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Resumen de la tesis que presenta Hugo Salinas Matus como requisito parcial para la
obtencién del grado de Maestro en Ciencias en Ecologia marina.

Simulacion dinamica de una pradera de Zostera marina.

Resumen aprobado por:

Dra. Ma. Elena Solana Arellano
Director de tesis

Las praderas de pastos marinos son ecosistemas formados por plantas acuaticas
conocidas como pastos marinos. Las praderas de pastos marinos son zonas de gran
importancia ecoldgica y econdmica, cuyo desarrollo esta asociado a las condiciones del
ambiente en el que se desarrollan. Por la interaccién entre las condiciones antes men-
cionadas que afectan a los pastos marinos, dichas praderas son sistemas altamente
complejos. Plantear un modelo de simulacién capaz de reproducir el desarrollo de los
pastos marinos contribuiria a su investigacién y conservacién. Los modelos basados
en agente (ABM por sus siglas en inglés) son un tipo de modelos computacionales que
se han utilizado para estudiar sistemas complejos en ecologia. Los ABM se caracteri-
zan por simular cada una de las partes que componen un sistema y sus acciones, en
este caso, a los individuos que componen una poblacidn. El objetivo de este proyecto
es construir, parametrizar y validar un modelo de simulaciéon basado en agente que
describa el crecimiento del pasto marino Zostera marina que habita en el estero de
Punta Banda, Baja California. EIl modelo se implementé usando el lenguaje de progra-
macioén Python. Los individuos se definen como un arreglo jerarquico de sub unidades:
fitdmeros que forman ramas, que a su vez forman individuos. Los individuos simulados
se programaron para simular el crecimiento horizontal, ramificacién, envejecimiento
y reproduccién vegetativa, estos procesos se describen con su propio submodelo. El
crecimiento horizontal se simulada en funcién de las variables temperatura del agua,
horas de exposicién al aire e irradiancia. El ajuste de los parametros de los sub mo-
delo se realizé con el muestreo de Gibbs. Una prueba Bayesiana andloga al ANOVA no
muestra una diferencia entre el tamafio de los tallos centrales simulados y observados.
El modelo propuesto simula de forma realista el crecimiento horizontal de tallos. El mo-
delo tiene un potencial no explorado para estudiar patrones de crecimiento espacial o
demografico.

Palabras clave: Zostera marina, Modelos basados en agente, Modelos jerar-
quicos, Estero de Punta Banda



Abstract of the thesis presented by Hugo Salinas Matus as a partial requirement to
obtain the Master of Science degree in Marine Ecology.

Dynamic simulation of a Zostera marina meadow

Abstract approved by:

Dra. Ma. Elena Solana Arellano
Thesis Director

Seagrass meadows are ecosystems formed by submerged marine plants known
as seagrasses. Seagrass meadows are economically and ecologically important areas,
whose development is tightly requlated by the ambient conditions. For the number of
factors that affect the development of seagrasses and their development, seagrass
meadows are complex systems. A model that can account for the complexity of sea-
grass meadow dynamics could be of use in their study and conservation. Agent-based
models (ABM) are a kind of computational model that has been used to simulate com-
plex systems in ecology. Agent-Based models represent each component of a system
and their actions, in this case, each individual of a population. The main goal of this
study is to build, program and validate an ABM that describes the development of the
Eelgrass (Zostera marina) meadow in the Punta Banda Estuary, Baja California. The
propsed model was implemente in the programing language Python. The individuals
simulated in the model as a hierarchical arrange of subunits: phytomers that form
branches, which form individuals. The individuals of the model are programed to si-
mulate horizontal growth, branching, asexual reproduccién, ageing, and age-related
mortality. The simulated processes correspond to a submodel, whose parameters we-
re adjusted using Gibbs sampling. According to a Bayesian test analogous to ANOVA,
there is no difference between simulated and observed terminal branch length. The
model has an unexplored potential to study spatial or demographic growth patterns.

Keywords: Zostera marina, Agent-based models, Hierarchical models, Punta
Banda Estuary



Dedicatoria

A mis maestros.



Agradecimientos

Al Centro de Investigacién Cientifica y de Educacién Superior de Ensenada por brin-

darme las condiciones para poder completar el programa de maestria.

Al Consejo Nacional de Ciencia y Tecnologia (CONACyYT) por brindarme el apoyo

econdémico para realizar mis estudios de maestria. No. de becario: 836404/634358

A David Alberto Rivas Camargo, Markus Sebastian Gross y en especial a Ma. Elena
Solana Arellano, que ademas de conformar mi comité tesis, fueron el componente vital

de mi desarrollo académico en el CICESE a través de sus clases y asesorias.

A los estudiantes, servicios sociales y voluntarios que con su trabajo en campo
y laboratorio crearon la base de datos del Laboratorio de Ecologia Matematica que
pude usar para este proyecto, incluyendo a Edwyna Nieto Garcia, Ana Cecilia Lopez
Beltran, Gabriela Cuellar, Dulce Maria Romero Cortes, Maricarmen Necoechea Zamora,
Victor Hugo Badillo Flores, Alberto Salazar Barrios, Alan Badillo Flores, José Adan Avilés
Chévez y Ana Gabriela Lépez Flores. Especialmente a Olga Flores Uzeta. Sin su trabajo

no hubiera sido posible realizar este proyecto.

A mi familia sanguinea, Maria Eugenia Matus Hernandez, José Antonio Salinas Prieto
y Mariana Salinas Matus que me apoyaron en todo aspecto para iniciar mi estancia en

el CICESE, asi como han hecho en cada etapa de mi vida.

A los amigos, companeros, maestros y comunidad del CICESE, por el ambiente
de apoyo y compafierismo en que pude desarrollar este trabajo, especialmente a mi

familia en la generacién 2017-2019 de la Maestria en Ecologia Marina.



Vi

Tabla de contenido

Pagina
REIM NN N . [ i
[RESUMEN BN INGIES ..ttt ettt ettt ettt e ettt e et ettt e et e e e e e et eeaeenees [ iii
Dedicatoria ..o ] Y
e T e e e | v
(RSN CR N [viii

[Capitulo 1. Introduccion|

[1.1. Introduccidnl . ... ... .. ... . e 1
(1.2, Antecedentes| . ... . ... .. .. . e 3
1.2.1. Caracteristicas generales de los pastos marinos| . ......... 3

1.2.2. Morfologia y crecimiento de pastos marinos| . . ........... 4

1.2.3. Reproduccion asexual o vegetativa de pastos marinos| . ... .. 6

1.2.4. Factores que atectan el crecimiento de pastos marinos| . . . . .. 7
M2AT TUZ. . . o 7
[1.2.4.2. Temperatural . .......... ... .. ... .. 8

Otros factores! . . ... ... . . @ . . i 9

[1.2.4.4. Interacciones entre factores| . ... ................. 10

1.2.5, Zostera marina en el estero de Punta Bandal . . . .......... 10
1.2.6. Modelos basadosenagente|. . . ... ...... ... ... . . ..., 11

1.2.7. Modelos jerarquicos y ajuste Bayesiano de parametros| . . . . .. 11

[1.3. Areadeestudiol......... ... ... . .. . .. . .. ... ... 14
1.4. Justificacion| . . . .. .. . . . . . e 15
1.5. Hipotesis| . ... ... . . 16
1.6. Objetivos] . . . ... . . 16
1.6.1. Objetivogeneral| . ... ...... ... ... .. ... . . . . 16

1.6.2. Objetivos especificos| . . .. ... ... . i 16

[Capitulo 2. Método|

.............................. 17

|2.1.1. Proposito y descripcion general del modelo|. . . ... ........ 17
212 Estructuradelmodeldl. . . . . . oo v vt e 17
[2.1.2.1. Representacion de individuos| . . ... ............... 17
[2.1.2.2. Representacion del mundo real en el modelo]. . .. ... ... 21
[2.1.2.3. Representacion de condiciones ambientales|. . . ... ... .. 22
[2.1.3. Procesos simulados enelmodelo| ... ................. 24
2.1.3.1. Crecimientoderamas| . ........................ 24
[2.1.3.2. Envejecimiento y muerte por edad de fitomeros| . . . ... .. 24
[2.1.3.3. Reproduccidn asexual o vegetatival. . . ... ........... 25
2.1.3.4. Ramificacionl . . . .. .. .. ..o 26
[2.1.3.5. Pérdidaderamas ........... ... ... . ... . .. .. .. 27




vii

Tabla de contenido (continuacion)

2.1.5. Submodelos] . ... ... ... ... 28
[2.1.5.1. Obtencion de datos para ajuste estadistico| . .......... 28
[2.1.5.2. Modelos jerarquicos y ajuste Bayesiano de pardmetros|. . . . 32
[2.1.5.3. Seleccién de submodelos| 34

[Capitulo 3. Resultados|

.............................. 46
B.1.1. Submodelos| . ... ... .. .. 46
[3.1.1.1. Numero de fitbmeros nuevos(n). . . . . .. .. .. ... .. ... 46
[3.1.1.2. Longitud de internodos nuevos (I)) . ................ 48
[3.1.1.3. Mortalidad de fitdmeros por envejecimiento (mg¢)] . ... ... 49
3.1.1.4. Probabilidad de ramificacion y pérdida de ramas (m,y n,)| . 51
(3.2, Validacionl . . . . . . . 52
[3.2.1. Comparacion con datos observados en el ano 2000 . . ... ... 52
[Capitulo 4. Discusion|
[4.1. Parametrizacion de submodelos| .. .... ... .. ... . . ... . . ..., 56
4.1.1. Numero de fitbmeros nuevos| . . . ... ................. 56
4.1.2. Longitud de internodos nuevos|. . . . .. .. ........ ... ... 56
4.1.3. Probabilidad de ramificacion y pérdida deramas| . . .. ... ... 57
4.1.4. Mortalidad de fitbmeros por envejecimiento| . . . ... ... .. .. 58
[4.2. Validaciéndel modeldl . . .. ... .. . . . . . 59
[4.3. Observaciones sobre el crecimiento de la pradera simulada| . . . .. .. 61
[4.4. Conceptos de disenodelmodelo] . . . .. ... ..... .. ... .... 62
4.4.1. Emergencia de patrones| . . . . . . ... ... o o o 62
4.4.2. Procesos estocasticos|. . . ... .. ... L o 63
[4.5. Potencial de uso del modelo en estudios posteriores| . . . ... ...... 63

[Capitulo 5. Conclusiones|

1. Abreviaturasusadasl . . ... .. .. . . . e 76
2. Codigo en JAGS de modelos jerarquicos usados| . . ............. 76
internodos nuevos| . . . ... ... ... ... 76

.2.2. Modelo de longitud de internodos nuevos|. . . . ... ........ 77

.2.3. Modelo de ramificacion erdidaderamas| ............. 77

2.4, Modelode mortalidad poredad] ..................... 77

[.3.  Codigo completodel modelo|. . . ... ... ... .. ... . ... .. ..... 78




viii
Lista de figuras

Figura Pagina

[1. Esquema de Brun et al. (2006a), estructura de una rama y las partes que |
[ conforman al fitdmero. . . ... .. .. .. . . e 4

2.  Mapa del area de estudio en el Esterode PuntaBanda| . ... ......... 15

[3. Esquema de la representacion de dos individuos del modelo. Cada indivi-
duo se compone de ramas (cada una de diferente color), que se compo-
nen de fitomeros (circulo y linea de un color), en el extremo de las ramas
activas hay un meristemo (circulorojo).| . . ... ... ... ... ... . ..... 21

[4.  Esquema de una representacion del "mundo” del modelo.| . . . ... ... .. 22

[5. Serie de tiempo de las variables ambientales por quincena de muestreo|. . 32

[6. Resumen visual de un objeto de clase runjags que muestra un resultado |
satisfactorio del muestro de una variable Theta. En el panel superior iz-
quierdo de se muestra una grafica de tipo 'traceplot’, cada linea de un

[ color representa el recorrido de una cadena. En el panel superior derecho |
esta la funcion de distribucion empirica acumulativa (ECDF, por sus siglas
en inglés). En la parte inferior izquierda se muestra la densidad de la dis-

tribucion. En el panel inferior derecho se muestra la autocorrelacion de
los valores de Ta secuencia de Gibbs respecto al el valor de la secuencia k

[ pasos posteriores (lag).| . . . . . . . . . . e 34
[7. Esquema del modelo jerarquico de la variable numero de fitbmeros nue- |
[ VOS (M) . o o o o e e e 37
[8. Esquema del modelo jerarquico de longitud de fitdbmeros nuevos (l)|. . . . . 38
[9. Esquema del modelo jerarquico de mortalidad de fitbmeros por edad.| . .. 39

[10. Esquema del modelo jerarquico de probabilidad de pérdida y adicion de [

[11. (A) Histograma de los datos del numero de fitdbmeros nuevos por rama ob-

‘ servados en total. (B) Numero de fitomeros nuevos por rama observados
‘ por quincena, la primera quincena corresponde al 30 de Julio de 1999 . . . 47

[12. (A) Histograma del conjunto de datos de la variable longitud de internodos
nuevos. (B) Grafica de dispersidn de las observaciones de longitud de
internodos nuevos por fecha de muestreo|. . . . ... .. ... ... 49

[13. Numero total de fitomeros por edad observados, considerando la edad [
| igual a la posicion del fitomero.|. . . . . ... . ... .. . L o 50

[14. Recta ajustada a los datos observados de mortalidad por edad de fitome- [
| ros(puntos negros)y la recta ajustada (lineaazul).| ................ 51

[L5. (A)Histograma del total de la datos observados de la variable diferencia
| en numero de ramas. (B) Diferencia en numero de ramas observado por
[ QUINCENA| + v v e e e e e e e e e e e e e e e e e 53

[16. Tamano de rizomas por fecha de colecta observados y simulados (usando |
[ elvalorsemilla 26) . . . .. ... . e 54




[L7. Comparacion de valores observados y simulados de cuatro simulaciones

| diferentes| . . . . . . . . e e e



Lista de tablas

Tabla Pagina
(1. Lista de datos miembros de las clases de objetos del modelo.| . . . .. 18
2. Comparacion de DIC de versiones de modelo de longitud de interno- |
[ dOS NUEVOS| . . v v i i et e e e e e e e e e e e 48
3. Factor de Bayes de la comparacion de un modelo con uno o mas |
[ factores contra un modelonulal . .. ... ... ... ... ........... 54




Capitulo 1. Introduccion

1.1. Introduccioén

Los pastos marinos son angiospermas (plantas con flor) que habitan en zonas cos-
teras (Den Hartog y Kuo, 2007). Los pastos marinos pertenecen a las familias Zos-
teraceae, Hydrocharitaceae, Cymodoceaceae y Posidoniaceae (Les et al., 1997; Den
Hartog y Kuo, 2007; Vermaat, 2009). Es notable que existan Unicamente ~60 especies
de pasto marino (Green y Short, 2003; Pérez-Lloréns et al., 2014), siendo un grupo con
una distribucién geografica amplia (Les et al., 1997). Los pastos marinos pueden con-
siderarse como un grupo funcional, es decir, un conjunto de especies con un papel o
funcién similar en un ecosistema (Lawton y Brown, 1993). En este caso, el grupo de los
pastos marinos forman un tipo de bioma conocido como praderas de pastos marinos
(Green y Short, 2003).

Una pradera de pastos marinos es un conjunto de parches de vegetacion confor-
mados por una o mas especies de pasto marino (Robbins y Bell, 1994). Las praderas a
pesar de representar Unicamente del 0.1 al 0.2 % del area de los ecosistemas costeros
(Duarte, 2002) son zonas de un gran valor econémico y ecoldgico (Costanza et al.,
1997; Duarte, 2002; Green y Short, 2003; Short et al., 2011).

A continuacién se mencionan algunas de las caracteristicas que hacen a las prade-
ras de pastos marinos zonas de gran importancia. Las praderas de pastos marinos son
zonas de alta productividad (Duarte, 2002; Barbier et al., 2011), incluso mayor que
la de los arrecifes de coral (Duarte y Chiscano, 1999). Por su alta productividad las
praderas son un reservorio de carbono muy importante (Kennedy et al., 2010; Duarte
et al., 2010; Fourgurean et al., 2012). Las praderas son zonas de refugio y crianza para
diversas especies de animales, algunas de interés comercial (Dean et al., 2000; Heck
Jr et al., 2003; Barbier et al., 2011) y forman la base de las cadenas tréficas de las
comunidades que se desarrollan en ellas (Thormar et al., 2016). Los pastos marinos
compactan y estabilizan sedimentos mediante sus raices, gracias a esto se aumenta
penetraciéon de la luz, se favorece el crecimiento de los pastos y beneficia a las espe-
cies que ahi se desarrollan (Greve et al., 2005; McGlathery et al., 2013; Duffy, 2006).
El proceso descrito hace a los pastos marinos "ingenieros ecosistémicos” (Jones et al.,

1994). Ademas en las praderas ocurren varios procesos relevantes de los ciclos del



nitrégeno (lizumi et al., 1980; Kenworthy et al., 1982; Welsh, 2000), carbono (Kennedy
et al., 2010) y azufre (Nielsen et al., 2001). Seguln la estimacién de Costanza et al.
(1997) las praderas de pastos marinos son el tercer bioma con mayor valor econd-
mico por hectarea, con un valor monetario de 19000 Ddélares Hectarea™! Afo~1. Por
los procesos anteriores las praderas de pastos marinos son ecosistemas de interés

econdémico y ecoldgico que deben estudiarse y protegerse.

Las praderas de pastos marinos son sistemas dindmicos. Algunos atributos medi-
bles de una pradera son la densidad de individuos por unidad de area, biomasa aérea
y subterranea, edad, estructura demografica, entre otras (Duartel y Kaj, 1990; Pérez-
Lloréns et al., 2014). En monitoreos de las propiedad mencionadas se ha observado
una variacién estacional asociada a las condiciones ambientales (Orth y Moore, 1986;
Olesen y Sand-jensen, 1994b; Moore et al., 1996; Duarte et al., 2005; Solana-Arellano
et al., 2010; Turner, 2007; Neckles et al., 2012; Furman et al., 2017; Qiu et al., 2017).
La dindmica del desarrollo de las praderas depende del crecimiento, formacién y des-
truccién de los parches de vegetacion (Olesen y Sand-jensen, 1994b; Vermaat, 2009),
que a su vez depende del crecimiento, reproduccién y muerte de los individuos que
los componen. Esto significa que las propiedades del sistema dependen de propiedad

de las partes que lo componen y sus interacciones (Kendrick et al., 2005).

Para estudiar el efecto de los cambios ambientales en las praderas se han usado
métodos como monitoreos en cuadrantes permanentes, trasplantes experimentales,
muestros con sensores remotos y experimentos en laboratorio (Kirkman, 1996). Estas
herramientas brindan informacién esencial para el entendimiento del ecosistema que,
sin embargo, pueden ser costosas y requerir un tiempo largo para obtener resultados a
ciertas preguntas. Otro tipo de herramienta que puede complementar el conocimiento
de un sistema son los modelos de simulacién, los cuales ademés de contener informa-
cién sobre el funcionamiento de los sistemas, pueden usarse para hacer predicciones

y probar escenarios hipotéticos.

Los modelos basados en agente o individuo (ABM/IBM, por sus siglas en inglés) son
un tipo de modelo computacional que se puede usar para representar la dindmica de
un sistema complejo. Estos modelos se caracterizan por simular un grupo de agentes
o individuos que realizan acciones a nivel individual (Grimm y Railsback, 2004; Grimm

et al., 2005, 2006). Los ABM usan la programacién orientada a objetos (OOP, por sus



siglas en inglés) para representar a las partes del sistema modelado. La OOP es el
fundamento de los ABM ya que estos modelos buscan representar las interacciones de

objetos del mundo real (Silvert, 1993).

La principal funcién de estos modelos en ecologia es estudiar cdmo las propieda-
des del sistema emergen a partir del comportamiento de los individuos que lo compo-
nen (Railsback, 2001). Los modelos basados en agente han demostrado ser mejores
para describir procesos ecolégicos cuando las acciones de los individuos son relevan-
tes (Grimm y Railsback, 2004). Estos modelos ademas permiten integrar procesos a
diferentes escalas, por ejemplo individual, poblacional y ecosistema, ademas de las

interacciones entre estos niveles (Huston et al., 1988).

Ya que las praderas son sistemas complejos cuyo desarrollo depende del crecimien-
to de sus partes, un ABM podria usarse para simular el desarrollo de un conjunto de
pastos marinos. Este modelo podria usarse para estudiar el crecimiento de los pastos
marinos bajo un cierto escenario de condiciones ambientales, como complemente a
otro tipo de modelos o métodos de estudio de las praderas. Por esto, en esta tesis
se propone construir un modelo basado en agente para simular el crecimiento de un

conjunto de individuos de la especie de pasto marino Zostera marina.

1.2. Antecedentes
1.2.1. Caracteristicas generales de los pastos marinos

Los pastos marinos son un grupo de especies de angiospermas marinas que se ca-
racterizan por presentar adaptaciones para realizar su ciclo de vida completamente
sumergidas (Den Hartog y Kuo, 2007). Arber (1920) enumera cuatro caracteristicas
de la vegetacion acuatica: (1) Estan adaptadas a la vida en un medio salino, (2) pue-
den crecer estando completamente sumergidas, (3) tienen un mecanismo de fijacién
al sustrato y (4) polinizacién acuatica. A las caracteristicas anteriores Den Hartog y
Kuo (2007) agregan que los pastos marinos tienen semillas que no toleran la deseca-
cién, habitan en ambientes homoiohalinos (con salinidad constante) y pueden compe-
tir exitosamente con otras especies. Aunque comiUnmente se les conozca como pastos
marinos, este grupo no esta relacionado cercanamente a los pastos terrestres, que per-

tenecen a la familia Poaceae (Les et al., 1997).
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Figura 1. Esquema de Brun et al. (2006a), estructura de una rama y las partes que conforman al fité-
mero.

1.2.2. Morfologia y crecimiento de pastos marinos

En esta seccién se describe brevemente cémo estan conformados los individuos y
el proceso de crecimiento de los pastos marinos, el cual se busca representar en el
modelo. Las plantas son organismos modulares, es decir, estdn compuestas por un
arreglo de elementos basicos repetidos (Harper y White, 1974; Watson et al., 1995;
Barthélémy y Caraglio, 2007). Estas subunidades se conocen como médulos (Begon
et al., 1987) o metdmeros (White, 1979; Oborny, 2004). La variacién morfolégica en las
plantas es una consecuencia de la diferencia en el nUmero, tamafo y arreglo espacial

de las partes que los componen (Moore y Moser, 1995; Gibson, 2009).

En el caso de los pastos marinos la unidad morfolégica fundamental es conocida
por algunos autores como fitbmero (Moore y Moser, 1995; White, 1979; Brun et al.,
2006a; Gibson, 2009), en este trabajo se usara este nombre. En la Figura[l]se muestra
un esquema de los componentes de un fitdbmero. Un fitbmero estd conformado por

un nodo (linea sdlida), un inter-nodo (trapecio), un conjunto de hojas acomodadas en



un vaina (linea punteada), un brote lateral (circulo sélido) y racimos de raices (no se
dibujan en el esquema) (Moore y Moser, 1995; Brun et al., 2006a; Barthélémy y Cara-
glio, 2007; Kuo et al., 2018). Los nodos son puntos de insercidon de las hojas y ramas
laterales. El internodo es la regién que une un par de nodos (Barthélémy y Caraglio,
2007). Un conjunto de nodos e internodos sucesivos forman una estructura llamada
tallo, rizoma o rama (White, 1979; Barthélémy y Caraglio, 2007). Un tallo puede bifur-
carse en tallos secundarios o laterales (Ibarra-Obando, 1985). Entonces, un individuo
de pasto marino se compone de un tallo central o termina, del que puede desarrollarse
un conjunto de tallos laterales (Moore y Moser, 1995). Los tallos son partes con poten-
cial de existencia independiente, es decir, dadas las condiciones necesarias pueden
formar un individuo (Moore y Moser, 1995; Gibson, 2009). Z. marina solo tiene tallos
gue crecen horizontalmente, pero otras especies de pastos marinos ademas presentan

tallos que crecen verticalmente Marba et al. (2004).

Para Buis (1993), el crecimiento de las plantas es el incremento irreversible en el
nimero y tamafio de sus componentes. El crecimiento de las plantas se concentra en
regiones conocidas como meristemos: tejido donde ocurren casi todas las divisiones
celulares de la planta (Taiz y Zeiger, 2002). Existe un meristemo en el extremo terminal

de las ramas, por lo que esta es una regién donde hay crecimiento (Tomlinson, 1974).

El crecimiento de las plantas se puede dividir en dos procesos: organogénesis y
elongacién o extensiéon (White, 1979; Taiz y Zeiger, 2002; Barthélémy y Caraglio,
2007). La organogénesis se refiere a la adicion de nuevas partes por la diferencia-
ciéon de células del meristemo en células de un cierto érgano (Huber et al., 1999),
mientras que la extensién es el aumento en tamafo de las partes existentes de una
planta (Taiz y Zeiger, 2002). El crecimiento de las plantas es un proceso continuo: a un
tallo constantemente se agregan nuevos moédulos mientras un meristemo esté activo
(Huber et al., 1999; Short y Duarte, 2001; Taiz y Zeiger, 2002; Oborny, 2004; Marba
et al., 2004).

En el caso de Z. marina, Ibarra-Obando (1985) describe que un individuo estd com-
puesto de al menos un tallo horizontal con internodos que miden de 1 a 4 cm. Se ha
observado que el tamano de los internodos tiene una variacién estacional: son mas
cortos en invierno y mas largos en verano (Olesen y Sand-jensen, 1994a). Algunos

fitdbmeros tienen un tallo lateral, que crecen casi perpendiculares al rizoma; Marba y



Duarte (1998) reportan que en Z. marina hay un dngulo de ramificacién (entre un ta-
llo terminal y un tallo lateral) de 67°. De acuerdo a Short y Duarte (2001) el género
Zostera tiene un crecimiento monomeristematico: el tejido del tallo y de las hojas se

diferencia a partir de un mismo meristemo.

La ramificacion del género Zostera es de tipo monopodial. Las plantas con este tipo
de crecimiento se caracterizan por tener tallo central o terminal que es maés largo y
grueso que las ramas laterales (Hartog, 1970; Tomlinson, 1974; Deussen y Lintermann,
2005). Cuando hay un evento de ramificacién, el meristemo migra al lado opuesto de
las hojas, de esta forma las ramas salen de forma intercalada a cada lado de la rama

de origen (Tomlinson, 1974).

Con el tiempo los internodos mueren y se degradan, esto puede causar que seccio-
nes de un rizoma se separen (lbarra-Obando, 1985; Reusch et al., 1998; Furman et al.,
2015; Sherman et al., 2018).

El tiempo en que nace una nueva hoja en un tallo se conoce como plastocrono. Por
ejemplo, Greve et al. (2005) calcularon una duracién promedio de un plastocrono de
10.7 dias. El estado de desarrollo de una planta esta relacionado con el plastocrono
(Huber et al., 1999), es decir, se puede aproximar el estado de desarrollo con el nu-

mero de plastocronos.

1.2.3. Reproduccion asexual o vegetativa de pastos marinos

Cuando dos secciones de un individuo se separan, ambas partes pueden volverse
un individuo independiente (Begon et al., 1987). Cuando se pierde la unién a su rama
de origen, las ramas laterales se vuelven independientes si tienen el tamafo suficien-
te (Oborny, 2004). El resultado de este proceso es la formacién de un nuevo individuo
genéticamente iguale al original. Este es uno de los mecanismos de reproduccién ase-
xual o vegetativa que mencionan Sherman et al. (2018), y es el principal mecanismo
de propagacidn de pastos marinos (Tomlinson, 1974; Marba y Duarte, 1998). El creci-
miento de un parche se debe principalmente a la reproduccién asexual y al crecimien-
to de los individuos que lo componen (Tomlinson, 1974; Olesen y Sand-jensen, 1994a;
Sherman et al., 2018; Xu et al., 2018). La propagacion vegetativa de pastos marinos

resulta en genets (grupos de individuos con el mismo genotipo) que pueden cubrir



areas grandes (Ruggiero et al., 2005).

Z. marina también puede reproducirse por via sexual con la produccién de tallos
reproductivos que producen flores y semillas (De Cock, 1980). La reproduccion sexual
es de importancia para la dispersién y colonizacién de nuevas areas (Turner, 2007,
Kendrick et al., 2012) o recolonizacién después de eventos de mortandad (Plus et al.,
2003).

1.2.4. Factores que afectan el crecimiento de pastos marinos

Una caracteristica de los organismos modulares es que su desarrollo estd estre-
chamente relacionado con el ambiente (Begon et al., 1987). Ya que las plantas son
organismos sésiles, la forma en que pueden responder a cambios en el ambiente es
mediante estrategias metabdlicas, fisiolégicas y morfoldgicas (Brun et al., 2006b). A
continuacién se describen algunos factores ambientales y la forma en la que se ha

descrito que afectan el crecimiento y reproduccién de los pastos marinos.

1.2.4.1. Luz

En experimentos se ha concluido que una reduccién en la disponibilidad de luz afec-
ta negativamente la productividad de Z. marina (Dennison y Alberte, 1982; Olesen y
Sand-jensen, 1993). Complementariamente Dennison y Alberte (1985) encuentran que
ademas de la cantidad de luz, el fotoperiodo también afecta la productividad de Z. ma-
rina. Backman y Barilotti (1976) encuentran una relacién inversa entre la iluminacién
con la abundancia, tamafo de plantas y produccién de flores, posiblemente como una
estrategia para reducir el auto sombreado. Un efecto similar se observé en la especie
Posidonia sinuosa en la que Collier et al. (2007) detectaron un efecto negativo en la

densidad de tallos y biomasa al disminuir la disponibilidad de luz.

El efecto descrito puede deberse a procesos fotosintéticos. La tasa de fotosinte-
sis de Z. marina aumenta con la irradiancia hasta un valor asintético de saturacién
(Olesen y Sand-jensen, 1993). La saturacion se alcanza cuando aun con una mayor
disponibilidad de luz la tasa de fotosintesis no aumenta (Mazzella y Alberte, 1986).

Esto fija un limite maximo en la necesidad de luz, sobre el cual no hay incremento en



el crecimiento. Ademas, una exposicién excesiva a radiacién UV (280-315 nm) puede

inhibir la fotosintesis en otras especies de pastos marinos (Trocine et al., 1982).

En el caso de Z. marina se ha registrado que el requerimiento minimo de una po-
blaciones es de 2 a 37 % de la irradiancia en superficie del agua (Lee et al., 2007). Las
diferencias entre poblaciones pueden deberse a procesos de aclimataciéon regional
(Middelboe y Markager, 1997). Ya que la penetraciéon de la luz disminuye con la pro-
fundidad, hay un limite vertical del hdbitat de los pastos marinos (Dennison y Alberte,
1985; Dennison, 1987; Duarte, 1991b; Jensen y Carstensen, 2018). Muchos autores
han reconocido la luz como una variable determinante del crecimiento de Z. marina
y otras especies de pastos marinos (Dennison y Alberte, 1985; Moore y Short, 2006;
Collier et al., 2007; Vermaat, 2009).

1.2.4.2. Temperatura

Se ha observado que el patréon estacional del crecimiento de Z. marina esta es-
trechamente relacionado con la temperatura del agua (Orth y Moore, 1986; Lee y
Dunton, 1996; Cabello-pasini et al., 2003; Solana-Arellano et al., 2010; Reynolds et al.,
2016). La temperatura es un factor que afecta el crecimiento de los pastos marinos
ya que cambia las tasas metabdlicas (Biebl y McRoy, 1971; Evans et al., 1986; Marsh
et al., 1986; Lee et al., 2007). Como muchas reacciones quimicas, procesos metabdli-
cos como la fotosintesis o la respiracién son dependientes de la temperatura (Bulthuis,
1987). Por ejemplo Marsh et al. (1986), reportan un aumento en la tasa de respiracién
relativa a la tasa de fotosintesis con un aumento en la temperatura del agua. Las ta-
sas metabdlicas aumentan con la temperatura hasta llegar a un maximo, después del
cual disminuyen rapidamente (Biebl y McRoy, 1971; Collier et al., 2017). El crecimiento
depende del balance entre las tasas de fotosintesis y respiracién (Marsh et al., 1986;
Hemminga, 1998; Collier et al., 2017). Esto significa que la temperatura éptima para la
fotosintesis no es igual a la 6ptima para el crecimiento, ya que si la tasa de respiracién

es mayor que la de fotosintesis el balance de carbono sera negativo (Bulthuis, 1987).

Como ya se menciond, hay una temperatura éptima para la fotosintesis de Z. mari-
na, en la revision de Lee et al. (2007) esta temperatura éptima varia entre poblaciones

de los 13 a 24 °C. Este amplio rango puede deberse a procesos de aclimatacion de las



poblaciones, como registraron Franssen et al. (2011). Esta respuesta a la temperatura
causa que calentamientos prologados generen condiciones adversas para los pastos y
por consecuencia un declive en su poblacién (Frederiksen et al., 2004). Relacionado a
esto, la anomalia de temperatura es otra condicidon que se ha encontrado asociada al
crecimiento y productividad (Thom et al., 2014; Solana-Arellano et al., 2009). Existen
otros procesos ademas de la fotosintesis que son afectados por la temperatura, por
ejemplo la disponibilidad de nutrientes, el transporte y catdlisis de solutos en la plan-

ta, la sintesis y degradacién de proteinas entre otros (Bulthuis, 1987).

1.2.4.3. Otros factores

La temperatura e irradiancia son identificados frecuentemente como los principales
factores que afectan el patrén de crecimiento de los pastos marinos (Evans et al.,
1986; Lee et al., 2007; Thom et al., 2014; Hendriks et al., 2017). Sin embargo otros
factores o procesos son relevantes para el crecimiento de los pastos, a continuacién

se mencionan algunos.

Los nutrientes son aquellas sustancias que pueden limitar el crecimiento de los
pastos marinos (Duarte, 1990). La cantidad de nutrientes en el suelo o0 en la columna
de agua son un factor que puede afectar el crecimiento (lizumi et al., 1980; Duarte,
1990; Oborny, 2004). Sin embargo, los nutrientes no suelen ser un factor limitante
para los pastos marinos (Zimmerman et al., 1987; Pedersen y Borum, 1993; Koch,
2001; Thormar et al., 2016). La cantidad de nutrientes también puede afectar a los
pastos marinos de forma negativa al causar brotes de algas epifitas que reducen la
disponibilidad de luz (Duarte, 2002; Frederiksen et al., 2004).

Ya que las plantas acuaticas no toleran la desecacidn, una exposicion prolongada
al aire reduce su crecimiento (Koch, 2001), por lo que la marea limita la profundidad
minima a la que pueden habitar los pastos. Thom et al. (2014) encontraron que el nivel
del mar es uno de los principales factores que determinan la variacién interanual en el

crecimiento y abundancia de Z. marina.

Las variables ambientales mencionadas afectan de manera diferente a cada po-
blacion. Debido a los mecanismos de aclimatacién y plasticidad fenotipica hay una

respuesta local a los factores ambientales. Por esto el efecto de las variables ambien-
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tales en los pastos marinos es diferente en cada poblacién (Brun et al., 2006b; Evans
etal., 2017; Xu et al., 2018).

1.2.4.4. Interacciones entre factores

Los factores mencionados anteriormente pueden afectar de diferente forma al cre-
cimiento cuando interactlan entre ellos. Por ejemplo, ya que la tasa de respiracion
aumenta con la temperatura, pero la razén de aumento de la tasa fotosintética no
lo hace, a una mayor temperatura se necesitaria una mayor irradiancia para mante-
ner un balance positivo de carbono (Bulthuis, 1987). Es decir, con un aumento en la
temperatura disminuye la eficiencia fotosintética y se aumenta la necesidad de luz
(Middelboe y Markager, 1997). Dennison (1987) discute que la estacionalidad de la
luz y temperatura del agua pueden explicar los patrones del crecimiento de los pastos
marinos. Mediante simulaciones Wetzel y Neckles (1986) concluyen que simultanea-
mente la luz y la temperatura son los principales factores que controlan el crecimiento
de Z. marina. Goodman et al. (1995) discutieron que otra posible causa del cambio en
las caracteristicas fotosinteticas de los pastos es la presencia de sulfuro en el agua.
También Mazzella y Alberte (1986) encontraron una diferencia en la saturacién de luz

por la edad del tejido.

1.2.5. Zostera marina en el estero de Punta Banda

Estudios previos han usado datos morfométricos de monitoreos en la zona para
plantear modelos y métodos para estudiar el crecimiento de los pastos marinos (Uzeta
et al., 2008; Solana-Arellano et al., 2010; Echavarria-Heras et al., 2011; Echavarria-
Heras et al., 2013). También se ha estudiado el efecto de las condiciones ambientales
en el crecimiento de los pastos marinos (Solana-Arellano et al., 2009). Salazar-Barrios
(2015) estudid el crecimiento de un haz de Z. marina en funcién de las condiciones de
temperatura del agua, fosfatos, nitratos, salinidad, luminosidad, indice Oceéanico del

Niflo y horas de exposiciéon al aire.
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1.2.6. Modelos basados en agente

Como ya se menciond, en este proyecto se propone un modelo basado en agente, a
continuacion se describen algunas caracteristicas de este tipo de modelo. Los modelos
basados en agente o basados en individuo (ABM o IBM) comUnmente se implementan

usando programacién orientada a objeto (OOP, por sus siglas en inglés).

La OOP es un paradigma de programacion en el que se usan métodos para hacer
gue un conjunto de datos (objetos computacionales) realicen cambios sobre si mismos
(Pascoe, 1986). Los objetos computacionales son un conjunto discreto de datos, que
mantienen una identidad y son distinguibles entre si (Rumbaugh et al., 1991). Los
objetos actian segun reglas programadas que se definen dentro de una clase. En
una clase de objeto se define que atributios tiene un objeto (datos miembros) y que
acciones pueden tomar (funciones miembro). Una clase es el cédigo que provee de la
informacion necesaria para crear un objeto de un cierto tipo, es decir, para crear una

instancia de una clase (Pascoe, 1986).

Previamente se han desarrollado diversos modelos basados en agente que simulan
el crecimiento de poblaciones o comunidades de plantas Botkin et al. (1972). También
se han propuesto ABMs para el estudio de praderas de pastos marinos en especifico.
Por ejemplo, Renton et al. (2011) propusieron un modelo de crecimiento de Posidonia
australis, para predecir la eficiencia de diferentes estrategias de trasplante de pastos
marinos. Kuusemae et al. (2018) propusieron un modelo para estudiar la dindmica del
banco de semillas de Z. marina. Brun et al. (2006b) disefiaron un ABM, para simular el

crecimiento de (Z. noltii) de forma determinista.

1.2.7. Modelos jerarquicos y ajuste Bayesiano de parametros

En un modelo de regresién se busca representar la relaciéon entre dos o mas va-
riables, una dependiente y una o mas independientes (Rencher y Schaalje, 2000). Co-
munmente estos modelos se construyen con métodos estadisticos frecuencistas que
tienen limitaciones cuando los datos no cumplen ciertos criterios. Como alternativa,

se pueden usar métodos Bayesianos para construir estos modelos.

Una de las caracteristicas de la estadistica Bayesiana es que los parametros de un
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modelo en vez de considerarse constantes, se consideran variables aleatorias con una
distribucién de probabilidad (Bolstad y Curran, 2017). Los métodos Bayesianos usan
el Teorema de Bayes para actualizar la distribucion de los parametros dado que se
observd un conjunto de datos. Inicialmente se cuenta con conocimiento previo sobre
un pardmetro que puede ser especifico o general, es decir, los pardmetros tienen una
distribucién inicial conocida. Usando la informaciéon de un conjunto observaciones se
modifica la distribucién de probabilidad de un parametro, Kruschke (2011) describe
esto como reasignacion de la credibilidad. Esto significa, la distribucién de probabili-
dad inicial (prior) se ajusta dado que se observaron datos (con una verosimilitud),

obteniendo una nueva distribucién del parametro (posterior).

Cuando un modelo aumenta su complejidad, aumenta la cantidad de parametros
que tiene y la dificultad de analizarlo. Para facilitar la interpretacion y ajuste de mo-
delos complejos se pueden usar modelos jerarquicos. Berliner (1996) describe este
tipo de modelos como una estructura en los siguientes tres niveles (la letra p indica
densidad de probabilidad):

1. Estructura de la distribucién condicional de los datos al proceso. Definir de qué
tipo de distribucién proviene un conjunto de observaciones, dado que ocurre un

proceso subyacente:
p(Datos|Procesos,Parametros).

2. Estructura del proceso. Asignar reglas de relacién entre las variables y pardmetros

de un modelo:
p(Procesos|Pardmetros).

3. Priori de los parametros. Establecer una distribucién priori para los paradmetros

del modelo:

p(Pardmetros).

El uso de este tipo de modelos puede necesitar el ajuste de varios paradmetros simul-
taneamente, Kruschke (2011) describe este proceso de la siguiente forma. Dado un
grupo de observaciones independientes D provenientes de una distribucién con para-

metros 6;, hay una una hiper distribuciéon conjunta de dichos pardmetros. Usando la
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regla de Bayes se puede encontrar la distribucién posterior conjunta de los pardmetros

0; condicional a los datos como:

p(D[61,62...68))p(61,62...6;)
p(61,62,...6(D) = ‘ - (1)
p(D)

Donde expandiendo la distribucién marginal p(D) :

p(D|61, 6> ...6)p(61,6>...6)
f fideldez ...d0O;p(D|61,6;,...6)p(61,6,... 91-)'

p(61,6,...6(D) = (2)
De la ecuacién |2| se obtiene la distribucién conjunta de los parametros. Pero necesi-
tamos conocer la distribucion de cada uno de los parametros del modelo para hacer
inferencias sobre ellos. La distribucién condicional de un pardmetro a los demas para-

metros y datos es igual a la distribuciéon conjunta dividida por la distribucién marginal:

p(61, 62...6(D)
p(61]63, ...6;, D) = Sy (3)
p(B2...86iD)

Ya que la marginal (denominador) es igual a la integral de la conjunta. se tiene que:

p(61,62...6iD)
f...fidez...deip(elez---eilD).

p(61162,...6;, D) = (4)
El célculo de la probabilidad marginal (el denominador de la ecuacién (4)) implica en-
contrar la integral de la probabilidad condicional, esto puede ser imposible o compu-

tacionalmente muy costoso. Para solucionar lo anterior se usa el muestreo de Gibbs.

El muestreo de Gibbs es un método para generar variables aleatorias (Casella y
George, 1992), y fue popularizado por el trabajo de Geman y Geman (1987). Casella
y George (1992) describen el algoritmo del muestreo de Gibbs de la siguiente for-
ma. Teniendo la distribucién de probabilidad conjunta de un grupo de parametros 6
p(61, 62...06;) es posible aproximar la distribucion de un parametro p(61) sin integrar

la distribucién marginal. Lo anterior se logra al generar una secuencia de de Gibbs.

La secuencia de Gibbs comienza con un valor para cada parametro 6;, y durante
una serie de k se asigna un nuevo valor a cada pardmetro. Por ejemplo, para dos

variables 64 y 6, una secuencia de Gibbs de tamafio k es:

[9001 ebOI eall eblr 6021 ebZI ] eak: ebk]
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, donde los valores iniciales 840, Opo deben ser asignados, y los valores subsecuentes
se estiman generando ndmeros aleatorios (muestreo) provenientes de las distribucio-
nes condicionales:

Bqj ~ P(B8al6b)), (5)

Obj+1 ~ P(Op|6q;). (6)

Esto es, el valor de cada parametro 6,1 proviene de una muestra de la distribucién
posterior condicional al valor de los otros pardmetros en la posicién j de la secuencia

de Gibbs, en este ejemplo el valor de 6, j+1 €s un nUmero generado de la distribucién
pP(6p|64)).

Conforme j — oo la secuencia de Gibbs del pardmetro 6; converge a p(6;), la ver-
dadera distribuciéon de 6;. Esto significa que la secuencia sera representativa de la
distribucién de p(0) cuando k sea suficientemente grande. En resumen, el muestreo
de Gibbs aproxima la distribucién de un parametro a partir de una hiperdistribucién de

varios parametros al hacer en vez de un cdlculo complejo varios calculos simples.

Una propiedad util para hacer inferencias sobre un parametro es su intervalo Ba-
yesiano de alta credibidilidad (HDI, por sus siglas en inglés). Este se define como el
intervalo del rango que abarca la distribucién posterior que tiene (1-a)x 100 % del area
de la distribucién, y tiene una probabilidad de 1-a de contener al parametro (Bolstad
y Curran, 2017). Comunmente a = 0.05, es decir, se usa el intervalo de de alta credi-
bilidad al 95 %.

1.3. Area de estudio

El estero de Punta Banda se localiza en la regién sureste de la Bahia de Todos San-
tos. La laguna tiene forma de letra L (Figura [2). El canal del estero tiene un ancho
promedio de 345 m durante bajamar media inferior, y puede aumentar hasta 1100 m
con marea alta (Pritchard et al., 1978). El estero estd cubierto por una barra arenosa
(Acosta-Ruiz y Alvarez-Borrego, 1974; Delgado Gonzélez et al., 2005). El estero tiene
una profundidad maxima de 7.5 m con respecto a bajamar media inferior, aunque du-
rante un evento de precipitacién intensa esta ha aumentado hasta los 12 m (Pritchard

et al., 1978). El estero es de tipo inverso, es decir, es una laguna hipersalina con sa-
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lindad de 33.2 a 37.4% (Acosta-Ruiz y Alvarez-Borrego, 1974). Esta hipersalinidad se
debe a que la evaporacién del agua del estero excede a la precipitaciéon y al aporte de
agua dulce. En esta area hay una poblaciéon de Z marina, el Unico pasto marino que

habita en la zona.
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Figura 2. Mapa del &rea de estudio en el Estero de Punta Banda

1.4. )ustificacion

Las praderas de pastos marinos son ecosistemas que podrian estar en peligro. En
diversos estudios se ha detectado una disminucién en el tamafo de las praderas de
pastos marinos (Cambridge et al., 1986; Duarte, 2002; Frederiksen et al., 2004; Moore
y Short, 2006; Orth et al., 2006; Waycott et al., 2009). Esta tendencia se ha atribuido
a diversos factores como ondas de calor, introduccién de especies herbivoras, mareas
rojas, contaminacion, aumento en el nivel del mar, eutrofizacién, entre otras (Orth

et al., 2006). Estos declives ponen en peligro las poblaciones de pastos marinos, y a
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los servicios ecosistémicos que ellos brindan. Los programas de monitoreo de las pra-
deras pueden mostrar que existe un impacto hasta etapas muy avanzadas de deterioro
(Duarte, 2002). Por ello, tener una herramienta que estime los cambios que podrian
ocurrir a los pastos marinos en un cierto escenario permitiria disefiar estrategias de

conservacioén o sistemas de alerta oportunos.

Una herramienta que cumple la funcién descrita puede ser un modelo de simulacién
basado en agente que integre el crecimiento a nivel individual. Para el fin mencionado
se propone construir un modelo que simule el crecimiento de un conjunto individuos
de Z. marina (representados como un un arreglo de subunidades) en funcion algunas

variables ambientales.

1.5. Hipotesis

Ya que un pasto se conforma por un nimero de subunidades con un cierto tamano,
el crecimiento de un individuo se podra predecir con un modelo que simule el naci-

miento, elongacién y muerte de estas subunidades.

1.6. Objetivos

1.6.1. Objetivo general

Simular el crecimiento de un conjunto de individuos de Z. marina en funcion de

algunas variables ambientales usando un modelo de simulacion basado en agente.

1.6.2. Objetivos especificos

e Disefar y programar un modelo que simule individuos de Z. marina que se desa-

rrollan en un area bajo ciertas condiciones ambientales.

e Validar el modelo propuesto comparando los resultados de las predicciones de

este con las observaciones.
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Capitulo 2. Método

2.1. Construccion del modelo

El modelo se programdé en lenguaje Python 3; un enlace al repositorio con el cédigo
completo se anota en el Anexo. A continuacién se describe el funcionamiento del mo-

delo y la forma en que se definieron sus parametros.

2.1.1. Propésito y descripcion general del modelo

El modelo se diseié con el propdsito de simular el desarrollo de un conjunto de
individuos de Z. marina al estar "expuestos” a ciertas condiciones en un intervalo

temporal de quince dias.

2.1.2. Estructura del modelo

El modelo propuesto usa tres conjuntos de informacién para hacer una simulacién:
(1) Los agentes (objetos) que representan a individuos de Z. marina, (2) un "mundo”
gue representa al espacio geografico bidimensional en donde habitan los pastos mari-
nos y (3) una representacion de variables ambientales. A continuacion se describe la

forma en que se representan los tres componentes del modelo mencionados.

2.1.2.1. Representacion de individuos

Como se menciond, los pastos marinos estan conformados por subunidades con
una jerarquia: un individuo estd conformado por una o varias ramas, gue a su vez estan
conformadas por uno o mas fitbmeros. Esto se representa en el modelo definiendo tres
clases de objetos computacionales: fitbmeros, ramas e individuos. Uno de los datos
miembros de la clase individuo es una lista de instancias de objetos de clase rama y
uno de los datos miembros de la clase de objeto rama es una lista de instancias de

objetos de clase fitdmero.

Cada clase de objeto tiene atributos (datos miembros) que representan alguna pro-
piedad del objeto real. En la Tabla 1] se resumen las variables miembro de cada clase

de objeto usadas en el modelo, asi como su valor inicial.



Tabla 1. Lista de datos miembros de las clases de objetos del modelo.
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Clase Atributo y unidades Tipo de variable Valor inicial
Edad (plastocronos) Entero 0
. Definido durante la
Fitémero Longitud (mm) Float creacién
Orientacion (rad) Float Deﬁnllollo durante la
creacion
Lista de lista de do- Definido durante la
Coordenadas
bles creacion
Rama secundaria Lista de pointer Vacio
o Lista .de Instancias Definido durante la
Fitomeros de objetos de clase S
" creacion
fitbmero
Rama .
Estado del meriste- |, .
mo Logico Verdadero
Direccion de ramifi- Légico Verdadero
cacién
Origen de la rama Lista de instancias Vacia
Lista de instancias .
Individuo  Ramas de objetos de clase Deﬁnllollo durante la
rama creacion

A continuacién se describen los datos miembro de cada clase usada.

¢ Clase Fitomero. El fitdmero es la unidad morfolédgica fundamental de los pastos.
Es una estructura que se compone de un nodo, inter-nodo, raices y hojas (Gibson,

2009; Brun et al., 2006b). La clase "Fitdbmero"se definié con cinco atributos:

1. Edad. Una variable de tipo nimero entero que representa la edad del fitbmero en
plastocronos. Esta variable puede tomar valores mayores o iguales a cero. Esta
caracteristica es importante para expresar el estado de desarrollo del fitbmero, y

se usa para simular la muerte por envejecimiento de los fitbmeros.

2. Longitud de internodo. Una variable de tipo "Float” (punto flotante) que repre-
senta la longitud del internodo en mm. Este modelo supone que la longitud de un
internodo es la longitud maxima que alcanzard, es decir, que el proceso de elon-
gacion del fitbmero llega a un valor asintético y no cambia. Esta variable toma

valores positivos.

3. Orientacién. Una variable de tipo "Float” que indica el angulo en radianes hacia

donde estd orientado el meristemo del fitbmero, es decir, la direcciéon hacia don-
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de crece la rama suponiendo un crecimiento rectilineo constante. Puede tomar
valores entre cero y 2 radianes. Esta propiedad implica que una rama crece en
una linea recta. Esta variable se usa para calcular las coordenadas de un nuevo

internodo.

4. Coordenadas. Una lista con con dos listas de dos variables de tipo "Float” que
corresponden a las coordenadas (x,y) donde se ubica el inicio del fitbmero (don-
de inicia el internodo) y el fin de este (donde se ubica el nodo). Por ejemplo, un
fitdmero en el origen del plano, que tiene una longitud de internodo igual a una
unidad y estd orientado a 0 radianes tiene, coordenadas ((0, 0), (1,0)). Las coor-

denadas pueden corresponder a cualquier punto del plano en el que se hace la

simulacién (ver seccién |Representacion del mundo real en el modelo ).

5. Rama secundaria. Cuando el fitbmero es un punto de ramificacién esta variable
es un puntero ("pointer”, la direccién en memoria de un objeto) que indica cual de
las ramas del individuo estd unida a este fitbmero. Cuando un fitbmero no es un
punto de ramificacidon esta variable es una lista vacia. Esta variable no representa
una caracteristica de los pastos reales, se usa Unicamente como indicadora de

conexion entre dos ramas.

e Clase Rama. Un objeto de clase rama representa un grupo de fitbmeros conec-
tados fisioldgicamente en serie. Una rama o tallo es representado como un objeto de

clase "Rama” que tiene cuatro atributos.

1. Fitdmeros. Una lista de instancias de objetos de clase "Fitdmero” que representa
los fitbmeros que componen a la rama. Esta lista debe contener al menos una
instancia de objeto de clase Fitdmero. La lista esta en orden descendente de
acuerdo a la edad de los fitbmeros, es decir, el fitdmero en el indice 0 de la lista

es el mas viejo de la rama.

2. Estado del meristemo. Una variable de tipo légica (verdadero o falso) que indica si
el meristemo terminal esta activo. La actividad del meristemo indica que la rama

es pude crecer, es decir, puede anadir un nuevo fitdmero y puede ramificarse.

3. Direccién de ramificacién. Una variable Iégica que indica el lado de la rama ha-

cia la que se ramificaria. Las ramas secundarias que crecen de una rama salen
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alternando el lado de donde se originan (como se muestra en la Figura[3). Marba
y Duarte (1998) reportan un angulo de ramificacién de Z. marina de 67°=1.16
radianes, que se usa para calcular la direccién en la que crecera una rama en re-
lacién a su rama de origen. En el momento de simular un evento de ramificacion
esta variable indica si la nueva rama debe crecer en direcciéon 1.16 radianes o a

-1.16 radianes con respecto la direccién de crecimiento de la rama de origen.

4. Origen de la rama. Lista que en caso de que la rama sea secundaria contiene un
"pointer” de la instancia de clase rama y fitdmero de donde se origina esta rama.
Cuando la rama es terminal, no se origina de ninguna rama, por lo que esta es
una lista vacia. Esta variable no tiene un significado biolégico, se utiliza para las

funciones que simulan la independizacién de individuos.

¢ Clase Individuo: El objeto rizoma representa un individuo de Z. marina. Tiene

un solo atributo:

1. Ramas. Una lista de instancias de objetos de clase "Rama”. Esta lista corresponde
al conjunto de ramas o tallos que componen a un individuo. La lista se compone
de al menos una instancia de objeto de clase "Rama”. La primera rama de la
lista corresponde a la rama terminal. Las ramas subsecuentes estan en orden

descendente segun el tiempo en que fueron creadas.

En la Figura [3| se esquematiza la representacion un individuo de Z. marina de este
modelo. La figura es una representacién de una vista aérea de un area con dos indivi-
duos de Z. marina. El primer individuo estd conformado por tres ramas de colores ver-
de, azul y naranja. El segundo individuo se compone de una sola rama color morado.
Cada rama estd conformada de fitbmeros representados como una linea (internodo)
y un circulo (nodo) del mismo color. Las ramas tienen en su dpice un meristemo acti-
vo (borde rojo en los circulos). De un fitbmero con un meristemo activo puede nacer
un nuevo fitbmero o de una rama lateral. Los fitdmeros de una rama son mds viejos

conforme estan mas lejos del meristemo (un color mas oscuro indica una mayor edad).
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Figura 3. Esquema de la representacién de dos individuos del modelo. Cada individuo se compone de
ramas (cada una de diferente color), que se componen de fitdmeros (circulo y linea de un color), en el
extremo de las ramas activas hay un meristemo (circulo rojo).

2.1.2.2. Representacion del mundo real en el modelo

El modelo propuesto simula el crecimiento de individuos de Z. marina que se desa-
rrollan en un "mundo”; una representacién del espacio geografico en el que habitan
los pastos marinos reales. Este mundo es un espacio bidimensional finito de donde
los objetos de clase "fitbmero"pueden tomar sus coordenadas. Los puntos del espacio
tienen una coordenada en un eje x longitudinal y un eje latitudinal y. Estos ejes tienen

su origen en el centro del "mundo”.

Este espacio se representa como una matriz My, donde cada celda representa un
area rectangular con lados de tamafo L1 y L». El mundo completo es un area cuadrada
de (mxLi)x(nxLy). Este modelo supone un espacio discreto, es decir, se supone que
la variacion de las condiciones dentro de una celda es despreciable y significativa entre
celdas (Grimm y Railsback, 2004). En la Figura [4] se esquematiza un posible "mundo”
del modelo, con un tamafo de 7 x 7 unidades cuadradas. Las lineas gruesas son los
ejes x y y. Las celdas estan centradas en los puntos negros. Cada celda mide L x L>

unidades cuadradas. Las celdas del mundo esta a una profundidad z. La profundidad
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se expresa con respecto al nivel del mar (0 unidades), los valores negativos indican

gue la celda estad sumergida y los valores positivos que estd sobre el nivel del mar.

L1
3] . } } | ! e |,
1 . 'y . ° . .
L;rm| O
i B \ . . : :
3 5 4 0o 1 2 3

Lin

Figura 4. Esquema de una representacién del "mundo” del modelo.

Para representar la matrices descritas previamente se usaron tres arreglos de n di-
mensiones (una clase de objeto del médulo de Python "Numpy”) del mismo tamafio,.
Uno contiene el valor de la coordenadas x del centro de cada celda, otro en y y otro el
valor de la profundidad z en el centro de la celda. Los dos primeros arreglos descritos
provienen de la funcidn numpy.meshgrid. El tercer valor puede corresponder a una

batimetria real o una idealizada.

2.1.2.3. Representacion de condiciones ambientales

En este modelo el crecimiento de los pastos marinos esta en funcién de las varia-
bles temperatura del agua, anomalia de temperatura del agua, irradiancia y horas de
exposicion al aire (Seccién|Submodelos). Ya que para construir el modelo se usaron da-

tos de crecimiento quincenal (Ver Secciéon|Obtencion de datos para ajuste estadisticol),

también se define la duracién de un paso de tiempo en el modelo en una quince-
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na. Por lo tanto, este modelo incluye una representacion del estado de las variables

mencionadas durante una quincena.

Este modelo asume que las variables de temperatura y anomalia de temperatura
no tienen una variacidon entre celdas. En el caso de la irradiancia y las horas de expo-
sicién al aire, el modelo no supone que son constantes a cualquier profundidad. Para
cada celda del mundo, que estad en a una profundidad z se calcula la irradiancia que
llega al fundo y las horas de exposicion al aire de la celda. Esto genera un matriz de
tamafio m x n x t donde t es el nUmero de quincenas de una serie de tiempo. De estas
matrices se extrae el valor de la irradiancia u horas de exposicion al aire a la que esta
expuesto un individuo que estd en una celda en un cierto tiempo. A continuacién se
describe como se calcula la irradiancia y las horas de exposicién al aire en una celda

del "mundo”.

La irradiancia que penetra hasta una profundidad z se aproximé usando la ecuacién
de Lambert-Beer:
I, =Ipe™*, (7)

donde I; es la irradiancia que llega a la profundidad z, Iy es la irradiancia que llega
a la superficie del agua, y k es un factor de atenuacién. Para la simulacién del area
de estudio en el Estero de Punta Banda el coeficiente de atenuacién usado fue k =
0.4m~1, un valor reportado para otro estero en Bahia de San Quintin (Montes-Hugo y

Alvarez-Borrego, 2005).

En el caso de las horas de exposiciéon al aire se hizo una interpolacién lineal. El ma-

ximo observado del nivel la marea fue de 2.11 m, y el minimo de -0.56 m (ver Seccién

|Obtencidon de datos para ajuste estadisticol). Esto implica que a una profundidad > 2.11

m hay una exposicién continua al aire (360 horas a la quincena), y a una profundidad
< -0.56 m no hay exposicion al aire (0 horas a la quincena). Tomando como referencia
las horas de exposiciéon de un punto a 0.5 m y el tiempo de exposicién mencionado
para del maximo y minimo de la marea, se calcula la exposicién al aire a una profun-

didad z interpolando linealmente entre con los tres puntos mencionados.
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2.1.3. Procesos simulados en el modelo

En esta seccién se describen los procesos biolégicos que se simulan en este mo-

delo. El orden en el que estos procesos ocurren en un simulacién se describe en la

Seccién|Secuencia de procesos|

2.1.3.1. Crecimiento de ramas

Como se menciono, el crecimiento de las plantas involucra dos procesos: organo-
génesis y elongacién. De igual forma, este modelo simula estos dos procesos, es decir,

el nacimiento de nuevos fitbmeros y el aumento de su longitud de internodo.

El proceso de organogénsis se representa de la siguiente forma. A las ramas con
un meristemo apical activo se les agregan n nuevos fitdmeros al final de la lista de
instancias de clase fitdmero, uno a la vez. Esto simula la diferenciaciéon del tejido del
meristemo terminal en nuevos fitdmeros. Los fitbmeros nuevos tienen una edad de
cero plastocrones, se localizan en la punta de la rama y estan orientados en la mis-
ma direccidon que el fitbmero previo. El proceso de elongacién se simula al definir la
longitud de internodo de los fitdbmeros nuevos (l). Este modelo supone que un fitdme-
ro ha alcanzado el final de su elongacién al terminar su nacimiento, y se mantiene

constante.

Los valores de n y [ se obtienen de un generador de nimeros aleatorios de una
distribucién de probabilidad. El método con el que se obtiene dichas distribuciones
se explica en la seccién [Submodelos| Ya que la ramificacién de Z. marina es de tipo
monopodial, el crecimiento de las ramas laterales es menor al de las terminales (Bart-
hélémy y Caraglio, 2007). Por lo anterior se definié que la longitud de los internodos

nuevos de una rama lateral es la mitad del [ de las ramas terminales.

2.1.3.2. Envejecimiento y muerte por edad de fitdmeros

Todas las células tienen un ciclo de vida en el que hay un envejecimiento continuo.

Cuando la fase de crecimiento concluye inicia el proceso de senescencia, que puede
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terminar en la muerte programada de las células y el tejido que forman (Ohashi-Ito
et al., 2010; Thomas, 2013).

Ya que diferentes partes de una planta se originan independientemente, es posible
gue dos érganos de un mismo individuo estén en diferentes estados de desarrollo
(Buis, 1993; Thomas, 2013). Por esto, este modelo simula el envejecimiento (aumento

en edad) y muerte por edad como un proceso a nivel de fitbmeros.

El tiempo entre la aparicién de dos hojas u otras partes sucesivas es llamado plas-
tocrono y es un indicador del estado de desarrollo de un érgano (Erickson y Michelini,
1957; Tomlinson, 1974; Lamoreaux et al., 1978; Short y Duarte, 2001; Nelson, 2000).
Cuando se agrega un nuevo fitbmero a un rama, los fitbmeros preexistentes han en-
vejecido un plastocrono, esto se simula en el modelo. Cada vez que a una rama se le
agrega un fitbmero, se aumenta el valor de la variable "Edad” de todos los fitbmeros

de la rama en 1 plastocrono.

Al envejecer, un fitbmero tiene una probabilidad de morir en funcién de su edad. La
muerte se simula suponiendo que Unicamente el fitbmero mas viejo de la rama puede
morir, es decir, el primer fitdmero de la lista de fitdmeros de una rama. Esto se simuld
ajustando una funcién que asocia la edad de un fitbmero con la probabilidad de que
este muera (ver seccién[Submodelos)). Cada vez que pasa un plastocrono se genera un
numero de una distribucién Bernoulli (éxito o fracaso) con una probabilidad de éxito
obtenida de la funcién mencionada. Si se obtiene un éxito el fitbmero muere, de lo

contrario sigue vivo.

Cuando un fitbmero debe morir este se elimina de la lista de instancias de la rama
a la que pertenece. La muerte de un fitdmero puede causar que ocurran un evento de

reproduccién asexual.

2.1.3.3. Reproduccion asexual o vegetativa

Cuando se pierde la conexidn fisioldégica entre dos segmentos de un individuo, uno
de los segmentos podria volverse un nuevo individuo. Este proceso puede deberse a la

muerte un fitbmero que al morir separa dos segmentos de un individuo, o a la pérdida

espontanea de una rama lateral completa (ver Seccién |Pérdida de ramas). En ambos
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casos, una rama o una parte de una rama se separa del individuo del que formé parte.
Cuando una rama se separa esta se independiza y forma otro individuo si tiene un

tamano minimo, de otra forma muere. El tamano minimo es el dato observado mas

pequefio del nUmero de fitdmeros por rizoma (Seccién|Obtencion de datos para ajuste]

lestadistico).

Este proceso se representa en el modelo en los siguientes pasos. Se define el pun-
to en el que hay un "corte”, esto corresponde a un fitbmero que esta en un rama de
un individuo. Los fitdbmeros subsecuentes al punto de corte y las ramas laterales que
salen de estos (si las hay) formarian al nuevo individuo. Se determina si el nUmero de
fitdmeros en la rama a separar tiene el tamafo minimo; si no lo tiene, los fitbmeros
y ramas subsecuentes se eliminan del individuo. Cuando la rama es suficientemente
grande, se crea un nuevo individuo conformado por las unidades subsecuentes al pun-

to de corte, y estas se eliminan del individuo inicial.

2.1.3.4. Ramificacion

Una rama puede ramificarse mientras crece. La ramificacién en este modelo es el
proceso en el que a partir de un meristemo se origine una nueva rama lateral, ori-
ginando una bifurcacién en la rama. Al momento de afiadir un nuevo fitbmero a una
rama es posible que haya un evento de ramificacién. Este proceso ocurrird con una
cierta probabilidad n,, esta probabilidad se calculé como se describe en la Seccién
[Submodelos|. La ramificaciéon se representa generando un nimero aleatorio de una
distribucién Bernoulli con n, probabilidad de éxito. Cuando se obtiene un éxito, hay un
evento de ramificacién y se crea una nueva rama con un origen en el ultimo fitdmero
de la rama inicial. De forma similar a la reduccién de la longitud de los internodos
nuevos de las ramas laterales con respecto a las ramas terminales, la probabilidad de
ramificacién también disminuye en las ramas laterales (Renton et al., 2011). Por esto
la probabilidad de ramificacién de las ramas laterales también se disminuye a la mitad.

Las ramas nuevas se crean con un solo fitdmero inicial, con una longitud de internodo

[ (ver Seccién |Crecimiento de ramas). Este fitbmero estard orientado con respecto a

su rama de origen a +£1.16 radianes si el atributo 'Direccién de ramificaciéon’ es Falso o
Verdadero respectivamente. Después de este proceso, el atributo 'Direccion de rami-

ficacidon’ cambia al contrario de su valor inicial.
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2.1.3.5. Pérdida de ramas

Las ramas laterales existentes en un individuo pueden desprenderse espontanea-
mente. En este modelo lo anterior se simula sin considerar la causa de esta separacion.
Las ramas laterales de un individuo se pierden espontdneamente con una probabilidad
m, (por mortalidad de rama). La forma en que se calculé esta probabilidad se descri-
be en la Seccién [Submodelos| La pérdida de ramas se simula generando un nimero
aleatorio de una distribucién Bernoulli, con probabilidad m,, cuando hay un "éxito”,

la rama se separara del individuo. Cuando hay este resultado, se activa el proceso

de reproduccién asexual descrito previamente en la Seccién [Reproduccion asexual o
vegetatival, considerando como punto de corte el primer fitdmero de la rama a sepa-

rar, es decir, la rama completa. Este proceso puede ocurrir a todas las ramas laterales

presenten en un individuo.

2.1.4. Entrada de datos

Para hacer una simulaciéon, este modelo necesita un mundo (el drea simulada),
una serie de tiempo con las condiciones ambientales de quincenas subsecuentes y un
conjunto de individuos iniciales. Estos tres conjuntos de datos deben proporcionarse

al programa, y corresponden a los componentes descritos previamente (ver seccién

[Estructura del modelo)). Los datos de entrada del modelo son los siguientes:

1. Una serie de tiempo con el valor de las variables ambientales temperatura, ano-
malia de temperatura, irradiancia y horas de exposicién al aire al tiempo t. Esto
se incluye como un arreglo (array) del médulo Numpy con datos de tipo punto
flotante. El arreglo tiene dimensiones M5, t > 1, donde t corresponde al nime-
ro de intervalos de tiempo que se simularan. Las columnas corresponden a las
variables temperatura del agua en °C, anomalia de temperatura del agua en °C,
irradiancia en KW quincena—tm~2 y las horas de exposicidn al aire de un punto a
0.5 m de profundidad. Adicionalmente, se puede incluir una quinta columna que
indica la "fecha de colecta", es decir, la fecha en que termina la quincena simu-

lada en el modelo. Esta fecha debe estar en formato tiempo UNIX, es decir, el
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ndmero de segundos transcurridos desde el 1 de enero de 1970. Este formato de
fecha puede obtenerse del mdédulo datetime. La fecha descrita se usa para nom-
brar al intervalo de tiempo en los datos de salida y en las graficas generadas, sin

afectar el modelo de otra forma.

2. Un "mundo". Este mundo se describe con tres matrices de igual tamaho Mpyxn.
Una matriz contiene las coordenadas en x (longitud) de las celdas otra con las
coordenadas en y (latitud), ambas en la misma unidad de distancia. La tercera
matriz contiene la profundidad de en cada celda, valores negativos indican cel-
das bajo el agua . Las dos primeras matrices pueden obtenerse de la funcién
mgrid del médulo Numpy. La tercera matriz puede generarse para representar

una batimetria idealizada (como un canal) o provenir de dato reales.

3. Una pradera inicial. Este modelo simula los cambios que ocurren a un grupo de
pastos marinos, por lo gue una simulacién debe iniciar con un conjunto de al me-
nos un individuo. Esto se representa como una lista de al menos una instancia de
objetos de clase individuo. Estos individuo debe tener fitbmeros con coordenadas

dentro del mundo descrito.

2.1.5. Submodelos

En la seccién [Procesos simulados en el modelo| se describen los procesos que se

simulan en este modelo. Cada uno de estos procesos corresponden a una parte del
modelo, es decir a un submodelo. Grimm y Railsback (2004) definen un submodelo
como un modelo que describe una parte de un proceso que se disefa, parametriza
y valida independientemente al modelo en conjunto. En esta seccién se describe los

métodos usados para construir los submodelos que componen al modelo.

2.1.5.1. Obtencion de datos para ajuste estadistico

A continuacion se menciona la fuente y procesamiento de los datos usados para la

parametrizacién de los submodelos.

Los datos del crecimiento de los pastos marinos fueron obtenidos de la base de

datos de crecimiento de Z. marina del laboratorio de Ecologia Matematica del CICESE
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reportados en Solana-Arellano et al. (2004). Esta base de datos contiene observacio-
nes quincenales del crecimiento de 20 ejemplares de Z. marina. Los datos usados para
el ajuste de los submodelos corresponden a los observados del 20 de julio de 1999 al
17 de diciembre de 2000. La base de datos incluye observaciones de variables como
numero inicial y final de ramas laterales, crecimiento de hojas, longitud y nimero de
internodos en el rizoma, entre otras mediciones. De cada rizoma de la base de datos

se obtuvieron las siguientes variables.

Numero de fitdmeros nuevos por rizoma (n) Esta variable indica cuantos fitbme-
ros se agregaron a una rama. Existe una relacién cercana a 1:1 entre produccion
de hojas y produccién de inter nodos en un tallo (Duarte et al., 1994; Huber et al.,
1999). Por lo tanto el numero de hojas nuevas en un tallo es aproximadamente

igual al nUmero de inter nodos nuevos.

La base de datos incluye el crecimiento de hojas marcadas (mm quincena™1).
El crecimiento fue medido usando el método de marcado de Kentula y Mcinti-
re (1986) el cual se basa en marcar las hojas con una perforacién usando una
aguja hipodérmica a nivel de la ligula. Aquellas hojas que no estuvieran perfo-
radas debieron nacer después del momento de marcado (aproximadamente 15
dias después), es decir, aquellas hojas que no mostraron un crecimiento debieron
ser hojas nuevas. De esta forma, el niumero de fitbmeros nacidos en una rama

durante una cierta quincena es el nUmero de hojas nuevas en esa misma rama.

Longitud de internodos nuevos (() La elongacion de un 6rgano, por ejemplo un fi-
témero, es un proceso continuo que tiene un patrén sigmoidal (Buis, 1993), llega
a un valor asintético. Bajo el supuesto de que la longitud observada de los interno-
dos es la longitud maxima que alcanzaran, se obtuvo la longitud de los internodos

nuevos.

La base de datos incluye la longitud de todos los inter nodos de cada rizoma des-
pués de aproximadamente quince dias desde el marcado. Usando el dato previa-
mente descrito nimero de inter nodos nuevos por rizoma n, se extrajo la longitud
de los primeros n inter nodos, en lo que el primero es el fitbmero mas cercano al

meristemo.

Diferencia en numero de ramas (Ar) La base de datos contiene el nUmero de ra-
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mas laterales (r) de un individuo antes y después del periodo entre el marcado y
la colecta de los rizomas. Se calculd la diferencia en el nimero de ramas de cada

rizoma como:

Ar = rfinal — linicial- (8)

Mortalidad de fitdmeros (my) Este modelo considera la muerte por envejecimiento
de los fitémeros. Los fitbmeros tienen una probabilidad de morir m¢(p) al llegar a

la edad de p plastocronos.

La probabilidad de que un fitbmero de p edad muera se aproximé indirectamente
de la siguiente forma. Suponiendo que la posiciéon de un fitbmero en una rama
es igual a su edad en plastocronos, es decir, el fitbmero en la posicién i en el
rizoma tiene p = i plastrocronos de edad (la posicién 0) corresponde al fitbmero
mas joven). Entonces sea F, el nimero de fitbmeros con p plastocronos de edad,

el numero de fitbmeros por edad observados en total es:
Fp = Numero de Rizomas con N > p, (9)

donde N es el numero de internodos por rizoma. Ya que todos los rizomas tienen

al menos un internodo Fp-1 = No.Rizomas, y Fp>1 decrece conforme p aumenta.

El niumero anterior incluye el total de fitbmeros en la base de datos, sin distin-
guir por fecha de colecta. El resultado es un niumero de fitbmeros observados en
estadio de desarrollo p, y corresponde a una aproximacion de la estructura de
edad de los fitbmeros. La probabilidad con la que un fitdbmero llega a la edad de

p plastocrones es fp:
Fp

= . (10)
Fp=1

Je

Los datos anteriores se usaron para ajustar una funcién que prediga la probabili-

dad de que un fitdbmero sobreviva hasta la edad p.

Los datos de las variables de crecimiento de los pastos marinos mencionadas ante-

riormente se usaron como variables dependientes en modelos de regresién.

Algunos de los procesos que afectan el crecimiento pueden ocurrir en funcién de
las condiciones ambientales. Se hizo una seleccién de las variables que posiblemente

pudieran usarse para predecir el crecimiento de Z. marina. Estas variables son tem-
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peratura del agua, anomalia de temperatura del agua, horas de exposicién al aire e

irradiancia. Se us6 estas variables porque en estudios previos se ha demostrado su re-

lacién con los procesos de crecimiento (ver seccién|Factores que afectan el crecimiento]

lde pastos marinos)) y por la disponibilidad de datos. Los datos del crecimiento de Z.

marina son aproximadamente quincenales. Por esto se necesitd obtener los datos de
las variables ambientales que hubo en el drea de estudio durante la respectiva quince-
na. Estos datos se obtuvieron de las siguientes fuentes y se les aplicé el procesamiento
gue se describe a continuacién. La serie de tiempo de las variables ambientales usada

en el ajuste estadistico se muestra en la Figura[5]

Temperatura del agua (x). La temperatura del agua (en °C) fue medida in-situ al

momento de la colecta de los rizomas marcados.

Anomalia de temperatura del agua (v). Se obtuvieron los datos de la anomalia de
temperatura del agua semanales de la base de datos del IRI, que incluye datos
de la NOAA (Reynolds et al., 2002). Estos datos indican la diferencia de la tempe-

ratura con una climatologia anual.

Irradiancia (u). Los datos de irradiancia se obtuvieron de la base de datos del Natio-
nal Solar Radiation Database (Wilcox, 2012). Se extrajeron los datos en el area de
estudio (31.73° N, -116.62° W). Los datos se obtuvieron corresponden a la irra-
diancia normal difusa (DNI), en W m~2. Estos datos provienen de modelos que
utilizan datos de la claridad del aire combinado con datos del modelo SOLIS para
estimar la irradiancia incidente en una zona (Wilcox, 2012). Para obtener la irra-
diancia total en el periodo del marcado de los individuos a su colecta, se sumd la
irradiancia por hora de la quincena de interés para obtener la irradiancia en kW

quincena~lm—2

Horas de exposicion (w). Se estimé el nUmero de horas a las que los pastos ma-
rinos estuvieron expuestos al aire en la quincena, es decir, el nimero de horas
que el nivel de la marea fue inferior a los puntos de muestro. La zona en don-
de se marcaron los pastos es la mas somera de la pradera. Asumiendo que el
area de estudio esta entre los 0 y 50 cm de profundidad, los individuos marca-
dos estuvieron expuesto al aire cuando el nivel de la marea fue inferior a 50 cm

de profundidad. Considerando lo anterior, se hizo un conteo de las horas en las



32

que el nivel de la marea fue menor al nivel mencionado. Para esto se obtuvieron
datos del Laboratorio del Nivel del Mar del CICESE (Ortiz-Figueroa et al., 2019) de
la estacidon Ensenada. Estos datos tienen el nivel de la marea por hora. De estos
datos se conté el nUmero que en la quincena del marcado a la colecta el nivel de
la marea fue igual o menor a 0.5 m, asumiendo que las plantas marcadas estdn

a esta profundidad.
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Figura 5. Serie de tiempo de las variables ambientales por quincena de muestreo

2.1.5.2. Modelos jerarquicos y ajuste Bayesiano de parametros

Los procesos que se simulan en este modelo corresponden a un submodelo. Estos
submodelos tienen dos propdsitos: (1) simular un proceso en el modelo propuesto
y (2) utilizarlos en el contexto de modelos jerarquicos para ajustar los parametros

necesarios para simular el proceso que describen.

Para encontrar la distribucién de los parametros de los submodelos se usé el mues-

treo de Gibbs, que se describe en la Seccién [Modelos jerarquicos y ajuste Bayesiano|

lde parametros| El muestreo se hizo en el programa JAGSS (Plummer, 2003), en el
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ambiente y lenguaje R (R Core Team, 2017) a través de la interfaz del paquete run-
jags (Denwood, 2016). Este programa genera de forma independiente n secuencias de
Gibbs, que al final se mezclan para aproximar la distribucidn de un parametro; estas
secuencias corresponde a n cadenas de Markov (MCMC). En los ajustes se usaron 3
cadenas con un tiempo de prueba (Burn in) del 10% de las repeticiones del muestreo
y 5000 repeticiones de periodo de adaptacién. El nimero de repeticiones (nUmero de
muestras) se especificd para cada modelo segun su complejidad. Para reducir tamafo
del archivo de resultante del muestreo se especificdé una reducciéon (thining) de 10,

como describe (Link y Eaton, 2012).

Se evalud el desempefio de las MCMC’s generadas fuera adecuado siguiendo los
criterios descritos en Kruschke (2011). El resultado del muestreo es un objeto de clase
runjags. Dicho objeto se puede visualizar mediante cuatro graficos con los que se veri-
ficé la convergencia de las cadenas. Un patrén de los gréficos de un muestreo con una
convergencia satisfactoria se muestra en la Figura[6] En la gréfica 'traceplot’ se puede
notar que no hay cadenas "huérfanas", es decir, ninguna linea se separa notablemen-
te del rango en el que se mueve el conjunto de las cadenas. La funcién de distribucién
empirica acumulativa del pardmetro muestra que las cadenas se sobrelapan, lo que
indica convergencia de las cadenas a una distribucién. La densidad de la distribucién
no se muestra incompleta o aberrante. Por Ultimo la autocorrelacién de los valores de
la secuencia de Gibbs respecto al el valor de la secuencia k pasos posteriores (lag) in-
dica que los pasos de la cadena se dan ’'libremente’, es decir, el muestro de los valores

es aleatorio y representativo.

Ademas de la verificacién visual se comprobé la convergencia con el factor de re-
duccién potencial de Gelman-Rubin, (PSRF, por sus siglas en inglés), representado
como R. Este estima el factor por el que la escala de la distribucién posteriori se redu-
cird si el muestreo continuara infinitamente (Gelman y Rubin, 1992). Se comprobé que
cada variable de un modelo tuviera un factor R < 1.002, un valor cominmente usado

para confirmar la convergencia.
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Figura 6. Resumen visual de un objeto de clase runjags que muestra un resultado satisfactorio del mues-
tro de una variable Theta. En el panel superior izquierdo de se muestra una gréafica de tipo 'traceplot’,
cada linea de un color representa el recorrido de una cadena. En el panel superior derecho estd la fun-
cién de distribucién empirica acumulativa (ECDF, por sus siglas en inglés). En la parte inferior izquierda
se muestra la densidad de la distribucidn. En el panel inferior derecho se muestra la autocorrelacién de
los valores de la secuencia de Gibbs respecto al el valor de la secuencia k pasos posteriores (lag).

2.1.5.3. Seleccion de submodelos

Los submodelos propuestos en este trabajo pueden formularse de diversas formas
por ejemplo con diferentes variables incluidas o diferentes distribuciones. Para selec-
cionar un submodelo se tomaron en cuenta las recomendaciones de Johnson y Omland

(2004) y se usaron los siguientes criterios.

Prueba de hipotesis Para comprobar si las variables independientes de un submo-
delo tienen una relacién con la variable dependiente se hizo una prueba de hipd-
tesis a los parametros de la regresién. Como describe Bolstad y Curran (2017),
para probar si una variable B, que tiene una cierta distribucion, es significativa

dentro de en un modelo, se prueban las hipétesis:

Ho:B=O,
Hq:B # O.
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La prueba consiste en comprobar si el intervalo de credibilidad del 95% de la
distribucién B incluye el cero, en cuyo caso no hay evidencia suficiente para re-
chazar la hipétesis nula y no se puede concluir que el valor del parametro sea
diferente de cero. La prueba anterior se hizo a todos los parametros de un mode-
lo. Cuando alguno de los parametros §; = 0, la version del submodelo se descarté

y se propuso una diferente sin incluir el parametro.

Criterio de informacidn de la devianza (DIC) Cuando se tenia grupo de versiones,
se seleccionaba uno con base en el criterio de la devianza. El DIC combina una
medida del ajuste del modelo (devianza) con una medida de su complejidad (el
numero efectivo de parametros incluidos) (Spiegelhalter et al., 2002). El valor del
DIC se obtuvo de un objeto de clase runjags con la funcion extract. Al comparar
las versiones de un submodelo, aquella con el menor DIC se seleccioné como la

mejor.

Validacidn cruzada omitiendo k puntos Los submodelos fueron validados median-
te validacion cruzada. Se usé el procedimiento conocido como "Leave one out
(LOO)"”, que consiste en reajustar un modelo quitando uno o mas de los datos
ajustados, y probar si el modelo es capaz de predecir correctamente el punto
eliminado del ajuste (Denwood, 2016). El resultado de este estudio es la distribu-
cién predictiva de los valores predichos para los puntos que fueron eliminados.
Se confirmé que todos los valores omitidos, se encontrara en el intervalo de cre-
dibilidad del 95% de la distribucidon predictiva. Esta prueba se aplicé a cuatro
observaciones escogidas arbitrariamente de la variable dependiente. Esta prue-
ba fue hecha al objeto de clase runjags resultado de un muestreo de Gibbs con la

funcién drop.k.

Prueba en el programa Cuando los resultados de las pruebas anteriores fueron sa-
tisfactorios el submodelo se incluyé en el modelo "global”. Una vez que todos los
submodelos fueron diseflados y probados, comenzé el proceso de validacién del
modelo (ver Seccién [Validacién). Cuando el resultado de las simulaciones no era

satisfactorio se revisaron los submodelos y se reinicid el ciclo.
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2.1.5.4. Estructura de submodelos

En esta secciéon se describen los submodelos de cada proceso simulado. Para resu-
mir los modelos se usa el tipo de diagramas usados por Kruschke (2011) para describir

modelos jerarquicos. Estos diagramas buscan representar los tres niveles en los que

se estructuran los modelo jerarquicos (Seccién|Modelos jerarquicos y ajuste Bayesiano|

lde parametros). Leyendo los diagramas de abajo hacia arriba las observaciones de una

variable provienen de una distribucién (Nivel 1) cuyos pardmetros tienen una relacién
a las variables del modelo (Nivel 2) y cada parametro tiene una distribucién priori (Ni-
vel 3). Las flechas con un signo "=" indican una relacién de igualdad, mientras que "~"
indica que una variable proviene de una distribucién. Aqui se describen Unicamente

los modelos seleccionados como los mejores, no las versiones descartadas. El resulta-
do del ajuste de sus parametros se anota en la Secciéon|Submodelos|

Numero de fitomeros nuevos(n). Ya que el nUmero de fitbmeros nuevos es una
variable discreta con valores > 0, puede representarse como proveniente de una
distribucién de tipo Poisson. La distribucién de Poisson representa el nimero de
éxitos que ocurren en un periodo de tiempo o espacio (Bolstad y Curran, 2017).
En este caso, el numero de éxitos corresponde a las veces que un fitbmero nace

en una rama. Por lo que la distribuciéon del nimero de fitbmeros nuevos es:
n; ~ Poisson(A). (11)

La distribucién de Poisson tiene un solo parametro A, el cual corresponde al pro-
medio de éxitos en el intervalo temporal o espacial y toma valores A > 0. Se

encontré que el pardmetro A depende de solo un intercepto .
A =Lp- (12)

Para este intercepto B, se definié una distribucién priori uniforme, con un rango
de 0 a 10 (un valor arbitrariamente mas grande que el mayor dato de n; observa-

do). En la Figura[7] se esquematiza este modelo.

Longitud de internodos nuevos (). Esta variable se refiere a qué longitud de in-
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Figura 7. Esquema del modelo jerarquico de la variable nimero de fitémeros nuevos (n)

ternodo tiene un fitbmero nuevo. Esta variable es continua con valores mayores

a cero, por lo que puede representarse con distribuciéon de tipo Gamma.
li ~Gammal(a, A). (13)

La distribucion Gamma tiene dos formas de parametrizarse. Una forma es con un
parametro de forma a y un parametro razén de cambio (rate) A (Kruschke, 2011).
La otra forma es con un parametro de forma k = a y un parametro de escala
(scale) 6 = % Lo anterior es importante ya que los paquetes computacionales
pueden usar una u otra forma de parametros. Los parametros a y A corresponden
a:

, (14)

)\_

=2 (15)

donde u corresponde a la media de la distribucién y 02 a su varianza.

La media u es la suma del producto de parametros B; que relacionan un conjunto
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de j variables con u. En este submodelo la media de la distribucién se puede pre-
decir con las variables temperatura (x), anomalia de temperatura (v), irradiancia

(u) y horas de exposicién al aire (w) de la forma:
i = ByXi+ BsaX? + B2 V2 + BUi + By, Wi. (16)

Se encontré que la desviacién estandar o de la distribucién puede ajustarse li-

nealmente en funcién del cuadrado de la anomalia de temperatura:
0i = Boo + Bov V2. (17)

El submodelo anterior se ilustra en la Figura 8]

Min =0 Max =10 =20 o =2
Uniforme Normal
Y ~Y ~J
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Figura 8. Esquema del modelo jerarquico de longitud de fitdmeros nuevos ({)

Mortalidad de fitomeros por edad (my) La probabilidad de un evento es una va-

riable continua que toma valores entre 0 y 1. Una posible forma de representar
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esta variable es con una distribucién normal. La distribucién de la probabilidad de

morir de un fitdmero a los p plastocronos de edad seria
mp ~ Normal(u,, 0°). (18)

La media de la distribucion anterior tiene una relacién lineal con la edad del fité-

mero p de la forma:
H; = Bo + Bppi. (19)

La distribucién tiene una varianza constante. La distribucién piori de los para-
metros By y B, es uniforme con rangos arbitrariamente grandes. En el caso del
pardmetro o la priori también es uniforme pero con un limite inferior igual a cero,
ya que este valor solo es positivo. En la Figura [9] se muestra un diagrama del

modelo anterior.

Min = —10 Maz = 10 Min =0 Maz =10
Uniforme Uniforme
Y Y

Bo + Bppz' ~

2 o

Normal

Mortalidad;

Figura 9. Esquema del modelo jerarquico de mortalidad de fitémeros por edad.

Probabilidad de ramificaciéon y pérdida de ramas (m, y n;). La probabilidad de que
ocurran los eventos pérdida de rama y formacién de ramas se obtuvo indirecta-
mente. La base de datos incluye el conteo del nUmero de ramas laterales de un

individuo al inicio y al final del periodo de muestreo. Por lo tanto, se conoce la
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diferencia en el nUmero de ramas, pero no el nUmero de ramas que se agregaron
y se perdieron durante ese tiempo. Una forma de aproximar lo anterior es tra-
tar a las variables ramas perdidas y ramas agregadas como variables latentes.
Las variables latentes son un tipo de variable estadistica que no son observadas
(Bentler, 1980; Bollen, 1989). Un modelo que incluye variables latentes busca
explicar una propiedad estadistica de las variables observadas en funcién de las
variables latentes hipotéticas (Bentler, 1980). Se definieron dos variables laten-
tes (denotadas con un *): niumero de ramas perdidas(r;erdl.das) y niUmero de ramas
agregadas (r?).

El nimero de ramas final (r1) es se puede aproximar como una distribucién de
tipo Poisson:

ri1 ~ Poisson(ro+r:—r; ), (20)

donde rp es el niumero de ramas inicial,r? el ndmero de ramas que se agregan

aun individuo, y r;_ el ndmero de ramas que se pierden.

Asumiendo que la probabilidad de que una rama se pierda (m,) tiene una distribu-
cién constante, el nimero de ramas que se pierde provendria de una distribucién
binomial:

r,'n ~ Binomial(p, N). (21)

La distribuciéon binomial representa el nimero de éxitos obtenidos en N experi-
mentos con p probabilidad de éxito (Kruschke, 2011). En este caso el nUmero de
éxitos el nimero de ramas que se pierden con probabilidad (p=m;,), en N = rg

intentos.

De forma similar, la variable nUmero de ramas nuevas por tallo puede represen-
tarse con una distribucién binomial. Ya que una rama lateral puede agregarse
cuando nace un nuevo fitbmero a una rama, el nUmero de intentos es el nUme-
ro de fitbmeros que se agregaron a un rizoma (n) multiplicado por el nidmero
de ramas laterales inicial (rg), y la probabilidad de éxito es la probabilidad de
ramificacidn, n,. Se usaron prioris uniformes sobre las variables probabilidad de
ramificacidon y de pérdida de ramas ya que no se tiene informacién previa sobre
su posible valor pero al ser probabilidad pueden tomar valores de 0 a 1. En la

Figura [10] se esquematiza el modelo descrito.



41

Min =20 Max =1
Uniforme
ny Ty :imcml i 7727» Tinicial i
PN PN
Binomaial Binomazal

[ o
Tinicial i T Tgq  — Tim 4

A

Poisson

%

Ramas final i

Figura 10. Esquema del modelo jerdrquico de probabilidad de pérdida y adicién de ramas laterales.

2.1.6. Secuencia de procesos

Seguln la descripcion de Deussen y Lintermann (2005), este es un modelo basado en
procedimientos (procedural model), esto significa que las eventos de una simulacién

se ejecutan en una secuencia discreta ordenada de pasos.

El proceso de simulacion se hace en un ciclo, con una repeticién por elemento de
la serie de tiempo de condiciones ambientales. En cada repeticién se ejecuta la fun-
cién "Desarrollarse” de cada instancia de clase individuo dentro de la lista "pradera”,
esto representa que cada quincena los individuo de la pradera se desarrollan. En este

contexto, desarrollarse significa realizar las siguientes acciones en orden:
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1. Separar las ramas laterales con una probabilidad m,
¢ Si las ramas eliminadas tienen el tamafno minimo, se convierten en un nuevo

individuo.

2. Calcular el nUmero de fitdmeros nuevos que naceran en cada rama (n) y la longi-

tud de su internodo ({).

3. Agregar el nUmero de fitbmeros n a las ramas del individuo

o Con una probabilidad de éxito n, agregar una nueva rama lateral.

4. Envejecer a los fitbmeros de la rama un plastocrono por cada vez gque se agregue
un fitbmero
¢ Eliminar al dltimo fitdmero con una probabilidad (my) calculada en funcién de

su edad.

Al final de cada paso de tiempo de la simulacién se seleccionan 20 individuos del
pradera para guardar sus datos. Esto es para simular el proceso de muestreo real.
La informacion que se guarda de los individuos seleccionados es: longitud de cada
internodo, nimero de internodos y nimero de ramas laterales. Esta base de datos es

la salida de una simulacién.

Este modelo incluye métodos en los que se generan nimeros pseudoaleatorios.
Para que los resultados del modelo sean replicables se puede especificar un valor se-
milla para el generado de numeros aleatorios de Python. El valor semilla se especifica
al inicio del programa, y es el mismo que se usa para el médulo numpy.random y
para el médulo random. El Algoritmo [1| muestra el pseudocddigo del proceso de una

simulacion del modelo.

2.2. Validacion con datos del ano 2000

Para que este sea un modelo Util tiene que generar patrones similares a lo obser-
vado en la realidad. En esta seccidon se describe como se verificé si el modelo puede

predecir el crecimiento que se observa en los pastos reales.

Se hicieron simulaciones usando como datos de entrada la serie de tiempo de con-

diciones ambientales observadas durante el afio 2000 (datos de 24 quincenas), una
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Algoritmo 1: Pasos de simulacién
Entrada: Pradera, Variables ambientales
Salida: Base de datos
1 Importar datos de entrada;
2 Crear mapas de condiciones temporales;
3 for t=0 to lenght Variablesambientales do
a4 for Individuo € Pradera do
5 for Rama € Individuo do
6 if Rama lateral debe perderse then
7 | Eliminar rama lateral;
8 end
9 if Rama activa then
10 Obtener condiciones ambientales locales;
11 Calcular tasas de crecimiento;
12 for =0 to n do
13 if Rama debe ramificarse then
14 \ Agregar rama lateral,
15 end
16 Agregar un fitbmero nuevo a rama;
17 Envejecer fitbmeros de rama;
18 if Fitomero viejo then
19 | Eliminar fitémero;
20 end
21 end
22 end
23 end
24 end
25 Tomar muestra y guardar en Base de datos
26 end

pradera inicial compuesta por 10 individuos iguales en tamano a los rizomas obser-
vados en el muestreo de 4 de enero del 2000 y un mundo que representa el area de
estudio. Se usaron los datos del afo 2000 porque en este afo la base de datos del cre-
cimiento esta casi completa, esto es necesario para poder comparar cada quincena

los datos simulados y observados.

La serie de tiempo mencionada tenia algunos datos faltantes de la temperatura del
agua. Estos datos se reconstruyeron interpolando linealmente el dato ausente con las

dos observaciones mas cercanas.

Para representar el area de estudio (ver Figura se definié un "mundo” con las
siguientes caracteristicas. Se definié una matriz de 50 x 50 celdas. Las celdas re-

presentan cuadros con un tamafio de 4 m por lado, es decir, un drea de 16 m2. El
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drea total simulada es un cuadro de 200 m por lado, es decir, un area de 0.04 km?Z.
La batimetria del area se aproximé como un canal de seccidén transversal parabdlica
con profundidad maxima de -4 m. Los individuos iniciales se crearon con coordenadas

aleatorias cerca del extremo del "agua”.

Los resultados de las simulaciones se compararon con los datos observados en ese
mismo tiempo de la base de datos. A continuacidén se describe la forma en que se hizo

esta comparacion.

2.2.1. Comparacion de longitud promedio de rizoma

La longitud del rizoma de un individuo es la suma de la longitud de los internodos
gue componen el tallo terminal. Si los individuos simulados en el modelo estan ex-
puestos a la mismas condiciones que los individuos reales deberian tener un tamano
similar. Esto se comprobd con una prueba Bayesiana andloga al ANOVA, descrita por
Rouder et al. (2012), de la siguiente forma. La prueba calcula el factor de Bayes, que
indica cuanto favorece la evidencia de los datos a un modelo que contempla el efecto

de uno o mas factores (M1) ante uno que no considera estos efectos(My).

Sea y un vector de N observaciones de una variable en sobre la que se prueba el

efecto de p niveles de al menos un factor, es decir el modelo Mj:

y=ul+0ox6+e¢€, (22)

donde u es una media global, 1 es un vector de unos de longitud N, 6 es un vector
columna de longitud p con el efecto de los niveles, € un vector de longitud N con el
error de las observaciones y x es una matriz N x p que indica si una observacion tiene

el efecto de un nivel de un factor o no (1 o O, respectivamente).

El modelo nulo, Mg, no incluye el efecto de los factores, y es:

y=ul+e. (23)

De cada modelo se puede calcular la verosimilitud marginal como la integral de la

verosimilitud de los datos con respecto a la distribucién conjunta de los parametros
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del modelo. La prueba analoga al ANOVA consiste en estimar la verosimilitud marginal
de las observaciones bajo uno y otro modelo, y contrastarlas con el Factor de Bayes.

El factor de Bayes entre dos modelos se expresa como:

B p(Datos|M1)

= . (24)
p(Datos|Myg)

01

Con el Factor de Bayes se determind si el efecto de uno o més factores es significativo,
es decir, si en promedio hay diferencias entre los datos al separarse segun los niveles
de los factores. Esta prueba se aplicé a los datos de longitud de rizomas, probando el
efecto de los factores fijos fecha y tipo de datos (observados o simulados). La prueba

se hizo en R con la funcién anovaBF del paquete BayesFactor (Morey y Rouder, 2018).

Otra forma con la que se examinaron las diferencias entre los individuos observados
y simulados fue con el coeficiente de concordancia de Lin, p., (Lin, 1989). El indice
mide qué tanto se aleja la concordancia de las observaciones de una linea identidad
(45° con origen en 0). Este indice puede tomar valoresde —1 < p. < 1,dondeunp.=1
indica una concordancia perfecta y p. = —1 una discordancia perfecta. Adicionalmente
se puede estimar el sesgo de la diferencia entre los métodos con el desplazamiento.
El desplazamiento se puede reportar en cuanto a la ubicacién location((), y a la forma

shape (V).

De la muestra de individuos simulados y observados, se calculd la longitud pro-
medio de los rizomas por fecha. Se calculé el p. entre el promedio de longitud de
los individuos observados vs. simulados en una misma fecha. El indice p. se calculé

usando la funcién CCC del paquete de R DescTools (Signorell, 2019).
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Capitulo 3. Resultados

3.1. Construccion del modelo
3.1.1. Submodelos

Los resultados de la parametrizacion de los submodelos descritos en la seccion

ftructura de submodelos| se describen a continuacion.

3.1.1.1. Numero de fitomeros nuevos(n)

De la base de datos se obtuvieron 443 observaciones del niumero de fitbmeros
nuevos. Estos datos corresponden a observaciones entre julio de 1999 y diciembre del

2000 y fueron usados para ajustar los pardmetros del modelo esquematizado en la
Figura[7]

El nUmero de fitdmeros nuevos tuvo un minimo de 1 y un méximo de 5 fitdbmeros
por quincena. La distribucién del total de datos presentd una media de 2.15 fitbmeros
nuevos por quincena y una desviacion estandar de 0.92 fitémeros por quincena (Figura
[L1]A). A través del tiempo, esta variable parece comportarse de forma similar, como
se ilustra en la Figura B. Esto se comprobd ajustando el pardmetro del modelo
jerarquico resumido en la Figura [7]. El modelo usado en JAGS se presenta en el Anexo.
Este modelo se muestreé durante 50000 repeticiones para obtener una convergencia

satisfactoria.

Inicialmente se intentd ajusta el parametro A como la suma de un polinomio in-
cluyendo a una o mas variables independientes, en estas versiones los parametros
de la regresion no fueron signficativamente diferentes de cero, con excepcidén del in-
tercepto. Esto significa que la distribucion del nimero de fitémeros tiene una forma
constante o su variaciéon se debe a otro proceso no estudiado aqui. El pardmetro A
ajustado en el muestreo de Gibbs presentd una distribucién con una media de 2.15
fitdmeros y una desviacion estandar de 0.07 fitbmeros. Por lo tanto, el nUmero de fito-
Meros NUevos por rama por quincena es una variable cuyas observaciones provienen
de la distribucion:

n; ~ Poisson(A = 2.15) (25)
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Figura 11. (A) Histograma de los datos del niUmero de fitdmeros nuevos por rama observados en total.
(B) Numero de fitbmeros nuevos por rama observados por quincena, la primera quincena corresponde al
30 de Julio de 1999.
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En el modelo, al momento de simular el nacimiento de nuevos fitbmeros, se genera un

numero aleatorio proveniente de esta distribucion.

3.1.1.2. Longitud de internodos nuevos (l)

De la base de datos disponible se obtuvieron 950 observaciones de la variable lon-
gitud de internodos nuevos. La distribucién de los datos de esta variable se ilustra en
la Figura[12] A. El promedio de longitud observado es de 13.7 mm, con una desviacién

estandar de 6.32 mm.

Como se puede ver en la Figura B, la variable longitud de internodos nuevos
parece tener una variacién temporal significativa. Esta variacién parece estar asociada
a algunas variables ambientales. El muestreo del submodelo que se describe en la
Figura [8] indic6 que las observaciones de la variable longitud de internodos nuevos
esta en funcién de un conjunto de variables independientes. El modelo en JAGS usado
para el ajuste mencionado se anota en el Anexo. El muestreo de los parametros con

este modelo se hizo durante 70000 repeticiones.

El submodelo incluye un conjunto de una o mds variables independientes. En la
Tabla |2| se muestran el valor del criterio de informacién de la devianza (DIC) de las
versiones validas (cuyos parametros son significativamente diferentes de cero). Las
variables independientes estudiadas fueron temperatura del agua (x), anomalia de
temperatura (v), irradiancia (u) y horas de exposicién al aire (w). Por los resultados
obtenidos, el mejor modelo es aquel con menor DIC, en este caso el que se resume en
la Ultima fila de la tabla.

Tabla 2. Comparacion de DIC de versiones de modelo de longitud de internodos nuevos

Variables independientes incluidas DIC

X 6056

X, X2 5999

X, X2, v 5981

X, X2, v, v2 5978
X, X2, v,v2, u 5973

X, X2, v, u, w 5942
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Por lo tanto, la longitud de un fitbmero nuevo es una variable con una distribucién:

2 .
i~ Gamma(u—;, H_;) (26)
donde
M;=0.45x;+—0.1x? — 0.73v7 + 0.15u;— 0.13w;, (27)
0;=6.24—0.79Vv2, (28)
) Longitud de
A Longitud de B 9
) internodos nuevos
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Figura 12. (A) Histograma del conjunto de datos de la variable longitud de internodos nuevos. (B) Grafica
de dispersién de las observaciones de longitud de internodos nuevos por fecha de muestreo

3.1.1.3. Mortalidad de fitdmeros por envejecimiento (my)

De la base de datos se obtuvo la edad de los fitdmeros observados como su po-
sicién en el tallo. De esta forma se logré determinar la edad de 7586 fitbmeros. La
edad maxima determinada fue de 37 plastocronos. EI nimero de fitbmeros totales

observados por edad se muestra en la Figura[L3]

Asumiendo que la distribucién de edad no cambia en el tiempo, se calculd la fre-
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Figura 13. NUmero total de fitdmeros por edad observados, considerando la edad igual a la posicién del
fitdbmero.

cuencia con la que el ndmero inicial de fitdmeros, es decir con 1 plastocrono de
edad, logran sobrevivir a la edad p. Con esta informacién se calculé la frecuencia
(~probabilidad) con la que los fitdbmeros no lograron llegar a la edad p. Estos datos
se usaron para ajustar los pardmetros del modelo ilustrado en la Figura [9] El modelo
en JAGS usado para el ajuste mencionado se presenta en el Anexo[.2] El muestreo de
los parametros con este modelo se hizo durante 10000 repeticiones para obtener una

convergencia satisfactoria.

El resultado del muestreo del resulta en una distribucion de los parametros By, 8,

y 0 con desviacion pequeia (0.03,0.001 y 0.01, respectivamente). Por lo que en el

modelo se incluyeron como constantes. Esto hace que la probabilidad de morir de un
fitdbmero a edad p sea:

ms=-—0.12+ 0.036p, (29)

donde my es la probabilidad de muerte por edad de un fitbmero con p plastocronos.

En la Figura[14] se muestran los datos y la recta ajustada.

Este modelo puede predecir mortalidades menores a cero o mayores a 1, esto no
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Figura 14. Recta ajustada a los datos observados de mortalidad por edad de fitbmeros(puntos negros)y
la recta ajustada (linea azul).

debe ser posible. Por esto en el modelo "global"se define que el valor de esta variable

puede ser minimo cero y maximo igual a uno.

3.1.1.4. Probabilidad de ramificacion y pérdida de ramas (m, y n,)

Los datos usados para aproximar estas variables latentes fueron el nimero final de
ramas final e inicial de cada individuo observado. De la base de datos se obtuvieron
442 observaciones de estas variables. El niumero de final de ramas dependera del
numero inicial de ramas, por lo que para mostrar la variacién de estos datos se calculd

la diferencia en nUmero de ramas por rama inicial, es decir:

Ar = inicial ftnal. (30)

Tinicial

En la Figura [15] A se muestra la distribucion de la variable que se obtiene con la

ecuacion (30). La ramificacién no tiene un patrén estacional claro a lo largo de las
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observaciones (Figura[15]B).

Usando el modelo descrito en la Figura[l10|se crearon las variables latentes de ramas
perdidas y ramas agregadas. Estas variables latentes se usan para ajustar otra variable
gue representa la probabilidad de ramificaciéon y pérdida de ramas. El muestreo de
las variables y pardmetros de este modelo se realizé durante 70000 repeticiones. El

modelo en JAGS se anota en el Anexo.

La distribucién del pardmetro probabilidad de ramificacién (n,) presenté una media
de 0.33, con una desviacién estandar de 0.03 y un intervalo de credibilidad del 95 %
de [0.27,0.39]. En el caso de la probabilidad de pérdida de ramas m, la distribucion
tiene una media de 0.13, una desviacién estandar de 0.09, con un intervalo de cre-
dibilidad del 95% de [0, 0.31]. Ya que la probabilidades ajustadas se definieron como
provenientes de una distribucion beta de acuerdo al desarrollo de Kruschke (2011) se
calculé el valor de los parametros a y b con la media (u) y desviacién estdndar (sigma)

de la distribucidn:

(9
1—
b=(1—u)(“(—2“)—1). (32)
o

Por lo tanto, la probabilidad de ramificaciéon y pérdida de ramas provienen, respectiva-

mente, de las distribuciones:
n, ~Beta(65.05,127.9),

m, ~Beta(1.67,10.34).

3.2. Validacion
3.2.1. Comparacion con datos observados en el afno 2000

Se hicieron 10 simulaciones con los datos de las condiciones observadas en el afio
2000, en cada simulacién se cambidé el valor semilla de los generadores de numeros
aleatorios. En la Tabla |3| se muestra el resultado de la prueba andloga al ANOVA. El
resultado de esta prueba se expresa como el factor de Bayes, que es el la probabilidad

de que ocurra un evento divido entre la probabilidad de que no ocurra el evento. En
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Figura 15. (A)Histograma del total de la datos observados de la variable diferencia en nimero de ramas.
(B) Diferencia en nimero de ramas observado por quincena

este caso, el evento es la probabilidad de que un factor sea significativo. La columnas
de la tabla 3| reportan el Factor de Bayes de un modelo con el efecto de uno o ambos
factores (fecha y tipo) contra un modelo con solo el intercepto (modelo nulo). Cada
fila de la tabla corresponde a una simulaciéon hecha con cierto valor semilla para los

generadores de nimeros aleatorios.

En la Tabla [4] se anota el coeficiente de concordancia p., su intervalo de confianza
95 % Inferior y Superior, el desplazamiento en la ubicacién location(d) y a la forma
shape (V) obtenidos del calculo del coeficiente de concordancia de Lin. En la Figura
se muestra la variacién temporal de la longitud de los rizomas observados de una de

las simulaciones hechas.
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Figura 16. Tamafio de rizomas por fecha de colecta observados y simulados (usando el valor semilla 26)

Tabla 3. Factor de Bayes de la comparacién de un modelo con uno o mas factores contra un modelo nulo

Valor

semilla Fecha Tipo Tipo+Fecha Tipo+Fecha+TipoxFecha
26 0.011 0.160 0.002 0.000
30 0.004 0.290 0.002 >0.0001
45 0.065 0.110 0.006 0.001

3 0.340 0.170 0.080 0.001
14 0.011 0.241 0.004 0.000
33 0.194 0.277 0.070 0.001
88 0.006 0.465 0.004 0.003
100 0.030 0.129 0.005 0.001
18 0.115 0.171 0.029 0.000
28 0.085 0.208 0.024 0.001
Promedio 0.086 0.222 0.023 0.001
Desv. Est 0.108 0.104 0.029 0.001




Tabla 4. Resultados del céalculo del coeficiente de concordancia de Lin
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Valor . N R Promedio
semilla Pc P inf. Pc SUP v u diferencia
26 0.090 -0.230 0.400 0.650 0.450 -12.880
30 0.040 -0.250 0.330 0.580 0.580 -15.910
45 0.080 -0.270 0.430 0.680 -0.050 1.620

3 0.220 -0.120 0.521 0.753 0.450 -14.070
14 0.099 -0.218 0.398 0.635 0.529 -14.944
33 0.217 -0.120 0.509 0.744 0.510 -15.605
88 -0.062 -0.374 0.263 0.745 0.573 -17.531
100 0.059 -0.294 0.397 0.780 0.390 -12.216
18 0.287 -0.048 0.563 0.708 0.462 -13.785
28 0.090 -0.249 0.410 0.712 0.451 -13.480
Promedio 0.112 -0.217 0.422 0.699 0.435 -12.880
Desv. Est 0.102 0.096 0.090 0.062 0.180 5.331
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Capitulo 4. Discusion

4.1. Parametrizacion de submodelos
4.1.1. Numero de fitomeros nuevos

Los resultados indican que el nacimiento de nuevos fitdmeros se puede describir
como un proceso constante. En estudios previos se ha encontrado que el tiempo de
plastocrono es variable y esta asociado a la temperatura (Erickson y Michelini, 1957;
Lamoreaux et al., 1978; Duarte et al., 2005; Solana-Arellano et al., 2009). Esta discre-
pancia puede deberse a que en este trabajo se tratd el nimero de hojas nuevas como
una variable discreta, mientras que en estudios previos como Solana-Arellano et al.
(2009) se estudié el proceso de forma continua midiendo el crecimiento de las hojas.
Ya que en el modelo se asume que los internodos no cambian su longitud, se tiene que
simular el proceso adicién de nuevos fitdmeros de forma discreta con una longitud de

internodo fija.

En la revisidon de Duarte (1991a) se reporta un promedio de esta variable aproxima-
damente igual a 1 fitbmero nuevo por quincena (13.2 dias por plastocrono), mientras
que Greve et al. (2005) reporta un promedio de 10.7 dias por plastocrono. En este
estudio se encontré un promedio de 2 fitbmeros nuevos por quincena, decir, ~ 7 dias
por plastocrono. Esto se puede deber a que el promedio que reporta Duarte (1991a)
y Greve et al. (2005) fue calculado con datos de otras poblaciones de Z. marina y es

conocido que muchas caracteristicas de los pastos marinos son dependientes del sitio.

4.1.2. Longitud de internodos nuevos

La parametrizacién del modelo que se ilustra en la Figura |8 muestra que la tempe-
ratura del agua, la anomalia de temperatura, la irradiancia y el nimero de horas de
exposicion al aire estdn aparentemete relacionadas con la elongacién de los interno-

dos de Z. marina. Esa combinacion de variables parece razonable por el fundamento

tedrico que se menciona en la Seccién |[Factores que afectan el crecimiento de pastos|
marinos| En la ecuacién (27) la relacién entre temperatura y longitud de internodos

forma una parabola invertida, es decir, hay una temperatura éptima para el creci-

miento, y un aumento o decremento en la temperatura causaria una reduccién del
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crecimiento, como se reporta en estudios experimentales (Biebl y McRoy, 1971; Lee
et al., 2007; Collier et al., 2017). En el caso de la anomalia de temperatura, esta tiene
un comportamiento similar a la parabola invertida de la temperatura, con el maximo
en cero, esto significa que anomalias positivas o negativas en la temperatura del agua
tienen un efecto negativo en el crecimiento; este comportamiento también fue obser-
vado mediante experimentos por Kim et al. (2019). En la ecuacidn la irradiancia tiene
un efecto positivo en el crecimiento, esto es congruente con la teoria pues la luz es
un recurso necesario para la fotosintesis y el crecimiento (Dennison y Alberte, 1982;
Olesen y Sand-jensen, 1993; Lee et al., 2007). Sin embargo, la necesidad de luz tiene
un punto de saturacién en el que un aumento en la cantidad de luz no hay un mayor
crecimiento (Mazzella y Alberte, 1986; Olesen y Sand-jensen, 1993), esto no se refleja
en la ecuacién. Cuando la temperatura del agua aumenta se reduce la capacidad foto-
sintética de las plantas y aumenta la necesidad de luz (Middelboe y Markager, 1997),
por lo que quizé en los datos estudiados no se alcanzé la saturacién. La regresién po-

dria mejorarse usando datos del crecimiento en condiciones controladas.

4.1.3. Probabilidad de ramificacion y pérdida de ramas

El HDI de 95% del parametro de probabilidad de ramificacién n, es corto [0.27
a 0.39], en relacién al de la probabilidad de pérdida de ramas m, [0 a 0.31]. Este
resultado indica que el nacimiento de nuevas ramas es constante, mientras que la

pérdida de las ramas es variable.

En otros sistemas ramificados (como arboles o rios) la ramificacién aumenta con el
tamarnio del sistema, sin embargo Marba y Duarte (1998) reportan que esto no ocurre
en pastos marinos, lo cual es consistente con los resultados del presente estudio. La
diferencia en nUmero de ramas no se encontrd asociada a ninguna variable estudiada,
incluyendo el nimero de internodos del rizoma. Esto también puede ser evidencia de

gue la ramificacién es constante.

Marba y Duarte (1998) reportan que en promedio 5.2 % de los internodos observa-
dos tienen una rama lateral. Duarte (1991a) reporta un nimero promedio de ramas
presentes por internodo igual a 0.38. La probabilidad de ramificacién encontrada en

este estudio es n, ~ 0.3; si la probabilidad de ramificacién se expresara como pro-
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porcién de internodos con ramas laterales (igual a 30 %), habria una disparidad entre
las tres mediciones. Esto puede deberse a una diferencia real en los parametros de-
mograficos de cada poblacion de Z.marina. Seria necesario una medicion directa para
efectivamente demostrar que la probabilidad de ramificacién calculada es verdadera.
Sin embargo creo que hay otra fuente de discrepancia: la pérdida de ramas. Duarte
(1991a) y Marba y Duarte (1998) miden el porcentaje de internodos con ramas, pero
esto no necesariamente indica la tasa de ramificacién, ya que las ramas se pueden

perder.

La pérdida de ramas podria deberse al efecto de corrientes marinas u otros facto-
res. Por lo que la pérdida de ramas seria un proceso con un patrén de variacién propio
de cada zona. Esto también puede explicar el alto HDI del pardmetro probabilidad de
pérdida de ramas en este estudio. La probabilidad de pérdida ramas reportada aqui se
estimé indirectamente; para demostrar la veracidad de este submodelo seria necesa-
rio contrastar este valor con una medicién real. Desafortunadamente no se encontré
un estudio previo que estudiara esto, de hecho, Marba y Duarte (1998) menciona que
no hay una estimacién de este pardmetro. Por esto en estudios posteriores seria apro-
piado disefar experimentos para medir la pérdida de ramas en un sistema real. Dicha
informacion es importante ya que el reclutamiento tanto por via asexual como sexual

se ven influenciados por la separacién de ramas y su dispersion (Furman et al., 2015).

4.1.4. Mortalidad de fitomeros por envejecimiento

La estimacidon de la mortalidad se hizo asumiendo que la estructura demografica
observada en los muestreos es constante y representativa, por lo que se combinaron
los datos de todos los muestreos. Como discuten Uzeta et al. (2008), una muestra es
determinada por historia demografica de la poblacién, por lo que es razonable conjun-

tar los datos para el ajuste de este submodelo.

Este submodelo predice una longevidad maxima de fitbmeros aproximadamente
igual a 30 plastocrones. Esto significaria que el nUmero de fitbmeros maximo que
puede tener un tallo también seria cercano a 30. Brun et al. (2007) reporta para Z.
noltii un rango de fitdmeros por tallo de 7 a 29. Esta similitud podria indicar que el

limite calculado aqui es realista.
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Una consecuencia de la muerte de fitbmeros por edad seria el recambio de sus fité-
meros. Cuando una rama simulada llega a tener cerca de 30 fitdmeros, con cada nuevo
fitdmero que nazca muy probablemente moriran el dltimo fitbmero. Esto causaria que
la rama entre a una fase de recambio de fitbmeros constante. Una implicacién de esto
es que la sefal del efecto de las condiciones ambientales en la longitud de un tallo se
mantendria dentro de 30 plastocrones. Si hubiera una temporada desfavorable para
el crecimiento, los fitbmeros que nacieran en esta temporada tendian una longitud de
internodo corta, pero estos fitdmeros moririan en 30 plastocrones, y la sefal de este
evento se perderia. Himmerli y Reusch (2003) observan que en un area con disturbios
frecuentes por bajas temperaturas hay un menor tamano de individuos en relacién a
un drea con menos perturbaciones, esto podria interpretarse con que la sefal de las
perturbaciones se genera constantemente y se mantiene el menor tamafo. También,
Qiu et al. (2017) reportan que una pradera de Halophila ovalis se regreso a su covertu-
ra normal después de casi desaparecer en aproximadamente dos afios. Este proceso
podria estar asociado a la plasticidad morfolégica que se ha descrito en estudios pre-
vios (Reynolds et al., 2016).

4.2. Validacion del modelo

Este modelo funciona usando generadores de numeros aleatorios, por lo que cada
simulacién dara un resultado diferente. Por esto se contrastaron los datos observados
con los simulados en 10 simulaciones diferentes. Los resultados de las comparaciones
entre los datos observados y simulados son muy similares. Esto se puede notar en la
baja desviacion estandar de las variables reportadas en la Tablas [3]y [4]. Las simulacio-
nes hechas con el modelo tienen un comportamiento similar al hacerse en las mismas

condiciones.

La comparaciéon de los datos observados y simulados usando la prueba anéloga
al ANOVA muestran que el tamafo de rizoma de los pastos simulados y observados
no son diferentes. De acuerdo a la escala de Jeffrey descrita en Wasserman (2000),
un factor de Bayes 1—10 <Bum; < % indica una evidencia moderada de la veracidad del
modelo j ante el modelo {, y un factor de Bayes By, < 1—10 indica una evidencia fuerte
de la veracidad del modelo j ante el modelo i. En las simulaciones hay una evidencia

moderada de la veracidad del modelo nulo ante el modelo con el efecto del factor
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Tipo (Observados o simulados). Los resultados indican que la probabilidad de que la
longitud de los pastos simulados sea igual a los pastos observados cada quincena es
en promedio 43 veces la probabilidad que sean diferentes. Los resultados de la Tabla 4]
indican que este modelo tiene un sesgo negativo en el tamafio de los rizomas simula-
dos. La diferencia en el promedio de los rizomas es en promedio negativa, lo que indica
gue en promedio los rizomas que se simulan son mas pequefios que los verdaderos.
Esta diferencia, aunque es aparentemente pequena, se repite en las diferentes simu-
laciones. Si no existiera este sesgo, en promedio la diferencia seria negativa y positiva
en una proporcidn similar. También el desplazamiento de la comparacién muestra que

hay un sesgo moderado en la prediccién en iy en V.

El indice de concordancia de Lin, p., es bajo, esto puede atribuirse al efecto de al-
gunos puntos con un muy mal ajuste. La Figura muestra la concordancia de cuatro
simulaciones por fecha. Se puede notar que en general los puntos tienden a acumu-

larse cerca de la recta identidad, con algunos puntos que se desvian fuertemente.
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Figura 17. Comparacion de valores observados y simulados de cuatro simulaciones diferentes

De cuatro simulaciones se extrajo la fecha en que la diferencia entre los datos
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observados y simulados era —30 > Aopps sim 0 30 < Apps sim- La intersecciéon de los
conjuntos mencionados indica que las fechas cuyos datos simulados consistentemente
discrepan de lo observado estan en los meses de enero a eebrero y en mayo a junio
del afio 2000. Si no se consideran estas fechas, el valor del indice de concordancia de
Lin aumenta notablemente a p. ~ 0.5. Creo que el efecto descrito puede significar que
otro proceso no incluido en el modelo afecté a la pradera del Estero de Punta Banda,

causando que el crecimiento de los pastos disminuyera.

En general el modelo sobreestima ligeramente la longitud de los rizomas, esto pue-
de deberse a que en el sistema real ocurren otros procesos que limitan el crecimiento
de los pastos y no se consideran en este modelo por ejemplo, herbivoria. Sin embargo,
se puede considerar que lo predicho por el modelo es satisfactoriamente similar a lo
observado. Por lo tanto, en relacion al tamafo de los rizomas, este modelo es util para
simular el crecimiento de los pastos marinos en funcién de las variables ambientales

consideradas en el modelo.

4.3. Observaciones sobre el crecimiento de la pradera simulada

El modelo propuesto es espacialmente explicito, por lo que puede usarse para es-
tudiar patrones demograficos y espaciales del crecimiento de Z. marina. Sin embargo,
este tipo de procesos no se validé o estudio por la falta de datos observados para
realzar esta comparacién. En estudios posteriores se podria explorar si este modelo es

util para el estudio del crecimiento poblacional o espacial de Z. marina.

A continuacién se discute por qué razones se considera necesario validar el modelo
en cuanto a patrones de crecimiento espacial o demogréafico antes de usarlo para es-
tudiar estos procesos. Las simulaciones reportadas en la Seccién|Validacidn|se realizan
con 10 individuos fundadores, y terminan con tamanos en el rango de 1381 a 2037 in-
dividuos. Este crecimiento exponencial se debe a la falta de limitantes del crecimiento
de la poblacion. No se disefié el modelo con un limite en el numero de individuos o
ramas que pueden coexistir en una celda del "mundo”. El Unico factor que limita el
crecimiento en el modelo es el paso a la tierra: cuando el niumero de horas de expo-
sicién al aire por quincena es igual o mayores a 60 no hay crecimiento de las ramas.

Ademas del paso a la tierra, deben existir recursos o condiciones que limiten la densi-
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dad de individuos en un area. Sin embargo, no se cuenta con observaciones del area
de estudio que permitan modelar esto. En versiones subsecuentes del modelo, esta es

una caracteristica que se puede mejorar.

Este modelo no contempla la reproduccién sexual, que se ha encontrado que con-
tribuye a la formacién de nuevos parches (Olesen y Sand-jensen, 1994b). Este tipo de
reproduccidon no se contempla en la versiéon actual del modelo ya que se conoce que
el principal mecanismo de propagacion de los pastos marinos es por la via asexual o
vegetativa (Tomlinson, 1974; Marba y Duarte, 1998). Esta es también otra fuente de
incertidumbre en el crecimiento de los pastos simulados. Sin embargo, la reproduccién

asexual podria ser incluida en el modelo como otro proceso.

4.4. Conceptos de diseno del modelo

Grimm y Railsback (2004) enumeran algunos conceptos de los sistemas ecoldgicos
gue se pueden modelar en un ABM. Siguiendo la lista mencionada, en esta seccidn se

discuten las siguientes implicaciones ecoldgicas del modelo propuesto.

4.4.1. Emergencia de patrones

La emergencia se refiere a una propiedad a nivel de sistema que surge del compor-
tamiento y las interacciones de las partes del sistema. Las propiedades emergentes
son mas que la suma de las partes del sistema, y no se pueden predecir facilmente
(Grimm y Railsback, 2004). La longitud de las ramas de este modelo es una propiedad
que emerge de la longitud de los internodos que las componen. Esta longitud se ve
afectada por los procesos a nivel de fitbmeros (su nacimiento, elongaciéon y muerte).
El gue el modelo pueda simular el tamafo de los rizomas muestra que el modelo esta

capturando con suficiente realismo el desarrollo de los fitbmeros.

La estructura de edad de la pradera simulada es una propiedad que emerge de
los patrones de ramificacién, crecimiento de ramas y pérdida de ramas. De la misma
forma lo seria el patrén de crecimiento espacial, ya que dependeria del crecimiento de

la ramas y de los patrones geométricos de ramificacion.
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4.4.2. Procesos estocasticos

Las tasas de crecimiento (nUmero de fitbmeros nuevos, longitud de internodos nue-
vos, y otras) se simulan de forma estocastica, generando numeros aleatorios prove-
nientes una distribucién. Es importante simular estos procesos de forma estocéstica
ya que el modelo busca no suponer homogeneidad en los individuos, sino que esta

variacion sea representativa de lo observado.

4.5. Potencial de uso del modelo en estudios posteriores

La forma en que programaron los individuos de este modelo muestra un gran po-
tencial para estudiar procesos no incluidos en este escrito. Algunos procesos en los

gue se podria usar incluyen las siguientes propuestas.

Estudios sobre secuestro de carbono. En la versién presentada aqui, cuando un
fitbmeros, rama o individuo "muere” desparece, en el sistema real la materia que
compone al individuo se integra al suelo. Se podria simular biomasa como otra propie-
dad de los individuos, que al morir se integrarian al reservorio de carbono del estero.
Esto se haria integrando estudios sobre crecimiento de hojas como el desarrollado por
Salazar-Barrios (2015).

Permanencia de genotipos. La capacidad de este modelo de mantener la identi-
dad de cada individuo permite que otra propiedad Util sea el genotipo. Esto permitiria

estudiar la permanencia de un genotipo en una poblacién.
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Capitulo 5. Conclusiones

El crecimiento de las ramas de Z. marina esta en parte asociado a la temperatura

del agua, irradiancia, horas de exposicién al aire y anomalia de temperatura del agua.

La ramificacién de Z. marina estimada de forma indirecta parece ser un proceso

con un tasa constante, mientras que la pérdida de ramas es variable.

El modelo propuesto se basa en definir a los individuos de Z. marina con un arreglo

jerarquico de subunidades y simular procesos en cada escala.

El modelo propuesto simula satisfactoriamente el crecimiento quincenal de ramas
de Z. marina. Esto muestra que el tamafo de una rama es una propiedad que emerge

de la dindmica del sistema a nivel fitdbmeros.

El modelo propuesto muestra potencial para simular procesos de crecimiento espa-

cial o demografico que pueden explorarse en estudios posteriores.
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Anexo

.1. Abreviaturas usadas

Abreviatura Significado
Temperatura del agua

X
v Anomalia de la temperatura del agua

u Irradiancia

w Horas de exposicion al aire

N NUmero de fitbmeros en un rizoma

n NUmero de fitbmeros nuevos en un rizoma

I Longitud de internodos nuevos

Ar Diferencia en el nUmero de ramas laterales
ro NUmero inicial de ramas laterales

ri NUmero final de ramas laterales

rq NUmero de ramas agregadas

'm Numero de perdidas

mp Mortalidad de fitbmeros por edad
HDI Intervalo de credibilidad Bayesiano al 95 %

R Factor de reduccién potencial de Gelman-Rubin
Pc Coeficiente de concordancia de Lin

.2. Caddigo en JAGS de modelos jerarquicos usados

A continuacién se muestra el cédigo en JAGS usado para ajustar los pardmetros
de los modelo a través de R. Algunos modelos tienen pasos comentados que indican

versiones alternas de un modelo que no fueron seleccionados.

.2.1. Modelo de numero de internodos nuevos

model {for ( i in 1l:n_observaciones{
n[i]~dpois(lambdali])

lambdal[ i ]J<— betaO0 # modelo con solo intercepto

#lambda[ i ]<— betaO + sum(beta[1:Nx] x zx[i,1:Nx]) # modelo con
#intercepto y variables independientes

}
zbetaO~dunif( 0 , 10)#priori del intercepto

#for ( j in 1:Nx ) {zbeta[j]~dnorm( 0 , 1/272 )} # prioris de pendientes

}




.2.2. Modelo de longitud de internodos nuevos
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model {for (i in 1l:n_observaciones){
[[i]~dgamma(muli]~2 / sigmali]™2, mu[i] / sigmali]™2)
#mul i J<— beta0 #solointercepto
mul[ i ]J<— sum(beta[1:Nx] * zx[i,1:Nx]) #modelo sin intercepto
#mul i [<— betaO + sum( beta[1:Nx] = zx[i,1:Nx])
sigmal i ]J<—alfasig+betasigmaxanomal_cuadradali]}

alfasig ~dunif(0,20)

betasigma~dnorm( 0 , 1/272 )

#zbetaO~dnorm( 0 , 1/27°2 )
for (j in 1:Nx) {beta[j]~dnom(0, 1/272)}
}

.2.3. Modelo de ramificacion y pérdida de ramas

model {for (i in 1l:n_observaciones){
nuevas| i ]~dbinom(pnace, fitom_nuevos[il«rinicial[il])
mueren[ i ]~dbinom(pmuere, rinicial[i]—1)
rfinal[i] ~dpois(rinicial[i]+nuevas[il-mueren[i])}
pnace~dunif(0,1)
pmuere~dunif(0,1)

}

.2.4. Modelo de mortalidad por edad

model {for ( i in 1:n_observaciones){
mortalidad[ i ]~dnorm(media[i],1/sigmaxx2)

media[ i ]J<—betaO + (betap * edad[i])}

betaO~dunif(—10,10)
betap~dunif(—10,10)
sigma~dunif(0,10)

}
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.3. Cdédigo completo del modelo

El cédigo completo del modelo y la base datos usada para la validacién del modelo

pueden obtenerse siguiendo el DOI:

DOl 10.5281/zenodo.3381661


https://doi.org/10.5281/zenodo.3381661
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