rainicial 0.433 0.107 15

riego y la conductividad eléctrica de la solución lixiviada expusieron una mayor dispersión

de los puntos. Aunque se corroboró que el volumen de riego obtuvo peor correlación que

la conductividad eléctrica de la solución lixiviada, porque el coeficiente r < 0,6. Para el

caso de la conductividad eléctrica de la solución nutritiva y el rendimiento acumulando los

puntos se encontraron más próximos entre śı ya que era más visible la ĺınea de tendencia

entre los ellos, que proporciona el sentido de ambas variables. Esto último, se traduce en

una buena correlación y concordancia. Pero de manera general, los cuatro conceptos del

modelo final exhibieron poca dispersión de los datos.

(a) Volumen de riego (b) Conductividad eléctrica de la solución
lixiviada

Figura 3–14: Dispersión de puntos del volumen de riego y la conductividad eléctrica de la
solución lixiviada del modelo final

El trabajo presentó novedad cient́ıfica ya que se obtuvo un modelo de riego, basado en

la ingenieŕıa del conocimiento y los mapas cognitivos difusos, para el cultivo protegido

del tomate. Este resultado es novedoso debido a que los trabajos encontrados en la lite-

ratura cient́ıfica, por los autores Gutiérrez and Arias (2017); de la Piedra et al. (2016);

Moreno-Ramos et al. (2017), solo realizaron modelos de riego en el cultivo del tomate;

utilizando la técnica neurodifusa de la inteligencia artificial. Además, de que no hubo evi-

dencia de aplicaciones de los MCDs en el riego para ningún otro cultivo, aunque si fueron

revisadas investigaciones en la predicción del rendimiento (Papageorgiou et al., 2011, 2013;

Jayashree et al., 2015; Natarajan et al., 2016; Mourhir et al., 2017). Por ello, este modelo
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(a) Conductividad eléctrica de la solución
nutritiva

(b) Rendimiento acumulado

Figura 3–15: Dispersión de puntos de la conductividad eléctrica de la solución nutritiva y
el rendimiento acumulado del modelo final

representó uno de los primeros de naturaleza compleja, no lineal y de dinámica compleja

en la cual a través de técnicas de inteligencia artificial se haya llegado a un modelo lineal

aproximado. Todo esto acompañado, de un modelo obtenido con excelentes resultados con

respecto a mediciones reales en la producción del tomate en las casas de cultivo. Con los

análisis y discusiones realizadas, se demostró la validez del modelo de riego diseñado para

el cultivo protegido de tomate que se muestra en la figura 3–16. Para lograr un mejor com-

prensión del resultado de las relaciones causales obtenidas entre las variables, se aprecia

en las matrices de causalidad resultantes 3.3 y 3.4.

W final =


0,0198 0,2433 −0,7074 0,1926

0,0008 0,0631 0,0012 0,0317

0,2096 0,2712 0,2683 0,1337

0,0289 0,0069 0,00002 1,0054

 (3.3)

Hfinal =


0,309656 0,6958 0,6603 −0,5897 0,1603 0,0378

0,251925 0,5706 0,6170 0,8671 −0,6329 −0,6329

0,090397 0,00002 0,000003 0,0034 −0,0453 0,0097

0,000025 0,0002 0,0002 0,00002 0,00002 0,00002

 (3.4)

3.8. Consideraciones finales del caṕıtulo

La elección de la cantidad de candidatos se consideró correcta, ya que reduce el porciento

de errores de los resultados a alcanzar.

El método Delphi obtuvo, a través de tres encuestas a los expertos, las variables y sus

relaciones causales para la representación del modelo inicial.
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Figura 3–16: Representación del mapa cognitivo difuso para el modelado del riego del
tomate en cultivo protegido

La evaluación del modelo inicial obtenidos por la ingenieŕıa del conocimiento no ofrece

buenos resultados por eso se procedió a realizar un ajuste del modelo a través del proceso

de aprendizaje.

La validación del modelo obtenido presentó un mejor seguimiento con respecto a los datos

históricos, que el modelo ofrecido por los expertos.

El modelo obtenido fue valorado por lo expertos de aceptable, en cada uno de los conceptos.

Con este modelo se pudo lograr la estimación de variables de impacto productivo para

ayudarles en la toma de decisiones.

En el análisis estad́ıstico se corroboró la buena correlación y concordancia entre las medi-

ciones reales y el modelo obtenido. Demostrando los excelentes resultados del modelo de

riego diseñado para el cultivo protegido de S. lycopersicum.



CONCLUSIONES

Como resultado final arrojado por esta investigación, se diseña un modelo de riego para

el cultivo protegido del tomate para la estimación de variables de impacto productivo,

lo cual queda demostrado mediante simulación y en pruebas experimentales. A partir de

estos resultados, se plantean las conclusiones generales siguientes:

Las diez variables involucradas en el riego del cultivo protegido de S. lycopersicum, iden-

tificadas mediante la ingenieŕıa del conocimiento, demuestran la efectividad de la me-

todoloǵıa en determinar la primera etapa del modelado mediante los mapas cognitivos

difusos.

El paquete de software logra un modelo de riego para el cultivo protegido de S. lycopersi-

cum con una estabilización del error cuadrático medio de 0,95%; mediante un algoritmo

de aprendizaje basado en el gradiente descendente.

Los expertos valoran el modelo de aceptable ya que se logra la estimación de variables

de impacto productivo para ayuda en la toma de decisiones en la producción de S.

lycopersicum, lo que es sustentado con un análisis estad́ıstico.
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RECOMENDACIONES

Para establecer la necesaria continuidad que debe tener este trabajo se recomienda lo

siguiente:

⋆ Continuar con la metodoloǵıa propuesta en esta investigación, para realizar otras

pruebas y simulaciones con otros métodos de aprendizaje.

⋆ Utilizar una mayor cantidad de datos experimentales para cada una de las variables

del modelo para contar con una mejor base de datos para el proceso de aprendizaje.
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didáctico para la facultad de ciencias administrativas y económicas de la universidad
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Reynier Fernández de la Torre (2018). Validación de indicadores para la gestión públi-
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de temperatura en el cultivo de tomate en nvernadero basado en un sistema dinámico.

Pistas Educativas.

Halbrendt, Jacqueline, Steven A Gray, Susan Crow, Theodore Radovich, Aya H Kimu-

ra and Bir Bahadur Tamang (2014). Differences in farmer and expert beliefs and the

perceived impacts of conservation agriculture. Global Environmental Change 28, 50–62.

Hassan-Esfahani, Leila, Alfonso Torres-Rua and Mac McKee (2015). Assessment of op-

timal irrigation water allocation for pressurized irrigation system using water balance

approach, learning machines, and remotely sensed data. Agricultural Water Manage-

ment 153, 42–50.
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Nápoles, G., F. Vanhoenshoven and K. Vanhoof (2019b). Short-term cognitive networks,

flexible reasoning and nonsynaptic learning. Neural Networks 115, 72–81.

ONE (2018). Caṕıtulo 9: Agricultura, ganaderÃa, silvicultura y pesca. In: Anuario Es-

tad́ıstico de Cuba 2017. 2018 ed. La Habana.

Ozesmi, U.; Ozesmi, SL. (2004). Ecological models based on peoples knowledge: a multistep

fuzzy cognitive mapping approach. 176, 43–64.

Padayachee, A, L Day, K Howell and MJ Gidley (2017). Complexity and health functio-

nality of plant cell wall fibers from fruits and vegetables. Critical reviews in food science

and nutrition 57(1), 59–81.

Palacios Corella, Adrián (2012). Implementación de un módulo para el entrenamiento y
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Zamora, E.I., C.E. Duarte and R. Cun (2014). Coeficientes de cultivos (kc) en cuba. Revista
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ANEXO A

ENCUESTAS PARA EL MODELADO DEL RIEGO

EN CULTIVO PROTEGIDO DEL TOMATE

A.1. Encuesta de selección de expertos

¿Valore su nivel de conocimiento sobre las variables que influyen en el crecimiento y desa-

rrollo de hortalizas en el cultivo protegido en un rango del 0-10?

Tabla A–1: Escala tipo Linkert para el grado de influencia de las fuentes de argumentación

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Marque con una X su nivel de conocimiento acerca del problema que se está resolviendo

y las fuentes bibliográficas.

Tabla A–2: Escala tipo Linkert para el grado de influencia de las fuentes de argumentación

Fuentes de argumentación ALTO(A) MEDIO(M) BAJO(B)
1. Análisis de las investigaciones teóricas

y/o experimentales
2.Experiencia obtenida en la actividad profesional

3.Análisis de la literatura especializada
y publicaciones de autores nacionales
4.Análisis de la literatura especializada
y publicaciones de autores extranjeros

5.Conocimiento del estado actual de la problemática
en el páıs y en el extranjero

6.Intuición

A.2. Encuesta para determinar los principales factores del crecimiento y desa-
rrollo de hortalizas en cultivo protegido

Clasifique su respuesta de acuerdo con MR (muy relevante), BR (bastante relevante), R

(relevante), PR (poco relevante) y NR (no relevante).
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Tabla A–3: Encuesta determinar las variables en el crecimiento y desarrollo de hortalizas
en cultivo protegido

Variables climáticas Variables de las condiciones Variables fenot́ıpicas
del suelo de la planta

Humedad relativa Humedad del suelo Altura de la planta
Temperatura Conductividad eléctrica Número de entrenudos
Iluminación pH Longitud de entrenudos

Tipo de suelo Número de bifurcaciones
Número de flores
Número de frutos

Masa fresca de los frutos
Masa seca de los frutos

Rendimiento/área
Tipo de suelo

Tamaño de la planta
Cáıda de flores

Cáıda de frutos pequeños
Tipo de lóculos

A.3. Encuesta para determinar las principales variables involucradas en el
riego del tomate en cultivo protegido

De las variables propuestas como relevantes para el desarrollo y crecimiento de las hortali-

zas en casas de cultivos, marque con una X mediante omisión, mantenimiento o agregación

las principales variables involucradas en el riego del tomate en cultivo protegido, cuadro

A–4. En el caso de agregación especifique por cuál la cambiaŕıa y justifique su respuesta.

A.4. Relaciones causales entre las variables involucradas en riego del cultivo
protegido del tomate

Las variables que usted propuso como relevantes en el riego del tomate en cultivo protegido.

Proponga una relación una con otra, catalogando dicha influencia como:
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Tabla A–4: Encuesta para determinar las principales variables involucradas en el riego del
tomate en cultivo protegido

Variables Omisión Mantenimiento Agregación
Humedad relativa

Temperatura
Iluminación

Humedad del suelo
Conductividad eléctrica

pH
Número de entrenudos
Longitud de entrenudos
Número de bifurcaciones

Número de flores
Número de frutos

Masa fresca de los frutos
Masa seca de los frutos

Rendimiento/área

Tabla A–5: Términos lingǘısticos para las relaciones entre variables

S0 Negativamente muy fuerte
S1 Negativamente fuerte
S2 Negativamente media
S3 Negativamente débil
S4 Cero
S5 Positivamente débil
S6 Positivamente media
S7 Positivamente fuerte
S8 Positivamente muy fuerte

Tabla A–6: Relaciones causales entre las variables en el riego del tomate en cultivo prote-
gido

Relación Vr Cesl Cesn Ra
Fl
Dac
Etc
Fr
Ctr
Tr
Vr
CEsl
Cesn
Ra
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ANEXO B

ANÁLISIS ESTADÍSTICOS

B.1. Histogramas

(a) Volumen de riego (b) Conductividad eléctrica de la solución
lixiviada

(c) Conductividad eléctrica de la solución
nutritiva

(d) Rendimiento acumulado

Figura B–1: Representación de los histogramas de los conceptos de los datos históricos
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(a) Volumen de riego (b) Conductividad eléctrica de lixiviada

(c) Rendimiento acumulado

Figura B–2: Representación de los histogramas de los conceptos del modelo obtenido


