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RESUMEN GENERAL

SIMULACION DEL RENDIMIENTO DE MAIZ USANDO EL MODELO SIMPLE
EN CHAPINGO, MEXICO

Los modelos de simulacion de cultivos son herramientas Utiles para estudiar la
influencia del riego en el crecimiento y rendimiento. El objetivo de este estudio
fue estimar los pardmetros del modelo SIMPLE mediante un algoritmo de
evolucion diferencial para un cultivo de maiz con riego y en secano. Los datos de
entrada del modelo fueron obtenidos de un experimento realizado durante el
verano-otofio de 2016 en Chapingo, México. Los parametros del modelo que mas
influyen en la variable de respuesta biomasa total fueron identificados mediante
un analisis de sensibilidad global. Se definieron funciones de densidad uniformes
para los parametros, y se usaron los métodos prueba extendida de sensibilidad
de amplitud de Fourier (eFAST) y de Sobol para calcular los indices de
sensibilidad de primer orden y de efectos totales. Se ejecutaron 4485
simulaciones Monte Carlo para el primer método y 5000 para el segundo, con
variaciones de £25% y +50% del valor nominal de los parametros. El modelo fue
calibrado mediante el algoritmo de evolucion diferencial estandar, ajustando los
parametros con un indice de sensibilidad total mayor a 10%. Se encontré que
para ambos tratamientos, riego y secano los parametros temperatura éptima,
temperatura base, temperatura acumulada requerida para desarrollo del area
foliar para interceptar el 50% de la radiacién y eficiencia de uso de la radiacion,
son los que mas afectan el comportamiento de la biomasa total. El modelo
calibrado mostré un buen ajuste entre la biomasa medida y simulada, con una
RRECM de 5.325% y 12.487% en los tratamientos de riego y secano,
respectivamente. El error entre el rendimiento estimado y medido fue de 0.374
Mg ha? para el tratamiento riego y de -1.184 Mg ha! para secano. El modelo
calibrado puede ser usado en estudios de manejo del riego y efecto de cambio
climatico.

Palabras clave: Zea mays L., biomasa, indice de aridez, simulacion Monte Carlo,
eFAST, evolucion diferencial.

Tesis de Maestria en Ingenieria, Posgrado en Ingenieria Agricola y Uso Integral del Agua,
Universidad Autonoma Chapingo. Autor: Jiménez Ayala José Alberto

Director de Tesis: Ruiz Garcia Agustin



GENERAL ABSTRACT

MAIZE YIELD SIMULATION USING THE SIMPLE MODEL IN CHAPINGO,
MEXICO

Crop simulation models are useful tools to study the influence of irrigation on
growth and yield. The objective of this study was to estimate the SIMPLE model
parameters through a differential evolution algorithm for an irrigated and dry
maize crop. The model input data was obtained from an experiment conducted
during the summer-autumn of 2016 in Chapingo, Mexico. The model parameters
that most influence the total biomass response variable were identified through a
global sensitivity analysis. Uniform density functions were defined for the
parameters, and the extended Fourier amplitude sensitivity test (eFAST) and
Sobol methods were used to calculate first-order sensitivity and total effect
indices. A total of 4485 Monte Carlo simulations were run for the first method and
5000 for the second one, with variations of £25% and +50% of the nominal value
of the parameters. The model was calibrated by using the standard differential
evolution algorithm, adjusting the parameters with a total sensitivity index greater
than 10%. It was found that for both treatments, irrigation and dryland, the
parameters optimal temperature, base temperature, accumulated temperature
required for the development of the leaf area to intercept 50% of the radiation and
efficiency radiation’s use, are those that most affect the total biomass behavior.
The calibrated model showed a proper adjustment between measured and
simulated biomass, with an RRMSE of 5.325% and 12.487% in irrigation and
dryland treatments, respectively. The error between the estimated and measured
yield was 0.374 Mg ha-1 for the irrigation treatment and -1.184 Mg ha-1 for dry
land. The calibrated model can be used in studies of irrigation management and
climate change effect.

Key words: Zea mays L., biomass, aridity index, Monte Carlo simulation, eFAST,
differential evolution

Engineering Master Thesis, Postgraduate in Agricultural Engineering and Integrated Water Use,
Autonomous University Chapingo.
Author: Jiménez Ayala José Alberto
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CAPITULO 1. INTRODUCCION GENERAL

En México el cultivo de maiz (Zea mays L.) ha sido y es un elemento estratégico
para la soberania y seguridad alimentaria, ya que ha sido la base de la
alimentacion desde los pueblos prehispanicos, al grado de tener dioses
relacionados con la planta y su cultivo (Cuevas-Mejia, 2014). Se sabe que México
no es autosuficiente en la produccion de este cultivo, ya que tan solo en el 2018
importo 16, 970, 291 toneladas representando el 62.46% del total la produccién
nacional (27, 169, 400 toneladas) (SIAP, 2020).

En la actualidad es el cultivo con mayor superficie nacional cultivada, ya que en
el afio 2018 se tuvo 7,122,562 ha cosechadas con respecto al total nacional de
14,197,548 ha, representando un 50.16% del total. De la superficie cosechada
de maiz, 1,583,089.54 ha (22.22%) son de riego con un rendimiento promedio de
8.56 ton/ha y 5,539,472.50 ha (77.73%) de secano con un rendimiento promedio
de 2.404 ton/ha (SIAP, 2020). La superficie de riego ha crecido entre los afios
2008 y 2016 teniendo un declive en el periodo 2017-2018 (Figural); sin embargo,
los rendimientos han aumentado con un incremento promedio anual de 2% en

riego y un 0.6% en secano en el periodo 2008-2018.
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Figura 1. Superficie nacional cosechada y rendimiento de maiz 2008-2018
(SIAP, 2020).



El Estado de México es uno de los principales productores de maiz, en el afio
2018 ocupo el 3er lugar con 487,307 ha cosechadas, de las cuales 80,474 ha
fueron de riego (16.51%) con un rendimiento promedio de 5.19 ton/ha y 406,833
ha de secano (83.49%) con un rendimiento de 3.70 ton/ha. La produccion de maiz
en este Estado est4 fundamentalmente basada en agricultura de secano la cual
se realiza en el ciclo agricola primavera-verano al igual que en la mayoria de los

estados de la Republica Mexicana (Figura 2).
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Figura 2. Principales Estados productores de maiz grano en México en 2018
(SIAP, 2020).

En la Figura 3 se observa que el rendimiento de maiz bajo riego para el estado
de México esta por debajo del promedio nacional y que el rendimiento en secano

esta por arriba del promedio nacional (SIAP, 2020).
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Figura 3. Rendimientos promedio por modalidad hidrica para los principales

estados productores de maiz, ciclo 2018 (SIAP, 2020).

El dinamismo del rendimiento de maiz para el estado de México a lo largo de los

afios 2008-2018 (Figura 4), da una idea clara de la incertidumbre que se tiene

con respecto al rendimiento.
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Una solucién en la comprension de la variacion del rendimiento es el uso de
modelos de simulacién de cultivos; como ejemplo, el DSSAT-Cropping System
Model (CSM) es un software que integra varios modelos de simulacion logrando
modelar al menos en la actualidad 40 cultivos diferentes (Hoogenboom et al.,
2019, Jones et al., 2003). Sin embargo, estos modelos necesitan gran cantidad
de datos para su desarrollo, calibracion y evaluacion, ademas de parametros
especificos del genotipo que no estan a menudo disponibles. Los modelos
genéricos como el modelo SIMPLE propuesto por Zhao et al. (2019) cuentan con
pocos parametros permitiendo modificarlo facilmente para que simule el
crecimiento, desarrollo y rendimiento de cualquier cultivo. El modelo SIMPLE esta
basado en la eficiencia de uso de la radiacién (RUE) y en factores de estrés que
limitan el crecimiento, por lo cual de acuerdo con Van lIttersum, Leffelaar, Van
Keulen, Kropff, Bastiaans, & Goudriaan, (2003) la situacion de produccion del
modelo es alcanzable. LoOpez-Hernandez, Arteaga-Ramirez, Ruiz-Garcia,
Vazquez-Pefa, y Lopez-Rosano (2019) calibraron el modelo AcuaCrop para
simular el crecimiento del cultivo de maiz con diferentes laminas de riego en el
oriente del estado de México, sin embargo, este modelo es complejo y necesita
una gran cantidad de parametros que a menudo no estan disponibles.

El andlisis de sensibilidad global permite conocer y evaluar las contribuciones
relativas de la incertidumbre de cada parametro en las salidas del modelo, al
hacer que todos los pardmetros varien simultdneamente en todo el espacio de
parametros (Saltelli et al., 2008). Dos métodos basados en varianza utilizados
frecuentemente en el andlisis de sensibilidad global son la prueba extendida de
sensibilidad de amplitud de Fourier (eFAST) y el de Sobol, debido a que
presentan resultados precisos (Cariboni, Gatelli, Liska, & Saltelli, 2007; Saltelli et
al., 2008; Lopez-Cruz, Salazar-Moreno, Rojano-Aguilar, & Ruiz-Garcia, 2012;
Wang et al., 2013; L6pez-Cruz, Rojano-Aguilar, Salazar-Moreno, & Lopez-Lopez,
2014; Wu & Cournéde, 2014; Zhang, Trame, Lesko, & Schmidt, 2015; Zhen-hai,
Xiu-liang, Hai-long, Xin-gang & Ji-hua, 2019).



Para aplicar un modelo de simulacion de cultivos en una zona agricola diferente
donde éste fue desarrollado originalmente, es necesario realizar una calibracién
del modelo a las condiciones locales para reducir los errores de las predicciones
del modelo. El andlisis de sensibilidad (global o local) es un método efectivo para
identificar los pardmetros que mas influyen en las salidas del modelo, que permite

hacer una correcta calibracion.

La zona oriente del estado de México, en especial el municipio de Texcoco, es
una zona con sobreexplotacion del acuifero debido al incremento poblacional que
se tiene (Escobar-Villagran, & Palacios-Vélez, 2012); ademas, cuenta con un alto
grado tecnolégico dado por instituciones ubicadas en la zona, como la
Universidad Autonoma Chapingo, el Colegio de Posgraduados y el Centro de
mejoramiento Internacional de Maiz y Trigo, que lo hace un lugar estratégico para
generar investigaciones sobre la implementacion de modelos de cultivos que

después pueden extenderse a todo el estado.

1.1 Objetivo general

Simular el crecimiento y rendimiento del cultivo de maiz bajo condiciones de riego
y secano usando el modelo dindmico SIMPLE en Chapingo, México.

1.2 Objetivos particulares

Realizar una revision de literatura sobre los modelos de simulacién de cultivos y

sus aplicaciones.

Realizar un analisis de sensibilidad global mediante dos métodos basados en
varianza del modelo SIMPLE para un cultivo de maiz, bajo condiciones de riego

Yy én secano.

Calibrar el modelo de simulacion SIMPLE mediante evolucion diferencial y
minimos cuadrados no lineales para un cultivo de maiz bajo condiciones de riego

Yy en secano.



1.3 Estructura de la tesis

En el Capitulo 2 de la presente investigacion se presenta una revision de literatura
acerca de los fundamentos y funcionamiento del modelo de simulacion SIMPLE,
este incluye una descripcion de las ecuaciones basicas y parametros del modelo
SIMPLE, asi como las bases para un andlisis de sensibilidad global y calibracion
de modelos. En el Capitulo 3 se presenta un analisis de sensibilidad global
(usando los métodos eFAST y Sobol) y calibracién del modelo SIMPLE para maiz
con riego y en secano, mediante los métodos: minimos cuadrados no lineales y
un algoritmo de evolucion diferencial clasico; se evalla la capacidad del modelo

para simular la biomasa acumulada y el rendimiento.
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CAPITULO 2. REVISION DE LITERATURA

2.1. Modelos de sistemas agricolas

2.1.1. Modelo de sistema y simulacion
2.1.1.1. Modelo de sistema

Para entender este concepto primero tenemos que definir que es un sistema, de
acuerdo con Wallach, Makowski, Jones, & Brun (2019) es un conjunto de
componentes y sus interrelaciones los cuales son agrupados por una persona o
un conjunto de personas que seleccionan los componentes dependiendo del o
de los objetivos de los analistas y su comprension sobre la parte del mundo real
gue quieren estudiar. Un sistema agricola surge de realizar un enfoque de un
sistema ya que este involucra el desarrollo de un modelo para analizar el sistema
el cual tiene uno o varios propésitos, componentes de interés, interacciones entre
los componentes a modelar y variables externas que afecten el comportamiento
de los componentes. Un sistema tiene un entorno (conjunto de factores que
afectan el comportamiento de los componentes del sistema y no se ven afectado
por ellos), componentes e interacciones entre los mismos y limites (barrera
imaginaria que separa los componentes del entorno), para el caso de un sistema
agricola podemos considerar como entorno las condiciones del clima, como
componentes: el suelo y algun cultivo, los cuales interactian entre si, dentro de
estos componentes podemos encontrar multiples variables que definen las
condiciones de los componentes en un tiempo en particular, por ejemplo para el
cultivo pueden ser la biomasa aérea, area de la hoja y profundidad de raices del

suelo.

Un modelo de un sistema no es mas que una descripcion de un sistema (Haefner,
2005; Soltani & Thomas 2012), teniendo en cuenta que la descripcidon es una
seflal que solo puede interpretarse por los humanos, esta descripcion segun
Wallach et al. (2019) puede considerarse matematica en la que se incluyen todas
las relaciones entre los componentes y los efectos del entorno en los

componentes.



2.1.1.2. Simulacién

Cuando hablamos de modelo damos por hecho que la simulacion se llevara a
cabo pero este concepto solo se refiere a la solucion numérica de un modelo del
sistema que da valores a las variables que representan los componentes del
sistema, ya que un modelo de sistema como bien se vio anteriormente conlleva
a formulacion de suposiciones y relaciones con un significado fisico entre los

componentes y el entorno elegido por los investigadores.

2.1.2. Tipos de modelos mateméticos

Penning de Vries, Jansen, Berger, y Bakema (1989) clasifican a los modelos de
simulaciéon en dos grandes grupos: modelos descriptivos también llamados
estadisticos o empiricos y explicativos 0 mecanicistas. Thornley y France (2006)
clasifica los modelos en deterministicos o estocasticos, dinamicos o estaticos, y

mecanicistas o empiricos, describiéndolos a continuacion:

2.1.2.1. Modelos deterministas vs estocasticos

Los modelos deterministas hacen predicciones definitivas para cantidades como
materia seca de plantas sin ninguna distribucién de probabilidad asociada. Se
puede usar en muchos casos, pero en procesos o cantidades bastante variables
como la lluvia o la migracion (de enfermedades, plagas o depredadores) puede

ser no satisfactorio.

Los modelos estocasticos incluyen un elemento aleatorio como parte del modelo,
de modo que las predicciones tienen una distribucion de probabilidad. Las
desventajas de estos modelos son la complejidad en su construccion y la

dificultad de verificar.

2.1.2.2. Modelos dindmicos vs estéaticos

Los modelos dindmicos predicen como varian las cantidades con el tiempo, por

lo que generalmente se representan por un conjunto de ecuaciones diferenciales
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ordinarias con el tiempo t como la variable independiente. En ocasiones también

se representan como ecuaciones en diferencias.

Los modelos estaticos no contienen el tiempo como una variable y no hacen
predicciones que dependan del tiempo; por ejemplo, un modelo que predice la
materia seca de la fruta en la cosecha o el aporte total de animales durante la
temporada.

2.1.2.3. Descriptivos o empiricos vs explicativos, tedricos o mecanicistas

Los modelos empiricos describen el comportamiento de un sistema en respuesta
a la influencia de diversos factores utilizando ecuaciones matematicas o
estadisticas. En otras palabras, describen las relaciones que hay entre los
factores y las respuestas del medio sin explicar las causas de estas, un ejemplo
claro es el indice de satisfaccion de las necesidades hidricas como funcion del

rendimiento o bien la tasa de respiracion en funcion de la fotosintesis.

Los modelos tedricos son aquellos modelos que expresan las relaciones entre
los factores y las respuestas, es decir, encontrar las relaciones causa-efecto y
por realizar una descripcién cuantitativa de los mecanismos y procesos que

interviene en un sistema.

2.1.3. Forma general de un modelo de sistema dinamico

La formula general de un modelo de sistema dinamico en tiempo continuo es:

d(U,

2 = £, W), PE), E)

(1)

d(Us(t)) '
LD = £.(U(®), P(©),E)
donde U(t) = [U,(t), ..., Us(t)]T representa el vector de las variables de estado
en el tiempo t, P(t) representa el vector de parametros del modelo y E denota el
vector de efectos externos al sistema o variables de entorno (independiente del

tiempo).
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Muchas veces los modelos dinamicos de tiempo continuo se modelan usando
pasos de tiempo discretos, por lo que se representan matematicamente como un

conjunto de ecuaciones en diferencias mostradas por la siguiente ecuacion:

U (t +At) = UL () + f1[U D), P(2), E)]At
(2)
Us(t + At) = Ug(t) + f5[(U(t), P(t), E)]At

donde At es el tamafio de paso de tiempo. Para resolver cualquiera de las dos
ecuaciones mencionadas anteriormente casi siempre se usan métodos
numericos por lo que usar la ecuacion 2 es mas Uutil, tan solo basta asignar un
tamafio de paso de tiempo que puede depender de: 1) el nivel de comprension
del sistema para modelar los procesos, 2) la disponibilidad de variables
ambientales o factores de entorno y 3) los errores numéricos asociados a la
aproximacion del tiempo continuo por pasos de tiempo discreto que sean
aceptables (Wallach et al., 2019).

2.1.4. Situaciones de produccién

De acuerdo con De Wit y Penning de Vries (1982), Rabbinge (1993) y Van
Ittersum et al. (2003) los modelos se pueden clasificar por la jerarquia de los

factores de crecimiento, siendo estos:

» Factores que definen el crecimiento: determinan la produccion maxima (la
produccién potencial) los cuales se pueden agrupar en dos principales
factores: los que tienen que ver con el entorno fisico; la intensidad de
radiacion, la concentracién de diéxido de carbono, la temperatura, y los
gue tienen que ver con las caracteristicas del cultivo en los que la especie
también influye. Su manejo al menos en entornos abiertos y no
controlados, solo es posible a través de decisiones como fecha de

siembra, densidad de siembra y reproduccion.
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» Factores limitantes del crecimiento: comprenden el contenido de agua
disponible para la planta y nutrientes como son el contenido de nitrégeno,
potasio, fosforo, entre otros elementos en un entorno fisico dado. Aqui, el
manejo puede usarse para controlar la disponibilidad de agua y nutrientes,
y puede aumentar produccion hacia niveles potenciales.

= Factores que reducen el crecimiento: estos dificultan el crecimiento,
comprenden factores bidticos como las hierbas, plagas y enfermedades y

factores abiodticos como contaminantes y toxicidad por aluminio.

Los factores mencionados dan lugar a las situaciones de produccion mostradas

en el esquema de Van Ittersum et al. (2003) (Figura 5), los cuales son:

* Produccion potencial: consideran factores que definen el crecimiento.

* Produccidn alcanzable: considera los efectos de factores que definen mas
factores limitantes del crecimiento.

» Produccién real: considera los factores que definen, limitan y reducen el

crecimiento.

defining factors defining factors defining factors
-

- €0y +
+

- radiation
- temperature limiting factors
-~ crop characteristics R
= physiology, phenology Foetetry P
» canopy architecture = :"‘:“ 2 i
* -

phosphorus

reducing factors

- weeds

- pests

- diseases

= pollutants

Potential Water- and/or
nutrient-limited

Production situation

Figura 5. Una jerarquia de factores de crecimiento, situaciones de produccién y

niveles de produccion asociados (Van Ittersum et al., 2003).
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2.1.5. Algunos modelos méas usados

En la actualidad la mayoria de los modelos de cultivos mas exitosos han sido
expandidos a modelos de sistemas de produccidén agricola y junto con las
herramientas informaticas han evolucionado al grado de crear softwares como
los son DSSAT (Jones et al., 2003), APSIM (Keating et al., 2003), CropSyst
(Stockle et al., 2003), STICS (Brisson et al., 2003), EPIC (Izaurralde et al., 2006)
y AquaCrop (Raes, Steduto, Hsiao, & Fereres, 2009) sin embargo su esencia no

se ha visto modificada.

Mencionaremos algunos modelos de los sistemas de produccion y sus modelos

de cultivos.

e DSSAT: Decision Support System for Agro-technology Transfer de Jones
et al. (2003), en la actualidad incluye 18 modulos y dentro de los cuales
hay diferentes modelos para varios cultivos, por ejemplo: CERES-Wheat
(Ritchie, Godwin, & Otter, 1984) y CERES-Maiz (Jones y Kiniry, 1986) los
cuales fueron los primeros modelos desarrollados por el gobierno de
Estados Unidos en los proyectos LACIE y AGRISTARS en los que se
utilizé la teledeteccion para obtener prondsticos estratégicos de cultivo y
los cuales fueron integrados a DSSAT (Jones et al., 2016). Existe un
modulo de cultivo anual CROPGRO donde se pueden simular legumbres
de grano, verduras, cultivos de fibra y cultivos oleaginosos, el médulo
CROPGRO de forraje perene (Rymph, 2004) donde puedes simular alfalfa
y pastos, entre otros pudiéndose observar el esquema de funcionamiento

en la Figura 6.
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Figura 6. Esquema del modelo DDSAT.

APSIM: The Agricultural Production Systems Simulator tuvo como objetivo
simular procesos biofisicos del suelo como cambios en el pH, balance de
agua, nitrogeno y fosforo, entre otros que permitan un amplio rango de
simulacion incluyendo pastos y especies forestales (Keating et al., 2003).
En la actualidad se considera un modelo integral que simula procesos
biofisicos en los sistemas agricolas, enfocado en resultados econémicos
y ecologicos de las practicas de manejo frente al riesgo climatico
(Holzworth et al., 2014). Cuenta con varios modulos que permiten simular
los procesos biofisicos, un conjunto de médulos de gestion, mdédulos de
entrada y salida de datos hacia y desde la simulacion, ademas de su motor
gue impulsa el proceso de simulacion. APSIM en la version 7.10 puede
simular 45 cultivos por ejemplo maiz (Carberry & Abrecht, 1991), sorgo
(Hammer et al., 2010; Whish et al., 2005) y trigo (Brown et al., 2014; Wang
et al., 2003), también simula 12 componentes del suelo como: la erosion
(Freebairn, Silburn, & Loch, 1989), contenido de nitrégeno (Probert,
Dimes, Keating, Dalal, & Strong, 1998), contenido de agua en el suelo

(Probert et al., 1998; Verberg, & Bond, 2003), entro otros, y contiene un
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modulo para modelacién mixta entre de animales y cultivos y otro para
clima.

CropSyst: Cropping Systems Simulation Model es un modelo de
simulacion de crecimiento de varios cultivos (maiz, trigo, cebada, soja,
sorgo y altramuces) en una unidad de area de campo (m2), la integracion
se realiza con pasos de tiempo diario usando el método de Euler,
desarrollado con énfasis en una interfaz de usuario amigable y con un
enlace al software GIS y un generador meteorologico (Stockle, 1996). Este
modelo en la década de los 90 y principios de los 2000 fue muy usado,
aunqgue en la actualidad su uso ha sido desplazado por otros modelos mas
completos.

STICS: Simulateur multidisciplinaire pour les cultures standard) simula el
crecimiento, desarrollo de cultivos y balance de agua y nitrogeno en
cultivos como trigo, maiz, tomate, soya, girasol, arveja, banano, cafa de
azucar, lechuga y zanahoria, mediante variables de entrada relacionadas
con el clima, el suelo y el sistema de cultivo (radiacion, temperatura
maxima y minima, precipitacion, evapotranspiraciéon, humedad), las
variables de salida incluyen rendimiento, fenologia, distribucion de masa
seca y variables ambientales relacionadas con drenaje y pérdida de
nitrato. (Brisson et al., 2003). En la actualidad el modelo puede simular
cerca de 20 especies de cultivos (anuales, perennes, herbaceas y
lefiosas), su éxito se debe a la participacién de investigadores de todo el
mundo ya que desde 1996 se realizan talleres cada 2 afios donde los
participantes discuten sobre los desarrollos del modelo.

EPIC: Erosion/Productivity Impact Calculator originalmente se construy6
para cuantificar los efectos de la erosion en la productividad del suelo
(Williams, 1990). En la actualidad se convirti6 en una herramienta que
simula el crecimiento de 80 cultivos con rotaciones complejas y
operaciones de labranza a través de la intercepcion de la radiacion solar
por las hojas de las plantas, la conversion de la biomasa; rendimiento, el

crecimiento de las raices, uso del agua y absorcion de nutrientes, incluso
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simula el efecto de fertilizacion, incremento del CO2, temperatura, uso de
agua de lluvia o riego, y cambios en el suelo como su densidad, labranza,
erosion y lixiviacion (Abrahamson et al., 2007; Abrahamson, Causarano,
Williams, Norfleet, & Franzluebbers, 2009).

e Aquacrop: Es un modelo desarrollado por la Food and Agriculture
Organization of the United Nations (FAQO), este simula el desarrollo de
follaje, la biomasa potencial del cultivo y la produccion cosechable
(rendimiento) a un tamafio de paso de un dia, como respuesta al agua
disponible. Los rendimientos potenciales se simulan en funcion del
consumo de agua, este se obtiene a través de un balance de agua en el
suelo, debido a esto su uso es adecuado para condiciones en las que el
agua es un factor limitante en la produccion de cultivos. El modelo requiere
informacion climatica diaria y variables conservativas (aquellas cuyo valor
es propio de la especie y son independientes de la variedad y de la

localizacion) y no conservativas (Raes et al., 2009).

Existen modelos mas complejos por ejemplo los modelos desarrollados en
Wageningen: SUCROS (Goudriaan & Van-Laar, 1994; Van-Laar, Goudriaan, &
Van-Keulen, 1997), LINTUL (Kooman, & Haverkort, 1994), ORYZA (Bouman et
al.,, 2001), WOFOST (Van Diepen, Wolf, Van Keulen, & Rappoldt, 1989;
Boogaard, De Wit, te Roller, & Van Diepen, 2014) e INTERCOM (Kropff & Van

Laar, 1993), pero debido al objetivo del trabajo no seran descritos.

2.2. Modelo SIMPLE

Para simular el crecimiento de un cultivo en una zona donde no fue desarrollado
y validado, este se tendra que calibrar nuevamente, por lo que la mayoria de las
veces son poco practicos. Asi mismo, entre mas complejo sea el modelo, se
requieren mas datos de entrada y se necesita estimar una mayor cantidad de
parametros, lo que limita su aplicacion a gran escala. La ventaja de modelos mas

simples y genéricos con respecto a los mas complejos y para cultivos especificos,
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es su facil adaptacioén y calibracion para diferentes zonas y cultivos, lo cual facilita
su aplicacion en metodologias que usan modelos de crecimiento de cultivos en
combinacion con practicas de manejo de cultivo (suministro de agua y nutrientes)
para optimizar el uso de los insumos, garantizando la mayor produccion agricola

de acuerdo con los recursos disponibles.

2.2.1. Descripcion del modelo

El modelo de cultivo genérico SIMPLE fue desarrollado por Zhao et al. (2019), se
basa en forzamiento por radiacion, la biomasa se deriva directamente a partir de
la radiacion solar interceptada a través de un coeficiente de conversion
denominado eficiencia de uso de radiacién (RUE), el cual puede modificarse
facilmente para simular el crecimiento, desarrollo y rendimiento de cualquier
cultivo. El modelo incluye 13 parametros, cuatro de estos corresponden a la
variedad y nueve a la especie. Las entradas que se requieren para el modelo
estan comunmente disponibles e incluyen datos del clima diario, manejo de
cultivo y paradmetros de retencién de agua del suelo. La situacion de produccion
del modelo es alcanzable (produccion limitada por agua). El modelo SIMPLE esta

disponible en softwares como R, Excel y DSSAT.

Las ecuaciones bésicas del modelo se presentan en tres procedimientos:

fenologia, crecimiento e impacto de la temperatura, calor, sequia y CO2.
Fenologia

Para determinar el desarrollo fenolégico se hace uso de la temperatura

acumulada, o unidades calor, siendo calculada como:

— T'Tbase, T>Tbase
ATT_{ O’ TSTbase (3)
TTi =TT +ATT (4)

Donde TT; es la temperatura media acumulada para el dia i, ATT es la

temperatura media que se agrega en un dia, T es la temperatura media diaria, y
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Thase €S la temperatura base para el desarrollo fenoldgico y también para el

crecimiento del cultivo.

Crecimiento

Biomass,=Radiation*fSolar*10*RUE*f(CO,)*f(Temp)* min(f(Heat) ,f(Water)) (5)
Biomass_cum,,,=Biomass_cum.+Biomass;te (6)

Yield=Biomass_cum *HI (7)

maturity
donde Biomass, 4 €S la tasa diaria de crecimiento de biomasa (kg/ha), fSolar es
la fraccidn de radiacion interceptada por el dosel de un cultivo (adim.), y RUE es
la eficiencia de uso de la radiacién (proporcion de radiacion interceptada que se
convierte en biomasa). f(CO,)*f(Temp)* min(f(Heat),f(Water)) son el estrés e

impacto que cada uno tiene sobre el incremento de biomasa.

La fraccion de radiacion solar interceptada por el dosel para el crecimiento de la

hoja y el periodo de senescencia se calcula como:

fSolar_ma\x

T2 001 (T 5e0) periodo de crecimiento de la hoja

(8)

fSOlar - fSolar_ma\x

1+ 0-01(TT-(Tsum-I50p) ’

periodo de senescencia de la hoja

donde I5pn €s la temperatura acumulada requerida para el desarrollo del area
foliar para interceptar el 50% de la radiacion solar durante el cierre del dosel, e
I5op la temperatura requerida para alcanzar el 50% de la radiacion interceptada
durante la senescencia del dosel. El parametro fs,qr max €S la maxima fraccion
de radiacion interceptada que un cultivo puede alcanzar, en la mayoria de los
cultivos de alta densidad este valor es considerado en 0.95 por lo tanto es

considerado un parametro de manejo ya que depende de la densidad de siembra.

Impacto de temperatura, calor, sequiay CO2
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El impacto de la temperatura sobre la tasa de crecimiento de biomasa se calcula

como.

0, T<Tpase
T-Thase

Topt'Tbase

1, T2Tyy

f(Temp)= ’ Tbase ST<Topt (9)

donde T'es la temperatura media, Y 7,5 Y Top:

es la temperatura base y 6ptima
para el crecimiento de biomasa, respectivamente, para una especie de cultivo

dada.

El impacto del estrés por temperatura sobre la tasa de crecimiento de biomasa

se calcula como:

1) TmaXSTheat
Tax-Ti
f(heat)= 1‘M:TheatSTmax<Textreme (10)
Textreme-Theat
O, TmaXZTextreme
donde T,,ax €S la maxima temperatura diaria, Tyt €S €l umbral de temperatura
cuando la tasa de crecimiento de biomasa comienza a ser reducida por el estrés
de calor, Teweme €S €l umbral de temperatura extrema cuando la tasa de

crecimiento de la biomasa alcanza a ser cero debido al estrés por calor.

La temperatura requerida para alcanzar el 50% de la radiacién interceptada
durante la senescencia del dosel (Isgg) €s aumentada por el estrés por calor (es

decir, la senescencia del dosel es mas rapida).

Isop, i+1=I508,; + Imax, neat*(1-f(heat)) (11)

AQui Inax heat €S 1a maxima reduccion diaria en Isop debido al estrés por calor.

EL impacto del CO:2 en la tasa de crecimiento de biomasa.

1, CO, < 350 ppm
1+S¢0,*350, CO,>700 ppm
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donde Sco, es la sensibilidad especifica del cultivo de RUE al CO2 elevado (por
ejemplo, Sco, €s usualmente menor para cultivos C-4 que para cultivos C-3), y

el COz es la concentracion de CO2 atmosférica.

En el impacto del estrés por sequia sobre RUE y la radiacion interceptada, se usa
una funcion que relaciona el indice ARID y un coeficiente de estrés por sequia

para diferentes cultivos.

f(water)=1-S.ter *ARID (13)
donde ARID es un indice estandarizado que va de 0 (sin escasez de agua) a 1
(escasez de agua extrema y estrés asociado por sequia). ARID es calculado en
base a la disponibilidad de agua y la evapotranspiracion de referencia ETo; Sy ater
es la sensibilidad de RUE al indice ARID.

La funcion de estrés por sequia donde el estrés del cultivo comienza en <75%
del agua disponible para la planta. El estrés por sequia reduce la RUE y acelera

la disminucion de la intercepcién de radiacion.

ISOB, i+1=150B, i+lmax, water*(l'f(water)) (14)
donde lmax water €S €l incremento maximo diario en Ispg debido al estrés por
sequia. Ademas, la radiacién interceptada es afectada cuando el estrés por

sequia se vuelve lo suficientemente severo:

fSolaryater=

{O.9+f(water), f(water)<0.1 (15)

1, f(water) >0.1

2.2.3. Parametros del modelo y entradas

El modelo se basa en una simple ecuacion que engloba la tasa de cambio de
materia seca en la planta, esta ecuacion esta dividida en varios coeficientes

siendo afectados por parametros y por datos de entrada de clima.
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2.2.3.1. Datos del clima

El modelo requiere datos de temperatura maxima y minima (°C), precipitacién

(mm), radiacion solar de onda corta (MJm-2dia?).

2.2.3.2. Datos del suelo

El balance de agua en el suelo usa el indice de referencia agricola para sequia
denominado ARID (Woli, Jones, Ingram, & Fraisse, 2012), los parametros
necesarios son: contenido volumétrico de agua a capacidad de campo (CC),
punto de marchitez permanente (PMP), para obtener la fraccion de agua
disponible para la planta (AWC), numero de curva de acuerdo con la metodologia
del nimero de curva de NRCS-USDA (RCN) para obtener el escurrimiento
superficial de acuerdo con la metodologia de Soil Conservation Service. (1972),
el coeficiente de drenaje profundo (DDC, depende del tipo de suelo) y la

profundidad de las raices o donde se realizara el balance de agua (RDZ).

2.2.3.3. Datos de manejo

Con datos de laminas diarias el riego se suma a la precipitacién y con este nuevo
dato se hace el balance de agua incluyendo el calculo de la escorrentia y de

drenaje.

2.2.3.4. Evapotranspiracion de referencia

La tasa de evapotranspiracion de una superficie de referencia, que ocurre
sin restricciones de agua, se conoce como evapotranspiracion del cultivo de
referencia, y se denomina ETo, esta se puede calcular mediante varios enfoques,
el enfoque de Priestley y Taylor (1972) suma simplicidad al modelo pero es de
saberse que la ecuacién denominada Penman-Monteith modificada por FAO es
la mas usada y con mejores resultados por lo que en esta investigacion es
implementada, para mayor informacion sobre la misma ver el manual 56 de la
FAO (Allen, Pereira, Raes & Smith, 2006).

Los datos requeridos para el modelo SIMPLE son: dia Juliano, altitud (msnm),

latitud y longitud (°) y datos diarios de clima: temperatura maxima y minima (°C),
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precipitacion (mm), radiacién solar o de onda corta (MJm?2dia'!), para obtener la
evapotranspiracion con el enfoque de Penman-Monteith modificada por FAO se

requiere humedad relativa media (%) y velocidad del viento (m/s).

2.2.3.5. Parametros

El modelo fue desarrollado para 14 cultivos, incluyendo el maiz, en el siguiente

cuadro se muestran los parametros:

Cuadro 1. Valores de los parametros de especie y variedad usados en el modelo SIMPLE (Zhao
et al., 2019).

No. Cultivo Variedad Paradmetros de variedad  Parametros de especie

Tsum HI I50A 150B Tbase Topt RUE 150maxH I150maxW MaxT ExtremeT SCO2 S_Water

1 trigo Yecora Rojo 2200 0.4 480 200 0 15 12 100 25 34 45 0.08 0.4
trigo Batten 2150 0.3 280 50 0 15 1.2 100 25 34 45 0.08 0.4
2 soja Bragg 2500 0.4 680 300 6 27 0.9 120 20 36 50 0.07 0.9
soja Williams82 2350 0.4 600 200 6 27 0.9 120 20 36 50 0.07 0.9
arroz IR72 2300 0.5 850 200 9 26 1.2 100 10 34 50 0.08 1
maiz McCurdy 84aa 2050 0.5 500 50 8 28 2.1 100 12 34 50 0.01 15
papa Sebago 2300 0.8 500 350 4 22 1.3 50 30 34 45 0.1 0.4
papa Desiree 2600 0.7 690 450 4 22 1.3 50 30 34 45 0.1 0.4
papa Zibaihua 2500 0.5 690 500 4 22 1.3 50 30 34 45 0.1 0.4
papa Jinguan 2400 0.5 690 450 4 22 1.3 50 30 34 45 0.1 0.4
papa Russet Burbank 2200 0.9 500 400 4 22 1.3 50 30 34 45 0.1 0.4
papa Hilite Russet 2200 0.9 480 450 4 22 1.3 50 30 34 45 0.1 0.4
6 algodon Deltapine77 4600 0.4 680 200 11 28 09 40 10 35 50 0.09 1.2
7 ejote Bronco Habit1 1600 0.5 370 300 5 27 0.9 100 10 32 45 0.07 0.4
8 maiz dulce GSS0966 sh2 1600 0.4 500 250 8 27 17 100 5 34 50 0.01 2
9 tomate Agriset761 2300 0.5 550 300 6 26 1 100 5 32 45 0.07 2.5
tomate SunnySD 2800 0.7 520 400 6 26 1 100 5 32 45 0.07 2.5
10 cacahuate FLORUNNER 3100 0.4 520 550 10 28 1.2 100 5 36 50 0.07 2
11 mandioca MCol-1684 5100 0.7 650 300 12 28 11 100 15 38 50 0.07 1
12 platano Prata An? 6450 0.2 600 400 10 25 08 100 5 34 45 0.07 2.5
13 zanahoria KazanF1 2450 0.7 550 250 4 22 1 100 5 32 45 0.07 2
14 frijol Porrillo Sintetico 2500 0.4 450 600 5 27 0.8 90 20 32 45 0.07 0.9

Nota: Los cultivos estan ordenados por cereales, leguminosas, tubérculos, vegetales, fibras y
frutas.

Tsum: Temperatura acumulada requerida desde la siembra hasta madurez (°C d).

HI: indice de cosecha.

I5S0A: Temperatura requerida para desarrollar el area de la hoja para interceptar el 50% de la
radiacion (°C d).

I50B: Temperatura requerida para alcanzar el 50% de la radiacion interceptada durante la
senescencia del dosel (°C d).

Thase: Temperatura base (°C)
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Topt: Temperatura éptima (°C)

RUE: Eficiencia de uso de la radiacion (gMJ"-1 m”-2)

I50maxH: Maxima reduccién diaria en 150B debido al estrés por calor (°C d)

I50maxW: Méaxima reduccion diaria en I50B debido al estrés por agua (°C d)

Tmax: Umbral de temperatura maxima para empezar a acelerar a senescencia (°C)

Text: Umbral de temperatura extrema cuando RUE se convierte en 0 debido al estrés (°C)

SCO2: Incremento relativo en RUE por ppm debido al incremento de CO2 por encima de 350

ppm
Swater: Sensibilidad de RUE debido al estrés por sequia (adimensional).

Para México se han obtenidos algunos parametros en maiz, por lo que se usaran
esos datos en lugar de los que vienen en el modelo, de acuerdo con Ruiz-Corral
et al., (2012) indican que los grados dias de desarrollo (GDD) para diversas
localidades de los estados de Zacatecas y Jalisco estimados con el método
residual para el hibrido de maiz “H-311” que tiene una buena adaptacion para la
zona centro y norte-centro de México el ciclo de madurez se complet6 cuando se
acumularon 1424 unidades calor o grados dia de desarrollo (GDD) usando una
temperatura base Ty, de 9.4°C, la T, obtenida para ese estudio fue de 24.4°C
y Theqr de 28.8; la temperatura umbral Theat para genotipos adaptados a valles
altos es de 27°C (Hernandez y Carballo, 1984), Doorenbos y Kassam, (1979)
mencionan que la temperatura optima T,,, es de 24-30°C con un rango termino
de 15°C a 30°C; Tadeo-Robledo et al., (2015) indican que la T4, USada para
dos maices criollos “Ixtlahuaca” y “Atlacomulco” fue de 10°C obteniendo 1169
GDD implementada en Cuautitlan Izcalli, Ciudad de México ubicada a 2 240
msnm una zona climatica muy similar a Chapingo, México; Arista-Cortes, et al.
(2018) obtuvieron que para las zonas Agua Fria, Puebla y Tlaltizapan, Morelos
durante los afios 2008, 2009, 2011, 2012 y 2013 para 10 variedades de maiz la
Tyase €Sta en el rango de 7.1 a 13 °C para floracién masculinay de 5.4 a 12.1 °C
para floracion femenina con una acumulacion de GDD entre 880y 1696 y 1115
a 1860 floracion femenina; para Valdez-Torres et al., (2012) la T} .. Usada fue de
10°C obteniendo 1454 GDD, usando Pioneer 30P49® en el Valle de Culiacan,
Sinaloa, México. Por esta razén el valor de Tg,,, requerido para modelar debe

ser menor al valor nominal propuesto de 2050.
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2.2.4. Modelo ARID

Este indice tiene como enfoque principal el contenido de agua en el suelo,
relaciona la cantidad de agua transpirada para el dia i y la evapotranspirada
tedricamente de acuerdo con la ecuaciéon de Penman-Monteith modificada por
FAOQ, el agua traspirada esta en funcion de la cantidad de agua disponible en la
zona de raices y de un coeficiente genérico denominado constante de absorcion
de agua, de acuerdo con Dardanelli, Ritchie, Calmon, Andriani, y Collino, (2004)
una buena aproximacion es 0.096 para una amplia gama de cultivos y suelos.
Este modelo asume que las raices se distribuyen uniformemente en la
profundidad de raices definida y la transpiracion se calcula usando las relaciones
propuestas por Passioura (1983) y Meinke, Hammer, y Want (1993) en las que

la traspiracion para el dia i se calcula como se muestra en la ecuacion 16.

Tr,=min(0.096*PAW;, ETp;) = min(0.096*PAW;, ETo,) (16)
Aqui PAW;, es el contenido de agua disponible en el suelo para la planta de
acuerdo con en la profundidad de raiz definida y se calculada mediante un
balance de agua (ecuacion 17) el cual incluye como entradas: precipitacion y
riego y como salidas: escorrentia superficial, drenaje profundo y traspiracion; la
ETp; se asume que es aproximadamente igual a la ETo; por lo que se hace esa

relacion de igualdad.
PAWiszVVi_l + Pi + Ii - TTi - DT‘i - ROi (17)

Donde PAW;y PAW,;_; son las cantidades de agua disponibles (mm) en la
profundidad de raiz establecida para el dia i y el dia i-1, P;+1; — Tr; — D,; —
Ro; son la precipitacion, la lamina de riego, el agua transpirada, el agua drenada

y el escurrimiento superficial (en mm) para el dia i.

El indice ARID se calcula como lo muestra la ecuacion 18:

TTi
ETo;

ARID;=1- (18)
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El cual se hace 0 si la Tr; fue igual a la ETo; por lo que no hay estrés hidrico y
toma como valor 1 si no hubo Tr; debido a que PAW; tuvo un valor igual o cercano

a cero.

Para entender mejor el modelo SIMPLE se realiz6 un diagrama de Forrester
(Figura 7) en el cual se observa la combinacion de dos modelos, el modelo de

crecimiento SIMPLE y el modelo que obtiene el indice de sequia ARID.

Thase I50A fsolarmax Tsum
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Figura 7. Diagrama de Forrester del modelo SIMPLE que incluye el modelo

relativa(t)

(t)

dindmico de agua en el suelo ARID (elaboracion propia en VENSIM PLE 8.0.9).

2.3. Andlisis de sensibilidad

El andlisis de sensibilidad consiste en determinar qué tan sensibles son la o las
salidas de un modelo con respecto a los elementos del modelo que estan sujetos
a incertidumbre (Wallach et al., 2019); en otras palabras, evaluar conjuntos de
parametros o entradas considerando sus efectos sobre los resultados simulados,
permitiendo la identificacion del o conjunto de parametros que tienen la mayor
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influencia en la salida del modelo (Jones et al., 2003). El analisis de sensibilidad
usa los valores extremos de los parametros para probar el modelo en términos

de l6gica matematica y estabilidad (Jones & Luyten, 1998).

La aplicacion del analisis de sensibilidad de acuerdo con Zhang et al. (2015) se
puede resumir como: (1) comprender la relacion entrada-salida, (2) determinar
en qué medida la incertidumbre en los parametros del modelo estructural
contribuye a la variabilidad general en la salida del modelo, (3) identificar los
pardmetros importantes e influyentes que impulsan los resultados y las

magnitudes del modelo, y (4) guia de futuros disefios experimentales.

Analizar el
problema

2

Disefio de
experimento y
colecta de datos

4

Ajustar el modelo
a los datos

Analisis de
—)

sensihilidad

3 !

Revisar el modelo | 4y |Cuantificacicn

! |

Interpretar los
resulatdos

Figura 8. El diagrama de flujo y los pasos del analisis de datos, el analisis de
sensibilidad, el establecimiento del modelo y el proceso de calificacion (Zhang
et al., 2015).
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Existen dos tipos de analisis de sensibilidad: local y global (Saltelli et al., 2000a,
b), en este trabajo solo se hara énfasis en el andlisis de sensibilidad global

detallando mas sobre los métodos basados en varianza.

2.3.1. Sensibilidad local

El analisis de sensibilidad local evallia los cambios en los resultados del modelo

con respecto a las variaciones en una entrada de parametro unico.

Los parametros de entrada se cambian tipicamente uno a la vez en incrementos
relativamente pequefios (por ejemplo, 0.1% veces),y el efecto de esta
perturbacion de parametros individuales en la salida del modelo se calcula
utilizando indices de sensibilidad locales (Zhang et al., 2015).

2.3.2. Sensibilidad global

En un analisis de sensibilidad global, todos los pardmetros varian
simultdneamente en todo el espacio de pardmetros, lo que permite evaluar
simultaneamente las contribuciones relativas de cada pardmetro individual, asi
como las interacciones entre los pardmetros a la varianza de salida del modelo
(Saltelli et al., 2008).

Existen varios métodos de analisis de sensibilidad global, dos muy conocidos son
los basados en correlacion y los basados en varianza, los primeros consisten en
generar N valores de factores de entrada por el método de muestreo de Monte
Carlo Z; = (244, ) Zyiy -, 2gi) 1 = 1, ..., N, para calcular las salidas del modelo de
cada escenario, f(Z;), i=1,..,N, estos métodos se usan para medir la
sensibilidad de las variables de salida con respecto a los valores de entrada a
través del uso de coeficientes como el coeficiente de correlacion del momento

del producto de Person PEAR el cual se calcula entre zx y Y = f(Z) como:

cov(YZy)

Iy, = S (19)

k SYSZk
donde cov(YZ;) es la covarianza entreY y Z;, y SY y §;, son las varianzas

empiricas de Y y Z,, las cuales se calculan:

28



St = ST Z) — [P (20)
S3, = v I Zk — Zi)? (21)

cov (¥, zx) = 2T [F(Z) = £1* [Zii — Ze] (22)
El coeficiente PEAR varia entre -1 y +1 midiendo el grado de asociacién lineal
entre las variaciones de zx y Y, la desventaja de este coeficiente es que algunas
asociaciones lineales no son percibidas por lo que se subestiman para solucionar
esto se propone el uso del coeficiente de Spearman, debido a que este trabajo
de investigacién no usa los métodos basados en regresion no se detallara mas

sobre ellos.

El método de andlisis de varianza basado sobre disefios factoriales completos
permite evaluar simultdneamente la influencia de muchos factores con la
posibilidad de tener un namero muy limitado de corridas, y una gran ventaja es
que los métodos de analisis estan disponibles en paquetes estadisticos (Wallach
et al., 2019).

Debido a que en un modelo determinista no hay variabilidad residual la prueba
formal de hipdtesis no tiene un significado real, por lo que al comparar las
contribuciones de cada termino factorial a la variabilidad total es de alta

importancia usar la suma de cuadrados del k-ésimo factor, definida como:

S 2
SSe =mEy (Fa, — 1) (23)
Donde m es el niumero de modalidades consideradas para el factor Z,, ka] esla

media de las simulaciones del modelo para la j-ésimo modalidad del factor Z y

u es la media de todas las simulaciones del modelo.

Dividiendo las sumas de los cuadrados por la suma de la variabilidad total, los

indices de sensibilidad “ANOVA” pueden calcularse como:

indice de sensibilidad de efectos principales

Si=2L, S, =22 (24)

SSt T ssp
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indice de sensibilidad de interaccion

__SS12

Si2 = 55 (25)
indice de sensibilidad total
_ S5,+SS1, 55,4554,
TS, =S o 75, = T (26)

Nota: estas formulas son validas para dos factores

2.3.2.1. Método de Sobol

Este método fue propuesto por Sobol en 1993 el cual supone que los factores de
incertidumbre varian continuamente dentro del intervalo de incertidumbre [0,1],
contrariamente a ANOVA por lo que con s factores cuantitativos la

descomposicion de la varianza se expresa como:

var(Y) = Xio1Di + XicjDij + -+ Dy (27)
En esta descomposiciéon D; le corresponde el efecto de primer orden de Z;

denotado por:

D; = var[E(Y|Z; = z)] (28)
donde s es el nimero total de factores de incertidumbre, los términos D;; + -+ +
D,  corresponden a las interacciones entre los factores de entrada y la var(Y)
representa la variabilidad de Y con respeto a la incertidumbre general en los
factores de entrada.

Si la salida Y es sensible al factor Z; es probable que varié mucho cuando este
cambie por lo que el valor D; sera grande midiendo la importancia que tiene el

factor Z; en la varianza de la salida Y.

Los indicies de sensibilidad se derivan de la descomposicion dividiendo las

medidas de importancia entre la var(Y) teniendo las ecuaciones 29 y 30.

__Di
L var(Y)

(29)
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Dij

i = e (30)
Donde se sabe que los indices de sensibilidad satisfacen:
Sl + SS + 51’2 + -+ 51’2“_.5 = 1 (31)

Dos indices de sensibilidad son los méas usados: indice de primer orden S; el cual
mide la influencia media del factor Z; sobre la salida del modelo sin tomar en
cuenta los efectos de interaccién del factor con otros, el segundo el indice de
sensibilidad total de Z; siendo la suma de todos los indices de los factores que

involucran a Z; el cual se define en la ecuacion 32 como:

TS; =S8+ XjziSij+ -+ 515 (32)
Donde TS; =1 —S_;, por lo que S_; define la suma de todos los indices donde el

factor Z; no esta envuelto.

La implementacion de este método se realiza con el muestreo de Monte Carlo en
donde el indice de primer orden se estima evaluando la respuesta del modelo a
N pares de escenarios muestreados aleatoriamente SC, , y SCp ;. definidos por las

ecuaciones 33y 34.

SCak = (Zias s Zji=1s Zk)is Zk it 1s =+ 1 Zk,5) (33)

SCoik = (Z'kp 1 Z kim0 Zip Z i1 1 Z kes) (34)
Donde tienen el mismo nivel z, ; de Z; y todos los otros niveles son muestreados
independientemente. Las siguientes ecuaciones muestran: el valor promedio de
Y (ecuacion 35), la varianza total (ecuacion 36), el principal efecto de Z; (ecuacion

37) y un estimador de S; (ecuacién 38).

fo = 35 EN-alf (SCare) + F(SCs.)] (35)
D = oSy [F(SCa)* + £(SCs)°] - T (36)
D, = oS [F(SCan)* + F(SCsi)°] - T (37)

5 =2 (38)
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Para este procedimiento se requieren 2N simulaciones del modelo para estimar
cada indice de primer orden. Para calcular la sensibilidad de interaccion se tienen
gue calcular las respuestas o salidas del modelo para dos escenarios teniendo
los mismos niveles de Z; y Z;, pero para calcular el indice de sensibilidad total se
tienen que calcular las salidas con los mimos niveles de todos los factores

excepto Z;, estimado por la ecuacion 39.

TS, =1-5_, (39)

Donde 5_, es la suma de todos los factores donde Z; no esta envuelto.

El método Original single-loop integral MC method (OSM = “Original Single-loop
Method” consiste en los siguientes pasos (Saltelli, 2002; Fang, Lu, & Cheng,
2015). (Paginas 164 y 165 de Saltelli et al., 2008).

1. Generar una matriz A de (N,k) (“sampling matrix”), N = tamafo de la

muestra y k = nimero de factores,

[xil) xi(l) x’(cl)}

(2) (2 (2)
A=|*1" " X Xy } (40)

ng) xl,(N) xl((N)

2. Generar otra matriz B de (N,k) independiente de A (“re-sampling matrix”),

lrx£N+1) xi(N+1) xIEN+1)-|
(N+2) N+2) (N+2)
B — \‘xl cee xi( e xk ‘ (41)
(2N) (2N) (2N)
x1 cee xl e xk

3. Defina C; formada por todas las columnas de B excepto la i-ésima

columna, que es tomado de A4,

rx§N+1) xi(l) x’((N+1)-|
(N+2) @3] (N+2)
C = rl I 2SO > } (42)
2N) (N) (2N)
xl e xl e xk

4. Calcule la salida del modelo para todos los valores de entrada en las

matrices de muestreo A, B y defina C;,
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ya = f(4), yg = f(B), Ye; = f(C), (43)
5. Los indices de primer orden y de efecto total son calculados como sigue:

V(o) _ iz _ WMEL v

5 _VifE _ _ 44
i V(Y) V-1¢ Z}‘Ll(yg))z—foz o
P VEVIXD) _ o _Verfd _ 4 (1/N)Z§y=1y)(3j)yg)_foz (45)
T; V(Y) V-1 (1/N)2§V=1(y/({))2—f02
donde
~ 1 j 2
fo = (ﬁ J=1 y/(lj)) (46)
es la media.

Jansen (1999) propone el siguiente estimador para Sy;, siendo recomendado por

Saltelli et al. (2010), en la que se usa una cuarta matriz D;:

l[xp B O
@) (N+2) (2)
e (47)
N) 2N) (N)J
xl e xl cee xk

Donde D; esta formada por todas las columnas de A excepto la i-ésima columna

la cual es de la matriz B.

Ly (590

12 (0) + 68)) - o) - ()

Jansen __
STi -

2.3.2.2. Método e-FAST

Para entender este método primero tenemos que explicar el método FAST el cual
esta basado en la descomposicion de Fourier de una serie de tiempo en la que
se asume que todos sus factores de entrada son cuantitativos y codificados de
tal manera que su dominio de variaciébn sea [0,1], por lo que los posibles

escenarios pertenecen al espacio de entrada multidimensional del mismo rango,
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pudiendo con el muestreo de Monte Carlo seleccionar al azar los escenarios
dentro de [0,1]5. El método selecciona sistematicamente escenarios a lo largo de
una trayectoria de busqueda disefiada para explorar de la manera mas eficiente
el espacio de busqueda a través del numero de valores de busqueda y la
frecuencia con la que se requiere que las trayectorias pasen por los valores
iniciales de busqueda siguiendo los criterios de Cukier, Fortuin, Shuler, Petshek,
and Schaibly, (1973).

Permitamos tener una funcion que defina al modelo y = f(z) de tal modo que
relacione a un conjunto n de factores de entrada x los cuales asumimos que

tienen un domino hipercubo unitario dado por:

K'=(Z|0 <z <1i=1,..,n) (48)
Ahora los niveles de los factores de entrada Z; para los escenarios simulados

estan dados por la siguiente ecuacion:

Zy,j = G(sin(w;py)) (49)
Donde y; es un escalar que forma una muestra espaciada regularmente en el

espacio del intervalo (—§,+§); G(u) es la funcién de trasformacion de [-1,1] a

[0,1]. Permitamos definir:

U = —T + ZIjV—_ln (50)

G(u) = >+ =sin" (sin(w;)) (51)
Debido a que la ecuacion 36 siempre da los mismos puntos o valores para el
dominio de factores de entrada K™ Saltelli, Tarantola, and Chan, (1999)
propusieron agregar un coeficiente denominado cambio de fase aleatorio @; el
cual es elegido uniformemente en el rango [0,27), este hace que el punto de
partida de la curva de busqueda pueda ser cualquiera dentro del domino K™ y no
tenga que ser siempre el mismo, al agregar este coeficiente las propiedades de
simetria de la serie de Fourier cambian por lo que y,;, ahora debe ser muestreado

sobre el intervalo (—m,+m) seleccionando varios conjuntos {@4,9,,..., 9.} Yy
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diferentes curvas por lo que a esta modificacién se le conoce como el método
extendido de FAST.

1 1 . _ .
G(u) =+ —sin L(sin(w;py + 0,)) (52)
Al proceso de seleccionar varias curvas se le llama remuestreo indicando con N,

el nimero de curvas usadas afectando el tamafio de la muestra minimo requerido

N, para correr e-FAST.

Ny = 2Mwpqax + 1N, (53)
Donde M es el factor de interferencia (usualmente 4 0 mas) y w4, €S €l valor

maximo que puede tomar el conjunto de frecuencias.

Una vez seleccionada la busqueda de curva la fraccidén de varianza con respecto

a la varianza total Y; se puede obtener de la siguiente manera:

V(Y) = 2 X/55(A7 + BY) (54)

Donde A; y B; son los coeficientes de Fourier dados por las siguientes
ecuaciones:

Ay = iffnYi(z) cos(lz)dz, l € {—-o,..,—1,0,1,...,+0} (55)

By =5 [" Yi(2)sin(iz) dz, | € {~o,..,~1,0,1,...,+00} (56)

Si la frecuencia w; es usada para calcular los coeficientes de Fourier y sus
harmonicos la derivada parcial de la varianza causada por el parametro z;, es

calculado por:

V(Yl) = 22?:?(Ai2,rwj + Biz,rwj) (57)
Donde el indice r se refiere a la r-€sima harmonica de la frecuencia base w;. La
varianza parcial S;; esta definida por la ecuacion 58 siendo la fraccion de la
varianza total, causado por el parametro z;:

VY

Sij = T (58)
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Este método se encuentra programado en diferentes paquetes de analisis

sensibilidad como por ejemplo SIMLAB.

2.4. Calibracion y evaluacion

2.4.1 Calibracién

La calibraciébn consiste en la estimacion de valores de los pardmetros o
subconjunto de ellos en un modelo de sistema, debido a que los procesos
subyacentes en un modelo son descritos por conjuntos de ecuaciones que se
acoplan para describir el sistema existen dos maneras de estimar los parametros:
1) estimacion de parametros basado en el estudio de procesos individuales, 2)
estimacion de parametros ajustando el modelo general a los datos del sistema,

siendo esta ultima la mas usada para referirse a calibracion (Wallach et al., 2019).

Segun Fath y Jorgensen (2011) las razones por la que los modelos se calibran

son las siguientes:

1) La mayoria de los parametros involucrados en el modelo no se conocen
experimentalmente, ni se han reportado en literatura ya que estos pueden
cambiar con el tiempo o situacion.

2) Debido a que los modelos son simplificaciones los valores de los
pardmetros para otros lugares pueden diferir de los reales.

3) Como la mayoria de los modelos son agrupados, los valores de cada

parametro son un promedio de especies.

Existen muchos métodos para minimizar o maximizar una funcion, en este trabajo
solo se usaran dos: Minimos cuadrados no lineales y algoritmo evolutivo

diferencial clasico.

2.4.1. Minimos cuadrados no lineales

Consiste en resolver el problema de optimizacion:
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min SR = XL, [F(x;) — y;]? (59)
Donde F(x;) es una funcién no lineal y y; son datos observados con los que

realizara la operacion.

El método que tiene implementado Matlab version 2015 como Isgnonlin resuelve

el problema de la forma:

min,||[F (x)||5 = min, F;(x)? + F,(x)*+, ..., +E,(x)? (60)
Donde a la funcion Isgnonlin se asignan limites superior (Ib) e inferior (ub) de los
parametros X, valores iniciales de los parametros (x0) y también la funcion del
modelo a optimizar definida por el usurario para calcular funcién vectorial, a

través del algoritmo de Levenberg-Marquardt. (MathWorks, 2020).

Para ello se tiene que programar la funcion del error por separado, donde se
incluye un vector de parametros a calibrar, un vector de datos de entrada (clima)
y un vector de datos medidos en este caso de biomasa para evaluar el modelo
SIMPLE. Dentro de los criterios para terminar la optimalidad se asigno la

tolerancia de 1e-8.

Este método ha sido usado en varias investigaciones para optimizar problemas
de modelado de sistemas en las que las funciones no son lineales y el conjunto
de pardmetros es amplio, por ejemplo: Gardufio-Garcia, Lopez-Cruz et al. (2014)
usaron Isgnonlin para optimizar el problema de la simulacion del proceso de
fermentacién de cerveza artesanal, donde calibraron seis parametros, Quintana-
Hernandez, Aguilar-Madera, Tututi-Avila, Salcedo-Estrada, (2017) lo usaron para
minimizar los controladores que se implementaron en el desarrollo de un sistema
de control difuso, Gongalves, Wilches Visbal, & Martins Da Costa, (2020) lo
usaron para reconstruir una funcién que representa el espectro de un haz de
rayos X, existen muchos mas campos donde se aplica este método sin embargo
es conveniente compararlo con otros asegurando que los valores obtenidos sean
los mas adecuados ya que la mayor desventaja de este método es obtener un

minimo local debido a influencia de las condiciones iniciales de los parametros
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en posicionar a la primera iteracion del algoritmo en una cuenca de atraccion

donde puede que obtenga el minimo pero este no sera el global.

2.4.2. Algoritmo Evolutivo Diferencial clasico (DE/rand/1/bin)

Price y Storn en 1995 desarrollaron el algoritmo Evolucién Diferencial (DE por
sus siglas en inglés) para ser un optimizador de funciones, y debido a su alta
confiabilidad, versatilidad y facil implementacion se ha probado en numerosas
aplicaciones. Por ejemplo, Trejo-Zufiga, Lopez-Cruz, & Ruiz-Garcia, (2013) lo
usaron para estimacion de parametros de un modelo de crecimiento de cultivos
junto con otros algoritmos bio-inspirados, Gardufio et al. (2014) lo usaron para la
parametrizacion del modelado del proceso de fermentacion de cerveza, Raffo-
Lecca, E., & Ruiz-Lizama, E., (2005) parten del método para presentar una

implementacion mejorada y eficiente.

El algoritmo evolutivo requiere tres parametros para controlar el proceso evolutivo
NP (numero de poblacion), F (factor de escala) y CR (factor de cruzamiento) en
los que intervienen en tres procesos principales los cuales se describiran

brevemente al igual que el algoritmo (Price, Storn, & Lampinen, 2006).

Fase de inicializacion: en esta fase primeramente se define el tamafio de
muestra y la creacion del grupo de individuos generados aleatoriamente de un
espacio de busqueda finito Q € R™ los cuales se utilizan como poblacién inicial
Xo, donde el valor del x;; , del i-ésimo individuo x;; esta dado por la siguiente

ecuacion:

— . min max __ ,. min
Xjig = %" +7(x; X; (61)
donde xjmi” y x;™% son los limites inferior y superior del o los parametros jy r es

un numero aleatorio uniformemente distribuido dentro del rango [0, 1].

Aqui también se define g = 1,2, ..., gmax el cual indica la generacion a la cual
pertenece el vector, pudiendo definir la generacion maxima por el usuarioy j =

1,2, ...,D siendo D el nUmero de parametros a optimizar.
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Proceso evolutivo: en este estdn involucrados dos procedimientos
denominados mutacion y cruza, el primero considera un vector mutado v' el cual

es resultado de la combinacion de varios individuos x,; seleccionados

aleatoriamente de X,_,, y se define como:

DE/rand/1:  vj;4 = Xp1 + F(Xpy + Xp3) (62)

donde F es definido por el usuario para controlar la variacion diferencial.

El procedimiento de cruza para obtener el vector de pruebau;, consiste en
combinar la informacion entre el vector objetivox;, y el vector mutado v; g,

seleccionandolos por cada j € {1, ...,n} usando un factor de cruza CR € [0,1]
definido por el usuario, donde la cruza puede ser binomial (algoritmo clasico) o

exponencial (otra modalidad), para el primer caso se define como:

bin: _ (YVjigSir<CRoj=1 -
- Wig = { xj; 4 de otra forma (63)
donde r € [0, 1] seleccionado al azar y | € {1, . . ., n} también seleccionado al

azar garantizando que al menos un parametro de u; 4 ; toma un valor de v; ;.

Proceso de seleccion: aqui se elige el mejor de los vectores x; ; y v; ;, coOmo la

nueva poblacion X,.

{ui,g Si f(ui,g) < f(xi,g)
Xj,g+1 = ;
’ Xig €N CASO contrario

Con todo lo anterior definiremos en 20 pasos o comandos el algoritmo evolutivo
clasico DE/rand/1/bin:

1: Inicio

2: Crear aleatoriamente la poblacion inicial X, con la ecuacion 61.
3: Evaluar la poblacion inicial f(x;, ) donde i =1, ..., NP

4: for g = 1 hasta gmax do

5. fori=1hasta NP do

6: Seleccionar de forma aleatoria r1 # r2 # r3
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7. Jrana = randint[1, D]

8: for j = 1 hasta D do

9: if randj [0,1) < CR O j = j,qna then
10: Ujig = Vjig Siendo lo mismo que u;; 4 = xpq + F(xp2 +
Xr3)

11: else

12: Uig = Xjig

13: end if

14: end for

15: if f(uyg) < f(x;4) then

16: Xigr1 = Uig

17: end if

18: endfor

19: end for

20: Fin

2.4.2. Evaluacioén

La evaluacion del modelo consiste en tratar al modelo como una caja negra y
tratar al modelo del sistema como una herramienta de ingenieria respondiendo
la pregunta ¢qué tan bien predice el modelo las variables de respuestas en
funcién de las variables explicativas?, pero si lo que se busca es probar la
hip6tesis de que los procesos en el modelo se comportan de la misma manera
que en el mundo real se hablara de validacién, respondiendo si la descripcion de
dichos procesos es correcta o no (Wallach et al., 2019).

Dentro de las formas de evaluacién podemos apoyarnos con representaciones
graficas del error y medidas de ajuste del modelo a los datos, en esta seccién
seran descritas la mayoria, no obstante solo se usaran las requeridas en este

trabajo para presentar los resultados obtenidos.
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2.4.2.1. Representaciones graficas del error del modelo

Wallach et al. (2019) menciona que tres gréficas pueden ser usadas para
representar el error del modelo las cuales son:

Grafica de valores simulados vs valores medidos: en esta grafica los valores
simulados se extienden por el eje x y los medidos u observados por el eje y, es
comun dibujar una linea 1:1 ya que si en modelo no existe un error los valores
simulados y los observados seran idénticos y estaran sobre la linea 1:1. La
ventaja principal respecto a otros graficos es la facilidad con que muestra que tan
bien concuerdan los datos simulados con los medidos no solamente en
situaciones donde la variable de respuesta a evaluar sea de valores Unicos, por
ejemplo el rendimiento, sino que también en variables de salida que son

funciones del tiempo, ejemplo biomasa.

Gréfica de valores simulados y medidos vs tiempo u otra variable: como su
nombre lo indica esta gréfica solo se usa con variables de respuesta
dependientes del tiempo en la que se grafican los valores simulados y medidos
vs tiempo, donde se puede observar que los valores producidos dependeran del
tipo de modelo, si este es discreto puede que los datos generados sean diarios y
si es continuo seran ilimitados. La desventaja de este grafico se debe a la
dificultad de visualizar el error ya que siempre hay una parte de la curva donde
los datos simulados estén horizontalmente cerca de los medidos dando la

impresion de una buena concordancia en el modelo.

Gréfica de los residuales: consiste en graficar los residuos (diferencia de los
valores medidos menos los simulados) sobre el eje y, y los valores simulados en
el eje x. La ventaja de este grafico respecto a los otros es la facilidad con que
puede mostrar patrones sistematicos de errores, ya sea para la misma variable
de respuesta o para otra variable que se considere importante en el modelo y que

pueda mostrar alguna tendencia en los errores relacionados con la misma.
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2.4.2.2. Medidas para cuantificar el ajuste del modelo a los datos
Medidas de distancia

Existen dos medidas cuantificar el ajuste de un modelo, las primeras se conocen
como medidas de distancia entre los datos observados y simulados, estas
cuantifican la bondad de ajuste del modelo, una medida muy usada es el
cuadratico medio (ECM) o en inglés como mean squared error (MSE) definido por

la ecuacion 64 (Despotovic, M., Nedic, Despotovic, & Cvetanovic, 2016).

MSE = (1/n) Zi=1(vi — 9)° 64
donde y; es el valor medido, y; es el valor simulado y n el nUmero de mediciones.

Una de las desventajas de usar esta medida tiene que ver con la alta ponderacion
gue hace a las diferencias de las medidas ya que si se tiene un alto valor de MSE
es conveniente verificar que no sea debido a una o mas grandes diferencias entre
los valores ya que puede haber un error de medicién con los datos o tal vez con

las circunstancias del modelo.

Otra medida muy usada es la raiz cuadrada de MSE la cual se define como:

RMSE = MSE (65)

Debido a que las medidas anteriores son muy semejantes se ha propuesto usar
una medida adimensional la cual expresa el error como una fraccion del promedio
del valor medido y es conocida como la raiz relativa del error cuadratico medio

RRMSE, dada por la siguiente ecuacion (Wallach et al., 2019):

RMSE

RRMSE = (66)

donde y es el promedio de los valores medidos. Una variante a esta medida
es RRMSE' definida por la ecuacion 67 donde cada término esta dividido por el

valor medido.
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, (yi=9:)?
RRMSE’ = (1/n) z;;l% (67)

Otra medida semejante al MSE es el error medio absoluto conocido como MAE

en inglés, definido como:
MAE =~ |y; - 9l (68)

La ventaja de esta medida con respecto a MSE es que no hay sobre ponderacién
a las grandes diferencias que pudieran presentarse. En esta medida también
podemos encontrar las mismas variantes que al MSE como lo son la: RMAE y la
RMAE".

Skill scores

Las medidas que se encargan de relacionar el error de alguna medida del modelo
con la misma medida para un predictor simple e ingenuo se conocen como skill
score en ingles pudiendo traducirse en puntaje de habilidad (Wallach et al., 2019).
Estas medidas tienen una formula general donde el criterio de distancia se

convierte en una puntuacion de 0 a 1 definida por:

Crit_model

Crit_punt =1 — (69)

Crit_predict_ingenuo

donde Crit_punt es el puntaje de habilidad asociado al criterio usado, Crit_model
es el valor del criterio para el modelo que se estd evaluando vy
Crit_predict_ingenuo es el valor del criterio para el predictor ingenuo.

En los modelos agrondmicos una medida de puntuacion muy usada es la
eficiencia del modelo EF (ecuacion 70) la cual usa como predictor ingenuo al
promedio de los datos observados o medidos (Trejo-Zuiiiga et al., 2013).

_q_ Zinai-90)?
EF=1 L 0i-yi)? (70)
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Valores de EF=0 no indican la variabilidad de los datos, puesto que seria lo
mismo usar el predictor promedio de los datos observados y no el del modelo;
dentro de este indice no se descartan valores menores a cero ya que pueden ser

peores predictores que el promedio observado.

Se puede usar la ecuacibn general en diferentes medidas pero no
necesariamente deben seguir la estructura general como lo es el caso del indice

que propuso Willmott (1981) definido como:

n 502
index=1-— Zi=1 0i= i) (71)

S (9T +yi—-FD?
donde el denominador esta relacionado con la variabilidad en los valores medidos
y calculados por lo que si el modelo es perfecto entonces y; = y; e index = 1, en
el caso contrario si las predicciones son idénticas en todos los casos y son iguales

al promedio de los datos medidos u observados el index = 0.

Otra medida muy usada es el coeficiente de correlacion de Pearson definido por:

r

Z?=1(yi_37)(371_3§1) (72)

o092 5, 55

donde y; es el valor observado, y es promedio de los valores observados, y, es
el valor simulado, y, es el promedio de los valores simulados y n es el nimero de

observaciones (Wallach et al., 2019).
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CAPITULO 3: ANALISIS DE SENSIBILIDAD GLOBAL Y
CALIBRACION DEL MODELO DINAMICO SIMPLE PARA MAIZ
CON RIEGO Y EN SECANO

Resumen

Los modelos de simulacion de cultivos son herramientas Utiles para estudiar la
influencia del riego en el crecimiento y rendimiento. El objetivo de este estudio
fue estimar los parametros del modelo SIMPLE mediante un algoritmo de
evolucion diferencial para un cultivo de maiz con riego y en secano. Los datos de
entrada del modelo fueron obtenidos de un experimento realizado durante el
verano-otofio de 2016 en Chapingo, México. Los pardmetros del modelo que mas
influyen en la variable de respuesta biomasa total fueron identificados mediante
un analisis de sensibilidad global. Se definieron funciones de densidad uniformes
para los parametros, y se usaron los métodos prueba extendida de sensibilidad
de amplitud de Fourier (eFAST) y de Sobol para calcular los indices de
sensibilidad de primer orden y de efectos totales. Se ejecutaron 4485
simulaciones Monte Carlo para el primer método y 5000 para el segundo, con
variaciones de +25% y +50% del valor nominal de los parametros. EI modelo fue
calibrado mediante el algoritmo de evolucion diferencial estandar, ajustando los
pardmetros con un indice de sensibilidad total mayor a 10%. Se encontré que
para ambos tratamientos, riego y secano los pardmetros temperatura Gptima,
temperatura base, temperatura acumulada requerida para desarrollo del area
foliar para interceptar el 50% de la radiacion y eficiencia de uso de la radiacion,
son los que mas afectan el comportamiento de la biomasa total. EI modelo
calibrado mostr6 un buen ajuste entre la biomasa medida y simulada, con una
RRECM de 5.325% y 12.487% en los tratamientos de riego y secano,
respectivamente. El error entre el rendimiento estimado y medido fue de 0.374
Mg ha'l para el tratamiento riego y de -1.184 Mg ha para secano. El modelo
calibrado puede ser usado en estudios de manejo del riego y efecto de cambio
climatico.

Palabras clave: Zea mays L., biomasa, indice de aridez, simulacion Monte Carlo,
eFAST, evolucidn diferencial.
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3.1. Introduccién

El Estado de México es el tercer estado productor de maiz a nivel nacional y
su produccion abastece aproximadamente el 69% de las necesidades de
consumo de la entidad (Ramirez-Jaspeado et al., 2020). Para incrementar la
produccién, es importante aprovechar mas eficientemente todos los recursos
disponibles que influyen en el rendimiento, incluyendo el riego y la fertilizacion.
Los modelos de simulacion de cultivos son herramientas Utiles para estudiar la
influencia del riego en el crecimiento y rendimiento; sin embargo, la mayoria de
estos modelos son complicados en su operacion y requieren una gran cantidad
de datos de entrada, que son dificiles de medir en el campo (Faloye et al., 2020).
Los modelos de simulacion que se han usado en maiz incluyen el modelo
CERES-Maize (Song and Jin, 2020), APSIM (Baum et al., 2020) y AquaCrop
(Sandhu e Irmak, 2019). El modelo SIMPLE propuesto por Zhao et al. (2019) es
un modelo de cultivo genérico que simula el crecimiento, desarrollo y rendimiento;
incluye 13 parametros, cuatro de estos correspondientes a la variedad y nueve
al cultivo.

El andlisis de sensibilidad estudia la incertidumbre de las variables de salida
de un modelo que pueden ser atribuidas a diferentes factores de entrada en el
mismo (Saltelli et al., 2008). El analisis de sensibilidad se ha convertido en un
método eficaz para identificar la importancia de varios parametros que necesitan
ser estimados a través de la optimizacion y calibracion (Zhen-hai et al., 2019). De
acuerdo con Fang et al. (2015) lo métodos para el analisis sensibilidad global en
la actualidad se pueden clasificar en: modelos sin parametros, modelos basados
en varianza y modelos de momentos independientes, los métodos basados en
varianza a su vez pueden dividirse en dos grupos: meéetodos basados en
metamodelos y métodos basados en muestreo. En los modelos dinamicos, el
analisis de sensibilidad global asigna la incertidumbre a través de un muestreo
de funciones de densidad de probabilidad (PDFs) que se asocian a los factores

de entrada, variando los parametros simultdneamente para calcular las
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sensibilidades sobre el rango de variacion asignado en los factores de entrada
(L6pez-Cruz et al., 2012). El andlisis de sensibilidad global se ha aplicado en el
analisis del comportamiento de modelos de crecimiento y desarrollo de los
cultivos usando varios enfoques, tales como: prueba extendida de sensibilidad
de amplitud de Fourier (eFAST) en DSSAT-CERES (Zhen-hai et al., 2019) y
AquaCrop (Xing et al., 2017), método de Morris en WOFOST (Gilardelli et al.,
2018), y método de Sobol en SUCROS (L6pez-Cruz et al., 2014).

El modelo SIMPLE tiene tres variables de estado, requiere pocos datos de
entrada y parametros para simular el crecimiento y rendimiento de un cultivo, que
lo hace atractivo para usarse en las condiciones agricolas de México. Sin
embargo, para su aplicacion se requiere realizar un analisis de sensibilidad global
para identificar los pardmetros que mas influyen en las variables de salida, y una
posterior calibracion de modelo. En consecuencia, los objetivos de este estudio
fueron: 1) realizar un analisis de sensibilidad global de los parametros del modelo
SIMPLE para simular la biomasa y el rendimiento de maiz con riego y secano,
con los métodos eFAST y Sobol; y 2) calibrar el modelo SIMPLE, mediante la
estimacion de los parametros mas importantes de acuerdo con el analisis de
sensibilidad y mediciones de peso seco total para un cultivo de maiz con riego y

secano.

3.2. Materiales y métodos
Descripcién del experimento

Los datos de entrada para el modelo SIMPLE fueron obtenidos de un
experimento de campo conducido por Loépez-Hernandez et al. (2019) para
determinar la productividad del agua para maiz (Zea mays L.). El cultivo se
establecié durante el periodo junio a noviembre de 2016 en Chapingo, México,
sitio localizado en las coordenadas 19° 30’ N y 98° 51’ O. El clima del area es
templado subhimedo con lluvias en verano, precipitacion media anual de 664
mm, periodo seco durante el invierno y temperatura media anual de 15.5 °C

(Lépez-Hernandez et al., 2019). El suelo de la parcela experimental presentd una
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textura franca, capacidad de campo de 21.3%, punto de marchitez permanente
de 12.7%, punto de saturacion de suelo de 40%, y densidad aparente de 1.03 g

cm3.

El experimento consistio en cinco tratamientos de riego complementario
distribuidos en bloques al azar con tres repeticiones cada uno, registros diarios
de temperaturas maxima y minima, radiacion solar global (Figura 9) y
precipitacion se obtuvieron de la estacibn meteoroldégica automatica y
convencional de la Universidad Autonoma Chapingo (Lopez-Hernandez et al.,
2019). La variedad de maiz utilizada fue el hibrido Aspros 823 para grano blanco
y forraje, de ciclo intermedio-precoz. La siembra se realiz6 el 18 de junio de 2016,

con una densidad de 75 mil plantas por hectarea.
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Figura 9. Temperatura maxima (T;,.,), temperatura minima (T,,;,) Yy radiacion
global (S,4) diarias medidas con una estacion meteoroldgica automatica de junio
a noviembre de 2016 en Chapingo, México, usadas como variables de entrada
del modelo SIMPLE.

En el presente estudio se analizaron tres tratamientos: lamina de riego de 100%

y 80% de ETo calculada por el método de FAO Penman-Montieth (Allen et al.,
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2006), y secano (Figura 10). Para determinar la biomasa se realizaron 15
muestreos destructivos distribuidos a lo largo del ciclo del cultivo donde se
cosecharon dos plantas al azar por repeticion y por cada tratamiento, cada
muestreo consistid en separar las hojas, tallo y fruto para obtener los pesos en
verde y posteriormente en seco usando una estufa de secado POM-326-F
(Thermal Product Solutions, New Columbia, PA, USABIlue-M®) y la balanza
electronica SP2001 (OHAUS ® Corp. Pine Brook, NJ, USA). El rendimiento se

estimé a través de una parcela (til de 40m? por cada tratamiento.
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Figura 10. Laminas de riego aplicadas al cultivo de maiz de junio a noviembre de
2016, calculadas con base en la evapotranspiracion de referencia y la

precipitacion.

Descripcion del modelo SIMPLE

El modelo de cultivo SIMPLE se basa en una ecuacion que engloba la tasa de
cambio de materia seca en la planta con respecto a la eficiencia de uso de la
radiacion, en la que se incluyen funciones de estrés donde parametros (de cultivo
y variedad) y datos de entrada de clima interactian (Zhao et al., 2019). Las

ecuaciones basicas con las que se obtiene la biomasa total y el rendimiento son:
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TT,y, = TT; + ATT (73)
By, = B; + AB (74)
Isop,i+1 = Isop,i + Alsop (75)

donde TT es la temperatura media acumulada, B es la biomasa total y I, €s la
temperatura acumulada necesaria para alcanzar 50% de intercepcion de

radiacion durante la senescencia del dosel. El rendimiento se calcula con:

Yield = Biomassmgaeyrity X HI (76)
donde HI es el parametro indice de cosecha.

Es importante resaltar que S,,,:.rr €S €l Unico parametro que afecta de manera
directa la funcion f(water) para determinar el estrés por sequia, la cual es parte

importante para evaluar el modelo en condiciones de riego y secano.

f(water) =1 —S,,4ter * ARID
(77)

donde ARID es un indice estandarizado que toma valores de O (sin escasez de
agua) a 1 (escasez de agua extrema y estrés asociado por sequia). ARID es
calculado en base a la disponibilidad de agua y la evapotranspiracién de
referencia ET, (Woli et al., 2012a).

min(ET,+0.096xPAW)
ET,

ARID =1 —

(78)

donde PAW es el contenido de agua disponible para la planta en el perfil de suelo,
ET, es la evapotranspiracion de referencia, y 0.096 es una constante genérica
del consumo de agua de la raiz diario, representando la maxima fraccion de agua
disponible extraida en un dia. PAW es calculada de una funcion de balance de
agua donde se incluye: precipitacion, riego, escorrentia superficial y drenaje
profundo. Una descripcion del indice ARID se presenta en Woli et al. (2012b).

Los parametros del modelo SIMPLE estan descritos en el Cuadro 2.
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Cuadro 2. Limites superior e inferior de los parametros de cultivo en el analisis de sensibilidad
para el modelo SIMPLE.

Parametro Simbolo Unidades

Valor
nominal

Limites intervalo Limites Intervalo
+50%

+25%

Inferior Superior Inferior Superior

10

11

12

Temperatura

acumulada requerida

desde la siembra Tum
hasta madurez (Ruiz-

Corral et al., 2002)

indice de cosecha HI

Temperatura

requerida para

desarrollar el area de I

la hoja para 504
interceptar el 50% de

la radiacién

Temperatura

requerida para

alcanzar el 50% de la
radiacion Isop
interceptada durante

la senescencia del

dosel

Temperatura base
(Ruiz-Corral et al., Tyase
2002)

Temperatura optima
(Ruiz-Corral et al., Topt
2002)

Eficiencia de uso de
la radiacién
Maxima reduccion
diaria en 150B debido  Isgmaxn
al estrés por calor

Maxima reduccion

diaria en 150B debido  Isomaxw
al estrés por agua

Umbral de

temperatura maxima

para comenzar a T
acelerar la heat
senescencia (Ruiz-

Corral et al., 2002)

Umbral de

temperatura extrema

cuando RUE se Toxt
convierte en 0 debido

al estrés por calor

Incremento relativo

en RUE debido al Scoz
incremento de CO2

RUE

°Cd

Adim.

°Cd

°Cd

°C

°C

g MJ1m?2

°Cd

°Cd

°C

°C

Adim.

1424

0.5

500

50

24

2.1

100

12

29

50

0.01

1068 1780

0.375 0.625

375 625

37.5 62.5

6.75 11.25

18 26.5

1575 2.625

75 125

26.5 36.25

37.5 62.5

0.0075 0.0125

712

0.25

250

25

4.5

12.75

1.05

50

26.5

39.5

0.005

2136

0.75

750

75

12.75

26.5

3.15

150

18

39.5

75

0.015
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por encima de 350
ppm
13 Sensibilidad de RUE

debido al estrés por Swater Adim. 15 1.125 1.875 0.75 2.25
sequia

Metodologia del andlisis de sensibilidad

De acuerdo con Saltelli et al. (2008), Lopez-Cruz et al. (2012) y Lopez-Cruz et
al. (2014) un analisis de sensibilidad considera los siguientes pasos:

1. Objetivos del analisis. Determinar los parametros del modelo SIMPLE
gue tienen menor o mayor influencia sobre las predicciones del peso seco
total de un cultivo de maiz, mediante el uso de indices de sensibilidad
global basados en las varianzas de las variables de respuesta.

2. Seleccion de factores a analizar. Se incluyeron todos los parametros del
modelo SIMPLE para crecimiento alcanzable de cultivos, tomando los
valores nominales que sugiere Zhao et al. (2019) (Cuadro 2). Dado que no
existe conocimiento que permita definir el intervalo de variacion para cada
pardmetro, se evaluaron dos niveles de variacion +25% y +50% alrededor
de los valores nominales.

3. Seleccion de las funciones de densidad de probabilidades. Se asumio
una funcion de densidad de probabilidades uniforme para cada uno de los
pardmetros del modelo SIMPLE.

4. Seleccion del método de anédlisis de sensibilidad global. Se usaron
dos métodos: la prueba extendida de sensibilidad de amplitud de Fourier
y el método de Sobol. En el método de Sobol se implementaron dos
técnicas en muestreo que se mencionan en Fang et al. (2015), “Full-use
Single-loop Method” (FSM) (Saltelli et al., 2010) y el método de JANSEN
(Jansen, 1999) recomendado por Saltelli et al. (2010).

El indice de sensibilidad de primer o alto orden S;, representa la
contribucion de cada factor de entrada a la varianza total de la salida, y se

denota por la ecuacion siguiente:
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vIE(Y]X))]

V(Y)

S; = (79)

donde V[E(Y|X;)] es la cantidad de varianza esperada debida al factor X;
y V(Y) es la varianza total V(Y). Este indice cumple la condicion 0 < S; <
1 (Saltelli et al., 2008).

La varianza total V(Y) de la variable de salida Y, esta dada por:

V() =E[VYIX)l + VIE(Y]X)] (80)
donde E[V(Y|X;)] es la cantidad esperada de varianza residual. El indice
de sensibilidad de efecto total S; explica la contribucion total de la salida
Y dada por el factor X;, en otras palabras, su efecto de primer orden mas
todos los efectos de orden superior (interacciones entre los parametros),
por lo que para calcularlo se condiciona la ecuacion (80) respecto a todos

los factores con excepcion de X;, obteniendo las siguientes ecuaciones:

V) =E[VYIX. )]+ VIEYIX.)] (81)
_q _ VXX D]
Sri =1 7 (82)

donde X_; = (X4, ..., Xi—1,Xi4+1, -, Xn) €S el vector de entrada sin X; y
VIE(Y|X.;)] es la cantidad esperada de varianza que seria quitada de la
varianza total al incluir todos los términos de cualquier orden que incluyan
el factor X;.

De acuerdo con Saltelli et al. (2008) S;; = S; cuando X; no participa en
interacciones con otro factor, de lo contrario S;; > S;, la diferencia S;; — S;
indica la medida en que el factor X; esta involucrado en las interacciones,
si S7; = 0 implica que el factor X; no influye en la varianza de la variable
de salida, por lo que puede ser fijado en cualquier valor.

Para calcular los indices de sensibilidad global se sigui6 el procedimiento
numerico propuesto por Saltelli et al. (2008) implementado en el programa
de computadora Matlab un codigo que permita el analisis de sensibilidad.
. Generacion de la muestra de entrada. Se generé una muestra para los
pardmetros de tamafio N = 4485 para el método eFAST y N=5000 para el
método de Sobol, para garantizar una buena estimacion de los indices de

sensibilidad.
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6. Evaluaciéon del modelo. EI modelo SIMPLE se programoé en el ambiente
Matlab usando la version 8.5 R2015a, con las muestras generadas para
los factores de entrada 4485 y 5000 simulaciones se ejecutaron
respectivamente, registrando los valores que predice el modelo para
biomasa total (peso seco total). Dado que el modelo es discreto y usa
datos diarios su programacion contempla la integracién por tasas de
cambio de biomasa, T, , Isop, Y Otros factores mencionados en Zhao et
al. (2019). Las variables de entrada medidas diariamente son: radiacion
fotosintéticamente activa (MJ m2 d1), temperatura del aire (°C) maximay
minima, precipitacion (mm/dia), ET, (mm/dia), lamina de riego (mm/dia).

7. Analisis de las salidas del modelo. Los valores de los indices de
sensibilidad (S; y S7;) estimados se usaron para evaluar la importancia de
cada uno de los pardmetros del modelo SIMPLE para las condiciones del

experimento.

Calibracion y evaluacién

La calibracion se realiz6 de manera secuencial, primero se usaron los datos
del tratamiento con riego, y a continuacion los datos del tratamiento de secano.
La estimacién de los pardmetros del modelo se plante6 siguiendo el problema de

optimizacion:
A N2
f) =X (B; - B;) (83)

donde B; representa los valores de la biomasa medida, B; representa los valores

de la biomasa simulada, y NM es el nUumero de muestreos durante el periodo del

cultivo.

Se uso el procedimiento de minimos cuadrados no lineales para estimar los
valores de los parametros que tuvieron un indice de sensibilidad total mayor o

igual 10%. El problema de optimizacién se resolvi6 mediante la rutina Isgnonlin
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del Optimization toolbox de Matlab, utilizando el algoritmo de Levenberg-
Marquardt.

El problema de optimizacion anterior también se resolvi6 mediante el
algoritmo de evolucion diferencial, en donde se utilizé la estrategia clasica
“DE/rand/1/bin” (Price et al., 2006), con una probabilidad de cruzamiento CR =
0.9, factor de variacion diferencial F = 0.5, tamafio de la poblacion igual a NP =
10 x D donde D es el niumero de pardmetros a estimar, con una precision de
convergencia de la poblacion 1x 1075 y ¢ = 250 como nimero maximo de

generaciones.

La calidad del ajuste del modelo fue evaluada con los estadisticos raiz
cuadrada relativa del error cuadratico medio “RRCM” en inglés “RRMSE”, la
eficiencia de modelacion (EF), y el coeficiente de correlacion de Pearson (r)

(Wallach et al., 2019). Estos indices se definen de la siguiente manera:

E5n, =52
RRMSE = — (84)

_ _ Z?=1(Yi_5’\1)2
EF =1 T i—y)? (85)
N M7t (86)

R e

donde y; es el valor observado, y es promedio de los valores observados, y, es
el valor simulado, y, es el promedio de los valores simulados y n es el niGmero de
observaciones. Después de la calibraciébn antes mencionada, para corroborar y
evaluar el modelo se simul6é un tratamiento de riego complementario al 80% de
ET,.
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3.3. Resultados y discusion
indices de sensibilidad global para variacion de +25%

En el analisis de sensibilidad global para el método de Sobol (Figura 11) y
para eFAST (Figura 12) en el tratamiento de riego, cinco parametros resultaron
ser importantes Sy; = 0.1 para simular la biomasa acumulada, los cuales tienen
diferente orden de importancia dependiendo del método, para Sobol son: Ty,
Topt Isoar RUE'Y Thase Y Para €FAST: Ty, Isoar Thases RUE Y Ty (Ordenados de
mayor a menor importancia respectivamente), para ambos métodos las sumas
de los efectos de primer orden son menores a uno ), S; <1 (0.89 y 0.84) y las
sumas de los efectos totales mayores a uno ), Sy; > 1 (1.12 y 1.02) mostrando la
no aditividad del modelo; para el subconjunto de pardmetros mas influyentes se
presentan las mayores diferencias S;; —S; lo que indica que afectan el
comportamiento de la variable de estado biomasa junto con otros parametros con
los que interactian, dentro de estos parametros los que mas interactian (que

tienen la mayor diferencia) para Sobol y eFAST son: Te,m Y Thase-

El conjunto de pardmetros con indice de primer orden igual y cercano a cero
(S; =0y S; = 0) e indice de efectos totales igual cero (S;; = 0) para el método de
Sobol lo integran: HI, Isyg, Isomaxts Theats Text Y Scoz, €N €llos solo I, tiene un
indice de efectos totales S;; = 0, para eFAST los parametros fueron similares

aumentando uno y teniendo solo indices de efectos totales cercanos a cero (Sy; =

0) siendo: HI, Isop, Isomaxt» Isomaxws Theats Text Y Scoz-
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Figura 11. indices de sensibilidad global para biomasa total obtenidos mediante
el método de Sobol para los pardmetros del modelo SIMPLE aplicado a un cultivo
de maiz, para lamina de riego del 100% ET, con un intervalo de incertidumbre de
+25%.
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Figura 12. indices de sensibilidad global para biomasa total obtenidos mediante
el método eFAST para los parametros del modelo SIMPLE aplicado a un cultivo
de maiz, para lamina de riego del 100% ET, con un intervalo de incertidumbre de
+25%.

Para el tratamiento de secano, los dos métodos indicaron que cuatro
parametros son los mas importantes los cuales ordenados de mayor a menor
importancia son para Sobol (Figura 13): Syqters Isoar Tpase Y Tope Y Para eFAST
(Figura 14): Iso4, Tpases Tope Y RUE, pudiendo incluir el parametro S,,q.. ya que
tiene un S;; = 0.1. Para ambos métodos se cumple la condicion S;; = S; por lo
gue el modelo sigue siendo no aditivo; los parametros con las mayores
diferencias Sy; — S; para Sobol S, . con 0.062 y para eFAST I5,, con 0.028. El
conjunto de parametros menos importantes para Sobol y eFAST son los mismos

gue se resultaron del analisis de sensibilidad para el tratamiento de lamina de
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riego del 100% ET, en el intervalo de +25 para cada método, incluyendo solo en

el método de Sobol a Isgmaxw -
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Figura 13. indices de sensibilidad global para biomasa total obtenidos mediante
el método Sobol para los parametros del modelo SIMPLE aplicado a un cultivo
de maiz, para tratamiento de secano con un intervalo de incertidumbre de +25%.
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Figura 14. indices de sensibilidad global para biomasa total obtenidos mediante
el método eFAST para los parametros del modelo SIMPLE aplicado a un cultivo

de maiz, para tratamiento de secano con un intervalo de incertidumbre de +25%.

indices de sensibilidad para variacion de +50%

Para el tratamiento de riego al 100% de ET, tanto para Sobol (Figura 15) como
para eFAST (Figura 16) los parametros mas importantes son los mismos
mostrados en el intervalo de +25 cambiando solo en el orden de importancia los
cuales ordenados de mayor a menor importancia para Sobol son: Tg,m, Isoa, RUE,
Tpase Y Tope Y Para €FAST: Isgs, Toym, RUE, Tpase Y Tope- Para Sobol y eFAST las
Y. S;s0n0.81y0.78ylas Y. Sr; 1.23 y 1.20 respectivamente, puesto que Y. Sy; > 1
el modelo sigue manteniéndose altamente no aditivo. En el subconjunto de

parametros mas influyentes se mantiene la condicion S;; = S; teniendo las
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mayores diferencias S;; — S; para Sobol como para eFAST en el parametro Tg,,,.
El conjunto de parametros con indice de primer orden igual y cercano a cero (S; =
0y S; =0) e indice de efectos totales cercano a cero (S;; = 0) para ambos
métodos lo forman: HI, Isog, Isomaxt Theat» Text Y Scoz Siendo irrelevantes en la

varianza de la salida biomasa total.
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Figura 15. indices de sensibilidad global para biomasa total obtenidos mediante
el método de Sobol para los pardmetros del modelo SIMPLE aplicado a un cultivo
de maiz, para lamina de riego del 100% ET, con un intervalo de incertidumbre de
+50%.
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Figura 16. indices de sensibilidad global para biomasa total obtenidos mediante
el método eFAST para los parametros del modelo SIMPLE aplicado a un cultivo
de maiz, para lamina de riego del 100% ET, con un intervalo de incertidumbre de
+50%.

El método de Sobol para el tratamiento de secano, aplicado al intervalo de
incertidumbre de +50% resultd en cinco parametros como los mas relevantes
(ordenados de mayor a menor): Isoa, Swater» RUE, Tpase Y Tope €N lOS que se

cumple la condicion S;; = S;, los cuales se pueden observar en la Figura 17, con
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una ). S; de 0.83y ) S;; de 1.18. El conjunto de parametros menos importantes
con S; = 0y Sy; = 0 resulta ser similar al del tratamiento de riego con lamina del
100% ET, con intervalo de +50% aumentando solo en el parametro Isg,qxw; S€
puede observar que los parametros mas influyentes presentan las mayores
diferencias S;; — S; y dentro de estos el que tiene la mayor es I, siendo clave

en el comportamiento de la variable de estado biomasa para secano.
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Figura 17. indices de sensibilidad global para biomasa total obtenidos mediante
el método Sobol para los parametros del modelo SIMPLE aplicado a un cultivo

de maiz, para tratamiento de secano con un intervalo de incertidumbre de +50%.

Con el método eFAST en secano (Figura 18) los pardmetros mas influyentes
son seis (ordenados de mayor a menor): Isos, RUE, Tpaser Swaters Tsum Y Topt, 10S
valores de las ). S; y ). Sr; son de 0.84 y 1.20 respectivamente; en el subconjunto
de parametros mas influyentes se mantiene la condicién Sy; = S; y al igual que
en Sobol para el mismo intervalo el pardmetro con la mayor diferencia es I5,,. El
conjunto de parametros con indice de primer orden igual y cercano a cero (S; = 0
y S; = 0) e indice de efectos totales cercano a cero (Sy; = 0) para ambos métodos

es el mismo que para el tratamiento de riego con +25% de variacion.

X
x@

O
(,)$

0.80
2 060 Oindice de efectos totales
:J\ 0.40 B indice de primer orden
Uj .

0.20 u u
0.00 E

\ Q &
$ D \%QV S N

> 3 3 a
{,) NN $ 54 ®+ 5(/0

? F A B\
& *
<

Q X
g R
ANy < 8
N

Parametros

70

X
x@

O
o



Figura 18. indices de sensibilidad global para biomasa total obtenidos mediante
el método eFAST para los pardmetros del modelo SIMPLE aplicado a un cultivo

de maiz, para tratamiento de secano con un intervalo de incertidumbre de +50%.

En el analisis de sensibilidad global para condiciones de riego al 100% de ET,
en el intervalo de incertidumbre de +50% los pardmetros mas influyentes son los
mismos que para el intervalo del +25% en ambos métodos difiriendo solo en el
orden de importancia, de los cuales T, resulta ser el que mas interactla, para
secano en el intervalo de incertidumbre de +50% dos métodos difieren ya que

Sobol considera importantes a los parametros: Isoa, Tpaser Toptr RUE Y Syater Y

eFAST a: Tsum’ ISOA’ Tbase1 Topt1 RUE y Swater-

Calibracion y evaluacién
De acuerdo con el analisis de sensibilidad global en el intervalo +25% seis
parametros requieren ser calibrados; para el tratamiento de riego al 100% de ET,
se disponen de 15 datos de biomasa de los cuales se omitié el dia 109 dds
(después de la siembra) ya que este no correspondia con la tendencia de los
demas datos para su calibracién, los resultados obtenidos por los dos métodos

se pueden observar en el Cuadro 3.

Cuadro 3. Valores de los parametros sensibles calibrados para maiz en el modelo SIMPLE.

Valor calibrado

Simbolo Unidades Valor nominal Limite Inferior Limite Superior L )
Lsgnonlin Evolucién diferencial

Teum °Cd 1424 1068 1780 1068 1651
1504 °Cd 500 375 625 625 511
Tpase °C 9 7 11 9 7
Topt °C 24 18 26.5 18.0 213
RUE  gMJim? 2.10 1.575 2.625 2.1 2.5
Swater ~ Adim. 1.50 1.125 1.875 1.12 1.18

Los dos métodos difieren en gran medida respecto a los parametros Ty, Y
Tyases PUEStO que estan estrechamente relacionados, por ejemplo, a cierta
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temperatura base le corresponderan ciertos grados dias acumulados para que
un cultivo (en especifico) complete su ciclo, ahora si el algoritmo sea cual sea
aumenta la temperatura base ya no podra acumular los mismos grados dias por
lo que la Unica manera de compensar esto es disminuyendo el valor de Ty, para
gue pueda completar su ciclo y desarrollar la biomasa necesaria. Para el método
Isgnonlin el conjunto de parametros obtenidos le corresponden a un minimo local
gue es dependiente de las condiciones iniciales (valores nominales) de las cuales
parte obteniendo resultados donde la simulacidon de biomasa del tratamiento de
riego al 100% no concuerda con la tendencia de los datos observados; para el
algoritmo de evolucion diferencial clasico se obtiene un conjunto de pardmetros

que aseguran un minimo global en la simulacion de biomasa.

Debido a que con el conjunto de parametros obtenidos por Isgnonlin el
comportamiento de la funcién fSolar esta fuera del comportamiento biolégico de
cualquier cultivo y la biomasa simulada no se ajusta con la observada se
descartaron como posible solucion, analizando solo los parametros calibrados
por el algoritmo de evolucion diferencial clasico, de acuerdo con esto: RUE esta
dentro del rango de los valores obtenidos experimentalmente por Andrade et al.
(1993), los cuales variaron de 2.27 a 3.17 (g MJ* m?), Contreras, Martinez y
Estrada (2012) de 2.47 a 2.87 (g MJ* m?) y difieren de los publicados por Diaz-
Lépez et al. (2013). El parametro calibrado S,, ;. resultd ser mucho menor por lo
gue se podria decir que el efecto del estrés hidrico en esta zona para la variedad

Aspros 823 es menor que en Florida para la variedad McCurdy 84aa.

En la Figura 19 se observa las funciones f(Heat) y f(Temp) siendo las mismas
para ambos tratamientos (lamina de riego del 100% ET, y secano). Debido a que
las temperaturas medias diarias fueron menores a la Optima ya calibrada, la
funcion f(Temp) estuvo por debajo de 1 influyendo en la tasa de acumulacién de
biomasa, las temperaturas maximas registradas durante el ciclo del cultivo no

superaron a la Tmax propuesta y f(Heat) se mantuvo igual a 1.
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Figura 19. Comportamiento de las funciones (Heat) y f(Temp) de estrés con
respecto a RUE para maiz en Chapingo con valores calibrados por el algoritmo

evolutivo diferencial clasico.

En la Figura 20 se puede observar los efectos de los dos tratamientos respecto
a f(Water), fSolar y la biomasa acumulada para maiz para los tratamientos de

riego al 100% de ET, y secano.
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Figura 20. Desarrollo del modelo que muestra los impactos de dos tratamientos
hidricos en maiz. a) Estrés hidrico por sequia. b) Fraccién de la radiacion
interceptada fotosintéticamente activa. ¢) Biomasa total aérea acumulada.

Simulaciones se muestran con lineas y datos observados con puntos.

De acuerdo con la funcion f(Water) el maiz en los dos tratamientos tuvo un
ligero estrés hidrico al comienzo del ciclo, esto puede deberse a que el modelo
no contempla una ETc ni un Kc a lo largo del ciclo, no contemplando la
evapotranspiracion real y sobreestimando la misma en etapas tempranas del

cultivo e indicando que tiene estrés hidrico.

Se observa que en el tratamiento de secano la fSolar se redujo drasticamente
debido al incremento en la temperatura acumulada para comenzar la

senescencia en las hojas (150B) afectada por f(Water), lo que se corroboro en
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campo de acuerdo con Lopez-Hernandez et al., (2019) ya que el ciclo del maiz
de temporal se acorto con respecto al de riego 100% de ET,. La prediccion del
modelo y las mediciones experimentales de biomasa muestran un buen ajuste
para ambos tratamientos (Riego 100% ETo y secano) obteniendo las estadisticas
del Cuadro 4.

Cuadro 4. Estadisticas para la evaluacién del modelo en diferentes tratamientos.

Estadistico Riego 100% ET, Secano Riego 80% ET,

RRMSE 5.325 12.487 35.538
MAE 0.293 0.467 1.504
EF 0.998 0.984 0.879
r 0.999 0.992 0.991

El rendimiento estimado se calculé usando el indice de cosecha experimental
para el tratamiento de riego al 100% de ET, siendo 0.52. El rendimiento estimado
por el modelo fue 13.584 Mg ha' y el medido de 13.089 Mg ha?! para el
tratamiento de riego al 100% de ET,, teniendo un error de 0.495 Mg ha’l, para
secano el simulado fue de 6.946 Mg ha' y el medido de 5.13 Mg ha con un error
de prediccion de -1.816 Mg ha?, esta diferencia se debe a que el indice de
cosecha es el mismo para ambos tratamientos, ya que el modelo no contempla
una reduccion en el indice de cosecha, subestima el rendimiento, si evaluamos
la biomasa simulada y usamos el indice de cosecha obtenido experimentalmente
para secano de 0.375 obtenemos un rendimiento estimado de 5.022 Mg hay el

error seria de -0.108 Mg ha™.

La simulacion del tratamiento de riego al 80% de ET, (Figura 21) se considera
pobre (RRMSE>30%) de acuerdo con Li et al. (2013), aunque el indice de
eficiencia y el coeficiente de correlacion muestren un buen ajuste, las dos
posibles causas podrian ser: 1) el estrés hidrico se manifiesta de diferente
maneras para cada etapa del cultivo por lo que S,, 4t pudiera ser una funciéon y

no un parametro que ayude a simular el estrés hidrico que manifesto el cultivo
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durante cada etapa en el ciclo ya que en el tratamiento del 80% ET, al dia 90 se
observa un disminucion de la pendiente de acumulacién de biomasa en los datos
observados solo pudiéndosele atribuir al estrés hidrico, 2) el balance de agua en
el suelo no es el correcto ya que la profundidad de raiz fue estimaday no se midié

durante el ciclo del cultivo.
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Figura 21. Biomasa total simulada por el modelo SIMPLE para crecimiento
alcanzable aplicado a un cultivo de maiz usando parametros calibrados,
comparada contra las mediciones directas, para el tratamiento de riego de 80%
ET,.

3.4. Conclusiones

Los métodos de analisis de sensibilidad global Sobol y eFAST basados en
varianzas permitieron determinar el subconjunto de parametros mas influyentes
en el modelo SIMPLE para crecimiento alcanzable aplicado a un cultivo de maiz
en diferentes condiciones de disponibilidad de agua, difiiendo en un parametro.
De acuerdo con los resultados obtenidos por los dos métodos de calibracion:
minimos cuadrados no lineales y algoritmo evolutivo diferencial clasico
(DE/rand/1/bin), el segundo es mas confiable ya que el primero tiene limitaciones,
las cuales impiden encontrar el conjunto de parametros que obtienen el minimo
global, dentro de las simulaciones con los tres tratamientos se observo un buen
ajuste para el tratamiento de riego 100% ET, y en secano, pero para el

tratamiento de riego del 80% ET, no obtuvo un buen ajuste por lo que se sugiere
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1) incluir una funcion que relacione el valor de S, CONn las etapas de
crecimiento mas susceptibles al estrés hidrico y 2) el tener mediciones
experimentales de la profundidad de raiz en cada tratamiento e incluir un modelo
gue simule el crecimiento de la raiz en el suelo para poder hacer un balance del
agua disponible en la profundidad real de las raices que ayude a simular con mas

detalle el estrés hidrico en los cultivos.
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