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La cuantificacion del intercambio neto de bioxido de carbono (NEE) usando
el método de la covarianza eddy ha sido una herramienta fundamental para
evaluar la contribucion de los ecosistemas vegetales en el balance global del
carbono en el planeta. Sin embargo, los datos perdidos o rechazados de NEE
debido a errores sistematicos constituyen entre el 25 y el 50% del total de las
mediciones, por lo que es necesario contar con un método eficaz y robusto para

estimar estos datos faltantes en las series de tiempo y mejorar la cuantificacion



del NEE del ecosistema. El objetivo de esta investigacion fue evaluar diferentes
modelos, lineales y no lineales, para estimar datos faltantes de NEE en las
mediciones con el método de la covarianza eddy sobre diferentes ecosistemas

vegetales.

La evaluacion se baso en la seleccion de conjuntos de datos medidos sobre
dos ecosistemas vegetales de México. Uno sobre un cultivo de cafia de azucar
(Saccharum officinarum L.), en Xicoténcatl, Tamaulipas, de octubre a noviembre
del 2008 y el otro sobre una huerta de nogal pecanero (Carya lllinoensis K.), en
Zaragoza, Coahuila, de abril a junio del mismo afio. El conjunto de datos de
NEE disponible, en ambos ecosistemas, fue dividido en dos grupos: flujos
diurnos (valores negativos de NEE) y flujos nocturnos (valores positivos de
NEE). Se evaluaron cuatro modelos para condiciones diurnas (logaritmico,
polinomial de segundo orden, hiperbdlico-rectangular e hiperbdlico),
estableciendo una relacién entre NEE vs PAR. Para condiciones nocturnas se
evaluaron tres modelos (funcién de Eyring, de Lloyd-Taylor y de van't Hoff),
mediante la relacion NEE vs Ts. La validacién del funcionamiento de los
modelos se realiz6, comparando los valores observados con los estimados,
mediante andlisis estadisticos que incluyeron el coeficiente de determinacién
(R?), la raiz del cuadrado medio del error (RMSE), el error absoluto medio

(MAE) y la prueba de Wilcoxon para muestras pareadas (a < 0.05).

Con base a los resultados de esta evaluacién, los mejores modelos para
estimar datos faltantes de NEE en ecosistemas vegetales fueron el modelo

hiperbdlico para condiciones diurnas y el modelo de la funcion de van't Hoff

vi



para condiciones nocturnas ya que ambos modelos mostraron buena precision,

facilidad en la implementacion, robustez, estabilidad y sensibilidad.
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ABSTRACT

MODELS EVALUATION TO ESTIMATE MISSING DATA OF NET
ECOSYSTEM EXCHANGE OF CO, ABOVE CROP CANOPIES

BY
JORGE OBET VELASCO TORRES
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Alejandro Zermefio Gonzalez, PhD. Major professor
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PAR, soil temperature

The eddy covariance method to obtain the CO, net ecosystem exchange over
vegetated surfaces has been a significant tool to evaluate the contribution of
plant ecosystems in the carbon global budget. However, data missed or rejected
of NEE due to systematic errors represent 25 to 50% of the data measured;
therefore, it is important to have an efficient and robust method to estimate
missing data of time series of NEE, for a better evaluation of carbon

sequestration of plant ecosystems. The objective of this research was to

viii



evaluate different models to estimate NEE missing data over diverse plant
ecosystems, when the eddy covariance method is used for the measurements of

COs fluxes.

The evaluation was performed in time-series data of NEE obtained with the eddy
covariance method over a sugar cane crop (Saccharum officinarum L.), in
Xicoténcatl, Tamaulipas, during October and November of 2008, and another
over a pecan nut orchard (Carya lllinoensis K.), in Zaragoza, Coahuila from April
to June of the same year. The total data available in each plant ecosystem was
divided into two segments. The first segment (negative values of NEE) was used
to evaluate the performance of four models for daytime conditions (logarithmic, a
second order polynomial, rectangular hyperbola and hyperbolic). For daytime
conditions, the relation between NEE and PAR was evaluated, while for
nighttime conditions (positive values of NEE), the relation between NEE and soill
temperature was assessed. To evaluate the performance of the models, a
comparison of observed and estimated values was made, using statistical
analysis such as the coefficient of determination (R?), the root mean square
error (RMSE), the mean absolute error (MAE) and the Wilcoxon test for paired

samples (a < 0.05).

On base of the results of this evaluation, the best models to estimate NEE
missing data over plant ecosystems were the hyperbolic model for daytime
conditions and the van’t Hoff model during nighttime, since both models showed

good precision, easy implementation, robustness, stability and sensibility.
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I. INTRODUCCION

El consenso entre investigadores de todo el mundo es que el aumento en la
concentracion del CO, atmosférico esta incrementando la temperatura global
del planeta. Esto puede ocasionar fuertes impactos negativos, al ocurrir
rapidamente (Baker y Griffis, 2005). Una de las maneras de mitigar el
incremento de la concentracion de biéxido de carbono es removerlo de la
atmédsfera aumentando la absorciéon del carbono (secuestro de CO;) mediante
los ecosistemas vegetales (Caldeira et al., 2004). En este contexto, el método
de la covarianza eddy es en una herramienta fundamental para cuantificar el
intercambio neto de CO, (NEE, por sus siglas en inglés) entre el sistema suelo-

vegetal y su atmdosfera circundante.

El NEE se define como el flujo neto por fotosintesis y respiracion del
ecosistema vegetal, sin considerar el CO, almacenado o liberado en la capa de
aire bajo las mediciones del flujo (Martens et al., 2004). Un conocimiento
profundo y detallado de los flujos de masa y energia entre las superficies
vegetales y la atmésfera puede contribuir a una mejor descripcion del
comportamiento de los ecosistemas de diferentes especies vegetales, asi como
el papel que éstos juegan en el balance global de carbono y su relacién con los
cambios en las condiciones del clima (Gonzalez et al., 2004; Zermefio-Gonzalez

et al., 2012).



La cuantificacion del NEE mediante el método de la covarianza eddy
requiere de mediciones continuas del flujo de CO,. Sin embargo, generalmente,
esta condicion no se cumple debido a que durante el tiempo de las mediciones,
surgen problemas de alimentacién de energia a los sistemas de medicion, fallas
en la calibracion de los sensores, errores humanos, condiciones meteorolbgicas
adversas y mala calidad de los datos. Esto resulta en series de tiempo
incompletas, generando ventanas o lapsos de datos faltantes (Desai et al.,
2008; Law et al.,, 2002; Serrano-Ortiz et al., 2006). De tal forma que la
generacion de las series de tiempo de NEE, requiere de una evaluacion
cuidadosa de los datos colectados asi como de los criterios para rechazar datos
invalidos y de las técnicas o métodos para estimar dichos datos perdidos o

rechazados (Ruppert et al., 2006).

Diversos métodos han sido desarrollados y aplicados para estimar datos
faltantes de NEE. Sin embargo, siguen siendo objeto de debate dentro de la
comunidad de investigadores (Hui et al., 2004; Gu et al., 2005). Dichos métodos
se basan en la disponibilidad de datos meteoroldgicos que permiten la
reconstruccién de los datos faltantes de NEE. Para conseguir un mejor ajuste
los métodos dividen al NEE en dos componentes: el flujo neto de CO, que se
fija por la actividad fotosintética, durante el dia, y el que se libera mediante la
respiracion hacia la atmésfera, durante la noche (Moffat et al., 2007; Serrano-

Ortiz et al., 2006).

Generalmente las mediciones de NEE realizadas con el método de la

covarianza eddy se reportan cada 30 min con el objetivo de obtener datos



durante 24 h los 365 dias del afio. Sin embargo, la cobertura de los datos no
supera el 65% por afio (Falge et al., 2001), por lo que es necesario rellenar
estas ventanas de datos faltantes para hacer una mejor estimacion del
intercambio neto de CO, entre la superficie vegetal y la atmdsfera en largos y
continuos periodos de tiempo. Por lo que, el objetivo de este estudio fue evaluar
diferentes modelos, lineales y no lineales, para estimar datos faltantes de NEE
en las mediciones con el método de la covarianza eddy sobre diferentes

ecosistemas vegetales.



II.LREVISION DE LITERATURA

Método de la Covarianza Eddy

En la atmosfera se producen movimientos turbulentos de masas de aire
gue se mueven verticalmente (ascendente y descendente) transportando gases
como biéxido de carbono (CO;) o vapor de agua (H,O). Asi el método de la
covarianza eddy consiste en muestrear estos movimientos turbulentos para
estimar el intercambio neto de materia (vapor de agua, biéxido de carbono) y
energia (calor) entre el ecosistema vegetal y su atmosfera vecina (Baldocchi,
2003). La medicién de los flujos de CO, permite la determinacién de la cantidad
de carbono que es asimilado mediante la fotosintesis o liberado a través de la
respiracion. Por su parte, las mediciones de flujo de vapor de agua permiten
estimar la evapotranspiracion del ecosistema, es decir la transpiracién del dosel

y la evaporacién de agua procedente del suelo.

El método de la covarianza eddy es un método micrometerolégico que tiene
sus bases en la determinacion de la correlacion entre las fluctuaciones de la
concentracion de un escalar (H,O, CO,, calor) y las fluctuaciones de la
velocidad vertical del viento (Balbontin-Nesvara et al., 2011). Por ejemplo, el
flujo turbulento vertical de CO, (FCO,), mateméaticamente, se define como la

covarianza de la velocidad vertical del viento (w) y la concentracion de CO;, (C)



multiplicada por la densidad del aire (pa) [FCO, = (w*c')* pa] (Baldocchi, 2003;

Serrano-Ortiz et al., 2006).

En condiciones ideales (Figura 2.1), durante las horas sol, las plantas
actuan como sumidero de CO; ya que necesitan absorber éste gas para realizar
su fotosintesis. Esta absorcion es la causante de que tipicamente se midan
flujos de CO, negativos durante el dia, es decir, el CO, en la atmdsfera vecina
se dirige hacia el ecosistema (flechas verdes). A su vez, si hay disponibilidad de
agua en el medio, la radiacién solar principalmente la calienta hasta su
evaporacion. Este flujo de vapor de agua es también medido con el método de
la covarianza eddy y a diferencia del flujo de CO,, el de vapor de agua es
positivo durante el dia (flechas azules), en otras palabras el ecosistema pierde
agua por evapotranspiracion. De esta manera se genera un aumento de vapor
de agua y una disminucion en la concentracion de biéxido de carbono cerca de
la superficie vegetal por efecto de la actividad del ecosistema, mientras que en
la atmosfera alta dicha modificacibn de concentraciones no se produce,
estableciéndose asi gradientes verticales. Como consecuencia de la
turbulencia, existe un movimiento de remolinos ascendiendo y descendiendo a
una velocidad determinada que transportan H,O y CO, (Serrano-Ortiz et al.,
2006). Los remolinos alcanzan a la torre donde se encuentran montados
sensores micrometeorologicos que se encargan de medir los flujos a una
frecuencia los suficientemente alta (10-15 Hz) para poder cuantificar todos los

remolinos (flechas negras) capaces de efectuar el transporte de H,O, CO;, y



calor (flechas rojas) (Baldocchi, 2003). Estas mediciones se almacenan en un

sistema de adquisicién de datos para su analisis posterior.

La caracterizacion de los flujos medidos con el método de la covarianza
eddy son importantes en mdultiples investigaciones tales como determinar el
balance de energia de un ecosistema (Barr et al., 2006; Mauder et al., 2007);
conocer la evapotranspiracion de los ecosistemas (Sun et al., 2008; Zermefio-
Gonzalez et al., 2010) y Estimacion del intercambio neto de CO, (NEE) de un
ecosistema para caracterizarlo como fuente o sumidero de CO, y en qué

cuantia (Serrano-Ortiz et al., 2010; Zermefio-Gonzalez et al., 2012).

Figura 2.1. Representacion esquematica de los flujos de materia y energia
entre un ecosistema vegetal y su atmésfera circundante durante un dia
tipico.



Intercambio Neto de Biéxido de Carbono del Ecosistema (NEE)

Analizar la dindmica de los procesos que intervienen en el intercambio neto
de biéxido de carbono (NEE) contribuyen a entender mejor el comportamiento
de los ecosistemas de diferentes especies y el papel que, éstos, juegan en el
balance global de carbono en el contexto del cambio climatico y su relacion con
los cambios en las condiciones del clima (Gonzalez et al., 2004; Zermefio-

Gonzélez et al., 2012).

El NEE es gobernado por dos procesos, la produccién primaria bruta (GPP)
mediante la fotosintesis y la suma de los componentes de la respiracion
autotrofa y heterotrofa conocida como la respiracion del ecosistema (Re) (Desai
et al., 2008; Law et al., 2002). Por su parte, Martens et al., (2004) definen al
NEE como el flujo neto por fotosintesis y respiracion de CO, entre la superficie
vegetal y la atmdsfera, sin considerar el CO, almacenado o liberado en la capa

de aire bajo las mediciones de CO..

Mientras que la fotosintesis caracteriza al ecosistema como un sumidero, la
respiracion lo caracteriza como una fuente de CO,. Dichos procesos son
sensibles a multiples variables ambientales, tales como la temperatura, la
humedad del suelo disponible y los cambios en la radiacion global (Aurela et al.,

2009; Law et al., 2002; Sanchez et al., 2007).

Diversos estudios se han realizado para cuantificar el NEE utilizando el
método de la covarianza eddy sobre diferentes ecosistemas: Por ejemplo,

Dolman et al. (2004) midieron el intercambio neto de CO, sobre un bosque de



alerce (Larix cajanderii) en el lejano oriente de Siberia y estimaron un secuestro
anual de 160 g C m'% Li et al. (2005) en una estepa tipica de Mongolia cuya
especie predominante eran plantas C3, obtuvieron valores de 41 g C m™ afio™;
Aurela et al. (2009) lo establecieron sobre un pantano al norte de Finlandia y
cuantificaron un secuestro promedio de 31.9 g C m™ afio™ durante tres afios
(2006-2008); Zermefio-Gonzalez et al. (2012) en un cultivo de cafia de azlcar
(Saccharum officinarum L.), en el noreste de México, obtuvieron un secuestro
4.5 g C m?d? mientras que Liu et al. (2012) instalaron un sistema eddy en la
parte noroeste de la ciudad de Beijing, China para cuantificar los intercambios
entre la superficie urbana y la atmdsfera, estimando una emision promedio de

4900 g C m™ afio™ sobre un periodo de 4 afios (2006-2009).

Los campos de cultivo (anuales y frutales) representan aproximadamente el
12% de la superficie terrestre (Wood et al., 2000), los cuales no se diferencian
mucho de un bosque debido a que parte del CO, que fija la planta queda
almacenado en el suelo gracias a sus raices, mientras que el CO, necesario
para el carbono contenido en la cosecha se comporta como un sumidero
temporal, el cual tiene un importante papel en las politicas de mitigacion del
cambio climatico, ya que la fijacién por la planta y la consecuente remocion de
CO; de la atmoésfera se renueva afio con afo (Victoria et al., 2010) ademas de
gue los ecosistemas agricolas pueden tener igual 0 mayor intercambio neto que

los ecosistemas naturales (Barford et al., 2003; Hollinger et al., 2004).



Datos Faltantes en las Mediciones de NEE

El método de la covarianza eddy es una de las herramientas principales
que proporciona las mediciones de flujos de CO,, H,O y energia entre la
biésfera y la atmésfera a escalas de ecosistemas (Papale et al., 2006). Sin
embargo, los datos perdidos o rechazados es un problema muy dificil de
controlar debido a que en condiciones reales siempre ocurren problemas, tales
como, fallas de los equipos (ruptura sistema/sensor), mala alimentacion de
energia a los equipos, mantenimiento y calibracion, la calidad de los datos no
se encuentra dentro del rango esperado o condiciones meteoroldgicas
adversas, por ejemplo, lluvias y direccion del viento no optimas (Hui et al.,
2004). El resultado es que a lo largo de los registros de los flujos se puede tener
una gran cantidad de datos faltantes que constituyen entre una cuarta parte
hasta la mitad del total de los datos (Ooba et al., 2006) y si el objetivo de la
investigacion requiere de un registro completo, como los estudios de
evapotranspiracion o secuestro de carbono a escala mensual o anual, las

ventanas de datos faltantes deben ser estimadas (Gove y Hollinger, 2006).

En este contexto, muchos estudios para cuantificar el NEE demuestran que
por diversas razones un determinado porcentaje de datos se pierden o tienen
que ser rechazados. Por ejemplo, Wilson y Baldocchi (2001) rechazaron el 22%
del total de las mediciones realizadas sobre un bosque caducifolio en Oak
Ridge, Tennessee al sureste de los Estados Unidos donde las especies
dominantes fueron roble (Quercus robur L.), maple (Acer saccharum M.) y

tulipero (Liridodendron tulipifera L.). Similarmente, en mediciones realizadas
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sobre un bosque de pino (Pinus taeda L.) cerca de Durham, Carolina del Norte,
USA, se tuvo que descartar el 35% de los datos observados (Katul et al.,
2001). Monson et al. (2002), reportaron la necesidad de rechazar casi un 20%
de las mediciones de NEE realizadas sobre un bosque subalpino cerca de
Nederland, Colorado, USA y Hui et al. (2004) reportaron entre 9 a 60 % de
datos de NEE perdidos o rechazados en diferentes bosques de Estados Unidos.
En general, entre 17-50% de las observaciones de NEE son reportadas como

perdidas o rechazadas (Falge et al., 2001).

La cuantificacion de NEE de los ecosistemas vegetales se realiza mediante
sumas anuales, sin embargo la cobertura promedio de los datos durante un afio
no supera el 65% (Falge et al., 2001) por lo que se hace necesario el uso de
una metodologia eficaz y robusta que permita estimar los datos faltantes y
poder hacer un célculo mas acertado del intercambio neto de CO, entre la

superficie vegetal y la atmosfera.

Por otra parte, no considerar la estimacion de los datos faltantes, para

rellenar estos huecos, puede causar al menos tres problemas (Hui et al., 2004):

1. Dificultad en la estimacion anual de NEE, flujo de calor latente (LE) y flujo
de calor sensible (H).
2. Relaciones sesgadas entre NEE, H y LE con las variables climaticas.

3. Baja calidad de los datos para la validacién de modelos.
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Métodos para Estimar Datos Faltantes de NEE

Se han desarrollado varios métodos para estimar datos faltantes de flujos
netos de CO,, los cuales siguen siendo objeto de debate en la comunidad de
investigadores, debido a que ninguno ha sido ampliamente aceptado como un
método estandar (Cuadro 2.1). Estos métodos se basan en la disponibilidad de
datos meteoroldgicos, tales como la radiacién fotosintéticamente activa,
temperatura del aire y del suelo, déficit de presién de vapor, velocidad del

viento, tiempo y radiacion neta, que permiten la reconstruccion de los datos.

Muchos de estos métodos consideran que el NEE se divide en dos
componentes: El flujo de CO, que se fija por la actividad fotosintética, durante el
dia, y el que se libera mediante la respiracion a la atmésfera, durante la noche,
los cuales han sido ampliamente utilizados debido al gran éxito que se ha tenido

con su implementacién (Moffat et al., 2007; Serrano-Ortiz et al., 2006).
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Cuadro 2.1. Métodos para estimar datos faltantes de NEE (Moffat et al.,

2007).

METODOS

REFERENCIA

Regresion No Lineal

NLR_AM (Arrhenius, Michaelis—Menten)

NLR_EM (Eyring, Michaelis—Menten)

NLR_LEM (Logistic equation, Michaelis-Menten)

NLR_FM (Fourier, Michaelis—Menten)

NLR_LM (Lloyd—-Taylor, Michaelis—Menten)

Noormets et al., 2007
Desai et al., 2005

Barr et al., 2004
Richardson et al., 2006

Falge et al., 2001

Redes Neuronales Artificiales

Redes neuronales

Redes neuronales con filtrado de series
temporales

Otros
Método de imputacion multiple
Variacion promedio diaria
Consulta en tablas
Distribucién marginal
Modelo semiparamétrico de eficiencia de la luz
Filtro de Kalman

Modelo BETHY

Papale y Valentini, 2003

Braswell et al., 2005

Hui et al., 2004

Falge et al., 2001
Falge et al., 2001
Reichstein et al., 2005
Stauch y Jarvis, 2006
Gove y Hollinger, 2006

Knorr y Kattge, 2005
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Principios Basicos de los Métodos para Estimar Datos Faltantes de NEE

Regresion No Lineal

Los métodos mediante regresiones no lineales o modelos ecofisiol6gicos
(Serrano-Ortiz et al., 2006), se basan en ecuaciones parameétricas no lineales
las cuales expresan la relacion entre el NEE y las variables ambientales como
la temperatura y la luz. Cada método utiliza una ecuaciéon para estimar datos
faltantes durante el dia y otra ecuacion para los datos faltantes durante la noche
(Barr et al., 2004; Desai et al., 2005; Falge et al., 2001; Noormets et al., 2007;
Richardson et al., 2006;). Para estimar datos faltantes durante el dia, estos
métodos consideran que el proceso de asimilacién de CO, por el ecosistema,
se debe, principalmente a la luz. Por ello lo que se hace es medir el flujo de
radiacion fotosintéticamente activa (PAR, por sus siglas en inglés) y establecer
una relacion no lineal entre el NEE durante el dia y la PAR absorbida por el

dosel de la vegetacion.

Para estimar datos durante la noche, estos modelos consideran que
durante la noche no existe asimilacion de CO; y establecen que el NEE se debe
a la respiracion de los microorganismos del suelo y de las plantas (Janssens y
Pilegaard, 2003). La respiracion del ecosistema es un proceso que se
encuentra estrechamente relacionado con la temperatura del suelo (Davidson y
Janssens, 2006; Xu et al., 2004). De este modo, estos modelos consideran que

el factor mas dominante en el proceso de respiracion del ecosistema es la
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temperatura y establecen una relacion no lineal entre el NEE durante la noche y

la temperatura del suelo.

Los pardmetros de regresion que se obtienen de los modelos son
caracteristicos de cada ecosistema y varian en funcion del tiempo y la fenologia
del ecosistema bajo estudio. De modo que cuando se tienen datos faltantes de
NEE se aplica el modelo y se determinan los pardmetros, usando los datos de
NEE del intervalo anterior o posterior a dicha ventana de datos faltantes

(Serrano-Ortiz et al., 2006).

Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales consisten en una serie de algoritmos que emulan el
comportamiento basico de las neuronas del ser humano. Son modelos de
regresion no lineal, puramente empiricos, con un nivel de dificultad medio para
su implementacion. Este método consiste en un conjunto de nudos,
frecuentemente organizados en capas y conectados por pesos que son
equivalentes a los pardmetros de regresion (Papale y Valentini, 2003). El
método requiere de variables de entrada, denominadas neuronas o fuentes
(variables meteorolégicas), las cuales mediante la aplicacion de modelos no
lineales, se combinan entre ellas y realizan una serie de operaciones internas

para obtener los valores de la variable de salida (NEE) (Ooba et al., 2006).

Una vez establecidas las variables de entrada, se divide el conjunto de

datos de NEE. Una parte se usa para el entrenamiento de la red y la otra se usa
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como subconjunto de prueba, con la finalidad de que todas las variables de
entrada partan con un mismo peso, es decir los datos se normalizan aplicando
una funcion de tal manera que los valores de estas variables estén
comprendidos entre -1 y 1 (Papale y Valentini, 2003). Este método es capaz de
determinar las variables de las que depende la variable de salida, pero es
incapaz de establecer un modelo matematico que permita analizar su

comportamiento.

Distribucion Marginal

Este método se basa en la metodologia publicada por (Falge et al., 2001),
la cual identifica tres condiciones para estimar datos faltantes de NEE

(Reichstein et al., 2005):

1. Faltan datos de flujo de CO,, pero todos los datos meteorolégicos estan
disponibles.

2. Ademas de los datos faltantes de flujo de CO,, los datos de temperatura
del aire (Ta) y déficit de presién de vapor (VPD) tampoco se tienen, pero
si se cuenta con los datos de radiacion solar incidente (Rsw).

3. Ademas de las variables meteorolégicas mencionadas en el punto

anterior, también hacen falta los datos de radiacion solar incidente (Rsw).

Cuando se tiene la situacion 1, los datos faltantes de NEE se rellenan con
el valor promedio de los * 7 dias consecutivos a la ventana, correspondientes a

la misma hora, siempre y cuando se presenten condiciones meteorolégicas
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similares. Se entiende que existen condiciones meteoroldgicas similares cuando
los valores de Rsw, Ta y VPD, para esa hora de ausencia de datos, no se
desvien durante estos + 7 dias, en mas de 50 W m-, 2.5 °C y 0.5 kPa,
respectivamente. Si no existen condiciones meteorologicas similares, el valor
promedio de NEE sera el calculado para los + 14 dias consecutivos a la
ventana. Para la situacibn 2 se usa también esta metodologia pero
considerando que existen condiciones meteorologicas similares cuando el valor
de Rsw no se desvie en mas de 50 W m-. Las ventanas comprendidas en la
situacion 3 se rellenan con el promedio de NEE en el mismo momento del dia (+
1 hora), se inicia este proceso usando los valores de NEE de + 0.5 dias
consecutivos y se amplia el valor de esta ventana hasta que se estiman todos

los valores faltantes.

Modelo Semiparamétrico

Este método asume que la temperatura, la luz y el tiempo son las variables
que controlan mayormente el NEE. El modelo se encuentra representado por
una hipersuperficie tridimensional de polinomios cubicos por tramos o
espirales, con el cual es posible visualizar la interpolacion de las relaciones
entre la luz, temperatura, tiempo y el flujo neto de CO, (Stauch y Jarvis, 2006).
La estimacion de la respiracion se basa en la luz, la cual es una respuesta

independiente de la hipersuperficie usada para estimar NEE.
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Filtro de Kalman

Es un método de estimacidbn (predictor-corrector) que utiliza,
continuamente, los datos de NEE y otras variables observadas, que son
inherentemente ruidosos, para ajustar los pardmetros de ecuaciones de
regresion no lineales (Gove y Hollinger, 2006). El filtro de Kalman fue
desarrollado para las series de tiempo donde los datos estan correlacionados.
Este método utiliza dos filtros en paralelo, que corren simultineamente, uno
para el estado (variables observadas) y el otro para la estimacién de los
parametros. En la etapa de prediccion el filtro utiliza ecuaciones de regresion
para predecir el siguiente dato de NEE (estado), posteriormente, éste combina
el valor predicho con el valor observado para ajustar Optimamente los
parametros anteriores y los estados NEE. Estos dos pasos predictor-corrector
se aplican, sucesivamente, para todos los periodos de tiempo y de esta manera

poder estimar los parametros de NEE para el periodo de estudio.

Método de Imputacion Multiple

El método de imputacion multiple se basa en una correlacion multivariada
que reemplaza los datos faltantes de NEE por muchos valores simulados
(imputados) (Hui et al., 2004). Para generar los datos imputados, el método
utiliza el algoritmo MCMC (Markov Chain Monte Carlo), el cual utiliza simulacion
paramétrica generando muestras aleatorias a partir de métodos bayesianos,

asumiendo que los datos provienen de una distribucién normal multivariada. La
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agregacion de los datos es aplicada desde la inferencia bayesiana a datos
faltantes de NEE, mediante dos pasos la imputacion y la distribucion superior.
El primer paso consiste en simular los valores faltantes mediante la estimacion
del vector de la media y la matriz de las covarianzas. En el segundo paso se
obtiene el vector de la media de la poblacion y de la matriz de la muestra
completa. Entonces estas nuevas estimaciones son usadas en el primer paso.
De esta manera se realizan varias iteraciones de modo que éstas converjan a la
distribucion estacionaria y entonces se obtiene una estimacion aproximada de

los datos faltantes de NEE.

Variacion Promedio Diaria

Es un método de interpolacion que se basa en la autocorrelacién temporal
de los flujos (Falge et al., 2001). Los datos faltantes de NEE son reemplazados
por el promedio de los datos exactamente en el periodo de tiempo (30 min) de
los dias adyacentes en que ocurrio la ventana de datos faltantes. EI método
requiere de 4 a 15 dias para poder hacer un promedio de las mediciones. En
general, no se recomienda hacer promedios de datos mayores a 2 semanas
debido a que para periodos mas grandes, la dependencia no lineal en las
variables ambientales introduce incertidumbre y errores mayores (Falge et al.,
2001), aunque también se ha evidenciado que cuatro dias no son suficientes

para promediar las mediciones (Baldocchi et al., 2001).
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El método de variacion promedio diaria es un método empirico que no
requiere de controladores y es aplicable, Unicamente, cuando se pierden todos
los datos meteorologicos. La implementacion del método es facil pero la

precision y su funcionamiento es menor con respecto a los otros métodos.

Consulta en Tablas

Es un método empirico, facil de implementar, donde los valores perdidos o
rechazados son reemplazados con el promedio de las mediciones validas
ocurridas bajo condiciones meteoroldgicas similares. Consiste en tablas que
han sido creadas para cada sitio en especifico, donde los valores perdidos
pueden ser consultados basados sobre los valores de variables meteoroldgicas.
Por ejemplo, Falge et al. (2001) crearon cuatro tablas, para diferentes
temporadas durante el afio, donde las variables usadas fueron la radiacion PAR
y la temperatura del aire (una combinacion de 23 clases de PAR y 35 clases de
temperatura del aire, para un total de 805 clases por periodo). Los valores
perdidos fueron reemplazados con el valor de NEE que se encontraba con las
mismas variables y dentro de la misma clase al que cuando ocurrié la falta del

dato.

Las variables usadas para la preparacion de las tablas pueden ser
seleccionadas de acuerdo a las -caracteristicas del sitio, tomando en
consideracion las variables ambientales que son de mayor importancia en el

proceso de interés. En general de tres a cuatro variables son suficientes, ya que
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un namero mayor de variables llevarian a la imposibilidad de encontrar un
namero suficiente de datos validos para calcular promedios robustos para cada

combinacion.

Modelo BETHY (Biosphere Energy-Transfer and Hydrology)

El modelo BETHY ha sido desarrollado para calcular los flujos de NEE,
vapor de agua y energia de la biosfera terrestre pero no es, estrictamente, un

método para estimar datos faltantes (Knorr y Kattge, 2005).

BETHY es un modelo basado en procesos de la actividad vegetal terrestre
(Knorr, 2000). Simula la absorcién de CO, por la vegetacion como un proceso
que a la vez es limitada por la luz, el calor, la humedad del suelo y nitrégeno. La
limitacion de la luz es considerada por el calculo de la radiacién
fotosintéticamente activa (PAR) entrante y la absorbida, y la limitacién de calor
a través del balance de agua y energia en la superficie vegetal. Ademas, la
limitacion de agua se calcula con un modelo de agua del suelo a intervalos de
tiempo diarios. La limitacion de nitrégeno se considera como un proceso a largo
plazo con valores fijos de capacidad fotosintética, que esta4 estrechamente
relacionado con el contenido foliar de nitrégeno. El vinculo entre la absorcion de
CO, vy la pérdida de agua por transpiracion a través del control estomatico esta
representado de forma explicita. La respiracion de la planta y el suelo también

se calculan con el modelo.



21

La estructura de BETHY estd dada por cuatro submodelos que son

representativos de la actividad vegetal terrestre:

1. El balance de agua y energia
2. Fotosintesis
3. Fenologia

4. Balance de carbono

Comparacion de Métodos para Estimar Datos Faltantes de NEE

Los métodos para estimar datos faltantes han sido desarrollados de manera
independiente por diferentes investigadores. En la actualidad, ningn método ha
sido aceptado como un método estandar, lo cual ha llevado a la comunidad de
investigadores a un debate (Reichstein et al., 2005; Stoy et al., 2006). En este
sentido, investigadores de diferentes partes del mundo han realizado
evaluaciones del funcionamiento de los diferentes métodos, en la estimacion de
datos faltantes de NEE, con la finalidad de llegar a un consenso que permita

establecer un método estandar para este fin.

Moffat et al. (2007) realizaron una comparacion de una variedad de
métodos, aplicAndolos a un conjunto de datos de seis sitios de bosque de
Europa y evaluaron la capacidad de los diferentes métodos para estimar los
datos faltantes en las series de tiempo de NEE. Ellos encontraron que los
métodos de regresién no lineal, consulta en tablas, distribucion marginal y el

modelo semiparamétrico mostraron buen funcionamiento en general. Sin
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embargo, fueron los métodos basados en redes neuronales artificiales quienes
fueron ligeramente superiores a los demas métodos, tanto en el funcionamiento
como en la fiabilidad de la suma anual. Estimaron que el efecto de la estimacion

de los datos faltantes en la suma anual de NEE fue de 25 g C m™ afio™.

Otro estudio sobre un bosque alerce (Larix kaempferi S.) en el norte de
Japodn, se basé en la comparacion de tres métodos para estimar datos faltantes
(Regresion no lineal (RNL), Red neuronal artificial (RNA) y RNA modificado
utilizando un algoritmo genético) (Ooba et al., 2006). La conclusion fue que los
tres métodos mostraron buen funcionamiento en general, pero por una pequefia
diferencia en el valor del coeficiente de determinacion el RNA modificado
mostré el mejor funcionamiento de los tres, estimando un NEE de 0.29 mol m™
d™ (3.48 g C m™2 d™), mientras que el método de regresion no lineal estimé un

NEE diario de 0.32 molm2d*(3.84gCm2d™).

Falge et al. (2001) evaluaron los métodos basados en variacion promedio
diaria, consulta de tablas y regresion no lineal, aplicandolos a los conjuntos de
datos disponibles de la EUROFLUX y AMERIFLUX; mostraron que los tres
métodos tienen una buena aproximacion de los datos originales y los errores
fueron pequefos. La diferencia entre el flujo anual de NEE estimado mediante
variacion promedio diaria comparado con el realizado por regresion lineal oscilo
de -45 a +200 g C m™ afio™. La comparacion entre el método de consulta de
tablas y regresién no lineal resulté en una diferencia entre -30 a +150 g C m™

afio™.
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En cuanto a las investigaciones realizadas para estimar datos faltantes en
las mediciones de NEE con el método de la covarianza eddy, la mayoria de los
estudios se han realizado sobre ecosistemas de bosques (Desai et al., 2008;
Dragoni et al., 2007; Moffat et al., 2007; Papale et al., 2006) y muy pocos son
los que se han hecho sobre ecosistemas de cultivos lo cual da la lugar para
observar como funcionan los modelos de estimacion sobre ecosistemas
vegetales de cultivos como por ejemplo, la cafia de azlUcar que es un cultivo de
porte bajo y uno de porte alto como lo son los arboles de una huerta de nogal
pecanero. Por lo que el objetivo de este estudio fue evaluar diferentes modelos,
mediante regresion no lineal, para estimar datos faltantes de NEE en las
mediciones con el método de la covarianza eddy sobre diferentes superficies

vegetales.



ll. MATERIALES Y METODOS

Descripcion de los Sitios de Estudio

La evaluacion se baso en la seleccion de conjuntos de datos medidos sobre
dos tipos de superficies vegetales. Un cultivo de cafia de azlcar, en Xicoténcatl,
Tamaulipas (Figura 3.1), y una huerta de nogal pecanero, en Zaragoza,

Coahuila (Figura 3.2).

Sitio 1. Cultivo de Cafa de Azucar

Las mediciones se realizaron, entre octubre y noviembre de 2008, sobre un
cultivo de cafia de azucar (Saccharum officinarum L.) en el rancho Santa Anita,
municipio de Xicoténcatl, Tamaulipas, México (22° 56’ N, 99° 00’ O), localizada
a 67 msnm. Climatolégicamente el sitio presenta precipitacion y temperatura
media anual de 700 mm y 24 °C, respectivamente. El suelo del sitio es franco
arcilloso. Los vientos predominantes provienen del norte. El estudio se
establecié, sobre un cultivo variedad CP 722086 en ciclo de plantilla de 12
meses de edad, en una seccion de 200 m (direccion este-oeste) por 400 m

(direccion norte-sur).
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Figura 3.1. Mediciones sobre un cultivo de cafia de aztcar en Xicoténcatl,
Tamaulipas, México.

Sitio 2. Huerta de Nogal Pecanero

La huerta de nogal pecanero (Carya lllinoensis K.) se encuentra ubicada en
la propiedad “Las Tres Marias” en el municipio de Zaragoza al norte de estado
de Coahuila, México (28°28’31” N, 100°55°10” O) a una elevacion de 360 msnm.
Climatolégicamente el area presenta temperaturas medias de 22 a 24 °C,
precipitacion media anual de 300 a 500 mm, con un régimen de lluvias
fundamentalmente durante las estaciones de verano y otofio, siendo escasas el
resto del afio. Los vientos predominantes son en direccion sureste a
velocidades promedio de 15 km h™. El estudio se establecié sobre arboles de
nogal de las variedades Wichita, Western Schley y Pawnee, de 30 afios de
edad promedio, en un area de 660 m (norte-sur) por 600 m (este-oeste) durante

el 2008.
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Figura 3.2. Mediciones sobre una huerta de nogal pecanero en Zaragoza,
Coahuila, México.

Mediciones de los Flujos con el Método de la Covarianza Eddy

Los flujos de calor latente (LE), calor sensible (H) y bioxido de carbono
(FCO,) fueron medidos usando el método de la covarianza eddy (Figura 3.3) de

acuerdo a las siguientes ecuaciones (Ham y Heilman, 2003):

- p.C,
H=p,C,w'Tsonic'-0.51Ta LE (2)
LE =Lw'p,," 2
FCO, =W'pco, 3)

Donde p, y C, son la densidad y capacidad calorifica del aire, L es el calor
de vaporizacién del agua, y Ta la temperatura del aire. Los productos w'CO5’,
wow’ Y WTS’ representan la covarianza entre la velocidad vertical del viento (w)

y la densidad del biéxido de carbono (pco2), densidad del vapor de agua (ow) Y
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la temperatura sonica (Tsonic). La barra horizontal representa el valor medio del

producto de las desviaciones en un segmento de tiempo (30 min).

Figura 3.3. Sistemas de covarianza eddy sobre un cultivo de cafa de
azucar en Xicoténcatl, Tamaulipas (a) y sobre una huerta de nogal
pecanero en Zaragoza, Coahuila (b).

Las densidades de vapor de agua y CO, fueron medidos usando un
analizador de gases infrarrojo de sendero abierto (open path CO,/H,O analyzer,
LI-7500, LI-COR, Lincon, Nebraska, EE. UU.). La velocidad vertical del viento y
la temperatura sonica se midieron con un anemoémetro sonico tridimensional
(CSI-CSAT3, Campbell, Scientific, Inc., Logan, Utah, EE.UU.) Ambos sensores
se instalaron en una torre a una altura de 2 m sobre el dosel de la vegetacion (a

5 m en Xicoténcatl y 14 m en Zaragoza). Las mediciones se obtuvieron a una
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frecuencia de 10 Hz y las covarianzas se calcularon cada 30 min con un
sistema de adquisicion de datos CR1000 (Campbell, Scientific, Inc., Logan,

Utah, EE.UU).

En Xicoténcatl, el anemdmetro sonico tridimensional se orienté hacia el
norte, para lograr que el viento tuviera por lo menos 200 m de contacto con la
superficie vegetal en la direccion norte sur y 100 m en la direccion este-oeste, y
oeste-este, respecto a la posicion del CSI-CSAT3, ya que los vientos
dominantes provenian del norte durante el tiempo del estudio. En Zaragoza, se
orientd hacia el sureste para obtener una distancia horizontal desde la ubicacion
de los sensores al limite del area de estudio (fetch) de 200 m en un angulo de

90° respecto a la orientacion del anemoémetro sénico tridimensional.

Con el propdésito de evaluar la calidad de los flujos medidos, se determiné el

balance de energia sobre cada superficie vegetal (Kim y Verma, 1990):

Rn=H+LE+G 4)

Donde Rn es la radiacion neta sobre el dosel de la vegetacién; H y LE

definidos en (1) y (2), y G es el flujo de calor en el suelo.

La radiacion neta se midid con un radibmetro neto (en Xicoténcatl con un
modelo LITE, Keep and Zonen Inc., Delft, Holanda y en Zaragoza con un
modelo Q7.1, REBS, Inc.); temperatura del aire y humedad relativa con un
termohigrémetro (HP45C, Vaisala, Inc); el flujo de calor en la superficie del
suelo se midi6 con dos transductores de calor (modelo HFT3, Campbell

Scientific, Inc., Logan, Utah, EE.UU.) colocados a 0.08 m de la superficie del
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suelo; los eventos de precipitaciones fueron medidas con un pluvibmetro
(TR5251, Texas Electronics, Inc.). La radiaciéon fotosintéticamente activa
absorbida (PAR) por el ecosistema fue medida con dos sensores cuanticos
(Apogee Instruments, Logan, Utah, EE. UU.), uno orientado hacia el cenit, para
medir la radiacion incidente, y el otro hacia la superficie vegetal, para medir la
componente reflejada. La diferencia entre la radiacion incidente y la reflejada,
fue la radiacién absorbida por él dosel de las superficies vegetales a una
frecuencia de 1 s y promedios de 30 min. Los sistemas fueron alimentados,

energéticamente, mediante paneles solares.

Finalmente, el intercambio neto de CO, (NEE) se obtuvo como el flujo neto
por fotosintesis y respiracion de CO, entre la superficie vegetal y la atmdsfera,
sin considerar el CO, almacenado o liberado en la capa de aire bajo las
mediciones de CO,. Convencionalmente, NEE es negativo cuando el
ecosistema vegetal funciona como un sumidero de CO, atmosférico. La

ecuacion con la que se determindé NEE (Martens et al., 2004) fue:

A
NEE = FCO, + pA °t°2 Az (5)

Donde FCO; es el flujo de bioxido de carbono medido con el método de la
covarianza de eddy, ApCO2 es el cambio en la densidad del CO, medido a la
misma altura a la que se midio el flujo en el intervalo de tiempo considerado
(At=30 min), y Az es la altura a la que se realizan las mediciones (5 m en

Xicoténcatl y 14 m en Zaragoza).
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Modelos Evaluados para Estimar Datos Faltantes de NEE

Con el fin de evaluar la respuesta del ecosistema a la radiacion PAR y a la
temperatura del suelo, se evaluaron siete modelos, de los cuales cinco fueron

no lineales y dos lineales.

Los modelos de regresion no lineal se basan en ecuaciones paramétricas
las cuales expresan el estado en el que se encuentra el ecosistema mediante la
respuesta de la absorcion o emision de CO, frente a otras variables
micrometeorologicas como la temperatura y la luz. Estos modelos utilizan una

ecuacion para estimar datos faltantes durante el dia y otra durante la noche.

Por su parte, los modelos lineales fueron evaluados, Unicamente, sobre el
conjunto de datos durante el dia. Las ecuaciones utilizadas en estos modelos,
son ecuaciones matematicas que modelan la relacidbn entre una variable
dependiente y las variables independientes. La funciébn de los modelos
evaluados son no lineales en funcién de la variable independiente (PAR) pero

lineales en funcién de sus parametros.

La principal desventaja de los modelos lineales, con respecto a los no
lineales, es que sus parametros de regresibn no pueden interpretarse

ecofisiolégicamente.
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Modelos para Condiciones Diurnas

Para estudiar la respuesta del ecosistema a la luz se estableci6 una
relacion entre el intercambio neto de CO, diurno y la radiacion
fotosintéticamente activa. Esta relacion se model6 mediante cuatro ecuaciones.
Dos ecuaciones basadas en modelos lineales (modelo logaritmico y polinomial
de segundo orden) y los dos restantes fueron modelos no lineales (modelo
hiperbdlico-rectangular e hiperbdlico). La descripcidén detallada de cada modelo

es:

Modelo Logaritmico (RL_ML)

NEE = b, +b, *In (PAR) )

Donde NEE es el intercambio neto de CO, (umol CO, m? s™); PAR es la
radiacién fotosintéticamente activa absorbida por el dosel (umol fotones m? s™);
bo es el intercepto con la ordenada y b; es la tasa de cambio de NEE con

respecto a la PAR, mejor conocida como la pendiente.

Modelo Polinomial de Segundo Orden (RL_MP2)

NEE = b, + b, *PAR + b, *PAR? @)

Donde by es la ordenada al origen, b; es la pendiente y b, indica que el

incremento de NEE es proporcional al cuadrado del incremento de la PAR
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Modelo Hiperbdlico-Rectangular (RNL_MHR) (Falge et al., 2001; Michaelis y

Menten, 1913)

B, *PAR

NEE="——
B, +PAR

(8)

Donde B, representa la tasa maxima de fotosintesis (umol CO, m? s™) y B;
es el nivel de la luz para la tasa media de fotosintesis (umol fotones m? s™). Bo/
B1 es la pendiente inicial de la curva que se interpreta como la eficiencia

cuantica (umol fotones m? s™%).

Modelo Hiperbodlico (RNL_MH) (Haszpra et al., 2005; Kowalski et al., 2004)

a, *PAR

NEE="° """ 4
a, + PAR

0, 9)

Donde ap se define como la capacidad maxima fotosintética del ecosistema
para el periodo establecido (umol CO, m? s™); ag/a; es la pendiente de la curva
en condiciones de poca luz (eficiencia del uso de la luz) (umol fotones m? s™) y
0, es el parametro de interseccién y se interpreta como la respiracion del

ecosistema durante el dia (umol CO, m?s™).

Los parametros de regresion (bo, bi, by) en (8) y (9) no tienen una

interpretacion ecofisioldgica.
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Modelos para Condiciones Nocturnas

Para explicar el efecto de la temperatura sobre la respiracion del
ecosistema (flujo de CO,), se establecié una relacion no lineal entre el flujo neto
de CO; nocturno y la temperatura del suelo. Esta relacion pudo modelarse
mediante tres ecuaciones: funcion de Eyring, funcién de Lloyd-Taylor y funcion
de van't Hoff. Los parametros de las ecuaciones se generaron con

procedimientos de regresion no lineal.

Modelo Funcién de Eyring (RNL_ME) (Desai et al., 2005; Eyring, 1935)

[GO —Gl*TS]/
R*Ts

NEE =C*Ts*e

(10)

Donde Ts es la temperatura del suelo (K); R es la constante universal de

los gases (8.3143 J mol™ K™); g, 01 son los pardmetros de regresion los cuales
se combinan para dar lugar a la energia de activacién o energia libre mediante

la siguiente relacién:
AG™" =AH" —Ts*AS"™ (11)

Donde AG*" es la energia de activaciéon (J mol™); AH*" corresponde al
pardmetro o, definido como la entalpia (J mol™) y AS** es o, definido como la

entropia (J mol™ K™).
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La constante C se define como:

c-1076+K
h (12)

Donde k es la constante de Boltzman (1.3806 x 10 J KY) y h es la

constante de Planck (6.6262 x 103 J s™).

Modelo Funcion de Lloyd-Taylor (RNL_MLT) (Lloyd y Taylor, 1994, Ruppert

et al., 2006)

o 1 1
*e 1/283.15-To Ts-To

NEE = ¢,
(13)

Donde @ es la tasa de respiracién a 10 °C (283.15 K) (umol CO, m? s™;
@: es la energia de activacion que describe la sensibilidad de los flujos
respiratorios a la temperatura (J mol™®), To es una temperatura constante

(227.13 K) como en Lloyd y Taylor (1994); Ts es la temperatura del suelo (K).
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Modelo Funcion de van’t Hoff (RNL_MVH) (Flanagan y Johnson, 2005;

Reichstein et al., 2002; van’t Hoff, 1898)

Ts—Tref ]

NEE =3, *51[ 10 (14)

Donde 3y, es la tasa de respiracion del ecosistema (umol CO, m? s™?) a una
determinada temperatura de referencia (Tref) y 01 es el coeficiente de
temperatura Qo (adimensional) que describe la magnitud del cambio en la tasa
de respiracion para un cambio de 10 °C en la temperatura del suelo (Ts). Para

este analisis se us6 una temperatura de referencia de 24 °C.

Conjunto de Datos

Los datos de NEE, para cada sitio, fueron analizados para encontrar
valores andémalos fuera de los rangos normales y garantizar la calidad
necesaria para poder realizar la evaluacion y la validacién de los modelos. Las
principales causas, observadas, de tales valores andémalos fueron el mal
funcionamiento de los sensores debido a ocurrencia de lluvias, condiciones de

direccién del viento y aves.

Los datos observados, en el cultivo de cafia de azlcar, que se utilizaron
para realizar el andlisis estuvieron comprendidos entre el 7 de octubre al 18 de
noviembre de 2008. Una serie de 284 observaciones (datos promedio de 30
min) fue utilizada para analizar los modelos para condiciones diurnas y otro con

120, para condiciones nocturnas. El conjunto de datos para condiciones diurnas
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fue dividido en dos subconjuntos de 142 observaciones cada uno. Un
subconjunto estuvo comprendido del 7 al 23 de octubre, mientras que el otro,

del 23 de octubre al 18 de noviembre.

Para el caso de los datos observados en la huerta de nogal pecanero se
usaron los comprendidos entre el 21 de abril al 5 de junio de 2008. Se utilizaron
un total de 564 observaciones para los modelar los flujos durante el dia y 471
durante la noche. Ambas series de datos (dia y noche) fueron divididos en dos
subconjuntos: uno comprendido del 21 de abril al 23 de mayo y el otro del 24 de
mayo al 05 de junio. Para el caso de los datos observados durante el dia el
primer subconjunto se formé con 289 y el segundo con 275 observaciones.
Para los datos observados durante la noche, el primer subconjunto se formod

con 239 y el segundo con 232 observaciones.

Andlisis de Regresion

El andlisis de regresion es el proceso de encontrar una curva que mejor se
ajuste a un conjunto de datos. Por lo general, se especifica la curva de una
funcion modelo con parametros desconocidos. Su objetivo es encontrar los
valores de los pardmetros que minimizan la diferencia entre los valores de los
datos observados y los estimados. El procedimiento para realizar las

regresiones no lineales se hizo usando el software MATHCAD version 14.

El procedimiento que se sigui6 para obtener los parametros de regresion de

cada modelo evaluado en este estudio, fue el siguiente:
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1. Se formd un vector con el conjunto de datos observados (x, y). Para
condiciones diurnas (PAR, NEE) y para condiciones nocturnas (Ts, NEE).

2. Se cred un vector con la funcion modelo y las derivadas parciales con
respecto a los parametros de regresion de la funcion.

3. Se cred otro vector con los datos supuestos iniciales (guess values) de
los parametros de regresion.

4. Se usO la funciébn genfit para ajustar la funcion modelo. La funcion
genfit tuvo la siguiente forma:

genfit (x,y,guess values, f)

Donde x, y, son los vectores que contienen los valores “X” y los valores
‘y” del conjunto de datos; guess values, son los valores iniciales
supuestos para los parametros de regresion; £, es la matriz que contiene la
funcion del modelo y derivadas parciales con respecto a sus parametros
desconocidos.

La funcion genfit genera un vector con los pardmetros de regresion
gue definen el mejor ajuste.

5. Se graficd la funcibn modelo con los valores de los parametros de

regresion del mejor ajuste obtenidos con los datos originales (observados).
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Validacion de los Modelos

La validacion de un modelo implica el proceso de comparar la salida del
modelo con el comportamiento del fendémeno, para ello se evaluo el
funcionamiento de los modelos, comparando los valores observados o medidos
en los sitios con los valores estimados mediante los modelos, usando
estadisticos que incluyeron el coeficiente de determinacién (R? para medir la
bondad de ajuste, la raiz del error cuadratico medio (RMSE) y el error medio
absoluto (MAE) para indicar la magnitud y distribucion de los errores
individuales del modelo (Moffat et al., 2007; Ooba et al., 2006; Papale y
Valentini, 2003). Estos analisis estadisticos se realizaron usando MATHCAD

version 14.

Coeficiente de determinacion:

R2 _ (Z(pi -plo, _6))2

Z( i _p)ZZ(Oi _6)2 (15)

Raiz del error cuadratico medio:

RMSE = \/%Z(pl _Oi)2

(16)

Error medio absoluto:

1
MAE=— ) |p, -0,
kol o
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Donde p; son los valores estimados; 0; son los valores observados; N, es

el nimero de observaciones; p y0, denotan sus valores medios.

Para una mayor certeza en la recomendacion del modelo, se aplicé un
analisis de extremos, para determinar cual seria el valor de la variable estimada

frente a valores fuera del rango de los datos observados.

Para determinar si las series estimadas fueron estadisticamente iguales a
las observadas se realiz0 la prueba no paramétrica de Wilcoxon para muestras
pareadas (a < 0.05) usando el software estadistico R (lhaka y Gentleman,

1996).



IV.RESULTADOS Y DISCUSION

Relacion entre la Radiacion Fotosintéticamente Activa Absorbida por el

Dosel del Cultivo y el Intercambio Neto de CO,

La Figura 4.1 muestra la relacion existente entre la radiacion
fotosintéticamente activa absorbida por el dosel del cultivo (PAR) y el
intercambio neto de CO, (NEE) de un cultivo de cafa de azlcar y de una huerta
de nogal pecanero en diferentes segmentos de tiempo. Se observa claramente
que la PAR tiene una funcion importante en la asimilacion de CO,. Los valores
negativos de NEE, indican que el flujo de CO; es de la atmésfera hacia el dosel
del cultivo (asimilacion), es por ello que se aprecia una correlacion negativa
entre ambas variables (Haszpra et al., 2005). A niveles bajos de PAR la fijacién
de CO, aumenta con la intensidad de la PAR, pero a niveles de energia
incidente superiores a un determinado valor (PAR >1000 ymol m? s™) solo se
inducen pequefios cambios en la tasa de fijacion de CO,, hasta llegar a niveles
de saturacion (PAR aproximadamente igual a 1450 umol m? s™), donde valores
adicionales de PAR no incrementan la fijacion de CO, Esta relaciéon ha sido
reportada también para otras superficies vegetales por Moureaux et al. (2006)
en un cultivo de remolacha azucarera (Beta vulgaris L.), Wang et al. (2010) en
un cultivo de maiz (Zea mays L.). Ademas Xu y Baldocchi (2004) sefialan que la

tasa de intercambio neto de CO, tiende a estabilizarse a valores de PAR
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mayores de 1000 pmol m? s* en un pastizal anual mediterraneo de

Brachypodium distachyon L., Hypochearis glabra L. y Trifolium dubirum S.
Similarmente, Zermefio-Gonzalez et al. (2012) reportaron que a tasas de PAR
mayores de 1000 pmol m? s se redujo apreciablemente la tasa de intercambio

neto de CO; sobre un cultivo de cafia de azucar (Saccharum officinarum L.).
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Figura 4.1. Relacion entre la radiacién fotosintéticamente activa absorbida
por el dosel del cultivo (PAR) y el intercambio neto de CO, (NEE) durante
el 2008 en dos localidades y cultivos de Meéxico. (a) Xicoténcatl,
Tamaulipas (cafia de azucar), (b) Zaragoza, Coahuila (nogal pecanero).
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Relacion entre la Temperatura del Suelo y el Intercambio Neto de CO,

La Figura 4.2 muestra la dependencia del intercambio neto de CO, (NEE)
con la temperatura del suelo (Ts) bajo condiciones nocturnas para un cultivo de
cafia de azucar y para una huerta de nogal pecanero, en diferentes segmentos
de tiempo. Notese que existe una relacion directamente proporcional entre el
intercambio neto de CO; y la temperatura del suelo, en ambos ecosistemas.
Esto se atribuye a que la respiracion del suelo es la componente que mas
aporta al flujo de CO, durante la noche (respiracién del ecosistema) (Rey et al.,
2002), el cual es producto de la respiracion de las raices, las plantas,
microrganismos del suelo y descomposicién de la materia organica y que al
igual que todas las reacciones quimicas y bioquimicas, estos procesos son
funcion directa de la temperatura del suelo (Janssens y Pilegaard, 2003;
Davidson y Janssens, 2006). Esta relacion ha sido ampliamente reportada por
estudios previos. Por ejemplo, Lihua et al. (2012) en arboles de alamo plateado
(Populus alba L.) y olmo asiatico (Uimus pupila L.); Nishimura et al. (2008)
sobre un cultivo de arroz (Oriza sativa L.) en Japon y Veenendaal et al. (2007)
también reportaron esta relaciéon cuando evaluaron el intercambio de CO; en
dos sitios de pastizales donde la especie dominante fue Rye grass (Lolium

perenne L.).
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Figura 4.2. Relacion entre la temperatura del suelo (Ts) y el intercambio
neto de CO, (NEE) durante el 2008 en dos localidades y cultivos de
México. (a) Xicoténcatl, Tamaulipas (cafia de azucar), (b) Zaragoza,
Coahuila (nogal pecanero).
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Ecuaciones de Ajuste para Estimar el Intercambio Neto de CO; en Funcion
de la Radiacion Fotosintéticamente Activa Absorbida por el Dosel del

Cultivo Bajo Condiciones Diurnas

Cultivo de Cana de AzUcar

En las Figuras 4.3 y 4.4 se muestra el ajuste de cada modelo a los datos
observados sobre el cultivo de cafia de azUcar para cada uno de los segmentos
de tiempo. Notese que con los cuatro modelos se obtiene una buena estimacion
de los valores de intercambio neto de CO, (NEE) en funcion de los valores de
radiacion fotosintéticamente activa (PAR) absorbida por el dosel de la
vegetacion. Sin embargo, los parametros de regresion del modelo logaritmico
(RL_ML) (Figuras 4.3a y 4.4a) y del modelo polinomial de segundo orden (RL-
MP2) (Figuras 4.3b y 4.4b), no tienen ninguna interpretacion ecofisiolégica
debido a su caracter empirico. Los parametros de regresiéon del modelo
hiperbdlico-rectangular (RNL_MHR) (Figura 4.3c, 4.4c) (Cuadro 4.1) indican que
la maxima capacidad fotosintética del ecosistema promedio, del 7 de Octubre al
18 de Noviembre de 2008, fue de 39.312 ymol CO, m™? s, y un valor promedio
de PAR de 780.567 pymol fotones m? s para la tasa media fotosintética, en el
mismo periodo. Por su parte, el modelo hiperbdlico (RNL_MH) (Figura 4.3d,
4.4d) (Cuadro 4.1) indica que durante el primer periodo de evaluacion, la
maxima capacidad fotosintética fue 43.324 pymol CO, m? s*, se tuvo una
eficiencia fotosintética de 0.115 pmol fotones m? s y una respiracién del

ecosistema de 8.837 umol CO, m? s, mientras que para el segundo periodo,

los valores fueron 42.594, 0.119 y 9.331, respectivamente.
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Figura 4.3. Ajuste de los modelos de regresion a la relacion NEE vs PAR
entre el 7 y el 23 de octubre de 2008 en un cultivo de cafia de azucar
(Xicoténcatl, Tamaulipas, Meéxico). a) Logaritmico, b) Polinomial de
segundo orden, c) Hiperbdlico-rectangular, d) Hiperbdlico.
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Figura 4.4. Ajuste de los modelos de regresion a la relacion NEE vs PAR
entre el 23 de octubre y el 18 de noviembre de 2008 en un cultivo de cafia
de azucar (Xicoténcatl, Tamaulipas, México). a) Logaritmico, b) Polinomial
de segundo orden, c) Hiperbdlico-rectangular, d) Hiperbdlico.
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Cuadro 4.1. Parametros de regresion generados para cada uno de los
modelos evaluados en cada superficie vegetal en condiciones diurnas

durante el afio 2008.

Superficie vegetal Modelo Periodo Py P, P,
7-23 oct 49.920 -10.500 X
RL_ML
23 oct-18 nov  48.573 -10.250 X
7-23 oct 3.040 -0.044 1.709E°
RL_MP2 5
Cafia de Azucar 23 oct-18 nov  3.103 -0.045 1.901F
Xicoténcatl, Tamaulipas
México 7-23 oct -39.623 781.134 X
RNL_MHR
23 oct-18 nov  -39.000 780.000 X
7-23 oct -43.324 377.834  8.837
RNL_MH
23 oct-18 nov  -42.594 356.633 9.331
21 abr-23may 29.959 -6.075 X
RL_ML
24 may-5 jun 42.07 -8.09 X
21 abr-23 may -0.087 -0.017 4.563E°
RL_MP2 _ 6
Nogal Pecanero 24 may-5 jun 0.347 -0.016 2.317FE
Zaragoza, Coahuila
México 21 abr-23 may -20.413 691.964 X
RNL_MHR _
24 may-5jun  -24.058 751.305 X
21 abr-23 may -26.453 750.728  3.046
RNL_MH _
24 may-5jun -31.018 741.964  4.003

1
2.
3.
4

RL_ML = modelo logaritmico
RL_MP2 = modelo polinomial de segundo orden
RNL_MHR = modelo hiperbdlico-rectangular

RNL_MH = modelo hiperbdlico

Los pardmetros de los modelos 1 y 2 se obtuvieron con un procedimiento de
regresion lineal. Los parametros de 3y 4, mediante un procedimiento de regresiéon no

neal.
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Huerta de Nogal Pecanero

Al igual que en el cultivo cafia de azucar, con los cuatro modelos evaluados
se observd una buen estimacion de la tasa de NEE sobre el dosel de los
arboles de nogal, en funcion de los valores de PAR absorbida por la vegetacion
(Figuras 4.5 y 4.6). Como era de esperarse los valores de los pardmetros de
regresion (Cuadro 4.1) fueron diferentes a los obtenidos en la cafia de azlcar,
esto debido a las diferencias en el dosel de la vegetacion y en las condiciones
climaticas entre las dos localidades. De acuerdo con el modelo hiperbdlico-
rectangular la capacidad fotosintética maxima del ecosistema fue de 20.413
umol CO, m? s™ durante el periodo abril-mayo (Cuadro 4.1) y para el segundo
periodo de evaluacién (mayo-junio) fue 24.058 ymol CO, m? s™, mientras que
el nivel de la PAR a la tasa media de fotosintesis fue 691.964 y 751.305 umol
fotones m? s, para ambos periodos, respectivamente (Cuadro 4.1). Por otra
parte, el modelo hiperbdlico indicé que, para el primer periodo de evaluacién

(Cuadro 4.1), la respiracion promedio del ecosistema fue 3.046 pmol CO, m? s°

1 -2 -1

; la maxima capacidad fotosintética promedio 26.453 pmol CO, m™ s,
mientras que la eficiencia del uso de la luz fue 0.035 pymol fotones m? s™. Para
el segundo periodo, comprendido entre mayo y junio (Cuadro 2), los valores
obtenidos con el modelo RNL_MH fueron: maxima capacidad fotosintética
(31.018 umol CO, m*? s™), eficiencia del uso de la luz (0.042 pymol fotones m? s°

1) y respiracién (4.003 pmol CO, m?s™).
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Ecuaciones de Ajuste para Estimar el Intercambio Neto de CO, del
Ecosistema Vegetal en Funcion de la Temperatura del Suelo Bajo

Condiciones Nocturnas

Cultivo de Cana de AzUcar

El ajuste de los tres modelos evaluados a los datos observados de NEE en
funcién de la temperatura del suelo (Ts) en condiciones nocturnas, se muestra
en la Figura 4.7. El modelo de Eyring (RNL_ME) tiene dos parametros de
regresion oo y o3 (Ecuacién 10), que se interpretan como la entalpia y la
entropia del ecosistema, respectivamente. Ambos se combinan para dar lugar a
la energia de activaciéon o energia libre AG™ (Ecuacion 11), la cual es la
cantidad de energia que las moléculas deben poseer a una temperatura
determinada para alcanzar el estado activado, llamado “estado de transicion” en
el que existe la mayor probabilidad de que se produzca una reaccion quimica
que generara un producto. La entalpia (AH™") se define como el cambio de calor
a presion constante y que el ecosistema puede intercambiar con su entorno,
mientras que la entropia (AS™) es una magnitud que describe la cantidad de
energia disponible, dependiente de la temperatura TAS™, que el sistema
transforma en energia no util (Koolman y R6hm, 2004). Los ecosistemas son
sistemas termodinamicamente abiertos y la energia interna de los mismos esta
determinado por un balance entre la energia solar incidente, la energia
incorporada al flujo a través de las cadenas alimenticias y la energia disipada al
exterior, en forma de calor (Diaz, 1998). Los sistemas tienden

espontdneamente a aumentar su entropia, su desorden, los cual reduce la
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capacidad de realizar trabajo (entalpia). Para reducir la entropia se debe aportar
trabajo, por ello los sistemas biologicos dependen de una entrada continua de
energia que balancee la tendencia natural al desorden con lo que permita
reducir su entropia y aumentar su capacidad de realizar trabajo (Paruelo y
Batista, 2007). Sin estas transformaciones de energia la vida no seria posible
(Paruelo y Batista, 2007). Segun el modelo de Eyring (Figura 4.7a), para esta
superficie vegetal y su estado de crecimiento, la energia disponible en el
ecosistema para realizar trabajo (entalpia) fue 79 273.923 J mol™ y la entropia
de 147.951 J mol™ K. Bajo estas condiciones y valores constantes, se puede
demostrar que a medida que la temperatura aumenta, la energia de activacion
disminuye. La reduccion de la energia de activacion significa que un mayor
namero de moléculas tienen la energia necesaria para alcanzar el estado de
transicion, entonces la velocidad de reaccion aumenta (Berg et al., 2008) y por
consecuencia un mayor flujo de CO,, producto de la respiracion de los

microorganismo del suelo y de las plantas (Janssens y Pilegaard, 2003).

Los parametros de regresion (Cuadro 4.2) estimados al aplicar el modelo
de Lloyd-Taylor (RNL_MLT) (Figura 4.7b), sobre los datos observados,
indicaron que la tasa promedio de respiracion del ecosistema a una temperatura
de 10°C fue 0.600 pmol CO, m™? s™. El parametro relacionado con la energia de
activacion, indicé que la energia minima necesaria para que se produzca una
reaccion quimica en el suelo fue 519.425 J mol™, es decir este valor representa
la energia minima requerida para que se lleve a cabo la actividad biolégica de

los microorganismos del suelo y de las plantas (respiracion del ecosistema). De
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igual forma, con el modelo de van't Hoff (RNL_MVH) también se obtuvo una
buena estimacion de los flujos de CO, durante la noche (Figura 4.7c) y a travées
de sus parametros (Cuadro 4.2) estim6 que a una temperatura de referencia de
24 °C, la respiraciéon promedio del ecosistema fue 3.851 pmol CO, m? s™. Para
el periodo de estudio, la temperatura del sitio fluctué entre 22 y 26 °C, por lo
que la temperatura de referencia (24 °C) correspondié al valor medio de este
rango. El otro parametro de esta funcion es el coeficiente térmico para las
velocidades de reaccion (Qio), el cual es una medida de la sensibilidad de los
procesos quimicos a la temperatura. La regla de van't Hoff indica que un
aumento de temperatura de 10 °C duplica la velocidad de reaccion (van’t Hoff,
1898), lo cual nos llevaria a usar de forma universal, un valor constante de Q1o
igual a 2, para todas las reacciones y diversos ecosistemas. No obstante, en
este estudio para esta época, el modelo de la funcién de van't Hoff estim6 un
valor de Q1o de 3.0947, lo que indica que por cada incremento de 10 °C en la
temperatura del suelo, el flujo respiratorio de CO, durante la noche se triplicaria.
Estos resultados se atribuyen a que el valor de Q19 para estos procesos no solo
es funcion de la temperatura sino también de la composicién de la biota edéafica
y otros factores como la humedad, la composicién del suelo y las condiciones

de lluvia (Feng et al., 2009; Zou et al., 2006).
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Figura 4.7. Ajuste de los modelos de regresion a la relacion NEE vs Ts del
7 de octubre al 18 de noviembre de 2008 en cultivo de cafia de azucar
(Xicoténcatl, Tamaulipas, México). a) Funcién de Eyring, b) Funcion de
Lloyd-Taylor, ¢) Funciéon de van't Hoff.
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Cuadro 4.2. Parametros de regresion generados con los modelos
evaluados para cada sitio en condiciones nocturnas durante el 2008.

Sitio Modelo Periodo Po P,

RNL_ME 7 Oct-18 Nov ~ 79273.923 147.951
Cafa de Azucar
Xicoténcatl, Tamaulipas RNL_MLT 7 Oct-18 Nov 0.600 519.425
México

RNL_MVH 7 Oct-18 Nov 3.851 3.0947

21 Abr-23 May 101800.780 221.912

RNL_ME

24 May-5Jun  76719.549 137.832

Nogal Pecanero
21 Abr-23 May 0.233 724.276
Zaragoza, Coahuila RNL_MLT
24 May-5 Jun 0.410 571.706
México

21 Abr-23 May 3.080 4.064
RNL_MVH

24 May-5 Jun 3.217 2.865

1. RNL_ME =modelo de Eyring
2. RNL_MLT =modelo de Lloyd-Taylor
3. RNL_MVH = modelo de van’t Hoff

Los parametros de las ecuaciones se obtuvieron con un procedimiento de regresioén
no lineal.
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Huerta de Nogal Pecanero

En las Figuras 4.8 y 4.9 se muestra el ajuste de los modelos evaluados a
los valores observados sobre una huerta de nogal pecanero durante dos
periodos de evaluacion en condiciones nocturnas. Los parametros de regresion
del modelo de la funcion de Eyring indicaron que durante el primer periodo de
evaluacion (Figura 4.8a), la entalpia del ecosistema fue 101 800.780 J mol™ y la
entropia 221.912 J mol* K*, mientras que para el segundo periodo (Figura
4.9a), los valores de los parametros de regresion fueron 76 719.549 J mol™ y
137.832 J mol™ K™*, respectivamente. Con estos valores y de acuerdo a la
ecuacion 11 a medida que aumenta la temperatura, la energia de activaciéon
requerida disminuye y la velocidad de reaccion es mayor, debido a que la
barrera entre los reactivos y el producto es menor. Con la consideracion anterior
pareceria légico pensar que el aumento de la temperatura del suelo incrementa
los procesos bioguimicos entre los que se encuentra la respiracién o actividad
biolégica de los microorganismos del suelo. Sin embargo, es importante
considerar que, practicamente, todas las reacciones bioquimicas requieren ser
catalizadas (Berg et al., 2008; Pefia et al., 1988). Estos catalizadores biolégicos
se denominan enzimas y son en su totalidad moléculas de naturaleza proteica
(Ceron y Melgarejo, 2005; Voet et al., 2009). En general la velocidad de las
reacciones enzimaticas aumenta hasta llegar a los 45°C, aproximadamente,
después de esta temperatura la funcion catalitica de las enzimas disminuye,
como consecuencia de la desnaturalizacion termal de las proteinas, cesando

toda actividad alrededor de los 100 °C (Blasco, 1970; Campbell y Smith, 1993).
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El modelo de la funcion de Lloyd-Taylor considera que existe una relacion
exponencial decreciente entre la respiracion y la energia de activacion cuyo
valor varia respecto a un factor inverso de la temperatura (Lloyd y Taylor, 1994).
Segun este modelo se estimd que a una temperatura de 10 °C la tasa promedio
de respiracién del ecosistema fue 0.233 y 0.410 pmol CO, m? s™, para el primer
y segundo periodo de evaluacion, respectivamente (Cuadro 4.2). El otro
pardmetro del modelo interpretado como la energia de activacion describe la
relacion entre la respiracién del ecosistema con la temperatura. La Figura 4.8
muestra que las temperaturas entre abril y mayo, las mediciones de NEE se
realizaron en un rango de 20 a 30 °C y la energia de activacion estimada por el
modelo Lloyd-Taylor fue 724.276 J mol™. Para el segundo periodo (Figura 4.9)
las mediciones de NEE estuvieron en un rango de temperaturas mas elevado
(entre 24 y 31 °C) y la energia de activacion estimada disminuyd su valor
comparada a la estimada en el periodo anterior, siendo esta de 571.706 J mol™.
La principal razén de esta disminucion es el efecto de la temperatura sobre las
reacciones enzimaticas, pues a medida que la temperatura aumenta, se
incrementa la energia cinética de las moléculas, aumentando la velocidad de
las reacciones y por consecuencia la energia de activacion disminuye

(Fernandez y Johnston, 2006; Lloyd y Taylor, 1994).

El modelo de van’t Hoff requiere de una temperatura de referencia, que
para el rango de fluctuaciones de temperatura observados en este estudio, se
establecio un valor de 24 C°. Para estas condiciones de vegetacion y etapa de

desarrollo, los parametros de la expresion (14) indicaron que la tasa promedio
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de respiracion nocturna del ecosistema, a la temperatura de referencia
establecida, fue 3.080 y 3.217 pmol CO, m? s™ para el primer y segundo
periodo de evaluacion, respectivamente. La sensibilidad de la respiracion a la
temperatura (Q10) varié entre periodos de evaluacion. EI Cuadro 4.2 muestra
que el valor de Qo para el primer periodo es mas alto (Qio = 4.064), que el
estimado para el segundo periodo (Q10 = 2.865). Estudios previos han reportado
gue existe una relacidbn negativa entre el valor del coeficiente Qo y la
temperatura del suelo, es decir a medida que la temperatura del suelo aumenta,
el valor de Qo decrece (Qi et al., 2002; Wang et al., 2010; Xu y Qi, 2001; Zheng
etal., 2009). En este estudio también se encontré que el valor méas alto de Q1o
se observo en el primer periodo (21 de abril al 23 de mayo) donde la mayoria de
las mediciones estuvieron en un rango menor de temperaturas. Por otra parte,
los valores de Qio reportados en esta investigacion, estan dentro del rango
reportado por Davidson et al. (1998) y Janssens et al. (2001) quienes
encontraron que el valor de Qio para ecosistemas forestales de Europa y
Norteamérica estd entre 2.0 y 6.3 y los reportados por Schaefer et al. (2009)
para un bosque subtropical de China (2.6 < Q9 < 4.2) pero mayores a los
valores encontrados por Zheng et al. (2009) para diferentes ecosistemas de

cultivo (1.67 < Q10< 2.14).
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Figura 4.8. Ajuste de los modelos de regresion a la relacion NEE vs Ts del
21 de abril al 23 de mayo de 2008 en una huerta de nogal pecanero
(Zaragoza, Coahuila, México). a) Funcién de Eyring, b) Funcién de Lloyd-
Taylor, ¢) Funciéon de van't Hoff.
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Validacion de los Modelos para Estimar Datos Faltantes de Intercambio

Neto de CO, de las Superficies Vegetales

Validacion de los Modelos para Condiciones Diurnas

De acuerdo al andlisis estadistico, el ajuste a los datos observados de los
cuatro modelos evaluados fue similar para ambos sitios (Cuadro 4.3). El
coeficiente de determinacion (R?) entre los valores observados y los estimados
para los diferentes modelos estuvo entre 0.906 y 0.933, en el agroecosistema
de la cafia de azucar, mientras que para el de los arboles de nogal pecanero,
estuvieron entre 0.820 y 0.865, mostrando que el ajuste de los modelos a los

datos observados fue adecuado.

Para el cultivo de cafia de azucar (Xicoténcatl, Tamaulipas) los valores de
R? fueron mayores de 0.90 indicando que, por lo menos, el 90 % de la variacién
total de los flujos observados o medidos fueron predichos por los modelos
evaluados en este estudio. El valor mas alto de R?, para este sitio se obtuvo con
el modelo polinomial de segundo orden, con el cual se obtuvo un R? de 0.920
para el primer periodo y de 0.933 para el segundo, mientras que el valor mas
bajo se obtuvo con el modelo hiperbdlico-rectangular el cual mostré valores de

R? de 0.906 y 0.920, para cada uno de los periodos, respectivamente.

Por otra parte, para el cultivo de nogal pecanero (Zaragoza, Coahuila), los
valores de R? fueron igual o mayores a 0.82, indicando que los modelos
pudieron predecir al menos el 82 % de la variabilidad de los datos observados.

Al igual que en la cafa de azucar, el modelo polinomial de segundo orden
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mostro los valores mas altos de coeficiente de determinacion comparado a los
otros modelos evaluados (R%= 0.829 y 0.865 para el primer y segundo periodo
de evaluacion, respectivamente), mientras que el valor mas bajo (R*= 0.820 y

0.836, respectivamente) fue obtenido con el modelo logaritmico.

Resultados similares, a los de este estudio, fueron reportados por Yang et
al. (2011), en una estepa de China, donde el modelo hiperbdlico predijo mas del
89 % (R? > 0.89) de la variabilidad de los datos, pero fueron mejores que los
reportados por Powell et al. (2006) quienes modelaron la relacion NEE vs PAR
entre un ecosistema de robles (Quercus myrtifolia W., Quercus geminata S.,
Quercus chapmanii S., Serenoa repens S.) y la atmdsfera, mediante un modelo
hipérbolico (R? = 0.79). Moffat et al., (2007), evaluaron el ajuste de 15 técnicas
mediante el valor de R? para lo cual establecieron cuatro grupos: “Muy bueno”
(R? > 0.85), “Bueno” (0.75 < R%*< 0.85), “Medio” (0.5 < R* <0.75) y “Bajo” (R? <
0.5). De acuerdo a esta clasificacion, los resultados obtenidos, en el cultivo de
la cafia de azucar, los modelos obtuvieron muy buenos ajustes a los datos
observados y para el caso del cultivo de nogal pecanero, los ajustes se
consideran buenos. Sin embargo, el valor del coeficiente de determinacion (R?)
interpretado, generalmente, como un indicador de bondad de ajuste puede ser
inadecuado, debido a que el R? aumenta siempre su valor al aumentar el
namero de variables predictoras sean estas relevantes o no (Ritter et al., 2011),
lo cual queda demostrado con los resultados obtenidos, ya que se observa que
los modelos que cuentan con tres parametros de regresion tienen un coeficiente

de determinacion mayor comparado con los modelos que solo tienen dos.
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Como consecuencia de esto, se incluyeron otros parametros de validacion para
verificar la bondad de las estimaciones, mediante el analisis de los errores de
prediccion de los modelos evaluados. Este andlisis se cuantificé en términos de
las unidades de la variable calculada (umol CO, m? s) mediante la raiz del

error cuadratico medio (RMSE) y el error medio absoluto (MAE).

En el cuadro 4.3 se concentran los resultados de los errores producidos por
cada modelo. Los resultados provenientes de estos analisis concuerdan con los
obtenidos con el coeficiente de determinacion, debido a que se observé que los
errores menores correspondieron al modelo RL_MP2 y que el mayor error fue
causado por el modelo RNL_MHR, en ambos cultivos. Los dos modelos
restantes tienen valores intermedios, aunque es importante destacar que el
modelo hiperbdlico (RNL_MH) es ligeramente menor al modelo polinomial de
segundo orden. Estos resultados muestran que los modelos evaluados, en este
estudio, tuvieron mejores ajustes que los reportados por Moffat et al. (2007)
quienes compararon 15 técnicas en sitios de Europa, incluyendo métodos de
regresion no lineal, y reportaron valores promedios de RMSE entre 3.24 y 3.54
para los métodos basados en regresion no lineal y un rango de 2.82 a 4.76 para
todas las técnicas evaluadas. Estos resultados, también, fueron mejores que los
obtenidos por Ooba et al. (2006) quienes compararon tres métodos (redes
neuronales artificiales, red neuronal genético y regresion no lineal) y reportaron
valores de RMSE de 4.97 y 5.17 pmol CO, m™? s™ para el método basado en

regresion no lineal.
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Cuadro 4.3. Coeficiente de determinacion (R?), raiz del error cuadratico
medio (RMSE) y error medio absoluto (MAE) entre los valores observados
y los estimados por cuatro modelos para condiciones diurnas en dos
sitios durante el 2008.

Superficie vegetal Modelo Periodo R* RMSE MAE
7-23 oct 0.915 2.357 1.892
RNL_MH
23 Oct-18 nov  0.932 1.878 1.461
7-23 oct 0.906 2.743 2.332
RNL_MHR
Cafia de azucar 23 Oct-18 nov  0.920 2.274 1.868
Xicoténcatl, Tamaulipas
México 7-23 oct 0.908 2.390 1.903
RL_ML
23 Oct-18 nov  0.924 1933 1.504
7-23 oct 0.920 2.224 1.767
RL_MP2
23 Oct-18 nov  0.933 1.823 1.767
21 Abr-23may 0.826 1.703 1.412
RNL_MH )
24 May-5jun  0.844 2.465 1.955
21 Abr-23may 0.825 1.891 1.557
RNL_MHR )
Nogal Pecanero 24 May-5jun  0.843 3.003 2.497

Zaragoza, Coahuila
México L ML 21 Abr-23may 0.820 1.730 1.441
B 24 May-5jun  0.836 2.432 1.954

21 Abr-23 may 0.829 1.687 1.387

RL_MP2 _
24 May-5jun  0.865 2.204 1.793

RNL_MH = modelo hiperbdlico

RNL_MHR = modelo hiperbdlico rectangular
RL_ML = modelo logaritmico

RL_MP2 = modelo polinomial de segundo orden
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En general, de los cuatro modelos evaluados para condiciones diurnas, el
modelo polinomial de segundo orden (RL_MP2), fue ligeramente mejor de
acuerdo con la evaluacion estadistica para ambos cultivos, mostrando los
menores errores residuales, los mayores coeficientes de determinacion,

indicando asi el mejor ajuste a los datos del presente estudio (Cuadro 4.3).

Para una mayor certeza en la recomendacion de un determinado modelo,
es necesario aplicar un analisis de extremos, es decir cudl seria el valor de la
variable estimada frente a valores fuera del rango de los datos observados. Al
respecto, se determiné que el modelo polinomial de segundo orden no seria la
mejor opcion, ya que para valores mayores de PAR (aproximadamente 1800
umol m? s™), el valor de NEE estimado con este modelo, decrece (Figura 4.10).
Esto no es factible ya que a valores mayores de PAR, la tasa de NEE tiende a
ser estable pero no decrece (Arain y Restrepo-Coupe, 2005; Schedlbauer et al.,
2010; Strilesky y Humphreys, 2012; Wang et al., 2010; Zermefio-Gonzalez et
al., 2012). Basandose en este analisis y a los resultados obtenidos, el modelo
hiperbolico (RNL_MH) presenta la mejor tendencia de todos los modelos
evaluados ya que muestra estabilidad a valores altos de PAR ademas de que
sus parametros de regresién pueden interpretarse ecofisiologicamente, y su
precision solo fue ligeramente menor que la del modelo polinomial de segundo

orden.
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Figura 4.10. Andlisis de extremos sobre el funcionamiento de los modelos
para condiciones diurnas evaluados en diferentes agroecosistemas de
México. a) Cultivo de cafia de azucar (Xicoténcatl, Tamaulipas), b) Huerta
de nogal pecanero (Zaragoza, Coahuila).
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Validacion de los Modelos para Condiciones Nocturnas

La validacién estadistica de los modelos evaluados para condiciones
nocturnas indicé que hubo un ajuste muy similar, entre ellos (Cuadro 4.4). El
coeficiente de determinacion fue menor con respecto a los modelos para
condiciones diurnas. Esto se atribuye a la alta dispersion de los datos debida a
que en los periodos nocturnos se tiene una fuerte estabilidad atmosférica que
impide una mezcla adecuada del aire (intercambios turbulentos) y por ello, con
el método de la covarianza eddy se tiene una gran dificultad para obtener los
valores de flujo nocturnos de CO, (Baldocchi et al., 1997; Serrano-Ortiz et al.,

2006).

El coeficiente de determinacion (R?) indica que los tres modelos predijeron
67 % de la variabilidad de los datos medidos de NEE sobre el dosel de la cafa
de azucar en el sitio de Xicoténcatl. Sobre el dosel del nogal pecanero en el
sitio de Zaragoza, el valor de R? se incrementd, ya que los modelos predijeron
la variabilidad de las mediciones un 75y 77 % para el primer y segundo periodo
de evaluacion, respectivamente. Estudios realizados por Moureaux et al. (2006),
reportaron un R? de 0.74 entre las estimaciones hechas con el modelo de Lloyd-
Taylor y las mediciones realizadas sobre un cultivo de remolacha azucarera
(Beta vulgaris L.). En el mismo contexto, mediciones hechas en tres sitios de
Dinamarca (Herbst et al., 2011) reportaron que el modelo de Lloyd-Taylor
predijo el 48, 46 y el 39% de la variabilidad de los valores observados en una
zona agricola con cebada de invierno (Hordeum vulgare L.), en un bosque de

abetos (Picea abies L.) y en un pastizal humedo, respectivamente. La
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evaluacion de los modelos en la presente investigacion, mostraron un mejor
ajuste que los estudios mencionados anteriormente, pero presentaron menor
ajuste que los reportados por Chen et al. (2010) con una variante del modelo de
la funcidon de van't Hoff (0.854 < R? < 0.950) en dos ecosistemas de bosques

subalpinos de China.

El andlisis de los errores en las predicciones de los modelos mostrd que
estos fueron, de la misma magnitud lo que indicoO que la precision de los
modelos fue aproximadamente igual, tanto en el sitio de Xicoténcatl (cafia de
azucar) como en Zaragoza (nogal pecanero). Cuanto menor es el error, mejor
se considera la estimacion realizada, es decir si las estimaciones del modelo
coincidieran con la realidad el valor de los errores seria cero y si la magnitud de
los errores aumenta la precision del modelo disminuye y viceversa. En este
sentido, los valores reportados en el Cuadro 4.4 para el cultivo de nogal
pecanero, muestran que la magnitud de los errores para el segundo periodo
disminuy6 un 49% con respecto al primer periodo, lo cual no se puede atribuir a
que mejoré la precision de los modelos sino mas bien, a que se observé una
dispersion de los valores observados mas reducida (Figuras 4.8 y 4.9). Los
resultados obtenidos en este trabajo tuvieron errores mas reducidos a los
obtenidos por Moffat et al. (2007) ya que la magnitud de los errores es menor
comparado con los que ellos reportan (1.79 < RMSE < 1.86) para los métodos
de regresion no lineal durante la noche y un rango de 1.75 a 2.36 para las 15

técnicas evaluadas.
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Cuadro 4.4. Coeficiente de determinacién (R?), raiz del error cuadratico
medio (RMSE) y error medio absoluto (MAE) entre los valores observados
y los estimados por tres modelos para condiciones nocturnas en dos
sitios durante el 2008.

Superficie vegetal Modelo Periodo R° RMSE MAE

RNL_ME 7 Oct-18 Nov 0.675 0.380 0.305
Cafia de Azlcar
Xicoténcatl, Tamaulipas RNL_MLT 7 Oct-18 Nov 0.674 0.380 0.304
México

RNL_MVH 7 Oct-18 Nov 0.675 0.380 0.305

21 Abr-23 May 0.751 0.693 0.552

RNL_ME
24 May-5Jun  0.777 0.340 0.271
Nogal Pecanero
21 Abr-23 May 0.753 0.691 0.549
Zaragoza, Coahuila RNL_MLT
24 May-5Jun  0.778 0.339 0.271
México
21 Abr-23May 0.751 0.694 0.553
RNL_MVH

24 May-5Jun  0.776 0.339 0.271

¢ RNL_ME =modelo de Eyring
e RNL_MLT =modelo de Lloyd-Taylor
e RNL_MVH = modelo de Van't Hoff

En general, el ajuste de los tres modelos evaluados sobre datos
observados bajo condiciones nocturnas fue practicamente igual, lo que sugiere
que cualquiera de los tres modelos puede utilizarse en la estimacion de datos
faltantes de respiracion, anticipando obtener resultados parecidos con

cualquiera de ellos. Sin embargo, el analisis de extremos (Figura 4.11) mostro
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qgue, en ambos sitios, el modelo de la funcidén de van't Hoff (RNL_MVH) fue mas
sensible a temperaturas mayores de 32 °C, temperaturas que facilmente se
pueden observar en condiciones de campo (Tang et al., 2003). De acuerdo a
estas consideraciones, el modelo de la funcion de van’t Hoff fue el mejor
modelo para estimar datos faltantes de NEE para condiciones nocturnas
ademas de su facilidad de implementacion y la robustez de sus parametros de

regresion.
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Figura 4.11. Andlisis de extremos sobre el funcionamiento de los modelos
para condiciones nocturnas evaluados en diferentes agroecosistemas de
México. a) Cultivo de cafia de azucar (Xicoténcatl, Tamaulipas), b) Huerta
de nogal pecanero (Zaragoza, Coahuila).
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Comparacion de los Valores de NEE Observados y los Estimados con los

Modelos de Regresidon Seleccionados

A fin de ilustrar el comportamiento de la diferencia entre los datos
observados y los estimados con los modelos seleccionados, se seleccionaron
datos de cinco periodos, diurnos y nocturnos, para ambos ecosistemas

vegetales.

Condiciones Diurnas

En la Figura 4.12 se muestra los valores de NEE observados (promedios de
30 min) y los estimados mediante el modelo seleccionado (hiperbdlico) en
condiciones diurnas. Se observa que los valores estimados con el modelo
hiperbdlico son bastante similares en el rango de variacion, no sélo en su
distribucion sino también en magnitud, a los valores de NEE medidos

instrumentalmente en ambos sitios.

En el agroecosistema de la cafia de azucar (Figura 4.12a) el valor integrado
diurno promedio (09:00 a 18:30 hrs aproximadamente) del dia del afio 280 al
284, el NEE medido fue 555.865 mmol CO, m?, mientras que el NEE estimado
con el modelo hiperbélico fue de 556.551 mmol CO, m™, la diferencia entre los
datos medidos y los estimados fue de 0.686 mmol CO, m™ equivalente a 0.008
g C m? d*, que representd una sobreestimacién promedio del modelo a los

datos reales de s6lo 0.123%.

Por su parte, en las mediciones realizadas en el agroecosistema de nogal

pecanero, se observaron patrones similares a los observados en el cultivo de la
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cafa de azucar (Figura 4.12b), la implementacion del modelo se realizé entre el
dia 133 al 137, donde se obtuvo un valor integrado promedio (de 08:30 a 19:30
hrs aproximadamente) del NEE real o medido de 463.087 mmol CO, m? y un
NEE estimado, para los mismos intervalos de tiempo, de 465.089 mmol CO, m
2. la diferencia entre estos valores fue 2.002 mmol CO, m™ (equivalente a 0.024
g C m? d™), que significd una sobreestimacién del modelo a los valores reales

de 0.43%.

Los resultados de la prueba no paramétrica de Wilcoxon para muestras
pareadas (a < 0.05), para el agroecosistema de cafia de azUcar, indicaron que
hubo diferencia estadistica entre las series estimadas y las observadas solo en
uno de los dias del periodo, esto ocurri6 en el dia 282 (Figura 4.12a), en el cual
se observo una diferencia entre los valores integrados medidos y los estimados
de 9.3%, diferencia que fue mas alta comparada con los otros dias del periodo,
sin embargo, esto no afectd el rendimiento general promedio del modelo debido
a que en los otros dias la diferencia entre series fue menor, sin encontrarse
diferencia estadistica entre estas. Para el ecosistema con arboles de nogal
pecanero, la prueba de Wilcoxon no mostré diferencia significativa entre series
en ninguno de los dias del periodo. Estos resultados, nuevamente, muestran
qgue el modelo hiperbdlico es una buena alternativa para estimar datos faltantes
de NEE sobre superficies vegetales y bajo condiciones climaticas iguales o

similares a los sitios considerados en este estudio.
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Figura 4.12. Valores diurnos de NEE observados y estimados con el
modelo hiperbdlico sobre diferentes ecosistemas vegetales de México
durante 2008. a) Cultivo de cafia de azucar (Xicoténcatl, Tamaulipas), b)
Huerta de nogal pecanero (Zaragoza, Coahuila).

Condiciones Nocturnas

Para estimar los valores de NEE durante la noche se seleccioné el modelo
de la funcion de van’t Hoff, basandose en los criterios expuestos anteriormente
en este estudio. La Figura 4.13 muestra los valores de NEE medidos (promedio
de 30 min) con el método de la covarianza eddy y los estimados con el modelo
de la funcién de van’t Hoff, para los periodos nocturnos, en un intervalo de seis

dias. En ambas superficies vegetales, La capacidad del modelo para reproducir
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la variabilidad de los valores de NEE observados fue menor durante las horas
nocturnas, esto se atribuyé a que durante la noche las fluctuaciones de la
temperatura fueron pequefas y el modelo no pudo reproducir el alto grado de
dispersion de los valores de NEE producto de la fuerte estabilidad atmosférica
gue impera en esas condiciones (Baldocchi et al., 1997; Serrano-Ortiz et al.,
2006). No obstante, aunque los valores estimados y los observados no hayan
mostrado una distribucién similar entre ellos, si lo fueron en cuanto a magnitud.
Los datos implementados en el ecosistema de cafia de azUcar (Figura 4.13a)
indicaron que el valor integrado de NEE observado promedio del dia del afio
280 al 285 (aproximadamente 18:30 a 8:30 hrs) fue 139.234 mmol CO, m™? vy el
estimado con el modelo fue 139.195 mmol CO, m?, la diferencia entre estos
valores fue 0.039 mmol CO, m?, equivalente a 0.0005 g C m? d' y que
representd una subestimacién del modelo a los datos reales de sélo el 0.028%.
Por su parte en el ecosistema de nogal pecanero (Figura 4.13b) la
implementacion del modelo se realizé entre los dias del afio 133 al 138 (20:00 a
08:00 hrs, aproximadamente) obteniéndose un valor integrado promedio de
NEE observado de 201.600 mmol CO, m? y un valor promedio estimado de
200.844 mmol CO, m?, la diferencia entre lo observado y lo estimado fue 0.756

-2

mmol CO, m?, equivalente a 0.0091 g C m? d* lo cual implicé una

subestimacion del modelo a los valores reales de 0.37%.

La evaluacion estadistica mediante la prueba no paramétrica de Wilcoxon
para muestras pareadas (a < 0.05) sobre los datos de cafla de aztcar mostré

que los valores medidos de NEE fueron estadisticamente iguales a los valores
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estimados con el modelo, en cuatro de los cinco periodos nocturnos en los que
se realizd la comparacion. La diferencia estadistica se observo en el periodo
comprendido entre el dia 282 y 283, en el cual el modelo subestimo6 5.55% a los
valores observados de NEE (Figura 4.13a). Por otro lado, en el cultivo de nogal
pecanero, también se encontr6 diferencia significativa solo en uno de los cinco
periodos evaluados (dia 133 y 134), donde se observo una subestimacion del
modelo a los valores medidos de NEE de 6.42%, lo cual puede apreciarse en la
Figura 4.13b donde se observa a la serie de valores estimados (linea negra)
mas distante de los valores observados (linea gris) comparado con lo que se
observa en los otros periodos nocturnos. Sin embargo, la diferencia estadistica
observada en uno de los cinco periodos, no afectd el desempefio general del
modelo debido a que el valor integrado (promedio de los cinco periodos)
obtenido con los datos del modelo fue muy cercano a los valores observados,
en ambos ecosistemas vegetales. Con estas consideraciones se concluye que
el modelo de van’t Hoff puede ser utilizado para estimar datos faltantes de NEE
sobre ecosistemas y bajo condiciones climaticas iguales o similares como las

de los sitios considerados en este trabajo.

Los resultados de la presente investigacién, en ambos ecosistemas,
mostraron caracteristicas similares a los reportados por Moffat et al. (2007)
sobre un bosque de robles (Quercus cerris L.), quienes encontraron similitud en
el rango de variacion y en la distribucion entre los valores diurnos observados y
los estimados con el modelo hiperbdlico-rectangular, pero en condiciones

nocturnas con el modelo de Lloyd-Taylor sb6lo se pudo estimar valores,
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aproximadamente igual a la media de la distribucion real. Por su parte, Ito et al.
(2007) también reportaron resultados con los mismos patrones sobre un bosque
caducifolio de Japdn compuesto principalmente por arboles de abedul (Betula
platyphylla Sukaczev H. y Betula ermanii C.) y robles (Quercus crispula B.) con

un modelo que simula el ciclo del carbono sobre el ecosistema.
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Figura 4.13. Valores nocturnos de NEE observados y estimados con el
modelo van’t Hoff sobre diferentes ecosistemas vegetales de México
durante 2008. a) Cultivo de cafia de azucar (Xicoténcatl, Tamaulipas), b)
Huerta de nogal pecanero (Zaragoza, Coahuila).



V. CONCLUSIONES

Con base a los resultados de esta evaluacion, los mejores modelos para
estimar datos faltantes de NEE en ecosistemas vegetales fueron el modelo
hiperbdlico para condiciones diurnas y el modelo de la funcion de van’t Hoff
para condiciones nocturnas ya que ambos modelos mostraron buena precision

y facilidad en la implementacion.

El andlisis de extremos indico que para condiciones diurnas el modelo
hiperbdlico tiene mayor estabilidad a la tasa de NEE a valores altos de PAR en
los dos cultivos evaluados. Mientras que para condiciones nocturnas, el modelo
de van’t Hoff mostr6 mayor sensibilidad a la tasa de NEE a valores altos de

temperatura del suelo

Se observd un desempefio menor en los modelos bajo condiciones
nocturnas, que se puede atribuir mas a los errores propios de las mediciones

gue a los atributos de los modelos.
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