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RESUMEN

La degradacion ecosistémica y la crisis climatica en el altiplano boliviano demandan nuevos
mecanismos de analisis de datos basados en inteligencia artificial para comprender la resiliencia
forestal. Los enfoques estaticos tradicionales (minimos cuadrados) de acuerdo con la evidencia
estadistica presentan limitaciones en la evaluacién del estrés fisiolégico bajo condiciones de altitud
extrema. El trabajo de investigacién propone un marco computacional basado en aprendizaje por
refuerzo (RL) para evaluar la eficiencia homeostatica de Ulmus minory Populus alba a 3730 m s. n. m.
Se monitorizo el intercambio gaseoso foliar bajo concentraciones iniciales normales y altas de CO,
utilizando un analizador infrarrojo (IRGA). Los datos (1836 registros) se preprocesaron mediante
filtros Savitzky-Golay y se analizo la influencia del Déficit de Presién de Vapor (VPD). El andlisis de
regresion cldsica no evidencid un ajuste lineal significativo (P-value > 0.05); asi mismo las
correlaciones nulas (R=0,00) entre la tasa de asimilaciéon y variables ambientales confirmaron la
naturaleza estocéstica del sistema y la complejidad no lineal del control estomético. En consecuencia,
se modelé computacionalmente a la planta como un agente que optimiza su asimilaciéon de carbono
penalizando la inestabilidad metabdlica. A través de un anlisis de sensibilidad, se calculé un Indice
de eficiencia homeostética y un diferencial de riesgo (Ariesgo). LOS resultados indican que Populus alba
(Ariesgo = 76,96 y 123,58) emplea una estrategia eficiente en condiciones normales pero fragil en
ambientes con fluctuaciones cambiantes. En contraste, Ulmus minor (Ariesgo = 106,40 y 112,28) exhibe
una sensibilidad més conservadora, sugiriendo una estrategia estomadtica robusta ante fluctuaciones
de cambio climético. Se concluye que los algoritmos de RL proporcionan métricas termodindmicas
més robustas que los promedios fisiologicos, constituyendo una herramienta bioinformatica
prometedora para la seleccion de especies en programas de restauracion ecologica y areas

protegidas.

Palabras clave: Aprendizaje por refuerzo, inteligencia artificial, espacio de fase, sensibilidad, riesgo
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Ecological resilience engineering in protected areas. optimization of
homeostatic efficiency in ulmus minor and populus alba through
reinforcement learning models

ABSTRACT

Ecosystem degradation and the climate crisis in the Bolivian highlands demand new data analysis
mechanisms based on artificial intelligence to understand forest resilience. Traditional static
approaches (least squares), according to statistical evidence, present limitations in assessing
physiological stress under extreme altitude conditions. This research proposes a computational
framework based on reinforcement learning (RL) to evaluate the homeostatic efficiency of Ulmus
minor and Populus alba at 3730 m a.s.l. Foliar gas exchange was monitored under normal and high
initial CO, concentrations using an infrared gas analyzer (IRGA). The data (1836 records) were
preprocessed using Savitzky-Golay filters, and the influence of Vapor Pressure Deficit (VPD) was
analyzed. Classical regression analysis did not show a significant linear fit (P-value > 0,05). Likewise,
the null correlations (R=0,00) between the assimilation rate and environmental variables confirmed
the stochastic nature of the system and the nonlinear complexity of stomatal control. Consequently,
the plant was computationally modeled as an agent that optimizes its carbon assimilation by
penalizing metabolic instability. Through a sensitivity analysis, a Homeostatic Efficiency Index and a
risk differential (Arisk) were calculated. The results indicate that Populus alba (Arisk = 76,96 and 123,58)
employs an efficient strategy under normal conditions but is fragile in environments with changing
fluctuations. In contrast, Ulmus minor (Arsc = 106,40 and 112,28) exhibits a more conservative
sensitivity, suggesting a robust stomatal strategy in the face of climate change fluctuations. It is
concluded that RL algorithms provide more robust thermodynamic metrics than physiological
averages, constituting a promising bioinformatics tool for species selection in ecological restoration

programs and protected areas.

Keywords. Reinforcement learning, artificial intelligence, phase space, sensitivity, risk
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INTRODUCCION

El cambio climéatico, impulsado por la actividad humana y la acumulacién de gases de efecto
invernadero, esta transformando los ecosistemas vulnerables de Bolivia. En las &reas protegidas y
cuencas de alta montafia del Altiplano, este fendbmeno no actia solo; se suma a los impactos de la
actividad minera, tanto histérica como actual. La degradacion de los suelos y la contaminacion por
metales pesados en cuencas cerradas (endorreicas), como las de los lagos Poopd y Uru Uru, han
debilitado servicios naturales, poniendo en riesgo la seguridad hidrica y la estabilidad del territorio.
En este escenario, la restauracion ecolédgica requiere la aplicacién de métodos mateméticos mas
robustos que superen los enfoques tradicionales. Las especies forestales utilizadas para recuperar
estas cuencas enfrentan condiciones extremas: falta de agua, radiacién intensa y la dificultad de
mantener un balance metabdlico positivo en la baja presién atmosférica de las alturas. Aunque el
aumento del CO; en el aire podria favorecer la fotosintesis (Ruiz A., 2011), las limitaciones de la
altitud (3730 m.s.n.m.) y la toxicidad de los suelos suelen anular este beneficio (Field & Mooney, 1986;
Xu et al, 2016). Por ello, la fotosintesis no debe verse como un proceso fisioldgico simple y lineal,
sino como un sistema de control dindmico. Es una decision bioldgica donde la planta debe equilibrar
constantemente la ganancia de carbono con la pérdida de agua (Allen et al., 1998).

En este contexto, la homeostasis entendida como la capacidad de un organismo para mantenerse
estable frente a cambios externos se convierte en la medida de ingenierfa mas importante para
evaluar la resiliencia vegetal. Aunque especies como el Alamo (Populus alba) y €l Olmo (Ulmus minor)
son valoradas por su crecimiento rapido (Gil & Véazquez, 2015), la seleccion de ejemplares para areas
protegidas de altura ha carecido de un anélisis sobre su resistencia interna en tiempo real. Los
métodos tradicionales, solo miden el resultado final, y resultan insuficientes para entender como
estas especies ajustan su respiracion (conductancia estomadtica) ante un entorno alterado por la
actividad mineria y el clima. En tal sentido, esta investigacion propone el uso del Aprendizaje por
Refuerzo (RL), la cual es una rama avanzada de la inteligencia artificial disefiada para resolver

problemas de control éptimo.
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Bajo este modelo, se considera a la planta como un agente inteligente que aprende a ejecutar
acciones para maximizar una recompensa: su propia estabilidad y eficiencia. Este enfoque permite ir
mas alld de la descripcion de morfologia vegetal, ofreciendo una evaluacion desde la ingenieria sobre
qué especie garantiza mejor la recuperacion de servicios ecolédgicos. En esencia, se convierte la
supervivencia biologica en un proceso de optimizacién computacional. Esta problemadtica es urgente
en regiones criticas como el Sitio Ramsar de los Lagos Poop¢ y Uru Uru, o el Parque Nacional
Sajama, donde la pérdida de vegetacion afecta la regulacion del agua y la captura de carbono.

El uso de modelos de inteligencia artificial (aprendizaje por refuerzo) para seleccionar especies
resilientes es, por tanto, una estrategia vital para la conservacién de estos ecosistemas. El objetivo de
este trabajo de investigacién es analizar la dinamica de asimilacion de CO, y la estabilidad
homeostatica en plantines de Ulmus minor'y Populus alba a 3730 m.sn.m. Para ello, se integra el uso
de un analizador de gases infrarrojos con un marco de Aprendizaje por Refuerzo, permitiendo
determinar cientificamente su capacidad como cobertura verde en &reas naturales protegidas.
METODOLOGI{A

La investigacion propone una metodologia basada en el enfoque de CRISP-DM (Cross Industry
Standard Process for Data Mining) y SEMMA (Sample, Explore, Modify, Model, Assess). Las cuales
son utilizadas en proyectos de ciencia de datos, minerfa de datos, machine learning y deep learning.

En este ajuste se ha contemplado 4 fases esenciales las cuéles se muestran en la ilustracién 1.
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Ilustracién 1 Diagrama de Flujo procedimental

FASE | FASE II
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Fuente: Elaboracidn propia. Ancasi, A. (2025)

Asi también el anélisis de datos se realiza mediante cddigo Python, con la aplicacién de librerias
especializadas.

A] Fase . Entendimiento del tema y datos

El trabajo de investigacion se llevo a cabo en los laboratorios del Departamento de Ingenieria
Agricola, Recursos Naturales y Medio Ambiente, de la Facultad de Ciencias Agrarias y Naturales de
la Universidad Técnica de Oruro, situados a una altitud de 3730 m.s.n.m. Se establecid un tamafio
muestral de 12 plantines, de dos afios de edad, con una longitud superior a 1 metro. Se dividi¢ la
muestra en dos escenarios CO; inicial normal (3 por especie) y CO, inicial alto (3 por especie). Se
registraron datos cada 2 segundos, generando 153 datos por planta y consolidando una base de
datos de 1836 registros. Se utilizo el sistema de intercambio de gases Q-BOX CO650 (Qubit Biology

Inc.), equipado con un analizador de gases infrarrojos (IRGA) para la medicion directa. El equipo
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permitid6 monitorear cuatro variables criticas: Concentracion de CO, (ppm), humedad Relativa del
aire (%HR), temperatura del aire en la cdmara (°C), flujo de aire (I/min). Ver ilustracién 2.

Tlustracién 2. A. Planificacion y Seleccion de especies forestales. B. Verificacion del equipo. C.
Instalacion del equipo. D. Medicion, toma de datos y registro

La tasa de fotosintesis se determina mediante el diferencial de concentraciéon de CO; entre la entrada
y la salida de la camara foliar, permitiendo evaluar la capacidad de respuesta de la planta ante
incrementos del sustrato. Se evalia una comparacién de CO; inicial alta e inicial normal en ambas
especies forestales para evaluar su comportamiento en el tiempo. Es importante mencionar que a la
par de la fijacion de carbono las estomas regulan la pérdida de agua mediante la transpiracion. Esto
se fundamenta en la teoria coheso-tenso-transpiratoria, donde la evaporacién foliar crea la fuerza de
succién necesaria para movilizar la columna de agua por todo el xilema. Evaluar esta dindmica
hidrica es vital para entender la resiliencia de especies forestales, facilitando asi la gestion técnica de

recursos hidricos en areas protegidas. Ver ilustracion 3.
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Ilustracién 3 . Interaccion de factores que afectan a la transpiracion. (Adaptado de Azcon-Bieto y
Talon, 2000.)
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Tras un periodo de aclimatacién de los plantines del vivero al laboratorio, se procede a la medicién
sistemaética. Cada sesion tuvo una duracion total de 10 minutos, con una frecuencia de muestreo de
un dato cada 2 segundos. La frecuencia de muestreo de 2 segundos es necesaria porque los modelos
de inteligencia artificial (aprendizaje por refuerzo) requieren una alta densidad de estados para
aprender la politica de control de las especies vegetales de forma més precisa.

B] Fase II. Procesamiento y limpieza de datos

Para la transformacion de los datos recolectados en métricas, se aplica el filtro digital Savitzky-Golay
(con: ventana temporal de 5, polinomio de grado 2) el cual es utilizado a mitigar el ruido estocastico
del sensor de medicion (IRGA) sin alterar el comportamiento biolégico de la asimilacién, a partir de
la sefial suavizada, la tasa de asimilacién neta (An) se determina derivando el diferencial de

concentracién respecto al tiempo:

A[CO,]
At

A, = —

# Cédigo: Suavizado de sefial y cdlculo de tasa de asimilacién

df['CO2 Smooth'] = df.groupby('ID') ['CO2'].transform(
lambda x: savgol filter (x, window length=5, polyorder=2)
)
df['Tasa Fotosintesis'] = (-df['CO2 Smooth'].diff() / 0.2).clip(-10, 150)
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Adicionalmente, se calcula el déficit de presién de vapor (VPD), aplicando la ecuacién empirica de
Tetens para evaluar el gradiente de estrés hidrico atmosférico. Para esto primero se procede a
calcular la presién de vapor de saturacion (eg) en kilopascales (kPa) en funcién de la temperatura del
aire (TA)

0.6108 (17,27*TA>
= * _—
=5 “P\TA+2373

Posteriormente se calcula el gradiente de estrés hidrico basado en la humedad relativa (HR).
HR )

VPD=eS—(eS*1—00

Cuando el VPD es bajo se tiene el riesgo de una poca transpiraciéon por parte de las plantas,

limitando la absorcién de nutrientes. Si el VPD es alto, se tiene el riesgo de un estrés hidrico.

# Cédigo: Cadlculo de la Presién de Vapor (VPD)

es = 0.61078 * np.exp((17.27 * Af['TA']) / (df['TA'] + 237.3))
df['VPD'] = es - (es * (df['HR'] / 100))

C] Fase III. Modelaciéon

Para evaluar la interaccion lineal entre las variables termodinédmicas (VPD, TA, HR) con la respuesta
biologica (CO,, Tasa fotosintética) se genera matrices de correlaciéon de Pearson. Posteriormente, se
cuantifica la dependencia de la fotosintesis mediante un modelo de regresién lineal. La robustez de
este modelo estadistico se evalua mediante el coeficiente de determinaciéon y la prueba de F de
Fisher con el P-value <0,05. Prueba bilateral.

RZ — 1 _ SSTeS
SStot

Sin embargo frente a las limitaciones de la inferencia estdtica, el comportamiento vegetal se modeld
mediante modelos de inteligencia artificial: aprendizaje por refuerzo (RL). El Aprendizaje por
Refuerzo es una rama del aprendizaje automético (machine learning) donde un agente autébnomo
aprende a tomar decisiones secuenciales dptimas interactuando con su entorno. Basado en ensayo y
error, el agente recibe recompensas positivas o penalizaciones negativas para maximizar la

recompensa total a largo plazo. Ver ilustracién 4.
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Ilustracién 4 Arquitectura general de aprendizaje por refuerzo
Estado actual y
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Se conceptualiza a la especie forestal como un agente inteligente dentro de un proceso de decision
de Markov.
Este enfoque evalua el comportamiento vegetal en el Espacio de Fase. Se define el estado fisiologico

mediante el vector de estado X(t):

An (D)
dA,
dt

X(t) =

Donde A, (t) es la tasa neta de asimilacion de carbono y su derivada representa la inercia del sistema.
La evolucién del estado fisioldgico de la planta se rige entonces por la funcién de transiciéon biolégica:
X(t) = f(X(@®),u(®), w(®)

En esta arquitectura, u(t) representa la politica de control estomético ejecutada por la planta (grado
de apertura/cierre), mientras que w(t) engloba las perturbaciones estocasticas del entorno ambiental

(fluctuaciones de temperatura y humedad).
Para modelar este proceso de optimizacién, se estructura una funcién de recompensa instantanea

(Rt). Esta funcién traduce el compromiso metabdlico

Rt = w0(An(®)) — Wy 02 (Angy_yey) — W3 T(VPD,)

\ J \ ) \ J
1 Y !

Ganancia  Costo de inestabilidad ~ Riesgo Hidrico
Los pesos sinédpticos de la funciéon representan restricciones biologicas fundamentales: Termino de

ganancia (W,): Representa la eficiencia fotosintética. En términos bioldgicos es el flujo de electrones
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para la regeneracion de Ribulosa-1,5-bisfosfato (RuBP). Costo de inestabilidad (W,): Penaliza la
varianza (0?) y el comportamiento erratico en una ventana temporal continua. Biolégicamente,
representa el gasto energético derivado de la sintesis y degradacién enzimdtica innecesaria ante
fluctuaciones estocasticas. (Ws): Basado en la teoria coheso-tenso-transpiratoria. A medida que el
déficit de presion de vapor (VPD;) aumenta, el potencial hidrico foliar, imponiendo una penalizacion
exponencial.

Por otra parte el Indice de Eficiencia Homeostatica (Score RL) se emplea para traducir la
recompensa instantdnea en una meétrica empirica calculable sobre las series temporales capturadas
por el equipo de medicion. Este indice (Score RL) simplifica la optimizacion de la politica estomadtica
integrando la asimilacién media y castigando linealmente la desviacién estandar observada durante
el periodo de evaluacion:

Scoreg, = u(An) — B * o(4n)

Donde y es la asimilacion media (ganancia de carbono neta esperada), o es la desviacion estandar
del flujo (inestabilidad foliar), y el hiperpardmetro  consolida mateméaticamente la aversién al riesgo
de la especie (w,, ws). Para el modelo nominal, se establece una tasa de penalizacién balanceada con

3=2,0 un factor de descuento temporal Y= 0,95 y una tasa de aprendizaje iterativo a= 0,1.

# Cédigo: Generacién de la funcidén de Score Homeostatico

def calcular score homeostatico(grupo, beta std=2.0):
tasa = grupo['Tasa Fotosintesis'].values
# Recompensa = Promedio de asimilacidn - Castigo por inestabilidad
recompensa rl = np.mean(tasa) - (beta std * np.std(tasa))
return recompensa rl)

D] Fase IV. Evaluacién e interpretacion

Finalmente se emplea el andlisis de sensibilidad (escenarios) como procedimiento de validacion del
Score RL y diagnosticar la estrategia adaptativa subyacente de Populus alba y Ulmus minor, iterando el
hiperpardmetro de penalizacion 8 para simular tres perfiles de evaluacion. Simulacién 1: Modelo
agresivo (B = 0,5) que prioriza la fotosintesis méxima, asumiendo un entorno sin limitantes hidricas

donde la inestabilidad metabdlica tiene un costo nulo. Simulacion 2: Modelo balanceado (B = 2,0)
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que representa la homeostasis fisiologica equitativamente en la fijacion de carbono y la pérdida de
agua. Simulacién 3: Modelo balanceado (B = 5,0) que penaliza de forma extrema cualquier
inestabilidad de la asimilacion, con una condicién de supervivencia de desecacion domina la toma de
decisiones.

Para cuantificar objetivamente la resiliencia forestal, se extrajo de este andlisis el diferencial de riesgo

(Ariesgo) calculado como la pérdida de eficiencia al realizar la transicion de un escenario sin

restricciones a uno restrictivo:

Agiesgo= ScoreF=05) — ScoreF=50)
La magnitud de riesgo (Aresgo) actia como un indicador, donde valores bajos diagnostican una
resiliencia conservadora (la especie mantiene tasas estables a pesar de la fluctuacion ambiental),
mientras que valores altos evidencian una sensibilidad a la varianza caracteristica de especies
oportunistas propensas al colapso bajo estrés.
RESULTADOS
Andlisis de la Dindmica Temporal y el Techo Metabdlico
En la Figura 1 se presenta la dindmica de la tasa de asimilacion neta estimada (ppm CO,/min) a lo
largo de los 10 minutos de exposicion. Se observa una respuesta claramente bifasica en ambas
especies. Durante los primeros 240 segundos (4 minutos), los plantines muestran una fase de
activacion estomatica erratica. Sin embargo, el hallazgo maés critico es la convergencia hacia lo que
denominamos un techo metabolico basal a partir de los 6 minutos de medicion. Mientras que Populus
alba exhibe picos de asimilacion iniciales méas altos, su caida es méas dréstica y oscilatoria. En
contraste, Ulmus minor mantiene una trayectoria mas suavizada, sugiriendo que su sistema de control

amortigua mejor el estrés de la baja presion parcial de gases.
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Figura. 1. Dindmica de asimilacion de carbono en altura
Dinamica de Asimilacion de Carbono en Altura (Oruro)

Especie
— Populus (Alame)
e Ulmius {mo)
Cordicion
— Alta(E_A)
-~ Baja (E_B)

Tasa de Asimilacion Meta Estimada {ppm COu/min

L] FJ 4 ] B 10
Tiempo de Exposicién (min)

Estabilidad del Sistema en el Espacio de Fase

La Figura 2 muestra el diagrama de Espacio de Fase, que relaciona la concentracion de CO; en la
camara frente a la velocidad de respuesta (Tasa de Asimilacion). La figura es fundamental para
diagnosticar la salud del controlador estomatico. Los bucles observados representan la Histéresis del
sistema.

Se evidencia que Ulmus minor genera trayectorias que convergen rapidamente hacia un atractor de
punto fijo con bucles de histéresis estrechos, lo que en ingenieria equivale a un sistema de control
eficiente con baja pérdida de energia por retardo. Mientras, la trayectoria de Populus alba es
divergente y amplia, reflejando una incapacidad metabdlica para estabilizar el intercambio gaseoso

bajo condiciones de alta radiacion y altitud, lo que incrementa su vulnerabilidad hidrica.
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Figura. 2. Espacio de fase: Histéresis y control estomatico
Espacio de Fase: Histéresis y Control Estomatico
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Matrices de Correlacién y Justificaciéon del Modelado No Lineal

En la Figura 3 presenta las matrices de correlacién de Pearson (Heatmaps) para ambas especies
forestales. Un resultado contraintuitivo pero revelador es la presencia de correlaciones nulas o
cercanas a cero (R = 0,00) entre la Tasa de Fotosintesis y la concentracion de CO,. La falta de
correlacion lineal observada sugiere que las especies forestales podrian estar priorizando
mecanismos de estabilidad interna, lo cual es caracteristico de un sistema de control no lineal
complejo. El Populus alba p-value: 0,6667 y en el Ulmus minor p-value: 0,7461. En ambos casos el p-
value > 0,05. De no significancia estadistica. Se observa que las variables de: CO,, temperatura del
aire y humedad relativa en Populus alba estdén mas fuertemente vinculadas al déficit de presion de
vapor (VPD) en comparacion al Ulmus minor, lo que confirma su alta sensibilidad al aire seco del

Altiplano. Estos mecanismos de autorregulacién son esenciales en la gestion de Areas Protegidas.
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Figura. 3. Matriz de correlacién Pearson (Olmo y Alamo

Matriz de Interacciéon: Ulmus (Olmo) Matriz de Interaccién: Populus (Alamo) i
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Cuantificacion de la Resiliencia mediante el Score RL

Para realizar la comparacion objetiva entre especies, se calcula el Indice de eficiencia homeostatica
basado en el modelo de aprendizaje por refuerzo (RL). Los valores numéricos consolidados se
presentan en la siguiente tabla, donde se desglosa la relacion entre eficiencia (media de asimilacion) e

inestabilidad (varianza de la respuesta). Ver tabla 1.

Tabla 1 Resiliencia mediante el Score de aprendizaje por refuerzo RL

Score
Especie Condicién inicial de CO, Rank
(Eficiencia — inestabilidad)
Alamo Alta CO, -48,87 Ultimo
Alamo normal CO, -28,03 Primero
Olmo Alta CO, -39,29 Tercero
Olmo normal CO, -39,15 Segundo

De acuerdo a la tabla de resultados se puede mencionar que:

La implementacién del algoritmo de aprendizaje por refuerzo bajo una politica balanceada (= 2,0)
revela divergencias sustanciales en la asimilacion de carbono. El Populus alba (Alamo) alcanza su
méxima eficiencia homeostatica bajo condiciones de concentracion inicial de CO, normal, logrando

un Score RL de -28,03 (mejor optimizacion energética en ambiente tranquilo). No obstante, ante

(B =
‘\Fi‘% IN;XA

ALIANZA RED




concentraciones altas, su rendimiento decae a -48,86 (Su sistema se vuelve caotico e inestable). Por
su parte, el Ulmus minor (Olmo) demuestra un rendimiento inferior pero aparentemente mas
constante entre escenarios, con scores de -39,29 (CO;alta) y -39,15 (CO;normal). Estos datos se
visualizan comparativamente en la Figura 4, que muestra el score final de resiliencia.

Figura. 4. indice de eficiencia Homeostatica
indice de Eficiencia Homeostatica {(Modelo RL)
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Andlisis de sensibilidad y resiliencia

Al someter los datos de las especies forestales al diferencial de politicas de recompensa, el Ulmus
minor present6 una sensibilidad mas estable en ambas condiciones y bajo tres escenarios, con valores
cercanos, con Agiesgo= 112,28 y 106,40. Esto diagnostica al Ulmus minor como una especie de
resiliencia conservadora (robusta ante fluctuaciones de cambio climatico, conservadora en
condiciones de estrés), mientras que el Populus alba adopta una politica de evitacion inestable frente
al estrés del entorno Ariesgo= 76,96 y 123,58 (eficiente en condiciones normales pero fragil con

ambientes que fluctuan). Ver tabla 2.

(@& =
Sﬁ INDEXA

ALIANZA RED




Tabla 2 Andlisis de sensibilidad mediante escenarios de riesgo (Agresivo, balanceado, conservador)

Escenario I Escenario 11 Escenario 111
Condicién inicial
Especie Agresivo Balanceado Conservador ARiesgo
de CO;
(B=10,9) (B=2,0) (B=15,0)

Alamo Alta CO, -7671 -48,868 -131,26 123,589
Alamo normal CO, -2,377 -28,033 -79,345 76,968

Olmo Alta CO, -1,86 -39,289 -114,146 112,286

Olmo normal CO, -3,679 -39149 -110,088 106,409

El comportamiento de Score en diferentes escenarios () se visualiza en la Figura 5.
Figura. 5. Anélisis de sensibilidad por especies

Anadlisis de Sensibilidad: Comparacién de Modelos RL
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DISCUSION
La integracién del aprendizaje por refuerzo (RL) para cuantificar la eficiencia homeostatica foliar
concuerda fuertemente con la literatura computacional emergente en Ciencias Agrarias y Naturales.

Malo et al. (2021) demostraron que los algoritmos de RL superan a los modelos dindmicos

INDEXA




tradicionales al resolver problemas de optimizacién estocéstica en el manejo forestal continuo,
modelando decisiones secuenciales ante la incertidumbre ambiental. También para abordar diversas
caracteristicas especificas del problema de gestion forestal, como la combinacién de variables de
control continuo y variables de tiempo binarias.

Asi también el uso de funciones de recompensa para evaluar la vulnerabilidad ante el estrés hidrico
ha sido recientemente explorado por Wang et al. (2025), quienes desarrollaron modelos de RL que
optimizan dindmicamente el riego penalizando la varianza ambiental mediante incentivos negativos.
Empleando redes neuronales artificiales, logrando asi predicciones precisas de la evapotranspiracion.
CONCLUSIONES

Existe evidencia estadistica para afirmar una limitacion de los modelos estaticos, esto se observa en
la carencia de correlacion lineal significativa sugiriendo que las respuestas estométicas ante
fluctuaciones termodinamicas en condiciones de altura obedecen a dindmicas de control 6ptimo no
lineales. El modelo de aprendizaje por refuerzo implementado permite cuantificar esta complejidad,
penalizando la inestabilidad biologica.

Los datos sugieren que mientras que el Populus alba exhibe una resiliencia oportunista (méxima
eficiencia en condiciones basales pero alta fragilidad ante el enriquecimiento de CO,, El Ulmus minor
manifiesta una estabilidad robusta, manteniendo scores homeostaticos consistentes
independientemente de la carga de sustrato atmosférico. El Populus alba podria ser preferible si es
que el estrés hidrico sea moderado (condiciones estables). Mientras que Ulmus minor podria ser ideal
para sitios con condicién climdtica variable, mantiene su rendimiento casi idéntico aunque cambie
las condiciones de COs.

El uso de aprendizaje por refuerzo y el analisis de espacio de fase permiten cuantificar la resiliencia
vegetal de forma superior a los métodos estaticos. El Score de eficiencia homeostética integra el
costo metabdlico de la inestabilidad, proporcionando una métrica de ingenieria clara para la
seleccién de especies.

El trabajo de investigacion posee limitaciones, debido a su desarrollo en condiciones de laboratorio

(controladas), y para la extrapolacién directa a ecosistemas abiertos es necesario complementar mas
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pruebas. Asi también es necesario incorporar otros factores de variacién como el suelo, nutricién y

presencia de metales pesados. Posteriores investigaciones deberian aplicar esta arquitectura de

aprendizaje por refuerzo integrando redes de sensores l[oT en campo abierto y monitoreos
longitudinales en diferentes sitios. No obstante, este estudio establece un precedente de
bioinformatica viable para optimizar la toma de decisiones en la reforestacién en dreas protegidas.
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