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Resumen

E n las últimas décadas, el estudio del impacto de la variabilidad y el
cambio climático en la agricultura es un tema de investigación rele-
vante. Particularmente, en España los impactos del cambio climático

en las producciones agrícolas son preocupantes debido a los resultados obte-
nidos en el proyecto PESETA II1, que predice una reducción del 20% en las
producciones agrícolas en el sur de Europa a finales del siglo XXI. Dentro de
las producciones agrícolas de España, el trigo es de gran interés ya que es un
alimento básico y su producción es tan abundante como la de las olivas, los
cítricos y viñedos. Sin embargo, la influencia de la meteorología en el trigo ha
sido estudiada sólo en zonas puntuales para el clima presente.

En este trabajo de investigación se analiza la variabilidad de la productivi-
dad del trigo en España considerando la influencia de la variabilidad climática.
Las relaciones obtenidas permiten elaborar modelos que tienen utilidad para
proporcionar servicios de predicción en el sector agrario. Asimismo, los resulta-
dos permiten proyectar la productividad de trigo bajo el calentamiento global
mediante la combinación de los modelos agrícolas con los datos derivados de los
modelos de circulación general del Proyecto de Intercomparación de Modelos
Acoplados (CMIP).

El objetivo principal de la tesis es obtener modelos agroclimáticos que expli-
quen la variabilidad del rendimiento de trigo en España, y puedan ser aplicados
para proyectar las tendencias del rendimiento del trigo bajo diferentes condi-
ciones climáticas. El trabajo se ha realizado desde las perspectivas empírica

1Todos los acrónimos utilizados en el Resumen están definidos en la “Lista de acrónimos”
en la página XXXIII
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Resumen

y teórica. El estudio empírico se desarrolló mediante un análisis minucioso de
la búsqueda de variables climáticas que mejor describen la variabilidad del
rendimiento de trigo. Para ello, por un lado, se han utilizado datos climáticos
pseudo-observados E-OBS: precipitación, del que se deriva el Índice de Precipi-
tación Estandarizado (SPI) para caracterizar el proceso de sequía; temperatura
media, máxima y mínima, de los que se deriva el rango diurno de temperatura
(DTR). Por otro lado, se han utilizado datos de reanálisis: radiación solar en
superficie (SSRD), la altura geopotencial al nivel de 500 hPa (Z500), la presión
al nivel del mar (MSL), el viento horizontal a 250 hPa (U250) pertenecientes
al reanálisis ERA-Interim y la temperatura superficial del mar (SST) ERSST
(Extended Reconstructed Sea Surface Temperature). Los modelos empíricos
se analizan conjuntamente con modelos teóricos basados en los procesos físicos
que describen la dinámica del cultivo. Para esta parte de la investigación, se ha
utilizado el modelo “The general large-area model (GLAM) for annual crops”.
Las diferencias entre las simulaciones empíricas y teóricas se explican mediante
diferentes efectos de las teleconexiones climáticas. Por ello una de las conclusio-
nes de gran interés que se deduce del trabajo es la mejora de las proyecciones de
productividad de trigo mediante la utilización conjunta de modelos empíricos
y basado en procesos.

Dentro de las innovaciones que incluye esta investigación destacamos la
incorporación de métodos estadísticos para caracterizar y justificar la variabi-
lidad de las producciones agrícolas. Por ejemplo, la descomposición empírica en
modos por conjuntos (EEMD), este método permite filtrar la componente de
tendencia no lineal del rendimiento de trigo observado y de las proyecciones de
trigo simulado a partir de los modelos CMIP5. Otro método utilizado es la re-
gresión de mínimos cuadrado parciales (PLS) para identificar la co-variabilidad
entre las variables climáticas y el rendimiento del trigo, y para obtener proyec-
ciones empíricas de productividad de trigo en condiciones de cambio climático.
Además, se ha aplicado el método de análisis de conglomerado de K-medias
para identificar regiones con variabilidad de trigo similar. Asimismo se han uti-
lizado otros métodos estadísticos clásicos en el ámbito de la climatología, como
la regresión lineal múltiple, test de tendencias y diferentes test de significación.

De todo el trabajo desarrollado en esta investigación destacamos los resul-
tados que se reflejan en tres publicaciones científicas, los cuales se detallan a
continuación:

viii



Resumen

1. Efectos del rango térmico diario y sequía en la productivi-
dad del trigo en España (Hernández-Barrera et al. 2016).
En este estudio se evalúan las relaciones entre el rendimiento de trigo y
las variables climáticas básicas, y derivadas de la temperatura y preci-
pitación en las diferentes estaciones que abarcan desde la siembra a la
cosecha del trigo. El modelo agroclimático obtenido cuantifica los efec-
tos positivos de la precipitación, representados por el SPI, en primavera
(MAM) y otoño (SON), y el efecto negativo del DTR en invierno (DJF).
Este modelo agroclimático explica un 63% de la variabilidad del rendi-
miento de trigo en España. Asimismo, este modelo se aplica a las salidas
de los modelos CMIP5 para proporcionar las simulaciones y proyecciones
del rendimiento del trigo, de modo que las proyecciones a lo largo del siglo
XXI predicen una disminución del rendimiento del trigo. La disminución
del rendimiento del trigo queda justificada por la disminución del SPI y
el aumento del DTR a lo largo del siglo XXI en España.

2. El rendimiento del trigo en España y su asociación con los
patrones de radiación solar (Hernández-Barrera &
Rodríguez-Puebla 2017). Las proyecciones de precipitación dada
por los modelos CMIP5 presentan ciertas incertidumbres. Estas impreci-
siones han sido demostradas por diversos estudios, que además indican
que las variables a gran escala proyectan menos incertidumbres que las
variables a escala regional. Por estos motivos, nos planteamos este estudio
basado en la influencia de variables a gran escala en la productividad de
trigo. Las variables consideradas son la SSRD, la Z500, la MSL, el U250 y
la SST. Tras la aplicación de la regresión PLS, se obtiene que la SSRD es
la variable que mejor caracteriza la variabilidad de la productividad del
trigo, a lo largo de las fases de crecimiento y desarrollo del trigo. Ade-
más, la SSRD incluye los efectos de las teleconexiones: la componente
PLS de SSRD en invierno está asociada con los índices de teleconexión
de la NAO y el EA; la componente PLS de SSRD en primavera está co-
rrelacionada con el índice de SCAND; y la componente PLS de SSRD en
otoño muestra señales de la AMO. Por lo tanto, el modelo agroclimático
se construye a partir de las componentes SSRD. Este modelo describe
más varianza de la variabilidad del trigo que el modelo basado en SPI y
DTR, explica un 71% frente al 63% y además, se aplica para determinar
las proyecciones del rendimiento del trigo utilizando las salidas de los
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modelos CMIP5. Las proyecciones también predicen una disminución del
rendimiento del trigo. La incertidumbre de las diferentes proyecciones se
analiza en función de la variabilidad interna y señal contenida en cada
tipo de proyección, indicando mayor confianza para la tendencia en el
caso del modelo basado en SSRD que en el basado en SPI y DTR.

3. Evaluación de las simulaciones de GLAM para estimar la
variabilidad y tendencia del rendimiento de trigo en Es-
paña (en revisión). Los modelos agroclimáticos basados en procesos
facilitan información sobre la sensibilidad de las producciones al cambio
climático. Una de las ventajas de los modelos basados en procesos es que
no presentan la limitación de los empíricos en relación a los parámetros de
regresión, que se consideran estacionarios en condiciones de calentamien-
to global. Con esta idea y porque el uso de diferentes modelos permite
incrementar la confianza de las proyecciones, se realiza este estudio para
complementar así las investigaciones empíricas. La evaluación del mode-
lo de GLAM para caracterizar el rendimiento del trigo se lleva a cabo
en cada provincia con datos meteorológicos diarios de la provincia, y en
áreas más grandes, en las que el rendimiento de trigo fue clasificado tras
aplicar el método de análisis de conglomerado de K-medias. Las simula-
ciones se comparan con los rendimientos observados en cada provincia.
Además de la calibración del modelo GLAM por los procedimientos del
propio modelo, aplicamos una re-calibración mediante un ajuste de dis-
tribución frecuencial empírico (eQM). Para la evaluación de GLAM-trigo
introducimos un método novedoso que consiste en la comparación de la
respuesta del trigo observado (OBS-trigo) y el simulado mediante el mo-
delo GLAM a los factores climáticos. Las discrepancias entre ambos tipos
de modelos se justifican en el contexto de la diferente influencia de las
teleconexiones climáticas. Los resultados inducen a utilizar conjuntamen-
te el modelo GLAM y los empíricos para proporcionar proyecciones con
menor incertidumbre.
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Summary

I n recent decades, investigating the role of climate variability and change
in crop productions has become a highly relevant research topic. Parti-
cularly in Spain, there is a concern about the impacts of climate change

on crops variability owing to the results obtained in the PESETA II2 project,
which showed a reduction of around 20% in agricultural production in Sout-
hern Europe by the end of the twenty-first century. Wheat is one of Spain’s
most important crops, as it is basic and necessary food, and its productivity
is comparable to that of olive, citrus and grapes. Nevertheless, the influence of
climate on wheat yield in Spain has only been evaluated in particular locations
for the present-day climate.

In this research, wheat yield variability in Spain is analysed considering the
influence of climate variability. The relationships obtained allow models to be
drawn up which are useful for sectors that used seasonal predictions in order to
provide forecasting services for the agricultural sector. In addition, the results
make it possible to project wheat yield under global warming by combining
of agricultural models with the outputs of general circulation models from the
Coupled Models Intercomparison Project (CMIP).

The main objective of this dissertation was to obtain agro-climate models,
which explain wheat yield variability in Spain and can be applied to project
wheat yield trends under different climate conditions. This study was based on
both empirical and theoretical approaches. The empirical analysis examined
the role of climate variables to describe wheat yield variability. To this end, on
one hand, the daily pseudo-observation E-OBS dataset was used: precipitation,

2Page XXXIII contains a list of acronyms used in this summary.
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from which the Standardized Precipitation Index (SPI) is derived to represent
the effects of drought, and mean, maximum and minimum temperature, from
which the diurnal temperature range (DTR) was derived. On the other hand,
reanalysis data were used: surface solar radiation (SSRD), sea level pressu-
re (MSL), geopotential height at 500 hPa (Z500) and zonal wind at 250 hPa
(U250) from ECMWFs ERA-Interim reanalysis, and sea surface temperature
(SST) from the Extended reconstructed SST. Empirical models were analysed
in conjunction with process-based crop models. In this part of the study, the
General Large-Area Model (GLAM) for annual crops were employed. The dif-
ferences between simulations of the empirical and the process-based models are
explained through different effects of the teleconnections. Therefore, one of the
conclusions of great interest deriving from this research is the use of empirical
and process-based models to reduce the uncertainty about the potential impact
of climate change on crop productivity.

Based on this premise, this investigation introduces different novel approa-
ches in the area of climate variability to characterize and justify agricultural
productions variability. For instance, Ensemble Empirical Mode Decomposition
(EEMD) is used to filter out the non-linear trend component of the observed
wheat and of the wheat-yield simulated from the CMIP5 models, and Par-
tial Least Squares (PLS) regression is used to identify co-variability between
climate variables and wheat yield, and to obtain the wheat yield empirical
projections under climate change scenarios. In addition, K-means clustering is
used to identify regions with similar wheat variability. Other traditional sta-
tistical methods in the fields of climatology, such as multiple linear regression,
trend tests and different significance test are also applied.

The most important findings of this research have given rise to three scien-
tific publications, which are detailed as follows:

1. Effects of diurnal temperature range and drought on wheat
yield in Spain (Hernandez-Barrera et al. 2016). This study as-
sesses the relationship between wheat yield and basic climate variables
derived from temperature and precipitation in different seasons covering
the wheat crop from sowing to harvest. The agro-climate model obtai-
ned quantifies the positive effect of precipitation in spring (MAM) and
autumn (SON), represented by SPI, and the negative effect of DTR in
winter (DJF). This agro-climate model explains a 63% of wheat yield
variability in Spain. In addition, this model is applied to simulate and
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project wheat yield using GCMs outputs of CMIP5 models. The projec-
tions predict a reduction in wheat yield in the twenty-first century. The
decreased wheat yield is justified by a decrease in SPI and an increase
DTR for the 21st century.

2. Wheat yield in Spain and associated solar radiation pat-
terns (Hernandez-Barrera & Rodriguez-Puebla 2017). Simu-
lated precipitation from CMIP5 models are subject to great uncertainty.
A number of studies have demonstrated these uncertainties, and also
show that large-scale variables project less uncertainty than regional cli-
mate variables. Therefore, this study directly addresses downscaling the
wheat yield using large-scale variables. Potential fields considered are:
SSRD, MSL, Z500, U250 and SST. After applying PLS regression, SSRD
was found to characterize the wheat-yield variability along its growth and
development cycle. Moreover, SSRD introduces the effects of teleconnec-
tion patterns: the PLS component of SSRD in winter is associated with
the NAO and the EA; the PLS component of SSRD in spring is signi-
ficantly correlated with the SCAND; and the PLS component of SSRD
in autumn shows signals of the AMO. Therefore, the agro-climate model
was obtained from the PLS components of SSRD. This model describes
greater variance in wheat yield than the model based on SPI and DTR
(71% as opposed to 65%). This agro-climate model is also used to de-
termine wheat yield projections using outputs of CMIP5 models. The
projections indicate less of a reduction that reported by the model based
on SPI and DTR. The uncertainty of the different projections is evalua-
ted according to the internal variability and the significant signal of each
model.

3. Assessing GLAM-wheat simulation to estimate variability
and projected trend of wheat yield in Spain (in review).
Process-based models are useful for determining the sensitivity of crop
yields to climate change. Moreover, the use of different models contri-
butes to increasing confidence in the projections. With this is mind, this
study was performed to complement empirical analysis. Evaluation of the
GLAM model to characterize wheat yield was carried out for individual
provinces using weather data, and in two regions where wheat yield da-
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ta was classified by applying K-mean cluster analysis. Simulations were
compared with the corresponding wheat yield observed in each provin-
ce. Calibration of the GLAM model was performed following standard
procedure and, in addition, by using a re-calibration of the frequency
distribution with the empirical quantile mapping approach (eQM). The
GLAM-wheat evaluations consist in comparing the responses of both
simulated and observed wheat-yield to the main climate drivers. Some
discrepancies between the two types of models arise from different respon-
ses to teleconnection patterns. The results suggested using GLAM and
empirical models to project wheat yield in order to reduce uncertainty.
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Prefacio

L os modelos agrícolas constituyen la herramienta necesaria para abor-
dar el problema del impacto del cambio climático en la agricultura.
Los modelos se suelen agrupar en basados en procesos y estadísticos

o empíricos, atendiendo al método utilizado para su elaboración. Los modelos
basados en procesos tratan de representar los procesos dinámicos que afec-
tan al crecimiento del cultivo, mientras que los modelos estadísticos utilizan
las relaciones históricas entre la productividad del cultivo y las observaciones
meteorológicas.

En España, existe un gran interés nacional por las producciones agrícolas,
entre las que podemos destacar el trigo. A pesar de ello, los efectos de las
variaciones climáticas en el trigo sólo han sido estudiadas en regiones puntua-
les (Gimeno et al. 2002, Vicente-Serrano et al. 2006, Iglesias & Quiroga 2007,
Rodríguez-Puebla et al. 2007, Ruiz-Ramos et al. 2011). Un aspecto relevante
de la investigación desarrollada es que analiza la influencia del cambio climáti-
co en la productividad de trigo en España mediante el uso de diferentes datos
y aplicando diferentes metodologías. Dentro de este contexto, en esta inves-
tigación se utilizan modelos agrícolas basados en procesos y estadísticos para
analizar los efectos de las variables climáticas en el trigo.

La investigación fue compleja por diversos motivos. Por una parte, para
identificar las variables climáticas que directa o indirectamente se encuentran
asociadas a las variaciones de productividad de trigo. Por otra parte, para mos-
trar proyecciones teniendo en consideración el grado de incertidumbre de las
proyecciones de los modelos climáticos. Por todo ello, fue necesario ensayar di-
ferentes métodos estadísticos y adaptarlos de forma novedosa para el desarrollo
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de este trabajo. Dentro de la investigación destacamos las siguientes fases de
gran interés:

� La identificación de la sequía y el rango diurno de temperaturas como
procesos climáticos locales más importantes que afectan a la producción
de trigo.

� La identificación de la radiación solar como modo de variabilidad a gran
escala que explica la influencia de los procesos locales y teleconexiones
climáticas en el rendimiento del trigo.

� La puesta apunto del modelo agrícola GLAM3 en relación a la calibración
y evaluación del modelo para caracterizar la productividad anual del trigo
en España.

� El estudio comparativo y el análisis de las diferencias de los modelos
empíricos y GLAM.

� La determinación de proyecciones de productividad de trigo en condicio-
nes de cambio climático y el análisis de sus incertidumbres.

Esta investigación ha sido realizada dentro del grupo de investigación GI-
CA4, perteneciente a la facultad de Ciencias de la Universidad de Salamanca.
La investigadora principal de este grupo de investigación, Concepción Rodrí-
guez Puebla, es la directora de esta tesis doctoral. La financiación para realizar
esta investigación se enmarca dentro del proyecto de investigación CGL2011-
23209, con título “Análisis de Extremos Climáticos Mediante Teleconexiones
y Evaluación de Modelos Climáticos CMIP55. Impacto de las Variaciones en
Producciones Agrícolas”, concedido por el Ministerio de Economía y Competi-
tividad, con una beca asociada de Formación del Personal Investigador (FPI)
de referencia BES-2012-054447.

Los resultados obtenidos en esta tesis doctoral han dado lugar a tres ar-
tículos publicados en revistas de impacto científico: 1) publicado en la revista
Theoretical and Applied Climatology con título “Effects of diurnal tempera-
ture range and drought on wheat yield in Spain” (Hernández-Barrera et al.
2016); 2) en la revista International Journal of Climatology con título “Wheat
yield in Spain and associated solar radiation patterns” (Hernández-Barrera &

3Acrónimo del término inglés General Large Area Model.
4Acrónimo del término Grupo para la Investigación del Clima y Aplicaciones.
5Acrónimo del término inglés Coupled Model Intercomparison Project Phase 5.
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Rodríguez-Puebla 2017); 3) “Assessing GLAM-wheat simulation to estimate
variability and trend of wheat yield in Spain” (en revisión). Estas publicacio-
nes están recogidas en el Capítulo 5 de esta tesis doctoral, acompañadas de un
resumen y conclusiones en castellano.

A lo largo de estos años de investigación, la autora ha realizado una estancia
de investigación, de 3 meses, en el centro de investigación “School of Earth and
Environment” de la Universidad de Leeds, Reino Unido, bajo la tutela de Prof.
Andrew J. Challinor y su grupo de investigación “Climate Impacts group” para
el desarrollo y aplicación del modelo GLAM para el trigo en España. Además,
ha presentado comunicaciones en diversos congresos de carácter internacional
y nacional, recibiendo el premio a la mejor contribución de joven investigador
en la asamblea general de la EGU6 celebrada en Viena (Austria) en abril del
2016.

6Acrónimo del término inglés European Geosciences Union.
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CAPÍTULO 1
Estado del conocimiento

3





1.1. El trigo

E n este capítulo se muestra una revisión general del estado de los co-
nocimientos de conceptos básicos que se necesitan para el desarrollo
de esta tesis doctoral. Para ello la sección 1.1 describirá el cultivo del

trigo, haciendo hincapié en su morfología, las etapas de su desarrollo, así como
en las diferentes clasificaciones existentes del trigo. La sección 1.2 introducirá
el origen del trigo y su historia hasta llegar a su estado actual. La sección 1.3
trata del trigo en España, su distribución espacial y temporal. La sección 1.4
se centrará en las relaciones existentes entre el clima y el trigo, particulari-
zando el estudio para España, y en la sección 1.5 se introducen los modelos
agroclimáticos.

1.1. El trigo

El trigo es un cereal de la familia de las Gramíneas (Cendrero 1938), familia
a la que pertenecen otros cereales como el arroz, el maíz, la avena, el sorgo, ...
Su nombre científico es del género Triticum (Belderok et al. 2000), que proviene
del latín y significa “quebrado”, “triturado” o “trillado” y hace referencia a la
actividad que debe realizarse para separar el grano de trigo de la cascarilla
que lo recubre. Además, este género comprende alrededor de unas 23 especies
y subespecies, así como un gran número de variedades (Mac Key 2005).

En la actualidad, el trigo es uno de los alimentos más básicos y necesarios del
mundo, junto con el maíz y el arroz. Particularmente en España, la producción
de trigo es tan grande como la de las olivas, los cítricos y la uva (FAO 2014). La
gran mayoría de la producción de trigo mundial se destina a la alimentación,
casi un 75% de la producción se utiliza para hacer harina de trigo. Además,
el grano del trigo se utiliza para producir harina integral, sémola, cerveza y
una gran variedad de productos alimenticios (Kent 1983). No obstante, el resto
de la producción se reserva para las nuevas siembras. Asimismo, otro de los
usos importantes del trigo es el aprovechamiento de la paja para los animales,
convirtiéndolo de este modo en un elemento indispensable en la estabilidad de
los agro-sistemas.

El trigo se puede cultivar en multitud de lugares, sobre todo en aquellos que
tienen un clima subtropical, donde la pluviosidad anual varía entre 375-800 mm,
también hay producciones en lugares donde las precipitaciones pueden alcanzar
los 2800 mm anuales (Ruiz Camacho 1981). Sin embargo, es conveniente que
las precipitaciones sean abundantes en la época del crecimiento del trigo, como
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en la primavera, mientras que en las épocas más frías sean menores. En el caso
de los cultivos de regadío, el riego se realiza unos días antes de la siembra,
una vez se haya preparado el terreno, cuando las plantas empiezan a salir de
la tierra y cuando comienza a formarse la caña. Por otro lado, la temperatura
óptima para el desarrollo del trigo se sitúa entre 10 y 25◦C y es perjudicial si
la temperatura es inferior a 3◦C o superior a los 33◦C (Ruiz Camacho 1981).

1.1.1. Morfología del trigo

El trigo es una planta anual herbácea que suele medir entre 0.7 y 1.2 m de
altura, presentando un sistema radicular fasciculado más o menos desarrollado
en función de la textura del terreno, la cantidad de lluvia, la época de siembra
y la variedad entre otros (Guerrero 1999). La Figura 1.1 muestra las diferentes
partes de la planta del trigo, que a continuación se detallan:

� Raíz
El trigo posee raíces seminales y raíces principales o coronarias. Las raíces
seminales se forman a partir de la semilla durante la germinación. Se
considera como un sistema primario de raíces que deja de crecer cuando
la planta de trigo posee 3 o 4 hojas, en este momento este sistema de
raíces tiende a desaparecer y comienzan a formarse las raíces principales
o coronarias. Estas raíces se desarrollan a partir de la corona ubicada en
el subnudo, que corresponde con el punto de unión del mesocotilo con el
coleoptilo. Estas raíces se encargan del crecimiento de la planta a partir
de la cuarta hoja. Las raíces principales son muy numerosas y suelen
alcanzar una profundidad de 25 cm, e incluso algunas alcanzan hasta un
metro de profundidad bajo condiciones muy favorables.

� Coleoptilo
El coleoptilo es una estructura del embrión que emerge desde la semilla
hacia la superficie del suelo a través de la elongación del mesocotilo, sólo
crece unos pocos centímetros hasta que es perforado por la presión de las
hojas subyacentes. En el momento en que el ápice del coleoptilo recibe
luz, reanuda su crecimiento, elongando y produciendo la emergencia de
la plántula. Inmediatamente después de que el coleoptilo aparece sobre
el suelo, da paso a la hoja cotiledonar, que es la primera hoja.

� Mesocotilo
El mesocotilo es una estructura tubular, de color blanco y es similar a
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un tallo, aparece después de que el coleoptilo emerge de la semilla. La
elongación del mesocotilo permite que el coleoptilo salga a la superficie,
dejándolo a una distancia entre 1.0 y 2.5 cm de la superficie del suelo.
En el otro extremo del mesocotilo se desarrolla un subnudo, a partir del
cual las raíces principales empiezan a crecer.

� Tallo principal
El tallo principal es de tipo herbáceo y puede alcanzar una altura entre
0.5 y 2.5 m. Es una caña hueca, excepto al nivel de los nudos donde tiene
una forma cilíndrica, y termina en una espiga. El número de nudos varía
entre 6 y 7, brotando de cada uno una hoja. Una vez que se desarrolla
el primer nudo del tallo, se empieza a desarrollar la espiga en el extremo
del tallo, es decir, en el apical.

� Hojas
Las hojas del trigo se componen básicamente de dos partes: una envoltura
que rodea al peciolo, que es la parte que une a la hoja con el tallo,
denominada vaina. Y el limbo que generalmente tiene una forma alargada
y angosta y además, sigue una dirección horizontal. Las dos primeras
hojas aparecen rápidamente una vez emerge el coleoptilo a la superficie.
Las siguientes hojas van aumentando su tamaño, siendo las de la parte
media y alta de cada tallo, las más anchas y de mayor longitud. Además,
el trigo tiene apéndices, denominadas aurículas, que se proyectan como
prolongaciones de la lámina. Las aurículas se envuelven alrededor del
tallo en el punto donde se encuentran la vaina y el limbo de la hoja. La
aurícula es una característica fundamental para diferenciar que tipo de
cereal es cuando se encuentran en estado vegetativo. En el caso del trigo,
las aurículas son cortas y se entrecruzan ligeramente. Por último, las
hojas tienen una lengüeta membranosa y transparente entre la lámina
y la porción envainadora de la hoja, que se utiliza para diferenciar las
especies de cereales y se denomina ligula (ver Figura 1.2).

� Inflorescencia
La inflorescencia es una espiga compuesta por un tallo central de entre-
nudos cortos, llamado raquis, sobre la cual se distribuyen lateralmente
entre 15 y 25 espiguillas. Estas constan de un eje principal del que na-
cen unos filamentos terminados por brácteas, denominadas glumas, que
encierran a las flores hasta que empiezan a madurar. Cada espiguilla pre-
senta nueve flores, de las cuáles sólo dos o tres son fértiles. Además, las
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flores están protegidas, aparte de por las glumas, por otras dos brácteas:
lemma, que es la más externa y pálea, la más interna. Esta última está
rematada por una barba, que es la que le da el aspecto plumoso a la
espiga del trigo. Las flores son poco vistosas, no presentan ni pétalos,
ni sépalos. Sin embargo, cada flor consta de un ovario del que salen dos
estigmas plumosos, y es aquí donde se produce el grano del trigo, debido
a la fecundación y maduración del ovulo.

Figura 1.1: Morfología de la planta del trigo a lo largo de las etapas de desarrollo. Figura
obtenida de la Pontificia Universidad Católica de Chile1

1.1.2. Etapas de desarrollo según la escala de Zadoks

El ciclo vegetativo del trigo es un proceso complejo en el que diferentes ór-
ganos crecen, se desarrollan y mueren. Estos cambios morfológicos en la planta
del trigo, a veces son visibles al ojo humano, como es el caso del crecimien-
to y desarrollo, pero otras no, como por ejemplo el desarrollo de los tejidos.
Además, las diferentes etapas visibles y no visibles se pueden superponer. Por

1http://www7.uc.cl/sw_educ/cultivos/cereales/trigo.htm
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estos motivos, la descripción del desarrollo del cultivo del trigo, ya sean proce-
sos externos o internos, se pueden realizar mediante el uso de diferentes fases
o escalas. De esta manera, se tiene una referencia de las diferentes etapas de
desarrollo por los que atraviesa el cultivo. La escala más utilizada en el cultivo
del trigo, es la escala de Zadoks (Zadoks et al. 1974).

La escala de Zadoks sólo describe los estados morfológicos externos del
trigo, por lo que sólo involucran algunos procesos de desarrollo y otros de
crecimiento.

Esta escala tiene 10 fases numeradas de 0 a 9, considerando una escala deci-
mal de Z0.0 a Z9.9. De manera que, la escala de Zadoks nos permite tener una
idea sobre el estado de desarrollo que se sucede con sólo tener una apreciación
de la morfología exterior del trigo. La Tabla 1.1 muestra las diferentes etapas de
la escala de Zadoks, incluyendo una breve descripción de las mismas. Una des-
cripción más detallada de las sub-fases se puede encontrar en la página web2

Organización de las Naciones Unidas para la Alimentación y la Agricultura
(FAO; Rawson 2001), producido por el departamento de Agricultura.

Además, la escala de Zadoks es útil para determinar los componentes del
rendimiento en las distintas fases, y así ayudar a identificar qué componentes
están afectando al cultivo debido a las prácticas del agricultor en un determi-
nado momento (Rawson 2001). Para ello se muestra la Figura 1.2, obtenida de
la página web de la FAO3 (Rawson 2001), donde se relacionan las fases de la
escala de Zadoks (en rojo) con los dos estados internos observables en el ápice
(extremo del tallo): doble arruga y espiguilla terminal (ver el texto vertical).
Del mismo modo, se muestra el momento en que se inician, crecen y mueren los
componentes del tallo (recuadros verdes) y cuándo se forman los componentes
del rendimiento (barras).

2http://www.fao.org/home/es/
3Acrónimo del término inglés Food and Agriculture Organization of the United Nations.
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Tabla 1.1: Fases de desarrollo del trigo siguiendo la escala decimal de Zadoks. La primera
columna muestra la enumeración de cada etapa. La segunda columna indica las etapas de

desarrollo, que son descritas en la tercera columna. La cuarta columna indica las sub-fase de
cada etapa

Fases de desarrollo del trigo

Etapa
principal

Etapa de
desarrollo

Descripción Sub-fase

0 Germinación 0.0-0.9

1

Producción
de hojas del

tallo
principal
(TP)

Es la etapa de las plántulas, es decir, es la
etapa de crecimiento de la planta desde la
emergencia del coleoptilo hasta que las
plantas empiezan a producir brotes

secundarios (macollarse)

1.0-1.9

2
Producción
de macollos

El macollamiento se inicia cuando las
plantas tienen entre 2 y 3 hojas.

Comenzando a desplegar sus primeras
hojas y además crean su propio sistema
de raíces, independizándose de la planta

que los originó

2.0-2.9

3

Producción
de nudos

TP
(encañado)

Empieza con la formación del primer
nudo visible del TP y de la espiga. Los
siguientes nudos empiezan aparecer

rápidamente. Los macollos producidos
durante el último alargamiento del tallo a

menudo mueren

3.0-3.9

4
Vaina

engrosada
Se forman 2-3 macollos productivos 4.0-4.9

5 Espigado
La espiga empieza a aparecer a través de

la vaina de la hoja bandera u hoja
superior

5.0-5.9

6 Antesis
El polen se libera y los granos

individuales están siendo fertilizados
6.0-6.9

7
Estado

lechoso del
grano

El grano comienzo a madurar,
presentando un contenido acuoso

7.0-7.9

8
Estado

pastoso del
grano

El grano sigue madurando, pero ya no se
desprende líquido

8.0-8.9

9 Madurez
El grano es duro y firme y listo para la

cosecha. Las espigas y las hojas
comienzan a cercarse

9.0-9.9
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Figura 1.2: Etapas de desarrollo del cultivo del trigo según la escala decimal de Zadoks
relacionadas con los estados internos del cultivo. Figura obtenida de la FAO4

1.1.3. Clasificaciones del trigo

A lo largo de la historia, se han elaborado una gran variedad de clasifica-
ciones para el trigo, siendo muy diferentes entre ellas. Entre todas las clasifi-
caciones, podemos destacar la clasificación según la cosecha, según la textura
o la dureza del endospermo, según la fuerza, calidad o color de la semilla. A
nivel general, se suele utilizar la clasificación según la textura del endospermo,
ya que esta clasificación está relacionada con la forma de fraccionar el trigo
durante el proceso de trituración del trigo, conocido como molturación (Kent
1983). Sin embargo, debido al gran número de clasificaciones y centrándonos
en los objetivos de esta investigación a continuación, sólo se detallan dos: la
clasificación según la cosecha (a) y según la dureza del endospermo (b).

4http://www.fao.org/docrep/006/x8234s/x8234s05.htm
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a) Clasificación según la cosecha

De acuerdo a la época de siembra del trigo se pueden distinguir dos tipos
de trigo: el trigo de invierno, también conocido como trigo invernal o trigo de
ciclo largo, y el trigo de primavera o trigo primaveral o de ciclo corto.

El trigo de invierno es el trigo que se siembra en otoño y se cosecha en
primavera-principios de verano, dependiendo del lugar, por lo que necesita
climas suaves. También se suele sembrar en el sur de Europa, en aquellos lugares
donde el suelo no se congela excesivamente ya que una helada podría afectar
adversamente a las plantas jóvenes. Sin embargo, una capa de nieve las protege
y las aísla de las bajas temperaturas del invierno.

El trigo primaveral se siembra en primavera y se recolecta a finales del
verano-principio de otoño, dependiendo del lugar, al igual que el trigo de in-
vierno. Este trigo se planta en lugares más fríos tales como Canadá, o las
estepas rusas. De tal manera, que la siembra del trigo se realiza en primavera
y lo antes posible, para poder recoger las cosechas antes de que empiecen las
heladas.

El trigo de invierno al ser cultivado en un clima de temperatura y pluviosi-
dad más constantes, madura más lentamente produciendo cosechas de mayor
rendimiento. Al contrario que el trigo de primavera, ya que las características
climáticas del lugar donde se siembra se caracterizan por tener los máximos de
pluviosidad en primavera y a comienzos del verano, y las máximas temperatu-
ras en verano, lo que favorece a una maduración rápida.

b) Clasificación según la dureza del endospermo

Esta clasificación se basa, básicamente, en la utilidad del trigo, por lo que
existen dos clases: el trigo blando y el trigo duro. La “dureza” es una caracte-
rística relacionada con la forma de fragmentar el endospermo. Además, afecta
a la facilidad con la que se desprende el salvado del endospermo. Según Berg
(1947), la dureza es una característica que se transmite en los cruzamientos y
se hereda siguiendo las leyes de Mendel.

El trigo blando se cultiva, principalmente, en zonas cálidas o templadas. El
grano al romperse presenta una diferencia de textura entre el borde, que está
más duro, y el centro, que es más harinoso. Por lo tanto, el grano se fractura
al azar, de tal manera que unas células se fragmentan y se desprenden del
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endospermo, mientras que otras quedan unidas al salvado. El trigo blando se
destina fundamentalmente a la producción de pan en Europa y a la producción
de pastas en Estados Unidos y Canadá.

El trigo duro se cultiva en zonas más secas que el trigo blando. El aspecto
del interior del grano al romperse es cristalino y uniforme. Cuando el grano
se fractura tiende a seguir las líneas que limitan las células, por lo tanto, las
células del endospermo se separan con más limpieza que las del trigo blando,
y tienden a permanecer intactas. Esta variedad de trigo es la más utilizada en
Estados Unidos y Canadá, sin embargo, en Europa es menos utilizada, donde
se destina a la producción de pasta.

Para realizar esta investigación se ha trabajado con el trigo de invierno,
que en España se siembra entre septiembre y finales de octubre, y se recoge
entre mayo y junio, dependiendo de cada región. Asimismo, los rendimientos
de trigo utilizados en esta tesis doctoral, consideran tanto el trigo duro como
el blando. Refiriéndonos al rendimiento de trigo o productividad como el peso
de la producción dividida por la superficie dedicada al cultivo que expresamos
en t/ha o en 103kg ha−1.

1.2. El origen del trigo y su historia

Los orígenes del trigo se remontan a la revolución del neolítico en el Oriente
Próximo, convirtiéndose en uno de los alimentos más básicos para el hombre
en el viejo mundo. El cultivo del trigo, probablemente, se inició hace 12.000
años en la antigua Mesopotamia (Feldman & Kislev 2007, Colledge & Conolly
2007), evidencias arqueológicas indican que tiene su origen en las montañas
del suroeste de Turquía y desde ahí se distribuyeron hacia el norte y el sur de
Mesopotamia (Siria, Jordania, Israel e Irak) alrededor del 10.000 antes de la
actualidad (a.a.). Posteriormente, se distribuyó por toda la Cuenca Mediterrá-
nea hasta llegar a Italia y España alrededor del año 7000 a.a. (Diamond 1997),
la cual ha jugado un papel determinante en la diferenciación de los trigos, en
particular del trigo duro (Royo 2008). Y alrededor del año 5000 a.a. llegó a
Escandinavia y a las Islas Británicas, donde se utilizaba la paja del trigo para
hacer techos desde la edad de bronce hasta el siglo XIX.

El trigo originalmente era silvestre y la obtención de la harina en esa época
se conseguía machacando el trigo con una piedra, obteniéndose una especie
de papilla. Hace unos 8 milenios, el trigo silvestre sufrió una mutación (o una
hibridación), dando lugar a una planta tetraploide con semillas más grandes.
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Diversos análisis arqueólogos han encontrado hallazgos de restos carbonizados
de trigo almidonero (Kent 1983) y huellas de granos de trigo en barro cocido
en Irak, que datan del año 6700 antes de Cristo (a.C.) (Ruiz Camacho 1981).

El trigo es una de las primeras plantas cultivadas por los seres humanos
para producir alimentos (Hogan 2013), ya que en su estado salvaje no habría
podido tener éxito. Una vez que el trigo se empezó a cultivar, comenzó una
revolución agrícola en el denominado creciente fértil. Al mismo tiempo, comen-
zó la domesticación de las especies salvajes que habitaban en esa región, como
es el caso de la oveja y la cabra. Estos progresos permitieron el asentamiento
de la población, formándose comunidades humanas más complejas, y además
surge la escritura. Por lo que estos acontecimientos ponen fin a la prehistoria
y dan comienzo a la historia.

El comienzo de la agricultura y la ganadería exigieron un cuidado continuo,
lo que generó que las poblaciones tuvieran conciencia acerca del tiempo y de
las estaciones. De esta manera, y gracias al conocimiento de que el grano del
trigo se puede almacenar durante varias temporadas, las comunidades se vieron
obligadas a guardar provisiones para las épocas en las que las producciones eran
más bajas.

Cuando surgió la civilización del antiguo Egipto, se introdujo la semilla
del trigo para ser cultivada en el valle del Nilo. Los egipcios entre el 2.000
y 3.000 a.C. descubrieron la fermentación del trigo y fueron los primeros en
cocinar panes levados (Grundas 2003). Desde allí, se llevaron las semillas a las
civilizaciones griegas y romanas.

Alrededor del año 150 a.C. se formaron los primeros gremios de panaderos
en Roma, que se encargaban de abastecer pan a los ciudadanos sin posibili-
dades económicas, de manera gratuita. Es en esta época donde se diseñan los
primeros molinos-hornos con una alta capacidad de producción. El consumo
del trigo y de pan durante el Imperio Romano alcanzó una gran importancia,
quedando recogido en la Biblia. Sin embargo, hasta el siglo XVII no se pre-
sentaron grandes avances en los métodos de cultivo, ni en el procesamiento del
trigo, sólo cuando se inventó el molino de viento, que generó una nueva fuente
para moler los granos de trigo. A finales del siglo XVIII se desarrollaron algu-
nos mecanismos que mejoraron el proceso de molinería, con lo que aumentó la
producción de la harina.

En la edad media (1000-1500), las cosechas mejoraron gracias a la rotación
de cultivo. Además, se comenzaron a utilizar molinos hidráulicos y eólicos,
situados cerca de los cultivos, por lo que el pan se convirtió en un alimento

14



1.2. El origen del trigo y su historia

básico. A finales de esta época, el trigo fue introducido en América por los
colonizadores españoles, produciéndose una nueva derivación del trigo debido
a que durante el trayecto, los granos de trigo se guardaron en bolsas de arroz.

La revolución industrial trajo nuevas tecnologías, aparecieron nuevos mé-
todos de molienda y panificación: la utilización de piedras en la molienda fue
sustituida por acero, por lo que la harina producida en estos molinos era más
fina. Además, con la invención de la energía eléctrica surgieron los motores
eléctricos que incrementaron la productividad, como el uso de sembradoras
que sustituyeron la difusión de las semillas. Los desarrollos tecnológicos tam-
bién permitieron mejorar el rendimiento de la planta y así, el trigo puedo llegar
a diversas regiones del planeta como Norteamérica y Oceanía.

Durante el siglo XX, se produjo un incremento considerable en el rendi-
miento del trigo que se debió a las mejoras de las técnicas de cultivo (Rozelle
& Huang 2000) y a la selección genética (Kent 1983). Durante las últimas dé-
cadas, el trigo experimentó cambios históricos, a partir de la Revolución Verde
que se inició a mediados de 1960. Los cambios más significativos tuvieron lugar
en los sectores de cereales mixtos del mundo en desarrollo, como es el caso de
China (Baloch 1999). Sin embargo, en Asia occidental, en el norte de África y
en las zonas tropicales los rendimientos has sido más pequeños debidos a que
el ritmo de cambio es más lento que en otros lugares. El rendimiento del trigo
pasó de alrededor de 0.7 t/ha en 1950, a unas 2.3 t/ha en 1996 en los países
en desarrollo (Baloch 1999). Este gran progreso se debe a las nuevas varieda-
des del trigo, que eran más cortas, con altos rendimientos y maduraban más
pronto. Además, esto se complementa con las tecnologías que incluyen nuevos
métodos de siembra, la cantidad de semillas, la irrigación, la fertilización, la
conservación de humedad y la gestión integrada de plagas (Baloch 1999). En
España, el rendimiento de trigo ha aumentado un 45% en el periodo 1980 a
2014. La evolución del trigo en España se muestra en la Figura 1.3, en la cuál
las barras rayadas indican la serie temporal del rendimiento de trigo con ten-
dencia y las barras sombreadas continuas la serie temporal del rendimiento del
trigo sin tendencia. La línea negra indica la tendencia lineal.

En la actualidad, el trigo es el cereal más utilizado para hacer alimentos,
consumiéndose en más de 60 países. Durante muchos años, el productor mun-
dial del trigo fue la Unión Soviética. Sin embargo, actualmente el productor
mundial es China produciendo unos 96 millones de toneladas, seguida por la
India, Rusia, Estados Unidos y Francia. Además, en el 2015 la producción
de trigo alcanzó su record gracias al incremento de la producción en Estados

15



Capítulo 1. Estado del conocimiento

Unidos, Rusia y la India (FAO 2016).

Figura 1.3: Serie histórica del rendimiento de trigo para toda España con tendencia
(barras rayadas) y sin tendencia (barras en sombreado continuo) para el periodo 1980-2014

y la tendencia lineal (línea negra)

1.3. El trigo en España

La agricultura es un soporte primordial para la economía española. En
las últimas décadas ha experimentado importantes transformaciones debido
a la entrada en la Unión Europea en 1986 y a la modernización tecnológica.
Como consecuencia, la agricultura española ha mejorado su productividad,
llegando a ser el primer productor mundial de aceite de oliva y aceituna de
mesa (MAGRAMA 2016, FAO 2014), el tercero en el mercado mundial del vino
(FAO 2014) y el quinto productor europeo de cereales (MAGRAMA 2016). En
la actualidad, las principales producciones agrícolas en España son los olivos,
la uva, el trigo y los cítricos.

El trigo se cultiva en casi todas las regiones de España debido a que las
condiciones climáticas y topográficas de gran parte de España son óptimas pa-
ra la agricultura de secano, teniendo menor presencia en las zonas costeras. La
distribución espacial de la superficie cultivada de trigo en la España Peninsu-
lar se muestra en la Figura 1.4, donde los círculos grises indican la superficie
de trigo en cada provincia. La comunidad de Castilla y León, en particular la
provincia Burgos, es la principal productora de trigo en España, representando
el 46%, aproximadamente, de la producción total (CEAS 2013). Le siguen las
comunidades de Castilla La Mancha, Aragón, Andalucía, y el resto de comu-
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nidades.
En los últimos años, la superficie cultivada de cereales ha descendido desde

el 2005 hasta el 2014, reduciéndose en un 4.4% (MAGRAMA 2016), debido
al reglamento 1251/1999 establecido por la Unión Europea que exige la reduc-
ción de superficie cultiva para efectuar el pago de subvenciones. Sin embargo,
el rendimiento medio del trigo ha mejorado en el último quinquenio, incremen-
tándose en un 7.3% (MAGRAMA 2016). Aunque la causa de este crecimiento
no está clara, es probable que esté asociada a mejoras de las técnicas agrícolas
(Lobell et al. 2011, Lobell & Tebaldi 2014, Moore & Lobell 2015), así como, al
aumento de CO2 en la atmósfera que puede beneficiar a la producción de trigo
por los efectos de fertilización (Gervois et al. 2008).

Figura 1.4: Distribución espacial de la superficie cultiva de trigo en la España Peninsular.
Los círculos grises indican la superficie cultiva en cada provincia y la simbología el acrónimo

de cada provincia

La evolución del rendimiento del trigo en España se muestra en la Figu-
ra 1.3 donde, aparte de observar el aumento del rendimiento del trigo, una vez
filtrada la tendencia, se puede percibir que los años de mayor (menor) rendi-
miento son 1988, 1996, 2007 y 2013 (1981, 1995, 2005, 2012). Estos años están
relacionados con años húmedos y secos como se indica en Vicente-Serrano et
al. (2014). Para demostrar esta influencia en la Figura 1.5 se compara el ci-
clo anual de precipitación para años de alta productividad de trigo y para los
de baja productividad con respecto al ciclo anual de precipitación de todo el
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período (1979-2014). Se puede observar como la línea del ciclo para años de
alta (baja) productividad queda por encima (debajo). Este es un ejemplo de
los efectos de la precipitación ejerce sobre el rendimiento de trigo, lo cuál se
analizará con más detalle en los siguientes capítulos.

Figura 1.5: Ciclo anual de precipitación para el periodo 1979-2014 (línea negra), para los
años de alto rendimiento del trigo (línea azul) y para los años de bajo rendimiento del trigo

(línea roja)

1.4. El clima y el trigo

El trigo ha sido el alimento básico de las principales civilizaciones de Eu-
ropa, Asia occidental y el norte de África durante unos 8000 años (Baloch
1999). El IPCC5 (2014), basándose en numerosos estudios que abarcan dife-
rentes regiones y cultivos, informa que los impactos del cambio climático en el
rendimiento de los cultivos, comúnmente, son más negativos que positivos. Los
estudios que presentan impactos positivos tratan principalmente de regiones
de altas latitudes. En el caso particular del trigo, los estudios realizados en
Europa muestran un estancamiento del rendimiento en algunos países en las
últimas décadas y un impacto negativo debido al cambio climático, a pesar de
las mejoras en las tecnologías, ocurriendo lo mismo en el sur de Asia. Ade-
más, las proyecciones señalan que el cambio climático sin adaptación tendrá
un impacto negativo en las producciones de trigo, arroz y maíz en las regiones
tropicales y templadas IPCC (2014).

5Acrónimo del término inglés Intergovernmental Panel on Climate Change.

18



1.4. El clima y el trigo

Del mismo modo, el Instituto de Estudios Prospectivos Tecnológicos (IPTS6)
del Centro Común de Investigación (JRC7), a través del proyecto “Projection
of Economic impacts of climate change in Sectors of the EU based on bottom-
up Analysis”, PESETA II, cuyo objetivo es evaluar los impactos del cambio
climático en Europa a finales del siglo XXI (2071-2099), informa que las pro-
ducciones agrícolas en el sur de Europa se reducirán en un 20% en la década
de 2080. Mientras que en el norte de Europa se prevé un aumento en las pro-
ducciones agrícolas en un 21% debido a la prolongación del período vegetativo,
a la disminución de los efectos del frío en el crecimiento y a la prolongación de
períodos sin heladas (Ciscar et al. 2014).

Por estos motivos y a pesar de la mejora continua en la tecnología y en
las variedades de los cultivos, el clima es el principal factor que afecta a las
producciones agrícolas (Decker 1994). Por lo tanto, es necesario comprender
las relaciones existentes entre el clima y el trigo con el fin de paliar los posibles
daños y tomar medidas de adaptación ante nuevas situaciones que se puedan
presentar como consecuencia del cambio climático.

Existen numerosas variables para caracterizar el clima, pero en este trabajo
se van a presentar las características climáticas de aquellas variables que se han
encontrado determinantes de la variabilidad de la productividad del trigo, como
son la temperatura, la precipitación y la radiación solar, las cuales constituyen
la base de los modelos de cultivo.

1.4.1. Clasificación climática en España

España es un país que está dividido territorial y administrativamente en 17
comunidades autónomas y 2 ciudades autónomas, formadas estas, a su vez por
50 provincias, como se muestra en la Figura 1.6. Es un país transcontinental,
ya que se encuentra situado tanto en Europa como en el norte de África. En
Europa, España ocupa casi toda la Península Ibérica (PI), también conocida
como la España Peninsular y el archipiélago de las islas Baleares situadas en el
mar Mediterráneo. Y en África se encuentran las ciudades de Ceuta y Melilla,
y las islas Canarias, situadas en el océano Atlántico. No obstante, la zona de
estudio en esta investigación se va a reducir a la España Peninsular, que se
encuentra situada aproximadamente entre los paralelos 35-45◦N, y entre los
meridianos 10◦W-5◦E.

La observación de la distribución espacial y la evolución temporal de la
6Siglas del término inglés Institute for Prospective Technological Studies.
7Siglas del término inglés Joint Research Cente.
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producción de trigo, nos hace cuestionar si está relacionada con los diferen-
tes climas de España y con la variabilidad climática. La Península Ibérica se
encuentra situada en una zona de transición entre latitudes templadas y tropi-
cales, con cuatro estaciones delimitadas por los solsticios de invierno y verano,
y los equinoccios de primavera y otoño. La gran complejidad orográfica de la
Península Ibérica, así como su situación geográfica hace que el país presente una
gran variabilidad climática espacial y temporal (Font Tullot 2000), existiendo
desde ambientes semidesérticos y mediterráneos hasta zonas que presentan un
clima atlántico y de alta montaña. La Figura 1.7 muestra una clasificación de
los distintos tipos de clima de la PI8 delimitados por la clasificación de Köppen
(Köppen 1884, Kottek et al. 2006) para el periodo 1981-2010.

Figura 1.6: División territorial de España por provincias9

8Acrónimo del término español Península Ibérica.
9Figura obtenida de http://www.mecd.gob.es/ministerio-mecd/organizacion.html

20



1.4. El clima y el trigo

Figura 1.7: Clasificación del clima en la PI, según la clasificación de Köppen. La zona BSh
corresponde con un clima de estepa caliente, la zona BSk es un clima de estepa frío, la zona
BWk indica un clima desértico frío, la zona Cfa corresponde con un clima mediterráneo
húmedo con veranos cálidos, la zona Cfb presenta un clima mediterráneo húmedo con

verano templados, Cfc indica un clima Mediterráneo húmedo con verano frío, la zona Csa
corresponde con un clima mediterráneo con verano seco y caliente y la zona Csb presenta
un clima mediterráneo con verano seco y templado. Figura obtenida utilizando el programa

de Manzanas Rodrigo y datos E-OBS10

Otros autores nos muestran clasificaciones climáticas más particularizadas
(Linés 1970, Font Tullot 2000, Capel Molina 2000, Martín Vide & Olcina 2001).
De entre todas las clasificaciones existentes, en la Tabla 1.2 se muestra la
clasificación climática de España según Martín Vide & Olcina (2001).

La temperatura a lo largo del siglo XX aumentó progresivamente, siendo es-
te aumento más marcado a partir de 1975, incrementando unos 0.5◦C/década.
Este aumento ha sido más pronunciado en primavera y verano en los últimos
30 años del siglo XX. Por el contrario, las precipitaciones en las tres últimas dé-
cadas del siglo XX disminuyeron significativamente con respecto a las décadas
de los 60 y los 70, registrándose los valores más bajos de precipitación desde
1950. No obstante, no se puede afirmar que la precipitación haya descendido de
forma generaliza (CLIVAR 2010) debido a la ausencia de datos de principios
del siglo XX y a la fuerte variabilidad interanual, asimismo dependiendo de
los periodos y épocas, se obtienen tendencias negativas y positivas. Por otro
lado, la radiación solar en la PI ha aumentado desde 1980, incrementando 3.9
Wm−2/década. Este aumento es más pronunciado en la estación de verano (6.5
Wm−2/década) (Sánchez-Lorenzo et al. 2013).

10Meteorology Group. Instituto de Fisica de Cantabria (CSIC-UC).
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Tabla 1.2: Regionalización climática de España. La primera columna indica los tipos de
clima. La segunda columna muestra los subtipos de cada clima, y la tercera las variedades
de cada subtipo. La cuarta y quinta columna muestran la precipitación media anual (mm) y
el régimen pluviométrico estacional, respectivamente. La sexta y séptima columna muestran
la temperatura median anual (◦C) y amplitud térmica media anual (◦C), respectivamente.
Y la octava columna indica otras características importantes. Tabla obtenida de Martín

Vide & Olcina (2001)

Tipo
de

clima
SubtipoVariedad

P
(mm)

Régimen
pluvio-
métrico
estacio-

nal

T
(◦C)

∆T
(◦C)

Otras
caracte-
rísticas

Gallego
1000 −
2500

Máximo
invernal

y
mínimo
invernal

11 −
15

8,5 −
12

A
tlá

nt
ic
o

Asturiano
y cán-
tabro

900 −
1500

12 −
14

10 −
11

Abundante
nubosidad

y
elevada
humedad
ambiental

Vasco
litoral

1100 −
2000

12 −
14

10 −
12

O
C

E
Á

N
IC

O

De
mon-
taña

- 1000 −
2500

- < 12 -

Submedit. - 700 −
900

- 11 −
14

14,5−
16

-

Meseta
Norte

350 −
550

Máximo
invernal
(pri-

mav) y
mínimo
estival

10 −
12,5

16 −
18

Heladas
frecuentes
en invierno

C
on

tin
en
ta
l

Meseta
Sur

350 −
550

12 −
15

18 −
20,5

Temperaturas
máximas
estivales
muy altas

M
E

D
IT

E
R

R
Á

N
E

O

Valle
del
Ebro

300 −
550

Máximos
equinoc-
ciales

13 −
15

18 −
20

Viento
NW seco
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Tipo
de

clima
SubtipoVariedad P

(mm)

Régimen
pluvio-
métrico
estacio-

nal

T
(◦C)

∆T
(◦C)

Otras
caracte-
rísticas

De
Fachada
Oriental

Catalán 550 −
750 Máximo

otoñal
y

mínimo
estival

14 −
17

14 −
17 Precipit.

torrencia-
les de
otoño

Valenciano 400 −
850

15,5−
17,5

13,5−
16,5

Balear 400 −
800

16 −
18

13,5−
15,5

Litoral 400 −
750

17 −
18,5

10 −
13,5

Excepción
de heladas

M
er
id
io
na

l

Valle
del

Guada-
quivir

550 −
650 Máximo

invernal
y

mínimo
estival

17 −
18,5

15 −
18,5

Temperaturas
máximas
estivales
muy altas

M
E

D
IT

E
R

R
Á

N
E

O

Extremeño 450 −
600

16 −
16,5

16,5−
18

Temperaturas
máximas
estivales
altas

Árido
o del
Sures-
te

- 150 −
350

Mínimo
estival

14,5−
18,5

13,5−
17,5

Extrema
aridez

De
Mon-
taña

- 600 −
2000 - < 14 - -

Litoral - 75 −
350 Máximo

invernal
y

mínimo
estival

18 −
21

5 −
7,5

Alisios en
el norte y
extrema
aridez en
el sur

/T
R

O
P

IC
A

L

De
mar
de

nubes

- 500 −
1000

13 −
16 6 − 8

Elevada
humedad
ambiental

SU
B

T
.

De
altura - 450 −

700 < 12 12 −
14

Aire muy
seco
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El 2016, ha sido el sexto año más cálido en España desde 1965, y el quin-
to año más cálido de lo que llevamos siglo XXI con una temperatura media
de 15.8◦C, incrementándose la temperatura en casi 1◦C (AEMet 2017). Con
respecto a las precipitaciones, el 2016 ha sido un año húmedo en el conjunto
de España donde la precipitación media rondó los 685 mm, es decir, un 5%
más que su valor normal (AEMet 2017). Este aumento de precipitación se de-
be principalmente a que en los meses de invierno y primavera el acumulado
de precipitación aumentó en un 40%, con respecto a su valor normal (AEMet
2017).

1.4.2. El trigo y la temperatura

La temperatura es un factor muy importante para el crecimiento y desarro-
llo del cultivo, así como para su rendimiento. Tanto las temperaturas extremas
como el cambio brusco de temperaturas en el día, el cual se cuantifica por el
rango diurno de temperatura (DTR11), pueden tener impactos significativos
en los rendimientos de los cultivos. Además, la temperatura está relacionada
con la precipitación y la radiación solar, dependiendo de si es temperatura má-
xima o mínima; a mayor radiación, la temperatura máxima aumenta, pero la
mínima disminuye, y con un aumento de precipitación, la temperatura máxi-
ma disminuye y la temperatura mínima suele aumentar. El trigo es un cultivo
apto en un ambiente fresco, por lo que el crecimiento y el desarrollo del trigo
es vulnerable a las altas temperaturas (Li 2008). No obstante, el fenómeno que
más perjudica al trigo es el cambio brusco de temperaturas, sobre todo en la
época de floración (Escobar 1972), que en nuestro caso se da en primavera. Lo
que implica problemas en la fecundación de las flores, provocando la presen-
cia de espigas vanas y una disminución de los rendimientos. Además, existen
estudios que muestran que el DTR es un buen indicador del impacto del cam-
bio climático en el trigo, ya que puede caracterizar a las heladas y el riesgo
de calor, encontrando además relaciones opuestas entre el DTR y los cultivos
(Hernández-Barrera et al. 2016, Chen et al. 2015, Lobell 2007, Nicholls 1997).
Sin embargo, otros indican que, en latitudes altas, un aumento de las tempe-
raturas puede prolongar el ciclo vegetativo del trigo y reducir el riesgo de las
heladas (Trnka et al. 2011).

La variabilidad espacial de la temperatura queda recogida en la Figura 1.8,

11Acrónimo del término inglés Diurnal Temperature Range.
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la cual muestra la distribución espacial de la temperatura media (Tmean), má-
xima (Tmax), mínima (Tmin) y el DTR en la PI para el promedio anual del
periodo en el que se lleva a cabo este estudio (1979-2014). La temperatura
promedio anual (Figura 1.8a) indica un gradiente de aumento de norte a sur y
disminución desde la costa hacia el interior. Las temperaturas más altas se ob-
tienen en las cuencas de los ríos, por ejemplo la temperatura máxima promedio
anual en la cuenca del Guadalquivir es superior a los 22◦C (Figura 1.8b). Por
otra parte, las temperaturas más bajas se observan en los sistemas montañosos,
por ejemplo en los Pirineos donde las temperaturas mínimas promedio anual
(Figura 1.8c) varían entre 2 y 6◦C. El contraste térmico tan amplio también
se refleja en el DTR, con valores más bajos en las zonas costeras que en el
interior (Figura 1.8d). La variable derivada DTR refleja el grado de continen-
talidad. De modo que, los valores mayores para DTR (Figura 1.8d) se obtienen
en el sistema Ibérico, Andalucía occidental, en Castilla y León y en Castilla La
Mancha, y los más bajos en las regiones costeras y en la zonas de los Pirineos.

En esta investigación hemos obtenido relaciones significativas entre el tri-
go y la temperatura mínima en invierno, la máxima de primavera y el DTR
de invierno. Por ello mostramos en las Figuras 1.9, 1.10 y 1.11 las series
temporales de estas variables, promediadas para la España peninsular, en el
periodo de estudio considerado en este trabajo, donde se puede observar que
tanto la temperatura mínima, como la temperatura máxima han aumentado.
Destacamos el aumento de temperatura máxima y mínima en primavera.

Los procesos de vernalización y fotosíntesis están relacionados con las altas
y bajas temperaturas (Duncan & Hesketh 1968, Vong & Murata 1979, Hay &
Porter 2006). Numerosos estudios de diversas partes del mundo muestran que
el calentamiento global produce un impacto negativo en los cultivos (Lobell &
Asner 2003, Peng et al. 2004, Tao et al. 2006, entre otros). Sin embargo, otros
estudios indican que el calentamiento puede causar impactos positivos, como es
el caso de Chmielewsk et al. (2004) que observó que el aumento de temperatura
favorecía al desarrollo del cultivo en Alemania. Por lo tanto, el impacto de la
temperatura en los rendimientos del cultivo depende de la latitud de la región
donde se encuentre el cultivo (Villegas et al. 2016).
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Figura 1.8: Distribución espacial de la temperatura media (a), máxima (b) y mínima (c) y
rango diurno de temperatura (d) en la Península Ibérica para el periodo 1979−2014

Figura 1.9: Series temporales de la temperatura mínima de otoño (a), invierno (b),
primavera (c) y verano (d) en la España peninsular para el periodo 1979−2014
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Figura 1.10: Series temporales de la temperatura máxima de otoño (a), invierno (b),
primavera (c) y verano (d) en la España peninsular para el periodo 1979−2014

Figura 1.11: Series temporales del rango diurno de temperatura de otoño (a), invierno (b),
primavera (c) y verano (d) en la España peninsular para el periodo 1979−2014

27



Capítulo 1. Estado del conocimiento

1.4.3. El trigo y la precipitación

En condiciones de sequía, disminuye la tasa de fotosíntesis en la planta,
provocando una reducción de la biomasa, se reduce la transpiración del cultivo
y la respiración disminuye debido al cierre de las estomas. Por otro lado, el
estrés hídrico depende de las propiedades hidrológicas del suelo, del nivel de
evaporación del suelo y de la transpiración de las plantas, pudiendo provocar,
junto con un aumento de la temperatura, una gran reducción del rendimiento
del cultivo. Por lo tanto, la agricultura de secano está limitada por la disponi-
bilidad de agua (Gamo 1999). En el caso del cultivo del trigo, el crecimiento
de las hojas se ve reducido cuando el nivel de agua en el suelo se encuentra por
debajo del 50% (Meyer & Green 1980, 1981). Diversos estudios han analiza-
do los efectos del déficit hídrico del suelo durante el ciclo vegetativo del trigo
(Fischer 1980, García et al. 2003, Shpiler & Blum 1991, Van Herwaarden et
al. 1998), obteniendo diferentes respuestas del rendimiento del trigo al estrés
hídrico debido a las diferentes resistencias a la sequía que presentan las varie-
dades de trigo, y según las condiciones ambientales del lugar, como pueden ser
la temperatura o los estados de los nutrientes.

El trigo al ser un cultivo de invierno, necesita una cantidad de humedad
distribuida convenientemente durante todo el ciclo vegetativo para obtener ren-
dimientos mejores, siempre y cuando los otros factores climáticos sean óptimos
para la planta (Escobar 1972). Diferentes estudios han encontrado que la pre-
cipitación produce efectos positivos en el rendimiento del trigo (Challinor et
al. 2014, Luo & Wen 2015). Sin embargo, otros estudios han encontrado que
un exceso de precipitación puede afectar negativamente al trigo (Rotter et al.
2013), incluso que las sequías del verano pueden ser positivas para el trigo, de-
pendiendo del lugar (Brown 2013). Estos estudios indican que el rendimiento
del trigo no sólo se ve afectado por la cantidad de precipitación, sino tam-
bién por la distribución de la precipitación. Un exceso de precipitación y una
deficiente distribución de las lluvias durante el ciclo del trigo puede producir
empozamientos del terreno, lo que con lleva a una reducción significativa del
rendimiento del trigo.

Por otro lado, el rendimiento depende de la humedad del suelo y esta se
ve afectada no sólo por la precipitación, sino por la evapotranspiración. De
manera que, numerosos estudios han encontrado relaciones entre el rendimiento
del trigo y la evapotranspiración (Mogenson et al. 1985, Steiner et al. 1985,
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Musick et al. 1994, Zhang & Oweis 1999, Zhang et al. 1999, Changnon &
Hollinger 2003). Además, otros estudios han analizado la influencia del balance
de agua, que es representada por diversos índices, como es el caso del Índice de
Precipitación-Evapotranspiración Estandarizado, entre otros (Vicente-Serrano
et al. 2012, Páscoa et al. 2016).

La precipitación es el elemento climático de gran interés en la PI debido a
la escasa cantidad que cae en gran parte del territorio y su gran variabilidad es-
pacial y temporal (Castro et al. 2005). La precipitación media anual disminuye
en la PI de norte a sur y de oeste a este, como se muestra en la Figura 1.12. En
dicha figura, se muestra la distribución promedio anual de la precipitación en la
PI para el periodo 1979-2014. Atendiendo al régimen de precipitación acumu-
lada anualmente se puede realizar la siguiente clasificación: zona lluviosa con
precipitación superior a 600 mm, zona seca con precipitación entre 600 y 350
mm y zona semiárida con precipitación inferir a 350 mm. Aunque la distribu-
ción geográfica de la precipitación media anual es compleja, se puede considerar
que las zonas lluviosas se encuentran en el norte, noroeste y las zonas monta-
ñosas de la PI, donde las precipitaciones medias anuales rondan los 1000 mm.
Las zonas secas abarcan principalmente la zona central de la PI, la cuenca del

Figura 1.12: Distribución espacial de la precipitación anual en la Península Ibérica para el
periodo 1979−2014
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Ebro y la del Guadalquivir, y la costa oriental, excluyendo las costas sur del
Mediterráneo que corresponde con una zona semiárida.

En la Península Ibérica las precipitaciones son muy escasas en verano y
se distribuyen de forma irregular a lo largo del año, como lo muestran los
climogramas de la Figura 1.13. Por ejemplo, en Almería, con un clima desértico,
el máximo de pluviosidad se alcanza en noviembre y está en torno de los 30
mm/mes. Sin embargo, en La Coruña y Sevilla el máximo de pluviosidad se
alcanza en diciembre. En Salamanca la precipitación más abundante se produce
en otoño y en Zaragoza en primavera.

Figura 1.13: Climogramas para el periodo 1979-2014 en la Península Ibérica (a), Almería
(b), La Coruña (c), Salamanca (d), Sevilla (e) y Zaragoza (f). Las barras azules representan
las precipitaciones mensuales medias y la línea roja indica la temperatura media mensual.

Los números superiores indican la temperatura media (T), la diferencia entre la
temperatura más alta y la más baja (Trango) y la precipitación acumulada (Precip)
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Presentamos en la Figura 1.14 la evolución de la precipitación, promediada
para la España peninsular, para las estaciones durante el periodo objeto de
estudio. Observándose que en promedio se produce un ligero aumento de pre-
cipitación en otoño y primavera, sin embargo, disminuye en invierno y verano.
En este estudio hemos obtenido relaciones entre la productividad de trigo y
el indice de precipitación estandarizado (SPI12) de otoño y primavera, cuyo
cálculo de específica en el Capítulo 3.

Figura 1.14: Series temporales de la precipitación acumulada de otoño (a), invierno (b),
primavera (c) y verano (d) en la España peninsular para el periodo 1979−2014

1.4.4. El trigo y la radiación solar

La radiación solar afecta al crecimiento de la planta, principalmente en la
biomasa, ya que es necesaria para convertir el dióxido de carbono y el agua
en carbohidratos y oxígeno. Por lo que, una reducción de la radiación solar
provoca una disminución en las tasas de la fotosíntesis. El trigo necesita apro-
ximadamente unas 1500 horas de sol para completar su ciclo (Escobar 1972).

12Acrónimo del término inglés Standardized Precipitation Index.
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Un déficit de horas provocaría que la planta alargara su ciclo vegetativo, per-
maneciendo en estado de hierba sin alcanzar la floración, o en el caso de que
llegue a florecer la polinización sería deficiente, lo que provoca un vaneamiento
en las espigas. Además, la ausencia de radiación solar en el trigo provoca más
enfermedades, los rendimientos son más deficientes y la calidad del grano es
baja (Escobar 1972). Por estas razones, la radiación solar es un factor necesario
e imprescindible a lo largo del todo ciclo vegetativo del trigo.

Sin embargo, la radiación solar está estrechamente relacionada con la pre-
cipitación debido a que las nubes provocan una reducción de la radiación solar,
y a su vez pueden producir precipitaciones (Nicklin 2013). En otras palabras,
la radiación solar y la precipitación están inversamente relacionas ya que a
mayor duración de las precipitaciones corresponden menos horas de sol (Es-
cobar 1972). De modo que, estos efectos opuestos evidencian la dificultad de
analizar el efecto de la radiación, que además dependerá de la escala tempo-
ral. No obstante, son escasos los estudios empíricos realizados que tienen como
objetivo analizar las relaciones entre la radiación solar observada y las pro-
ducciones agrícolas. Por ejemplo, algunos estudios compararon la sensibilidad
de los modelos basados en procesos a la radiación solar (Trnka et al. 2007).
Otros analizaron los efectos de la radiación solar en el trigo de invierno y el
maíz (Ceglar et al. 2016). Recientemente, Leng et al. (2016) obtuvieron la con-
tribución de la radiación solar en el maíz y la soja, y a su vez obtuvieron las
relaciones que existe en la radiación solar, la temperatura y la precipitación.
Asimismo, Hernández-Barrera & Rodríguez-Puebla (2017) determinaron las
relaciones entre el rendimiento de trigo en España y la radiación solar.

La radiación solar en superficie, al igual que la precipitación y la tempe-
ratura, presenta una variabilidad espacial en la PI aumenta desde el norte al
sur como se observa en la Figura 1.15 y varía con los meses registrándose los
valores más bajo durante los meses de noviembre, diciembre y enero (Figu-
ra 1.16). Las zonas semiáridas y las zonas secas, tales como Almería y Sevilla,
registran los máximos de radiación solar de la PI durante todo el año. Por otro
lado, en la meseta norte la radiación solar varía ente 70 Wm−2 y 310 Wm−2,
registrándose valores más altos en Salamanca, y más bajos en Burgos. Y en las
zonas lluviosas, como Vizcaya, se registran los mínimos de radiación solar.

En esta investigación hemos obtenido la influencia de la radiación solar en
superficie en la productividad de trigo a lo largo de las estaciones de otoño,
invierno y primavera. En la Figura 1.17 se muestra la evolución de la radiación
solar, promediada para la España peninsular, para las diferentes estaciones.
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Cabe destacar la tendencia creciente en verano, lo cuál se asocia con el aumento
de la temperatura máxima y la disminución de la precipitación.

Figura 1.15: Distribución espacial de la radiación solar anual en la Península Ibérica para
el periodo 1979-2014

Figura 1.16: Ciclo anual de la radiación solar en superficie para diversos lugares de la
Península Ibérica
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Figura 1.17: Series temporales de la radiación solar de otoño (a), de invierno (b), de
primavera (c) y de verano (d) en la España peninsular para el periodo 1979−2014

1.5. Modelos agroclimáticos

Los modelos agroclimáticos son ecuaciones que tratan de representar los
efectos del clima en las producciones agrícolas. Por una parte, se agrupan los
modelos que consideran la dinámica del cultivo bajo la denominación de ba-
sados en procesos. Estos modelos empiezan a desarrollarse en la década de
1960 (White et al. 2011). Por otra parte, la disponibilidad de datos favorece
al desarrollo de modelos que se elaboran a partir de las relaciones estadísticas
o empíricas entre las observaciones de las producciones agrícolas y los datos
meteorológicos (Auffhammer & Schlenker 2014). Estos modelos son conocidos
como modelos empíricos o estadísticos. Lobell & Asseng (2017) indican que
esta clasificación es imperfecta ya que los modelos basados en procesos inclu-
yen parámetros que se derivan de datos experimentales o calibraciones con
observaciones. Y los modelos estadísticos incluyen implícitamente los efectos
del clima en los procesos fisiológicos del crecimiento del cultivo. Además, la
comparación de predicciones entre ambos tipo de modelos es limitada porque
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los modelos basados en procesos suelen incorporar los efectos de CO2, mientras
que los estadísticos no lo consideran. Por ello, Lobell & Asseng (2017) reco-
miendan, para estudios de impactos, complementar las proyecciones derivadas
con modelos estadísticos y basados en procesos.

1.5.1. Modelos empíricos

Los modelos empíricos se utilizan para analizar las relaciones estadísticas
observadas entre los factores ambientales y el rendimiento del cultivo, y no en
los mecanismos causales del comportamiento de un sistema. En la actualidad
son numerosos y muy variados los estudios en los que se obtienen modelos es-
tadísticos relacionados con la agricultura, por ejemplo, podemos destacar los
modelos de Hernández-Barrera et al. (2016, 2017), Hawkins et al. (2013), Lo-
bell & Burke (2010), Lobell et al. (2011), Bergamaschi et al. (2007), Davidian
& Giltinan (1995), Pinheiro & Bates (2000), entre otros. Además, los mode-
los estadísticos han sido utilizados recientemente para el meta-análisis sobre
el efecto del cambio climático en los rendimientos de los cultivos (Wilcox &
Makowski 2014, Challinor et al. 2014) y para desarrollar meta-modelos, es de-
cir, para desarrollar modelos estadísticos que resumen los modelos basados en
procesos (Makowski 2015).

El número de datos de entrada necesarios para el funcionamiento de los mo-
delos estadísticos es bajo. Habitualmente, estos modelos utilizan datos climáti-
cos estacionales o mensuales, de modo que los modelos pueden ser desarrollados
para usarse en cualquier escala espacial (Lobell 2013). El uso de datos climáti-
cos promediados puede conducir a errores a la hora de predecir el rendimiento
ya que los cultivos pueden responder de forma no-lineal a las condiciones climá-
ticas (Hansen et al. 2006). Asimismo, estos modelos dependen en gran medida
de la calidad y la disponibilidad de los datos históricos, por lo que pueden
que no sean válidos fuera del lugar y del clima para el que fueron diseñados
(Challinor et al. 2004).

1.5.2. Modelos basados en procesos

Los modelos basados en procesos, se caracterizan por establecer las relacio-
nes causa-efecto y realizar una descripción cuantitativa de los mecanismos y
procesos que afectan a un sistema (López et al. 2011), simulando el crecimiento
del cultivo, el rendimiento y su respuesta al medio ambiente a un nivel de cam-
po. No obstante, queremos destacar el modelo agrícola “The general large-area
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model (GLAM) for annual crops” ya que ha sido utilizado en esta investigación.
GLAM ha sido diseñado para evaluar los impactos de la variabilidad climática
y el cambio en los cultivos.

El objetivo de GLAM es combinar los efectos de los modelos agrícolas
basados en procesos a pequeña escala con los beneficios de los modelos empí-
ricos, para poder así analizar la respuesta de los cultivos al clima y simular su
rendimiento a escalas espaciales, comparables a la resolución de los modelos
climáticos, y evitar cualquier complejidad asociada a los procesos que simulan
a un nivel más detallado (Challinor et al. 2004). Además, GLAM utiliza un úni-
co parámetro, Yield Gap Parameter (YGP) para tener en cuenta los factores
como los nutrientes, plagas, enfermedades, entre otros. De esta manera, GLAM
no requiere de una calibración local extensa como otros modelos agrícolas, y
se puede centrar en la respuesta del rendimiento del cultivo a la variabilidad
climática. La descripción específica de este modelo, se explicará en detalle en
el Capítulo 4.

Según Van Ittersum & Donatelli (2003), los modelos basados en procesos
más destacados son los modelos de Wageningen (de Wit 1958), Decision Sup-
port System for Agrotechnology Transfer (DSSAT; Jones et al. 2003), Cropping
Systems Simulation Model (CropSyst; Stöckle et al. 2003), Agricultural Pro-
duction Systems Simulator model (APSIM; Keating et al. 2003) y Standard
mulTIdisciplinary Simulator for Crops (STICS; Brisson et al. 2003). Cada uno
de esos modelos han sido diseñados para diversas aplicaciones, presentando
ciertas ventajas y algunas limitaciones a su vez, debido a la capacidad de adap-
tación que tienen para simular el crecimiento y el desarrollo de los cultivos y su
respuesta a las variables ambientales. Por ejemplo, el modelo agrícola Sirius-
Quality (Jamieson et al. 1998), que fue desarrollado en el Instituto Nacional
de Investigación Agrónoma en Francia (INRA) para simular la fenología y el
crecimiento del trigo de primavera e invierno, aunque también simula el creci-
miento de cereales de grano pequeño, incluyendo la cebada, la avena, el arroz
y el triticale.

Los modelos desarrollados en Wageningen son eficaces para simular la pro-
ducción potencial bajo condiciones climáticas medias (Van Ittersum et al.
2003), no obstante, presentan algunas limitaciones importantes a la hora de
simular el sistema de los cultivos y las dinámicas del agua del suelo, los nu-
trientes y la materia orgánica del suelo (Van Ittersum et al. 2003). Sin embargo,
DSSAT13 que surgió de la “International Benchmark Sites Network for Agro-

13Acrónimo del término inglés Decision Support System for Agrotechnology Transfer.
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technological Transfer” (IBSNAT) en la década de los 80, y STICS14, que fue
creado en el INRA15 en el año 1996, simulan el crecimiento y el desarrollo del
cultivo, su rendimiento, así como el agua del suelo y los balances de nitrógeno.
Además, los modelos DSSAT incluyen la dinámica del carbono, pero no tiene
en cuenta algunos factores limitantes como es el caso de las diferentes plagas
o las limitaciones del suelo.

Dentro de los modelos de DSSAT, se pueden destacar el modelo Crop Envi-
ronment REsource Synthesis (CERES; Ritchie et al. 1988, Godwin et al. 1989,
Singh et al. 1991) que fue diseñado para modelar el crecimiento y el desarrollo
de cereales como la cebada, el trigo, el arroz, el maíz y el sorgo. La versión
para el trigo (CERES-wheat), simula el crecimiento y el desarrollo del trigo, y
su rendimiento teniendo en cuenta los efectos del clima, la genética, el suelo, la
siembra, el riego y el manejo de fertilizantes de nitrógeno (Ritchie et al. 1998).

Por otro lado, APSIM16 ha sido desarrollado por la Unidad de Investigación
de Sistemas de Producción Agrícola (APSRU) en Australia para similar con
exactitud el rendimiento del cultivo y los procesos biofísicos del suelo, así como
los cambios en el pH, en el balance de agua y en el nitrógeno, entre otros. Y
CropSyst17 fue creado por el Departamento de Ingeniería de Sistemas Bioló-
gicos de la Universidad Estatal de Washington para investigar el impacto del
clima, del suelo y la gestión de la productividad en los cultivos. Este modelo
se caracteriza porque utiliza la misma metodología para simular el crecimiento
y desarrollo de todos los cultivos. Sin embargo, algunos aspectos de la evalua-
ción del modelo se ven limitados por la escasa disponibilidad de datos, lo que
provoca que sea difícil establecer el verdadero rendimiento del modelo (Stöckle
et al. 2003).

14Acrónimo del término inglés Standard mulTIdisciplinary Simulator for Crops.
15Siglas del término francés L’Institut national de la recherche agronomique.
16Acrónimo del término inglés Agricultural Production Systems Simulator model.
17Acrónimo del término inglés Cropping Systems Simulation Model.
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2.1. Motivación y objetivos de la investigación

E ste capítulo se centra en mostrar la hipótesis de partida, los motivos y los
objetivos que se persiguen para llevar a cabo esta investigación.

2.1. Motivación y objetivos de la investigación

La variabilidad y el cambio climático son temas de investigación relevante,
principalmente por su impacto en los ecosistemas. Para evaluar el riesgo de los
ecosistemas ante el fenómeno del cambio climático es necesario comprender y
cuantificar los impactos. El Panel Intergubernamental sobre el cambio climático
(IPCC; IPCC 2013) prepara informes especiales sobre el impacto del aumento
de la temperatura global y la vulnerabilidad de los ecosistemas. Para ello, se
requieren resultados y estimaciones cuantitativas sobre las relaciones clima-
ecosistemas.

Un sector de indudable interés es el agrícola. Por ello, una de las cuestiones
que suscitó el desarrollo de este trabajo fue la determinación de la influencia
de la variabilidad climática en producciones agrícolas puesto que la influencia
de la meteorología en la agricultura es evidente. El problema que se planteaba
investigar era complejo debido a que hay otros factores socioeconómicos difíciles
de cuantificar y separar de la contribución del clima. Para desarrollar este
estudio fue necesario identificar la información relevante y construir modelos
para representar el fenómeno. En el Capítulo 1 se ha introducido los modelos
agrícolas, basados en procesos y estadísticos, para conocer los efectos del clima
en la agricultura (Lobell & Burke 2010, Moore & Lobell 2014, Ramirez-Villegas
& Challinor 2012, Watson et al. 2015, entre otros). Los modelos no sólo son de
gran utilidad para analizar el impacto del cambio climático, sino para poder
adoptar estrategias que mitiguen las pérdidas en las cosechas (IPCC 2014).

Dado el interés del tema, numerosos estudios dedican esfuerzos para inves-
tigar el impacto del cambio climático y la variabilidad climática en las produc-
ciones agrícolas a nivel global, nacional y regional (Gornall et al. 2010, White
et al. 2011, Lobell & Gourdji 2012, Chen et al. 2015, Lesk 2016, entre otros).
La mayoría de estas investigaciones agroclimáticas se centran en analizar las
relaciones entre los cultivos, la precipitación y la temperatura (Challinor et al.
2014, Lobell 2007, Trnka et al. 2014, Eitzinger et al. 2013, entre otros). Por
otro lado, numerosos estudios han considerado los efectos en la agricultura de
variables climáticas a gran escala, relacionados con la circulación atmosférica
y la temperatura de la superficie del mar y, además, representadas mediante
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patrones de teleconexión (Hansen et al. 2004, Podesta et al. 2002, Cantelaube
et al. 2004, Atkinson et al. 2005, Dalla Marta et al. 2011, Jarlan et al. 2014,
entre otros). Sin embargo, los resultados sobre los impactos son inciertos por
imprecisiones de las simulaciones, no sólo de los modelos agrícolas sino tam-
bién de los modelos climáticos. Por ello, es importante evaluar las proyecciones
dadas por diferentes modelos elaborados con metodologías diferentes.

Dentro de las producciones agrícolas de España el trigo tiene gran interés
como se indicó en el capítulo anterior. Sin embargo, las evaluaciones de los
efectos de las variaciones climáticas en el trigo y cereales sólo han sido estu-
diadas en regiones puntuales (Gimeno et al. 2002, Vicente-Serrano et al. 2006,
Iglesias & Quiroga 2007, Rodríguez-Puebla et al. 2007, Ruiz-Ramos et al. 2011,
Capa-Morocho et al. 2016). Por todo ello, es importante revisar el estudio y
actualizar con nuevos datos y metodologías.

Un aspecto muy importante de esta investigación es su utilidad. Las pér-
didas en la agricultura debido a las catástrofes naturales en la última década
han aumentado considerablemente. Particularmente, en el año 2017 la sequía
ha ocasionado una reducción entre el 30 y 40% de la cosecha de cereales respec-
to al año 2016. Por ello, es necesario entender los impactos del cambio climático
en la agricultura, para poder anticipar cómo el cambio climático afectará a la
disponibilidad de alimentos. Los seguros agrarios tienen como objetivo ofrecer
protección a las producciones agrarias frente a los riesgos naturales no controla-
bles (condiciones climáticas adversas, accidentes o enfermedades), y así apoyar
a la sostenibilidad financiera de la agricultura. En España, el sistema de segu-
ros agrarios se encarga de gestionar los riesgos producidos en las explotaciones
agrarias y para ello necesita la ayuda de entidades e instituciones públicas y pri-
vadas que sean capaces de aportar medidas de prevención y adaptación para la
agricultura frente al cambio climático, desarrollando modelos que contribuyan
a la mejora de las condiciones productivas en el medio rural.

Así pues, los objetivos principales de esta tesis doctoral son, por un lado,
encontrar las relaciones entre la variabilidad del trigo en España y los procesos
climáticos y por otro, proyectar la productividad de trigo bajo los escenarios
del cambio climático. La consecución de estos objetivos supone dotar, tanto
a la comunidad científica como a los diferentes sectores agrícolas, información
sobre la vulnerabilidad del trigo en España al cambio climático y poder así
desarrollar estrategias de adaptación. Para tal fin, en esta investigación se pro-
pone el uso de nuevos métodos: por una parte, la descomposición empírica en
modos por conjuntos (EEMD) para separar el efecto de las mejoras tecnológi-
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cas respecto a los efectos climáticos en la variabilidad del trigo y determinar
las tendencias de las proyecciones de trigo; y por otra, la regresión de mínimos
cuadrados parciales (PLS) para identificar la co-variabilidad entre el clima y
el rendimiento del trigo. Estos métodos podrán aplicarse para investigaciones
posteriores centradas en el estudio del impacto del cambio climático en otras
producciones agrícolas en España o bien para estudios de impacto en otros
lugares.

En esta investigación, estos objetivos generales se dividen en tres objetivos
específicos, correspondiendo cada uno de ellos a una publicación adjunta en el
Capítulo 5. Por lo tanto, a continuación se detallan las cuestiones planteadas
que tratan de responder a cada uno de los objetivos.

1. Analizar la respuesta del rendimiento del trigo en España a los procesos
climáticos, utilizando variables climáticas de escala regional y métodos
estadísticos y proyectar el rendimiento del trigo bajo los escenarios del
cambio climático.

� ¿Qué variables climáticas o procesos derivados en escala regional
son esenciales para explicar los cambios en el rendimiento del trigo?
� ¿Qué tendencias experimentará el rendimiento del trigo consideran-
do estos hallazgos con respecto a estas variables?

Las respuestas a estas preguntas se encuentran disponibles en la sección
5.1 del Capítulo 5: Efectos del rango térmico diario y sequía en la pro-
ductividad del trigo en España / Effects of diurnal temperature range
and drought on wheat yield in Spain (Hernández-Barrera et al. 2016).

2. Mejorar la confianza de las proyecciones del rendimiento del trigo en
España, utilizando variables a gran escala.

� ¿Cuál es la mejor clasificación para reflejar los diferentes comporta-
mientos del rendimiento del trigo en España?
� ¿Cuál es la asociación entre el rendimiento de trigo y las variables
climáticas a gran escala?
� ¿Son adecuados los modelos empíricos basados en variables a gran
escala para simular el rendimiento de trigo?
� ¿Se puede disminuir la incertidumbre de las tendencias proyectadas
con modelos empíricos basados en variables a gran escala respecto
a las variables regionales?
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Las respuestas a estas preguntas se encuentran disponibles en la sección
5.2 del Capítulo 5: El rendimiento del trigo en España y su asociación
con los patrones de radiación solar / Wheat yield in Spain and associated
solar radiation patterns (Hernández-Barrera & Rodríguez-Puebla 2017).

3. Analizar el rendimiento del trigo en España utilizando las simulaciones
del modelo agrícola basado en procesos GLAM.

� ¿Es adecuado el modelo de cultivo GLAM para representar la va-
riabilidad del rendimiento de trigo en España?

� ¿Las simulaciones con GLAM dan cuenta de la influencia de los
modos de variabilidad climática de forma similar a como quedaron
representadas por el rendimiento de trigo observado?

� ¿Cuál es la tendencia que proyecta GLAM para el rendimiento de
trigo?

� ¿Cuál es la incertidumbre de las proyecciones de tendencia dada
mediante GLAM en comparación con la de los modelos empíricos?

Las respuestas a estas preguntas se encuentran disponibles en la sección
5.3 del Capítulo 5: Evaluación de las simulaciones de GLAM para estimar
la variabilidad y tendencia del rendimiento de trigo en España / Assessing
GLAM-wheat simulation to estimate variability and trend of wheat yield
in Spain (en revisión).

Para alcanzar todos los objetivos expuestos anteriormente, esta tesis doc-
toral se estructura en 6 capítulos. En el Capítulo 1 se ha introducido el estado
del conocimiento de los temas a tratar en esta investigación, presentando una
descripción acerca del cultivo del trigo, de su origen y su historia hasta llegar a
su estado actual, del trigo en España, de las relaciones clima-trigo, así como la
variabilidad climática en España, y los modelos agroclimáticos. En este capítu-
lo se han expuesto los motivos y los objetivos de esta investigación. El Capítulo
3 mostrará de forma detallada los datos que se han utilizado en esta investiga-
ción y el tratamiento de los datos previo a la aplicación de la metodología. En
el Capítulo 4 se detallarán los métodos aplicados, explicando en profundidad
EEMD1 y la regresión PLS2. Además, se describirá el modelo agrícola GLAM.
El Capítulo 5 se centra en los resultados de la investigación y contendrá las

1Acrónimo del término inglés Ensemble Empirical Mode Decomposition.
2Acrónimo del término inglés Partial Least Squares.
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publicaciones científicas que ha dado lugar, incluyendo un resumen de las mis-
mas en castellano. Finalmente, en el Capítulo 6 se mostrarán las conclusiones
más relevantes de esta tesis doctoral y el trabajo futuro proyectado.
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3.1. Trigo de invierno

E ste capítulo se centra en la descripción de los datos y la preparación de
los mismos para el desarrollo de la investigación. El capítulo se divide
en cuatro secciones de acuerdo con las características de los datos. La

sección 3.1 describe los datos observados del trigo de invierno en España. La
sección 3.2 se centra en los datos climáticos “pseudo-observados” y de reanálisis
utilizados para la obtención de los modelos de cultivo empíricos y basado en
procesos. La sección 3.3 describe los patrones de teleconexión climática que se
han utilizado para interpretar las influencias del clima en las producciones. Por
último, la sección 3.4 muestra la descripción de las variables climáticas de las
simulaciones CMIP5 utilizadas en la investigación para obtener proyecciones
del rendimiento de trigo.

3.1. Trigo de invierno

Tanto para obtener modelos como para evaluarlos son necesarios datos
observados del cultivo. Para realizar esta investigación se han recopilado series
históricas del rendimiento del trigo a nivel nacional y a nivel geográfico de
Provincias. Estos datos se encuentran disponibles a través de la página web1

del Ministerio de Agricultura, Alimentación y Medio Ambiente (MAGRAMA)
en los anuarios Estadísticos.

La serie histórica del rendimiento del trigo para toda España comprende
el periodo desde 1979 hasta el 2014. La evolución del rendimiento del trigo de
España se muestra en la Figura 1.3 del Capítulo 1, donde se puede observar
que el rendimiento del trigo presenta una tendencia creciente a lo largo del
periodo. Por lo que, la componente de tendencia se filtra porque interfiere pa-
ra desarrollar los objetivos de esta investigación. Un inconveniente es que no
disponemos de métodos que permitan diferenciar entre la tendencia debida a
la tecnología de la correspondiente al cambio climático y al aumento de CO2.
Además, diversos estudios, como por ejemplo el de Asseng et al. 2013 ponen en
duda los efectos beneficiosos del aumento de CO2. En definitiva, para realizar
este estudio se ha filtrado la componente de tendencia del rendimiento del tri-
go. Para ello se aplicó el método “Ensemble Empirical Mode Decomposition”
(EEMD; Huang et al. 1998), que se explica en el Capítulo 4. Por lo tanto, tra-
bajaremos con las anomalías de rendimiento de trigo respecto a la componente
de tendencia.

1http://www.mapama.gob.es/es/
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A nivel geográfico de provincias se ha estudiado el rendimiento de trigo de
48 provincias de toda España en el periodo 1980-2014. Al igual que se hizo
con la serie histórica del rendimiento del trigo de España, la tendencia del ren-
dimiento de trigo de cada provincia fue filtrada aplicando el método EEMD.
Además, a estos datos se les ha aplicado el método de agrupamiento K-means
(explicado en el Capítulo 4) para clasificar el trigo según su comportamiento
y de este modo, destacar las señales de variabilidad respecto a errores de las
medidas o anomalías de difícil interpretación. La clasificación proporcionó dos
zonas (ver Capítulo 5), que se indican con diferente coloreado en la Figura 3.1
Asimismo, esta figura muestra el rendimiento medio del trigo y el coeficiente
de variación de las diferentes provincias de España.

Figura 3.1: Distribución espacial del rendimiento de trigo en España, los números negros
indican el rendimiento medio del trigo y los números en azules el coeficiente de variación. El

patrón de color verde corresponde con la región 1 y el patrón marrón con la región 2

La Figura 3.2 resume la evolución del rendimiento de trigo en las dos zonas
previamente clasificadas. Se observa mayores valores de rendimiento y mayor
tendencia en la región 2.
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Figura 3.2: Serie temporal del rendimiento de trigo espacialmente promediado en las dos
regiones (barras) para el periodo 1980-2014. Las líneas corresponden a la tendencia no lineal

3.2. Datos climáticos

3.2.1. Datos de precipitación y temperatura

Como se ha mencionado en el Capítulo 1, Estado del conocimiento, la tem-
peratura y la precipitación son las variables climáticas que se consideran bá-
sicamente en estudios agroclimáticos. Si bien existen observaciones “in situ”,
para este trabajo necesitábamos datos que estimasen las condiciones climáticas
del área provincial correspondiente a la producción del trigo. Las opciones dis-
ponibles eran el uso de Spain02 (Herrera et al. 2012) o E-OBS2 (Haylock et al.
2008). Spain02 ofrece datos con mayor resolución, sin embargo, cuando se ini-
ció este trabajo los datos no abarcaban el periodo completo correspondiente a
la producción de trigo. Por ello, desarrollamos el estudio con los datos E-OBS.
Este conjunto de datos han sido desarrollados y financiados por los proyectos
ENSEMBLES (EU-FP63) y EURO4M4 (EU-FP75). Actualmente, son confec-
cionados por el proyecto UERRA6 (EU-FP7) y se encuentran disponibles de

2Acrónimo del término inglés European daily high-resolution gridded data set.
3Acrónimo del término inglés European Union-Sixth Framework Programme for Research

and Technological Development.
4Acrónimo del término inglés European Reanalysis and Observations for Monitoring.
5Acrónimo del término inglés European Union-Seventh Framework Programme for Re-

search and Technological Development.
6Acrónimo del término inglés Uncertainties in Ensembles of Regional ReAnalyses.

51



Capítulo 3. Datos

manera gratuita en la página web7 European Climate Assessment & Dataset
(ECA&D).

E-OBS proporciona datos de precipitación, temperatura (Haylock et al.
2008) y datos de presión al nivel del mar (van den Besselaar et al. 2011).
Esta base de datos se actualiza con frecuencia, la versión más reciente es la
15.0, la cual abarca desde el 1 de enero de 1950 hasta el 31 de diciembre de
2016. En general, estos datos son obtenido por la interpolación de más de 2300
observatorios de toda Europa. Los datos están disponibles para mallas regulares
con una resolución de 0.25◦ o de 0.5◦ y para mallas rotadas con una resolución
de 0.22◦ y 0.44◦, con el polo norte en 39.25◦N y 162◦W. La interpolación de
estos datos se basa en la combinación de las estimaciones mensuales y diarias.
Para llevar a cabo tal objetivo, se interpolan, por un lado, las medias mensuales
de precipitación y temperatura aplicando la técnica de interpolación “Thin
plate splines” (TPS) y por otro, las anomalías diarias con respecto a las medias
mensuales aplicando el método “kriging”, para luego ser combinadas entre sí
(Hutchinson 1993). De esta manera, cada malla no representa a una estación
puntual sino el promedio de un área. Por ello, se puede decir que son datos
climáticos pseudo-observados con una alta resolución cuadriculada.

En esta tesis doctoral se utilizan los datos diarios de precipitación, tem-
peratura media, máxima y mínima con una resolución de 0.25◦ pertenecientes
a las versiones 11 y 13, según los artículos. El efecto de las versiones no pro-
duce cambios por lo que respecta al clima de la Península Ibérica como se
muestra en las comparaciones8. Estos datos han sido seleccionados para la re-
gión de España (35-45◦N y 10◦W-5◦E) y para el periodo desde septiembre de
1978 hasta mayo de 2014. Los datos diarios presentaban algunas inconsisten-
cias por lo que respecta a las temperaturas máximas y mínimas, debido a que
el efecto de la interpolación causaba que en algunos lugares y días las tempe-
raturas mínimas fuesen superiores a las máximas. Esto fue corregido para que
la diferencia fuese cero. A partir de las temperaturas diarias se ha derivado la
diferencia entre temperatura máxima y mínima, o lo que es lo mismo el DTR.
De los datos diarios se obtuvieron los promedios mensuales y estacionales. A
partir de los datos diarios de precipitación, se ha obtenido el acumulado de
precipitación, también en escala de tiempo mensual y estacional, y a partir de
la precipitación mensual, se derivó el SPI (WMO 2012, Vicente-Serrano et al.
2010) para la escala temporal de 1 mes, y así reflejar la respuesta del trigo a

7http://www.ecad.eu/
8http://cib.knmi.nl/mediawiki/index.php/Compare_EOBS _v14.0 _and _v13.1
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los eventos de sequías repentinas (Otkin et al. 2015) o a las sequías agrícolas
(Lorenzo-Lacruz et al. 2013). El índice SPI consiste en la cuantificación de la
precipitación acumulada para una determinada escala temporal, ajustándose
a una distribución normal (McKee et al. 1993, Edwards & McKee 1997). En
nuestro caso, el SPI fue obtenido con un script de Ncar Command Language
(NCL) (UCAR/NCAR 2015). Asimismo, como las variables climáticas afectan
al rendimiento del trigo de diferente manera según la estación, se han agrupado
las variables climáticas en diferentes etapas: otoño (SON9) del año previo a la
producción, definida como el promedio de los meses de septiembre a noviembre;
invierno (DJF10), definida como el promedio de los meses de diciembre a febre-
ro y primavera (MAM11), definida como el promedio de los meses de marzo a
mayo. De esta manera podemos evaluar las relaciones entre el rendimiento de
trigo y las variables climáticas, de forma que cubra la cosecha del trigo desde
la siembra hasta su recolección.

3.2.2. Datos de reanálisis: ERA-Interim y ERSST v3b

Los datos de reanálisis son unos de los más utilizados en estudios meteoroló-
gicos y climáticos. Se obtienen mediante métodos de asimilación, o técnicas que
se aplican a datos observados y predicciones de modelos numéricos. Se utilizan
tanto para estudiar la dinámica atmosférica como en estudios de variabilidad,
así como para evaluar los modelos climáticos (Parker 2016). En general, los
datos de reanálisis proporcionan estimaciones tridimensionales de variables at-
mosféricas, en superficie, en diferentes niveles y de la temperatura superficial
del mar. Las características principales que distinguen a cada reanálisis son el
modelo que se utiliza para su obtención y el conjunto de datos observacionales
que asimila, además de la cobertura temporal y la resolución espacial.

En la actualidad, en el campo de las ciencias atmosféricas se encuentran dis-
ponibles diferentes reanálisis, entre los que destacan: el reanálisis de NCEP12/
NCAR13 (Kalnay et al. 1996); el reanálisis MERRA14 (Rienecker et al. 2011);
el reanálisis 20th Century (20CR; Compo et al. 2011); los reanálisis ERA-40
(Uppala et al. 2005); ERA-Interim (Dee et al. 2011); el reanálisis JRA-5515

9Acrónimo del término inglés September-October-November.
10Acrónimo del término inglés December-January-February.
11Acrónimo del término inglés March-April-May.
12Siglas del término inglés National Centers for Environmental Prediction.
13Siglas del término inglés National Center for Atmospheric Research.
14Acrónimo del término inglés Modern-Era Retrospective Analysis for Research and Ap-

plications.
15Acrónimo del término inglés Japanese 55-year Re-Analysis.
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(Kobayashi & Iwasaki 2016) y el reanálisis ERSST16 v3b y v417 (Smith et al.
2008, Huang et al. 2015). La mayoría de estos reanálisis sólo disponen de da-
tos desde la mitad del siglo XX hacia delante, esto se debe a que es el único
periodo para el que existen suficientes datos observacionales de la atmósfera
media. El nombre oficial de los reanálisis, la institución a la que pertenecen y
las principales características de estas bases de datos se detallan en la Tabla 3.1.
Sin embargo, en esta investigación sólo se han utilizado aquellos reanálisis que
mejor se ajustaban a nuestra investigación, por ello, hemos seleccionado el
reanálisis ERA-Interim para datos atmosféricos por su mayor resolución, y el
reanálisis ERSST v3b y v4 para la temperatura superficial del mar.

El reanálisis ERA-Interim es el proyecto más reciente de ECMWF18, actual-
mente está en preparación el reanálisis ERA5. ERA-Interim abarca desde 1979
en adelante, actualizándose una vez al mes, pero lleva un retraso de dos meses
para poder realizar un control de calidad y corregir los posibles problemas téc-
nicos que aparezcan (Dee et al. 2011). Las variables utilizadas en este trabajo
de investigación han sido la radiación solar en superficie (SSRD) a escala diaria
y mensual, la altura geopotencial en el nivel de 500 hPa (Z500), la presión al
nivel del mar (MSL) y el viento horizontal 250 hPa (U250). Estos datos han
sido seleccionados para la región comprendida entre las latitudes y longitudes
20-80°N y 60°W–30°E y para el periodo comprendido desde septiembre de 1979
hasta agosto de 2014. Los datos del ERA-Interim pueden obtenerse a través de
la página web19 ECMWF o desde “The Meteorological Archival and Retrieval
System” (MARS). Además del ERA-Interim, ECMWF ha desarrollado dife-
rentes bases de datos: la primera fue el ERA-15, el cual genera un reanálisis
de aproximadamente 15 años, que abarca desde diciembre de 1978 a febrero de
1994. Y la segunda fue el ERA-40, que en un principio era una base de datos
que recogía el reanálisis de 40 años, pero finalmente abarcó 45 años, estos datos
cubren el periodo 1957-2002.

El reanálisis ERSST v3b, incorpora de forma global, un análisis de la tempe-
ratura superficial del mar mensual, que abarca desde enero de 1854 hasta la ac-
tualidad e incluye las anomalías calculadas con respecto a la climatología men-
sual del periodo 1971-2000. Esta base de datos es derivada del “International

16Acrónimo del término inglés Extended Reconstructed Sea Surface Temperature-version
3b.

17Acrónimo del término inglés Extended Reconstructed Sea Surface Temperature-version
4.

18Siglas del término inglés European Centre for Medium-Range Weather Forecasts.
19http://www.ecmwf.int/
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Tabla 3.1: Características de los reanálisis más destacados. La primera columna indica el
nombre del reanálisis. La segunda columna muestra el nombre de la institución a la que

pertenecen. La tercera columna indica el periodo disponible de los datos. La cuarta columna
muestra la resolución de datos de reanálisis y la quinta columna muestra los perfiles

disponibles de cada reanálisis

Análisis Institución Periodo Resolución
Datos

asimilados

NCEP/NCAR

National Centers for
Environmental
Prediction /

National Center for
Atmospheric
Research

1948-presente
2.5◦x2.5◦ /

2◦x2◦

Perfiles
verticales de
viento y

temperaturae

MERRA
Global Modeling
and Assimilation

Office
1979-presente 21.25◦x1.25◦

Perfiles
verticales y
de superficie

20CR

Multinational
Project “Twentieth

Century
Reanalysis”

1871-2010 2◦x2◦
Perfiles de
superficie

ERA-40

European Centre
for Medium-Range
Weather Forecasts

(ECMWF)

1957-2002
2.5◦x2.5◦ /
1.125◦x1.125◦

Perfiles
verticales y
de superficie

ERA-
Interim

European Centre
for Medium-Range
Weather Forecasts

(ECMWF)

1979-presente 0.75◦x0.75◦
Perfiles

verticales y
de superficie

JRA-55
Japan

Meteolorogical
Agency

1958-presente 1.25◦x1.25◦
Perfiles

verticales y
de superficie

ERSST v3b

International
Comprehensive

Ocean–Atmosphere
Dataset

1854-presente 2◦x2◦
Temperatura
superficial del

mar
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Comprehensive Ocean–Atmosphere Dataset” y se encuentran disponibles en la
página web20 del NOAA21-National Climatic Data Center. Esta versión presen-
ta algunas mejoras con respecto a la versión ERSST v3. No se han incluido las
muestras de los promedios globales, ni se han incluido los datos de satélites, de-
bido a que estos datos presentaban una tendencia hacia el frío lo suficientemente
importante como para cambiar la clasificación de los meses. Actualmente, exis-
te una versión más reciente (ERSST v4), que utiliza los datos de la versión
ERSST v3b, pero incluye una mejora con respecto a la integridad espacial.
En concreto, estos datos han sido seleccionados para la región del Atlántico
(0-60°N y 60°W-30°E) y para la región del Pacífico (30°S-30°N y 100°E-60°W)
y para el mismo periodo que los datos del reanálisis ERA-Interim.

Del mismo modo que se hizo con los datos observacionales, los datos de
reanálisis fueron agrupados por estaciones (SON, DJF y MAM). Además, a
todos los datos se les ha eliminado la tendencia lineal y se han ponderado por
el coseno de la latitud antes de aplicar la metodología para evitar el efecto de
los diferentes tamaños de las celdas con respecto a la latitud.

3.3. Índices de teleconexión

Los patrones de teleconexión son estructuras persistentes a gran escala de
las anomalías de presión y circulación que se expanden por vastas zonas geográ-
ficas. Se repiten de forma periódica, pudiendo durar varias semanas o meses,
e incluso años (Walker & Bliss 1928, Van Loon & Rogers 1978, Wallace &
Gutzler 1981, Barnston & Livezey 1987). Los patrones de teleconexión reflejan
cambios a gran escala en las ondas atmosféricas y en las corrientes en chorro,
influyendo en la temperatura, la precipitación, en la trayectoria de las tormen-
tas y en la localización e intensidad de la corriente en chorro. Por lo tanto, son a
menudo los responsables del comportamiento interrelacionado de las anomalías
climáticas en regiones distantes.

En la actualidad, los patrones de teleconexión están disponibles en el Earth
System Research Laboratory (ESRL) de la NOAA 22. De entre todos los centros
de investigación, el CPC23 supervisa los principales patrones de teleconexión e
investiga el papel que desempeñan en el sistema climático global. Este centro

20https://www.ncdc.noaa.gov/
21Acrónimo del término inglés National Oceanic and Atmospheric Administration.
22https://www.esrl.noaa.gov/
23Acrónimo del término inglés Climate Prediction Center.
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identifica diez patrones teleconectivos en las regiones extratropicales del hemis-
ferio norte a lo largo del año, los cuales han sido definidos previamente en la
literatura científica por Barnston & Livezey (1987). A su vez, el CPC aplica la
misma metodología que Barnston & Livezey (1987), el Análisis de Componen-
tes Principales Rotadas (RPCA24), para obtener los patrones teleconectivos.
Además, los índices de teleconexión mensuales están disponibles desde 1950
hasta la actualidad. Toda la información de los índices de teleconexión, así
como el procedimiento del cálculo de los mismo y las configuraciones de los
mapas espaciales están disponibles en la página web25 del CPC.

De todos los índices de teleconexión mensuales disponibles en ESRL de
la NOAA, en esta investigación sólo se han utilizado algunos de los que pre-
sentan mayor influencia en la región euro-Atlántica, que son la Oscilación del
Atlántico Norte (NAO26), el patrón del Este del Atlántico (EA27), el patrón de
Escandinavia (SCAND28), el patrón de Oscilación Multidecadal del Atlántico
(AMO29). Además, se ha utilizado el índice de El Niño en la región 3.4 (EN-
SO30). Todos los índices de teleconexión han sido calculados para la estación
de otoño (SON), de invierno (DJF) y de primavera (MAM) como promedios
de los meses de septiembre a noviembre, de diciembre a febrero y de marzo a
mayo, respectivamente, para el periodo que abarca desde septiembre de 1979
hasta mayo de 2014. Estos índices se correlacionan con los principales modos de
variabilidad de la SSRD31, de la MSL32, del Z50033, del U25034 y de la SST35

asociados con el rendimiento del trigo (ver Capítulo 4), para confrontar si estos
modos integran los efectos de teleconexión (como se muestra en el capítulo de
resultados).

3.4. Datos CMIP5

El Proyecto de intercomparación de modelos acoplados (CMIP36) fue crea-
24Acrónimo del término inglés Rotated Principal Component Analysis.
25http://www.cpc.noaa.gov/
26Acrónimo del término inglés North Atlantic Oscillation.
27Acrónimo del término inglés East Atlantic pattern.
28Acrónimo del término inglés Scandinavia pattern.
29Acrónimo del término inglés Atlantic Multidecadal Oscillation.
30Acrónimo del término inglés El Niño-Southern Oscillation.
31Acrónimo del término inglés Surface Solar Radiation.
32Acrónimo del término inglés Sea Level Pressure.
33Acrónimo del término inglés Geopotential height at 500 hPa.
34Acrónimo del término inglés Zonal Wind at 250 hPa.
35Acrónimo del término inglés Sea Surface Semperature.
36Acrónimo del término inglés Coupled Model Intercomparison Project.
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do en 1995 por el Grupo de trabajo de modelos acoplados (WGCM37) del “Joint
Scientific Comittee/Climate Variability and Predictability” (JSC/CLIVAR),
dentro del Programa mundial de investigaciones climáticas (WCRP38), para
el estudio de los modelos de circulación general acoplados océano-atmósfera
(AOGCMs39). Los modelos AOGCMs proporcionan información acerca de fu-
turos escenarios climáticos. Por lo tanto, el objetivo del proyecto CMIP es
proporcionar una base de datos con variables obtenidas a partir de las salidas
de AOGCMs a los que se fijan unas condiciones de contorno estándar. Esto per-
mite a la comunidad científica analizar las salidas de los modelos de circulación
de una forma sistemática, lo que facilita la introducción de mejoras en dichos
modelos. Desde el comienzo de este proyecto en 1995, se han llevado a cabo
diversas fases del proyecto, conocidas como CMIP140, CMIP241, CMIP342 y
CMIP543, siendo esta última la más reciente. Actualmente está en preparación
la fase CMIP644 para los próximos informes del IPCC.

Para realizar esta investigación se han utilizados los datos pertenecientes a
la fase CMIP5. Estos datos están disponibles, de manera gratuita para proyec-
tos de investigación. Se puede acceder a ellos desde diversos nodos acogidos por
“Department of Energy Lawrence Livermore National Laboratory”. En la pági-
na web45 del “Program for Climate Diagnosis and Intercomparison” (PCMDI),
se proporcionan no sólo datos, sino herramientas para el diagnóstico y la eva-
luación de los modelos climáticos. Además, se puede encontrar una descripción
general de las simulaciones de CMIP5.

Los CMIP5 incluyen simulaciones de control, las simulaciones Historical
y de clima futuro (Taylor et al. 2012). Para las simulaciones de clima futuro
existen 4 escenarios de emisiones diferentes (Moss et al. 2010), uno de ellos no
presenta mitigación y los otros tres tienen diferentes niveles de mitigación. To-
dos ellos se conocen como “Representative Concentration Pathways” (RCPs),
los cuales comienzan en el año 2006 y terminan en el año 2100. Además, a
los RCPs46 se les etiqueta con un sufijo numérico que indica el forzamiento
radiativo aproximado en el año 2100. Por ejemplo, RCP4.5 es un escenario de

37Acrónimo del término inglés Working Group on Coupled Modelling.
38Acrónimo del término inglés World Climate Research Program.
39Acrónimo del término inglés Atmosphere-Ocean General Circulation Model.
40Acrónimo del término inglés Coupled Model Intercomparison Project Phase 1.
41Acrónimo del término inglés Coupled Model Intercomparison Project Phase 2.
42Acrónimo del término inglés Coupled Model Intercomparison Project Phase 3.
43Acrónimo del término inglés Coupled Model Intercomparison Project Phase 5.
44Acrónimo del término inglés Coupled Model Intercomparison Project Phase 6.
45http://www-pcmdi.llnl.gov/
46Acrónimo del término inglés Representative Concentration Pathways.
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mitigación media que identifica una trayectoria de concentraciones que alcanza
un forzamiento de 4.5 Wm−2 aproximadamente, en el año 2100, relativo a las
condiciones preindustriales.

En esta tesis doctoral se ha utilizado la simulación Historical y la RCP8.5.
La simulación Historical, conocidas como simulación del clima del siglo XX,
engloba el periodo comprendido entre 1850-2005 e incluye los forzamientos ob-
servados de la composición atmosférica, tanto el origen antropogénico como el
natural, el forzamiento solar y el forzamiento del uso de la cubierta terrestre.
La simulación RCP8.5 simula el clima futuro en el periodo 2006-2100 y consi-
dera un forzamiento radiativo que alcanza un 8.5 Wm−2 aproximadamente, en
el año 2100 (Riahi et al. 2011), relativo a las condiciones preindustriales. Estas
dos simulaciones, la simulación Historical y RCP8.5, se han unido formando
una única serie de datos, a la que se aplica la metodología utilizada. Este pro-
cedimiento se ha llevado a cabo en cada modelo utilizado. Además, de todas
las realizaciones disponibles en la página web del PCMDI47 para cada modelo.
Sólo se ha utilizado la primera realización de cada modelo para dar a todos los
modelos del mismo peso.

Por un lado, se han seleccionados las variables climáticas mensuales y dia-
rias de precipitación, temperatura media, máxima y mínima y la radiación
solar de 12 modelos CMIP5. Estos modelos se especifican en la Tabla 3.2 y en
el Apéndice A. En este caso, se ha considerado la simulación Historical para
el periodo comprendido desde septiembre de 1901 hasta diciembre de 2005 y
la simulación RCP8.5 para el periodo 2006-2100. Además, debido al uso del
índice SPI y el DTR en esta investigación, estos han sido derivados de igual
modo que en el caso de los datos pseudo-observacionales. Por otro lado, se
han utilizado los datos diarios de las variables de precipitación, temperatura
máxima y mínima y la radiación solar de 9 modelos CMIP5. En este caso,
el número de modelos se ha reducido a consecuencia de que no se disponen
de los datos diarios de la radiación solar para todos los modelos selecciona-
dos anteriormente. Los modelos utilizados en esta parte se han marcado con
un * en la Tabla 3.2 y en el Apéndice A. Por el mismo motivo, la simulación
Historical sólo comprende el periodo septiembre de 1951 a diciembre del 2005,
manteniéndose el mismo periodo de la simulación RCP8.5.

Por requisitos metodológicos, todos los modelos CMIP5 fueron remallados
a una malla común coincidente con la de los datos observaciones y de reanálisis,
mediante el uso de la interpolación bilineal del paquete de software Operadores

47Acrónimo del término inglés Program for Climate Diagnosis and Intercomparison.
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de datos climáticos (CDO48) (Schulzweida 2015). Además, todos los datos han
sido pesados por el coseno de la latitud con el fin de compensar la convergencia
de meridiano.

Tabla 3.2: Modelos CMIP5 utilizados en esta investigación. La primera columna indica el
acrónimo del modelo. La segunda columna muestra la resolución atmosférica (celda

horizontal y número de niveles verticales). Y la tercera columna muestra la referencia del
modelo

Acrónimo del
modelo

Resolución
Atmosférica

Referencia

CCSM4* 0.9◦x1.25◦, L27
Gent et al. (2011)

Bitz (2012)

CESM1-CAM5 0.9◦x1.25◦, L27 Hurrell et al. (2013)

CMCC-CESM*
1.875◦x1.875◦

(T63), L95◦
Fogli et al. (2009)

CNRM-CM5* TL127, L31 Voldoire et al. (2013)

CanESM2 Espectral T63, L35 von Salzen et al. (2013)

GFDL-ESM2M* 2.0◦x2.5◦ M45, L24 Dunne et al. (2013)

GISS-E2-H 2.0◦x2.5◦, L40 Schmidt et al. (2014)

HadGEM2-CC*
1.25◦x1.875◦, N96,

L60
Collins et al. (2011)
Martin et al. (2011)

HADGEM2-ES*
1.25◦x1.875◦,N96,

L38
Collins et al. (2011)
Martin et al. (2011)

MIROC5*
1.40625◦x 1.40625◦,

T85, L40
Watanabe et al. (2010)

MPI-ESM-MR* 1.8◦x1.8◦, T63, L95
Stevens et al. (2013)

Jungclaus et al. (2013)

NorESM1-M* 1.9◦x 2.5◦, L26 Iversen et al. (2013)

48Acrónimo del término inglés Climate Data Operator.
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4.1. Métodos de Análisis Estadísticos

E n este capítulo se presentan los métodos utilizados para el desarro-
llo de la investigación. El capítulo se ha estructurado de la siguiente
manera: los métodos estadísticos para la obtención y análisis de re-

sultados (sección 4.1). Por otra parte, los métodos para la representación de
los resultados obtenidos (sección 4.2) y la descripción del modelo agrícola ba-
sado en procesos utilizado en esta tesis doctoral (sección 4.3), “The general
large-area model (GLAM) for annual crops”. Finalmente, se incluye el proce-
dimiento para comparar la incertidumbre de las proyecciones que se obtienen
con los diferentes modelos (sección 4.4).

4.1. Métodos de Análisis Estadísticos

4.1.1. Descomposición Empírica en modos por conjuntos

La descomposición empírica en modos por conjuntos (EEMD) (Huang &
Wu 2008, Wu & Huang 2009) es una variante del método descomposición em-
pírica en modos (EMD1), desarrollado por Norden Huang (Huang et al. 1998,
1999, Huang & Wu 2008). Es un método adaptativo para el análisis de señales
no lineales y no estacionarias. Este método hace hincapié en la capacidad de
adaptación y localización temporal de la descomposición de datos. Los métodos
más tradicionales de descomposición, como el método de Fourier o la descom-
posición wavelet, determinan previamente unas funciones básicas que pueden
representar las características de una serie temporal, pero no en las series no
estacionarias (Härdle 1990, Fan & Yao 2005). Otros métodos, incluyendo los
métodos de descomposición empírica, dependen en gran medida de la autoco-
rrelación, conteniendo implícitamente los dominios temporales. Por lo tanto,
al aplicar estos métodos no se puede extraer el significado físico de las series
no estacionarias. Por el contrario, EMD permite expresar una señal como una
suma de componentes oscilatorias moduladas en amplitud/frecuencia. Cada
una de estas componentes son conocidas como funciones de modo intrínsecas
o modos, que representan procesos subyacentes en la señal. Sin embargo, en
ciertos casos se presentan oscilaciones de amplitudes muy dispar de uno o más
modos, u oscilaciones muy similares en diferentes modos, este fenómeno no
deseado es conocido como “mezcla de modos” (Colominas et al. 2014). Para

1Acrónimo del término inglés Empirical Mode Decomposition.

65



Capítulo 4. Metodología

mermar este problema se propuso el método de descomposición empírica en
modos por conjuntos (Wu & Huang 2009). EEMD realiza una descomposición
empírica en modos sobre realizaciones de ruido blanco gaussiano sumadas a la
señal de interés. El hecho de añadir ruido blanco a la señal reduce el problema
de la mezcla de los modos al llenar por completo el espacio tiempo-frecuencia.

EMD descompone una señal (serie temporal) en Funciones de Modo Intrín-
secas (Intrinsic Mode Functions, IMFs) o modos:

x(t) =
n∑
j=1

cj(t) + rn(t) (4.1)

cj(t) = aj(t) cos(
∫
wj(t)dt) (4.2)

donde cj son las IMFs2 y rn es el residuo de la señal. Las IMFs dependen de
la señal y deben satisfacer dos condiciones: (i) el número de puntos extremos
(máximos y mínimos) y el número de cruces por cero deben ser iguales o como
máximo diferir en uno; y (ii) la media local de cada IMF, definida como el
valor medio de las envolventes superior e inferior, debe ser nula. El proceso de
descomposición puede describirse de la siguiente manera:

1. Localizar todos los extremos locales (la combinación de ambos máximos
y mínimos) de x(t) y conectar todos los máximos (mínimos) con un spline
cúbico.

2. Obtener la diferencia entre las series de tiempo y la media de la envolvente
superior e inferior para producir una nueva serie temporal h(t).

3. Para la serie temporal h(t), se repiten, tantas veces como sea necesario, los
pasos (1) y (2) hasta que la envolvente superior e inferior sean simétricas
alrededor de cero dentro de una cierta tolerancia. La h(t) final representa
la primera IMF (cj(t)).

4. Restar cj(t) a la serie temporal original (x(t)) para producir un residuo
r(t) y repetir los pasos 1-3 hasta que el residuo se convierta en una función
monótona o una función que sólo contiene un valor extremo, de la que
no se pueden extraer más IMF.

De esta manera queda completado el proceso de descomposición. Es eviden-
te que EMD no es un método de ajuste de curva donde la forma de la función

2Acrónimo del término inglés Intrinsic Mode Functions.
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usada se determina con anterioridad. Además, se ha probado que el uso de
una spline de orden superior, en lugar de una spline cúbica, no modificaría
significativamente los resultados (Huang & Wu 2008).

Una vez la serie temporal es descompuesta en las diferentes IMFs, se pue-
den aplicar diferentes métodos para obtener las frecuencias instantáneas de
las IMFs, que conducen a la representación de los datos. La transformada de
Hilbert (Gabor 1946, Van der Pol 1946) se aplica para estimar la distribu-
ción Tiempo-Frecuencia-Energía, denominada Espectro de Hilbert (Huang et
al. 1998), es decir, se aplica para calcular la parte imaginaria de una IMF y
obtener la expresión compleja de una IMF de las que se puede obtener la am-
plitud y frecuencia instantánea. Para cualquier función cj(t), la transformada
de Hilbert yj(t) se define como:

yj(t) = 1
π

∫ ∞
−∞

cj(τ)
t− τ dτ (4.3)

La transformada de Hilbert y la función x(t), forman un par conjugado
complejo, y por lo tanto es posible definir una función analítica:

z(t) = cj(t) + iyj(t) = aj(t)eiθj(t) (4.4)

donde i =
√
−1.

aj(t) = (c2
j + y2

j )1/2

θj(t) = arctan yj
cj

(4.5)

La variable aj(t) representa la amplitud instantánea y θj(t) es la función
de fase instantánea. La frecuencia instantánea, única para un tiempo dado es:

wj(t) = dθj(t)
dt

(4.6)

De esta manera, las ecuaciones 4.1, 4.2, 4.5 y 4.6 constituyen la distribución
Tiempo-Frecuencia-Energía de una serie temporal x(t).

Los resultados tras aplicar EMD pueden ser inestables con respecto al ruido
de los datos ya que el ruido puede alterar la distribución de los extremos,
lo que conlleva a una falta de robustez en las IMFs obtenidas. Además, este
inconveniente dificulta la interpretación física de las IMFs. Para disminuir estos
problemas, se desarrolló EEMD (Wu & Huang 2009). Como se ha mencionado
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anteriormente, en este método se añaden múltiples realizaciones de ruido a
la serie temporal x(t). EEMD define a los modos como el promedio de las
IMFs obtenidas con EMD sobre un conjunto de series temporales generadas al
sumar diferentes realizaciones de ruido de varianza finita a la serie temporal
original. De esta menara, se podrán extraer señales consistentes de las IMFs.
El procedimiento de EEMD es el siguiente:

1. Se le añade una serie temporal de ruido blanco gaussiano a la serie origi-
nal.

2. La serie con la señal de ruido ya incluida, se descompone aplicando EMD,
obteniendo así las IMFs.

3. Se repiten los pasos (1) y (2), con diferentes series de ruido blanco hasta
alcanzar un criterio de detención predefinido.

4. Obtener la media de las respectivas IMFs de las descomposiciones como
el resultado final.

De esta forma, la señal de ruido blanco añadido se anula entre sí y la media
de las IMFs se mantienen dentro de las diádicas naturales (Flandrin et al. 2004,
Wu & Huang 2004, 2005). Por lo tanto, el método EMD/EEMD es mucho más
robusto, eliminando muchos de los efectos secundarios debidos a la mezcla de
escalas no físicas producidas por la presencia de ruido en los datos.

El método EMD ha sido aplicado con éxito en diferentes campos de la
ciencia e ingeniería (Echeverria et al. 2001, Franzke 2009, Carmona & Poveda
2012, Capparelli et al. 2013) y ha sido citado más de 1000 veces (Wu et al.
2011), sin embargo, en el campo de las ciencias atmosféricas ha sido aceptado
recientemente. Wu et al. (2007) aplicó EMD a la media anual de la tempe-
ratura media global en superficie. Guan (2014) aplicó EEMD para separar la
tendencia de la variabilidad natural en el análisis de las respuestas fenológicas
al calentamiento. Además, EEMD ha sido aplicado a las medias mensuales de
la temperatura media global en superficie (Wu et al. 2011), a la temperatura
del aire en superficie (Capparelli et al. 2013, Ji et al. 2014) y a la temperatura
superficial del mar (Feng et al. 2014). Incluso, se ha aplicado en el campo de
la agricultura para eliminar la tendencia del rendimiento de trigo observado en
España (Hernández-Barrera et al. 2016, 2017).

En esta tesis doctoral, EEMD ha sido aplicado como un filtro de paso alta
para retener todas las IMFs excepto el residual de las series temporales del
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rendimiento de trigo observado, en otras palabras, se ha aplicado para separar
la componente de tendencia del rendimiento del trigo observado (ver Capítulo
5) y a su vez, obtener sus escalas de variabilidad. Además, EEMD se utiliza
para representar la componente de tendencia del rendimiento de trigo simulado
a partir de los modelos CMIP5. Para realizar un estudio más completo que el de
las de componentes de tendencia, se aplica el estimador de Sen (ver subsección
a) para comparar las tendencias a lo largo de los siglos XX y XXI, y el test de
Mann-Kendall para medir su significación (ver subsección b). En nuestro caso,
aplicamos el paquete EMD/EEMD de Matlab de Flandrin et al. (2004).

En la Figura 4.1 y la Figura 4.2 se muestra un ejemplo de descomposición
de la serie del rendimiento de trigo observado y de la serie del rendimiento de
trigo del multimodelo simulado con los modelos CMIP5, respectivamente. La
última IMF corresponde con la tendencia de cada serie.

Figura 4.1: Serie temporal del rendimiento del trigo observado (a) y de las funciones de
modo intrínseco (IMFs) (b-e), la última IMF corresponde con la tendencia
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Figura 4.2: Serie temporal de: trigo simulado (a) y las funciones de modo intrínseco
(IMFs) (b-h), la última IMF corresponde con la tendencia

a) Estimador de la pendiente de Sen

El estimador de Sen es una alternativa no paramétrica a la regresión lineal
por mínimos cuadrados. Este método fue analizado por Sen (1968) e ilustrado
por Gilbert (1987). El estimador de la pendiente de Sen es popular en las
ciencias de la tierra (meteorología, climatología, hidrología y ecología) para
medir fenómenos a lo largo del tiempo, tales como la calidad del aire y del
agua y el retroceso glaciar. Se basa en la estimación de la pendiente de una
línea, en otras palabras, cuantifica la tendencia de una serie como un cambio
por unidad de tiempo t1, t2, . . . , tn. Las ventajas de este método frente a otro
es que permite la ausencia de valores o que la muestra no se ajuste a una
distribución en particular. El procedimiento para la obtención de la pendiente
se describe a continuación.

Primero se calculan todas las pendientes considerando los pares de datos
mediante la siguiente fórmula:
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Qi = xj − xk
tj − tk

(4.7)

donde xj y xk son los valores de los datos de la serie temporal para los tiempos
tj y tk, siendo j > k. Si hay n valores en la serie temporal habrá tantos como
N = n(n−1)

2 pendientes estimadas Qi.
Una vez obtenido todos los N valores Q de la pendiente, se ordenan de

menor a mayor Q1 6 Q2 6 . . . 6 QN . La mediana de los N valores es el
estimador de la pendiente de Sen, que se obtiene como:

Qmed =

 QN+1
2

si N es impar
QN

2
+QN+2

2
2 si N es par

(4.8)

donde el valor Qmed nos indica la pendiente de la línea de tendencia y su signo
nos determina si la pendiente es positiva o no. La significación de la tendencia
viene dada por el test Mann-Kendall, que se especifica en el siguiente apartado.

En esta investigación, el estimador de la pendiente de Sen se aplica para
obtener la tendencia del trigo observado. Asimismo, para analizar la tendencia
del rendimiento trigo a lo largo de un período histórico (1901-2000) y para
predecir la tendencia del trigo a lo largo del siglo XXI (2001-2099).

b) Test de Mann-Kendall

El propósito del test de Mann-Kendall (MK3; Mann 1945, Kendall 1975)
es evaluar estadísticamente si la serie temporal de una variable presenta una
tendencia creciente o decreciente de forma monótona. Una tendencia creciente
(decreciente) de forma monótona significa que la variable aumenta (disminuye)
a lo largo del tiempo, sin importar si la tendencia es lineal o no. Este test
presenta la ventaja de que es un test no-paramétrico, lo que quiere decir que
los datos no requieren una distribución normal.

Según este test, la hipótesis nula H0 asume que no existe una tendencia
monótona en los datos, es decir, los datos son independientes y están ordenados
al azar, y por el contrario la hipótesis alternativa Ha acepta que los datos
presenten una tendencia monótona.

El test de MK evalúa los valores de los datos como una serie temporal
donde cada dato es comparado con todos los datos posteriores. El valor inicial
del estadístico MK, S, se supone que es 0, es decir, que no existe tendencia. Si

3Siglas del nombre Mann-Kendall.
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un valor de la serie temporal es mayor que el valor anterior, S se incrementará
en 1. Por otro lado, si el valor de la muestra es menor que el valor anterior, S
disminuirá en 1. El resultado neto de diferencias positivas menos el número de
diferencias negativas viene dado por S:

S =
n−1∑
i=1

n∑
j=i+1

sign(xj − xi) (4.9)

donde n representa la longitud de la serie temporal, xj son cada uno de los
valores de la serie temporal de los datos y

sign(xj − xi) =


1 si xj − xi > 0
0 si xj − xi = 0
−1 si xj − xi < 0

(4.10)

Cuando la longitud de la serie es n > 10, el estadístico S está aproximada-
mente distribuido de forma normal, donde su media es cero y su varianza se
define como:

σ2 = n(n− 1)(2n+ 5)−∑n
i=1 ti(i− 1)(2i+ 5)

18 (4.11)

donde ti es el número de veces que se repite el dato i en la serie temporal. Una
vez realizados los cálculos anteriores, el estadístico del test MK, Z se calcula
mediante la siguiente fórmula:

Z =


S−1√
V (S)

si S > 0

0 si S = 0
S+1√
V (S)

si S < 0
(4.12)

El estadístico Z es utilizado para evaluar la significación de la tendencia:
un valor positivo (negativo) de Z indican una tendencia creciente (decreciente)
de la serie temporal estudiada. Además, se utiliza para evaluar la hipótesis
nula, H0. Si , |Z| ≥ Z1−α2 donde α representa el nivel de significación elegido,
entonces la hipótesis nula no es válida, lo que implica que la tendencia es
significativa.

El estadístico MK se utiliza en esta investigación para evaluar la signifi-
cación de las tendencias, se aplica el test MK modificado según Yue y Wang
(2004) teniendo en cuenta el efecto de la autocorrelación. Además, hemos con-
siderado un nivel de significación α = 0,05 donde los valores 1 − α

2 = 0,975
y Z1−α2 = 1,960 por lo que una tendencia se considera significativa cuando
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|Z| ≥ 1,96.

4.1.2. Análisis de conglomerados de K-medias

El análisis de conglomerado de K-medias (K-means) es un método de agru-
pamiento desarrollado por MacQueen en 1967. Tiene como objetivo clasificar
un determinado conjunto de datos en k grupos en los que cada grupo se de-
termina por el grado de similitud entre ellos y la diferencia entre los objetos
que pertenecen a otros grupos. K-means representa a cada uno de los grupos
por la media (o media ponderada) de sus puntos, es decir, por su centroide.
La ventaja de realizar la representación mediante centroides es que tienen un
significado gráfico y estadístico inmediato. Cada grupo, por tanto, es caracte-
rizado por su centro o centroide que se encuentra en el centro de los elementos
que componen dicho grupo.

El objetivo del análisis de conglomerado de K-medias es minimizar la dis-
tancia euclídea al cuadrado entre los miembros de un grupo determinado y
maximizar la distancia entre los centroides de los diferentes grupos (Wilks
2006), que se obtiene minimizando la varianza total de los grupos como la
suma del error cuadrático:

J =
k∑
j=1

n∑
i=1
‖x(j)

i − cj‖
2

(4.13)

donde k es el número de grupos, n es el número de datos y ‖x(j)
i − cj‖

2
es la

distancia entre un dato y el centro del grupo. El procedimiento de agrupamien-
to es el siguiente:

1. Agrupar los datos en k grupos donde k debe ser predefinido.

2. Seleccionar k puntos como los centros de los grupos.

3. Asignar cada objeto a su grupo más cercano según la función de distancia
Euclídea.

4. Recalcular el centroide o la media de todos los objetos en cada grupo
y repetir los pasos 2-4 hasta que los mismos puntos se asignan a cada
grupo.

K-means no es siempre un método eficiente debido a que, además del he-
cho de que sea necesario realizar en sucesivas ocasiones el procedimiento de
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agrupamiento para tener el mejor resultado posible, el número óptimo de los
grupos k debe ser seleccionado de antemano. Para solventar este problema,
en esta investigación se comparan los resultados de múltiples ejecuciones con
diferentes k y ruido aleatorio generado a partir de los datos iniciales con el
fin de obtener la mejor división de los datos. Para ello, se aplica el criterio de
la silueta (Rousseeuw 1987) con el que se determina el número óptimo de las
agrupaciones k, que se explica en el siguiente apartado.

El método de conglomerado de K-medias se ha aplicado para realizar clasi-
ficaciones agroclimáticas, entre otras. Yang et al. (2006) hicieron una clasifica-
ción del rendimiento en combinación con la topografía y las características del
suelo. En España, Iglesias et al. (2000) aplicaron el análisis de conglomerado
para agrupar España en regiones agroclimáticas basados en datos de precipi-
tación y temperatura. A diferencia de ellos, en esta tesis doctoral, se aplica el
análisis de conglomerado de K-medias para agrupar los datos del rendimiento
del trigo en regiones, debido a los diferentes comportamientos que presenta el
rendimiento del trigo en las 48 provincias de toda España. Los resultados se
muestran en el Capítulo 5.

a) Siluetas de los conglomerados

Las siluetas de los conglomerados es un método de interpretación y vali-
dación dentro de los análisis de conglomerado. Fue descrito por primera vez
por Peter J. Rousseeuw en 1987. La técnica muestra una representación gráfica
sucinta de lo bien que cada objeto se encuentra dentro de su grupo y cuales
tienen una posición intermedia, mediante un diagrama de barras horizontales.
Los rangos de la silueta varían desde −1 y a 1, donde un valor alto indica que el
objeto está bien adaptado en su grupo, existiendo una buena separación entre
los grupos restantes. Si la mayoría de los objetos de un grupo tienen un valor
alto, entonces la configuración del agrupamiento es la apropiada. Si los objetos
tienen valores negativos o bajos, entonces la configuración de agrupamiento
puede tener demasiados o pocos grupos.

En esta investigación, el número óptimo de grupos (K) en los que debe
ser clasificado el rendimiento del trigo se determina aplicando el criterio de la
Silueta (ver Capítulo 5, sección 5.2).
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4.1.3. Regresión de Mínimos Cuadrados Parciales

La regresión por mínimos cuadrados parciales o regresión PLS es un método
que combina aspectos del análisis de Funciones Empicas Ortogonales (EOF),
también conocido como Análisis de Componentes Principales (PCA) y de la
regresión lineal múltiple. La esencia de esta técnica, es encontrar una función
lineal que describa el comportamiento de las variables dependientes (Y) en fun-
ción de las variables independientes (X, predictores), solventando el problema
de multicolinealiad y reduciendo el espacio de las variables independientes. La
regresión puede ser univariada o multivariada.

� La regresión univariada considera una única variable dependiente (y):

y = b0 + b1x1 + b2x2 + ...+ bnxn (4.14)

donde y es la variable dependiente; xi son las variables independientes
con i = 1, . . . , n y bi son los coeficientes de regresión de cada una de las
variables xi, donde b0 es el coeficiente de regresión de la intersección con
la ordenada en el origen.

� La regresión multivariada considera varias variables dependientes. En
este caso, la representación es matricial:

Y = βX + ε (4.15)

donde Y es la matriz de las variables dependientes; X es la matriz de
las variables independientes; β son los coeficientes de regresión; ε es la
matriz que contiene los errores asociados a la regresión.

La regresión lineal múltiple sirve de base para diferentes métodos esta-
dísticos multivariados, tales como, análisis discriminantes, regresión con com-
ponentes principales o análisis de correlaciones canónica. Estos métodos se
caracterizan porque las componentes subyacentes a las variables X e Y nunca
se extraen de matrices producto que involucren ambas variables. Por ejemplo,
el método PCA busca estructuras en X que sean relevantes en X. Además, el
número de combinaciones lineales posibles de X para predecir Y no puede ex-
ceder el número mínimo de las variables X e Y. Sin embargo, la regresión PLS
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busca estructuras en X que son relevantes en Y, excediéndose, normalmente,
del número máximo de variables X e Y.

El método de regresión PLS aparece por primera vez en el campo de Cien-
cias sociales, concretamente en el campo de Econometría, de la mano de Wold
(1966). En las últimas décadas, se ha utilizado ampliamente en el campo de la
Quimiometría (Wold 2001), al igual que en estudios por imágenes neuronales
(McIntosh & Lobaugh 2004), en estudios de imágenes por resonancia magné-
tica funcional (Worsley 1997) y en Biología Computacional (Tan et al. 2004)
entre otros. En el campo de Ciencias de la Tierra, este método fue aplicado
para la reconstrucción paleoclimática (Kalela-Brundin 1999), la predicción cli-
mática estadística (Woodcock & Engel 2005, McIntosh et al. 2005), la conexión
atmósfera-océano (Smoliak et al. 2010, 2015), para realizar ajustes dinámicos
(Wallace et al. 2012, Deser et al. 2014) y para evaluar las teleconexiones en
la región Euro-Atlántica (González-Reviriego et al. 2015). Recientemente, la
regresión PLS se ha aplicado en el campo de la Agricultura con el propósito de
seleccionar las variables climáticas asociadas con las producciones de diferentes
cultivos (Ceglar et al. 2016, Leng et al. 2016, Hernández-Barrera et al. 2016,
2017).

La regresión PLS es una herramienta estadística que se utiliza para mode-
lizar la relación existente entre conjuntos de variables a partir de unas nuevas
variables denominadas variables latentes y reducir su dimensionalidad. Este
método es muy útil cuando el número de variables independientes es grande y
muchas presentan multicolinealidad, es decir, que están altamente correlacio-
nadas unas con otras y por lo tanto, no son linealmente independientes entre
sí (Tobias 1995). Para mitigar el problema de multicolinealidad se impone la
restricción de ortogonalidad sobre las variables latentes, y así reducir el núme-
ro de variables independientes necesarias para describir las variaciones de los
datos dependientes. Además, este método selecciona el subconjunto óptimo de
los predictores, cosa que no se puede garantizar cuando se aplica la regresión
por componentes principales (Abdi 2010).

En líneas generales y basándonos en la bibliografía de Abdi (2010), el ob-
jetivo de la regresión PLS es predecir una o más variables dependientes (Y) a
partir de un conjunto de variables independientes (X) y describir su estructura
común, es decir, la regresión PLS encuentra las componentes de X que mejor
predicen Y. Este método descompone de forma simultánea las variables X e
Y como el producto de un conjunto de factores ortogonales y un conjunto de
pesos. Entonces X se descompone como:
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X = TP T tal que T TT = 1 (4.16)

T es la matriz “scores” donde sus columnas son consideradas como los predic-
tores, además son ortogonales entre sí. P es la matriz “loading” que contiene
las estructuras asociadas a las variables independientes. De la misma manera
Y es estimada como:

X = TBCT (4.17)

donde B es una matriz diagonal que contiene los pesos de la regresión, C es
la matriz de pesos y las columnas de T son los vectores latentes. Los vectores
latentes pueden ser seleccionados de diferentes maneras. En la regresión PLS
son seleccionados a partir de dos conjuntos de pesos, w y c, que crean una
combinación lineal de X e Y tal que su covarianza es máxima. El objetivo es
obtener un par de vectores:

t = Xw (4.18)

u = Y c (4.19)

que satisfagan tres requisitos:

wTw = 1 (4.20)

tT t = 1 (4.21)

tTu = max (4.22)

Los pesos relacionados con la variable independiente (w) son idénticos en
forma a la matriz “loading” (P ) con la diferencia que los primeros están nor-
malizados. Cuando se cumplan los tres requisitos definidos previamente, el
predictor ti es eliminado de X e Y mediante una regresión de mínimos cuadra-
dos ordinaria. Este proceso se repite hasta que X se convierta en una matriz
nula. Una vez finalizado este procedimiento, los predictores se reordenan según
la fracción de varianza contenida en cada componente, que explica la variable
dependiente. Uno de los principales problemas que se presenta al aplicar la re-
gresión PLS es determinar el número de componentes o variables latentes que
se quieren incluir en la regresión, aunque se pueden incluir tantas componentes
como el rango de la matriz de X. Habitualmente no se suelen utilizar todas,
ya que si el número de componentes es inferior se puede minimizar el error
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asociado a la regresión. Sin embargo, se pueden determinar a partir del cálculo
del error cuadrático medio de predicción o mediante una validación cruzada,
entre otros.

Para la implementación del método PLS (Wold et al. 1984, Naes & Martens
1985, Lorber & Kowalski 1988, Lindgren et al. 1993), existen diversos algorit-
mos. Los algoritmos más conocidos e utilizados son el algoritmo de NIPALS
(Geladi & Kowalski 1986) y el algoritmo de SIMPLS (de Jong 1993), siendo
NIPALS4 la versión más clásica del PLS. La principal diferencia que existe
entre ambos es que el algoritmo de NIPALS aplica el proceso de deflación ma-
tricial sobre las X0 e Y0 y SIMPLS5 lo aplica sobre la matriz producto de X0 y
Y0, donde X0 y Y0 son las variables independientes y dependientes, respectiva-
mente, después de restarle la media espacial. Además, el algoritmo de SIMPLS
presenta algunas ventajas sobre el algoritmo NIPALS. En esta tesis doctoral, se
utiliza el algoritmo de SIMPLS implementado en el paquete ‘pls’ del software
R y en el paquete estadístico del software MATLAB. SIMPLS calcula directa-
mente las componentes a partir de los datos originales centrados, y la matriz
de pesos puede ser calculada sin hacer cálculos de matrices invertidas, por los
que su interpretación es más sencilla que la de la matriz de pesos obtenida con
NIPALS. El algoritmo SIMPLS se puede resumir de la siguiente manera:

1. Se centran las variables X, Y por columnas, restando a cada una su valor
medio:

X0 = x0i −mean(x0i) (4.23)

Y0 = y0i −mean(y0i) (4.24)

2. Se calcula la matriz de covarianza (S) como:

S = X ′0 ∗ Y0 (4.25)

3. Se descompone la matriz de covarianza en valores singulares:

SV D(S) (4.26)

y se selecciona el primer vector singular por la izquierda (R).
4Acrónimo del término inglés Non-linear Iterative Partial Least Squares.
5Acrónimo del término inglés Straightforward Implementation of a statistically inspired

Modification of the PLS.
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4. Mediante la regresión del vector singular se obtiene la primera compo-
nente (X-score, T ):

T = X0 ∗R (4.27)

5. La componente X-score se proyecta para obtener los X-loadings (P ), Y-
loadings (Q) e Y-scores (U):

P = X ′0 ∗ T (4.28)

Q = Y ′0 ∗ T (4.29)

U = Y0 ∗Q (4.30)

6. A partir de la matriz de covarianza y de la componente X-loadings, se
calcula la matriz de covarianza residual:

Sres = S − P (P ′ ∗ P )−1 ∗ P ′ ∗ S (4.31)

7. Se repiten los pasos 3-6 utilizando la matriz de covarianza residual (Sres)
para obtener una nueva componente que es ortogonal a la obtenida pre-
viamente. Este proceso se repite tantas veces como sea necesario, hasta
que las sucesivas componentes no sean capaces de explicar la varianza en
Y.

8. Por último, se obtienen los coeficientes de regresión (B) a partir de los
pesos de una ecuación de regresión de Y en X a través de las componentes:

B = R ∗Q′ (4.32)

En líneas generales, la regresión PLS se aplica en esta investigación de dos
maneras diferentes: en modo temporal y en modo espacial, que se representa
gráficamente con un diagrama esquemático en la Figura 4.3. En dicho diagra-
ma Y y Z representan las variables dependientes, y X y X ′ representan las
variables independientes. En el modo temporal, la regresión PLS se aplica pa-
ra obtener los modos estadísticos de las variables climáticas asociados con el
rendimiento de trigo correspondiente al período de observación. En el modo
espacial, la regresión PLS se aplica para derivar la variabilidad de estos mo-
dos conjuntamente con los datos CMIP5 (González-Reviriego et al. 2015) (ver
Capítulo 5).
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Figura 4.3: Representación gráfica de la regresión PLS en el modo temporal (a) y en el
modo espacial (b). Cada caja representa una matriz con las dimensiones especificada en el
margen izquierdo y superior. Y y Z son las variables dependientes, X y X ′ son las variables

independientes

Por un lado, la regresión PLS produce los patrones espaciales de las varia-
bles climáticas asociadas con el rendimiento de trigo y las series temporales,
es decir, las componentes PLS que indican la evolución temporal de dichos pa-
trones. En este caso, las variables climáticas son las variables independientes
y el rendimiento de trigo observado es la variable dependiente. Las variables
independientes varían en el tiempo y en el espacio (X(T,M)) y la variable de-
pendiente sólo varía en el tiempo (Y(T)). Por lo tanto, los patrones espaciales
obtenidos (Z(M)) contienen los vectores latentes y son utilizados en la regre-
sión PLS en el modo espacial y las componentes del PLS (B(T)) son utilizadas
para determinar los modelos empíricos.

Por otro lado, la regresión PLS se aplica para conocer el impacto del cambio
climático en las producciones de trigo en España. En este caso, las variables
dependientes son los patrones espaciales de las variables climáticas asociados
con el rendimiento de trigo, obtenidos con el modo temporal de la regresión
PLS explicados anteriormente, y las variables independientes son las simula-
ciones de CMIP5 (X ′(M,T)). Las variables dependientes sólo varían espacial-
mente (Z(M)) y las variables independientes varían en el tiempo y en el espacio
(X ′(M,T)). En este caso, la regresión PLS proporciona las estructuras comunes
de CMIP5 y las series temporales o componentes PLS asociadas a los patrones
observados (González-Reviriego et al. 2015). En este caso, las series temporales
(B′(T)) derivadas de la regresión se utilizan para proyectar el rendimiento del
trigo bajo los escenarios del cambio climático.
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4.1.4. Regresión lineal múltiple: Regresión Paso a Paso

La regresión lineal múltiple se aplica para determinar la relación que existe
entre una variable dependiente (Y ) y un conjunto de variables independientes
(X1, X2, . . . , Xn). Dicho en otras palabras, nos permite establecer la relación y
el grado de asociación entre una variable dependiente y sus variables explica-
tivas. La ecuación del modelo de regresión lineal múltiple es la siguiente:

Y = a1X1 + a2X2 + ...+ anXn + e (4.33)

donde Y es la variable a predecir, a1, a2, . . . , an son los coeficientes del modelo
a estimar y e es el residuo.

Uno de los métodos más utilizado en la regresión lineal múltiple es el método
de regresión “paso a paso” (Wilks 2006) que, a grandes rasgos, consiste en
elaborar sucesivos modelos de manera que sólo difieran en una variable e ir
comparando los resultados de cada uno con el anterior. El procedimiento que
se lleva a cabo se describe a continuación.

Primero se selecciona el regresor (variable independiente) de mayor corre-
lación con la variable dependiente, y se define una ecuación de regresión simple
con esa variable. A continuación, se construye una segunda ecuación de regre-
sión añadiendo a la ecuación anterior otro regresor, en este caso se introduce
el regresor que mayor variabilidad explicada contenga la ecuación anterior. Es-
te proceso se repite hasta que se hayan introducido todos los regresores que
aporten una contribución específica propia, y es en este momento cuando el
procedimiento se termina. Cabe destacar, que en este proceso de elaboración
del modelo, hay una continua reevaluación de los predictores introducidos en
el modelo, de manera que si alguno de los regresores queda explicado por los
restantes, el método lo elimina.

En esta tesis doctoral, el método de regresión paso a paso se aplica para
determinar los modelos agroclimáticos empíricos. La regresión paso a paso se-
lecciona los indicadores climáticos, obtenidos previamente con la regresión PLS
(ver subsección anterior), que caracterizan la variabilidad del rendimiento del
trigo en España. En este caso se utiliza el paquete estadístico stepwise regres-
sion del software MATLAB. Para demostrar la eficiencia de los modelos, así
como su calidad, se utiliza el método de la validación cruzada y el método de
bootstrap, respectivamente, que están especificados en las siguientes subseccio-
nes. Además, se aplica el test de Durbin-Watson para analizar su propagación
e independencia (ver subsubsección c).
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a) Método de Validación Cruzada

La validación cruzada (CV6) es una mejora del método de retención (hol-
dout method) y fue descrita por primera vez por Stone en 1978. Esta técnica
se utiliza para estimar la precisión de los resultados de un análisis estadístico y
garantizar que son significativamente diferentes. La validación cruzada se utili-
za en estudios de predicción con el fin de estimar la precisión de los modelos. En
líneas generales, la validación cruzada consiste en repetir y calcular la media
aritmética obtenida de las medidas de evaluación sobre diferentes particiones.
Existen tres tipos de validación cruzada: validación cruzada de K iteraciones,
validación cruzada aleatoria y validación cruzada dejando uno fuera. El pro-
cedimiento más utilizado es la validación cruzada dejando uno fuera, que es el
procedimiento que se utiliza en esta investigación y se describe a continuación.

La validación cruzada dejando uno fuera (LOOCV7), que viene represen-
tado por el diagrama de la Figura 4.4, implica separar los datos de forma que
para cada iteración tengamos un solo dato de prueba (predictando) y todo el
resto de los datos (predictores) para el entrenamiento, repitiéndose tantas veces
como datos (n) contenga la muestra (Wilks 2006).

Figura 4.4: Diagrama de la validación cruzada dejando uno fuera. Figura obtenida de
Wikipedia8

La evaluación de la validación cruzada viene dada por el promedio de los
errores cuadráticos medio obtenido en cada iteración:

6Acrónimo del término inglés Cross Validation
7Acrónimo del término inglés Leave-One-Out Cross-Validation
8https://es.wikipedia.org/wiki/Validaci%C3%B3n_cruzada
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CV = 1
n

n∑
i=1

MSEi (4.34)

MSE = (Yi − Ȳi)2 (4.35)

donde n es el número de iteraciones,MSEi es el error cuadrático medio de cada
iteración e Yi es el predictando de cada iteración. Este procedimiento presenta
las ventajas de que la estimación del error no tiende a ser muy variable y
además, no se tiende a sobreestimar el error.

En esta investigación se usa la validación cruzada para evaluar la incerti-
dumbre de los modelos agroclimáticos empíricos y proporcionar así, el intervalo
de confianza en la estimación de dichos modelos. También para proporcionar
la varianza que describen los resultados predichos (R2).

b) Método Bootstrap

El bootstrap o bootstrapping es un método de remuestreo propuesto por
Bradley Efron en 1979 que permite solventar los problemas relacionados con la
estimación de intervalos de confianza o la significación estadística. Este método
se basa en generar muestras aleatorias con reemplazo a partir de un conjunto
de datos de partida, donde cada una de las muestras debe tener el mismo ta-
maño que el conjunto de datos originales. De este modo, si el conjunto de datos
originales tiene n elementos, las muestras generadas con la técnica bootstrap
tendrá el mismo número de elementos que la muestra original y además, cada
muestra podría incluir alguno de los datos originales más de una vez, ya que
han sido elegidos de manera aleatoria de entre todo los elementos de los da-
tos originales. Como resultado, cada muestra será, muy probablemente, algo
diferente de la muestra original.

En esta investigación se utiliza la técnica bootstrap para obtener los co-
eficientes de correlación y el intervalo de confianza al 95% de los modelos
agroclimáticos empíricos obtenidos. En este caso el intervalo de confianza se
obtiene, generando 500 muestras con reemplazo y cuantificando el intervalo de
los coeficientes de correlación de las muestras. También se utiliza para generar
mapas compuestos de variables climáticas correspondientes a valores extremos
de la productividad de trigo.

83



Capítulo 4. Metodología

c) Test de Durbin-Watson

El test de Durbin-Watson, propuesto por Durbin y Watson en 1950 y 1951,
permite evaluar si existe autocorrelación entre los residuos de una regresión li-
neal múltiple. Este test pretende captar la dependencia de los valores en cuanto
al orden de obtención. Si esto ocurriera se estaría incumpliendo algunas de las
condiciones del modelo, por lo que los parámetros del modelo no cumplen los
criterios de calidad que deberían. La hipótesis nula (H0) de este test indica que
los errores están serialmente correlacionados y con un proceso de primer orden
autorregresivo, por el contrario, la hipótesis alternativa (Ha) indica que son
aleatorios. Esta prueba estadística calcula la diferencia al cuadrado entre pares
consecutivos de residuos divididos por un factor escala. Entonces la prueba
estadística es:

DW =
∑n
i=2 (ei − ei−1)2∑n

i=1 ei
2 (4.36)

donde i es el número de observaciones y ei es el residual asociado a la observa-
ción en el tiempo i. Si el test de DW9 es relativamente pequeño, los residuos
están correlacionados y tenderán a ser similares en magnitud. Si los residuos
se distribuyen al azar, el numerador tenderá a ser mayor, por lo que se rechaza
la hipótesis nula. Si DW presenta un valor alto, los residuos no están correla-
cionados, por lo tanto, los valores de los residuos serán muy diferentes el uno
del otro.

En esta investigación se utiliza el test de Durbin-Watson para estimar la
propagación y la independencia de los modelos agroclimáticos empíricos.

4.1.5. Corrección de sesgos en percentiles o empirical quantile
mapping

De entre los diferentes métodos de corrección de sesgo, empirical quantile
mapping (eQM) es uno de los más populares, consiste en calibrar la Función
de Distribución Acumulativa simulada (CDF10) ó añadiendo a los quantiles
observados tanto la media de la fluctuación delta como las fluctuaciones del-
tas independientes en los correspondientes quantiles. Además, este método se

9Siglas del nombre Durbin-Watson.
10Acrónimo del término inglés Cumulative Distribution Function
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puede aplicar a cualquier tipo de variable.
En esta tesis doctoral eQM se ha aplicado siguiendo el mismo procedimien-

to que Déqué (2007), se basa en corregir los percentiles 99 y la función de
distribución acumulativa observada, utilizando la interpolación lineal para los
valores entre dos percentiles:

q∗m = F−1
0 (Fm(qm)) (4.37)

donde q∗m y qm corresponde con los quantiles corregidos y simulados, respecti-
vamente. Se aplica una extrapolación constante para valores fuera del intervalo
de calibración, es decir, la función de corrección del último percentil se aplica
a todos los valores por encima del mismo.

El método eQM se ha aplicado para calibrar las simulaciones y proyeccio-
nes del rendimiento de trigo, ajustando la distribución de frecuencia del trigo
simulado con respecto al observado. En el caso del rendimiento de trigo simu-
lado en el período observacional, eQM se aplica al período 1980-1997, de modo
que las correcciones de sesgo se extrapolan al período observacional restante,
1997-2014. Para las proyecciones del rendimiento de trigo, el período utilizado
para el ajuste de frecuencia corresponde con el período observado (1980-2014)
y se extrapola al rendimiento de trigo del período 2015-2099.

4.2. Métodos de Análisis Gráficos

4.2.1. Mapas de correlación

La asociación entre variables se va a mostrar por el coeficiente de correlación
de Pearson, utilizando la transformación de Fisher Z (Fisher 1915) cuando las
distribuciones no son Gaussianas. El coeficiente de correlación de Pearson se
define como la raíz cuadrada del cociente entre la covarianza de las dos variables
y el producto de las desviaciones estándar de ambas variables y se representa
como rxy:

rxy = cov(x, y)
σxσy

=
∑
xiyi − nx̄ȳ

(n− 1)σxσy
= n

∑
xiyi −

∑
xi

∑
yi√

n
∑
xi

2 − (
∑
xi)2

√
n
∑
yi

2 − (
∑
yi)2

(4.38)

El valor del índice de correlación varía en el intervalo [-1,1], de manera que
si rxy = −1 (rxy = 1) existe una asociación negativa (positiva) perfecta entre
las variables.
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Cuando se quiere obtener la correlación entre una serie temporal de un
índice y las series temporales de las anomalías de muchos lugares geográficos.
Lo que se hace es representar cada una de las correlaciones en el lugar geográfico
para el que han sido obtenidas dando lugar a un mapa de correlación. Al igual
que el coeficiente de correlación de Pearson, los mapas de correlación varían
entre 1 y -1, donde los valores positivos (negativos) de una región geográfica
indican que en dicha región existe una asociación positiva (negativa).

En esta investigación se muestran mapas de correlación con diferentes pro-
pósitos: primero, analizar el peso que tienen los rendimientos de trigo provin-
ciales en la serie de rendimiento de trigo promediada en toda España; segundo,
para obtener la influencia de distintas variables climáticas en los rendimientos
de trigo provinciales; y tercero, para obtener la influencia de los modos de varia-
ción derivados de la regresión PLS en el rendimiento de trigo provincial. Para
interpretar los mapas de correlación, estos se muestran con su significación que
se calcula mediante el método Tasas de Falso Descubrimiento que considera el
efecto de la multiplicidad espacial, es decir el efecto de la dependencia espacial.

a) Tasa de Falso Descubrimiento

Existen diferentes métodos que incorporan el efecto de la dependencia es-
pacial a la hora de indicar la significación de un mapa de correlación. Algunos
utilizan métodos de “resampling’, por ejemplo, Livezey & Chen (1983) lo utili-
zaron para determinar el valor de la correlación para un determinado nivel de
significación. Otro método para abordar este problema se puede utilizar la tasa
de falso descubrimiento (FDR), que fue descrito por primera vez por Benja-
mini & Hochberg en 1995, enfocado a la estadística médica. FDR11 cuantifica
la proporción de rechazos incorrectos entre todos los rechazos de la hipóte-
sis nula que son realmente ciertos. Por lo tanto, FDR determina a partir de
que p-value se puede considerar la hipótesis nula como cierta, por lo que se
rechazaran algunas de las hipótesis nulas locales.

Según Wilks (2016) es necesario aplicar FDR para dar una correcta inter-
pretación de los resultados obtenidos al utilizar métodos estadísticos en los que
se realizan múltiples pruebas a la vez, como es el caso de los mapas de corre-
lación entre otros. De esta manera se evitan las exageraciones y excesos en las
interpretaciones de los resultados científicos. En esta investigación se utiliza
FDR para dar una adecuada interpretación a aquellos mapas de correlación

11Acrónimo del término inglés False Discovery Range.
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que fueron obtenidos con posterioridad a la publicación de Wilks (2016).

4.2.2. Diagramas de cajas

El diagrama de Cajas, también conocido como diagrama de Caja-Bigotes
(Box-plot o box-and whisker plot), es una herramienta gráfica ampliamente
utilizada e introducida por Tukey (1977). Este diagrama representa la distri-
bución de datos mediante el valor mínimo (Xmin) y máximo (Xmax) de los
datos y tres cuartiles: primer cuartil (q0,25), segundo cuartil (q0,5), que coinci-
de con la mediana, y el tercer cuartil (q0,75) (Figura 4.5). Este diagrama viene
representado por un rectángulo cuyos valores superiores e inferiores represen-
tan el primer y tercer cuartil de los datos, el intervalo comprendido entre ellos
se denomina recorrido intercuartílico. El rectángulo está dividido por un seg-
mento vertical que representa a la mediana y las líneas que sobresalen de la
caja (bigotes) se extienden hasta los valores mínimos y máximos de los datos
representados.

La interpretación de los diagramas de cajas es sencilla. La posición y el
tamaño de la caja nos indican entre que valores se encuentran la mayoría de los
datos de la distribución. La línea que divide la caja en dos partes corresponde
con la mediana y nos indica la simetría/asimetría de la distribución. Si la
mediana se encuentra situada a la mitad de la caja y los bigotes tienen una
longitud similar, entonces se dice que la distribución es simétrica. Si no cumplen
estas condiciones se dice que la distribución es asimétrica o sesgada.

(a) (b)

Figura 4.5: Esquema de un diagrama de Cajas mostrando el valor mínimo, máximo y los
cuartiles de un conjunto de datos: distribución simétrica (a) y distribución asimétrica (b)

El inconveniente del diagrama de Cajas es que no ofrece información de los
valores atípicos, que son aquellos valores que se encuentran por encima (debajo)
de los valores máximos (mínimos) de la muestra. El diagrama sólo muestra los
valores máximos y mínimos con los bigotes, por lo que no se puede saber si los
valores atípicos están aislados de la distribución o, por el contrario, todos los
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datos están distribuidos homogéneamente en el diagrama. Este problema fue
solventado por Tukey (1977), para ello modificó el diagrama de Caja y creó
el que se conoce como diagrama Esquemático (Figura 4.6), que es idéntico al
diagrama de Cajas, pero los valores atípicos se representan de forma individual
con asteriscos o puntos. Se consideran valores atípicos si se encuentran entre:

q0,75 + 3(q0,75 − q0,25)
2 ≤ valor atípico

q0,25 −
3(q0,75 − q0,25)

2 ≥ valor atípico
(4.39)

donde (q0,75 − q0,25) es el rango intercuartílico.

Figura 4.6: Esquema de un diagrama Esquemático mostrando el valor mínimo, máximo,
los cuartiles y los valores atípicos de un conjunto de datos

En esta investigación se han utilizado los diagramas Esquemáticos para ob-
tener el cambio del rendimiento del trigo bajo el efecto del cambio climático.
En este caso se compara las distribuciones de probabilidad del rendimiento de
trigo observado con los rendimientos del trigo simulados a partir de los mode-
los CMIP5 y el multimodelo en diferentes períodos: un período de observación
(1980-2014) y un periodo de proyección (2070-2099). Además, los diagramas
se utilizan para estimar las distribuciones de probabilidad de los rendimientos
del trigo simulados, obtenidos con el modelo GLAM, respecto a las observa-
ciones. Cabe señalar que, aunque en esta tesis doctoral se utiliza el diagrama
Esquemático, se empleará el término de diagrama de Cajas para referirnos al
mismo ya que comúnmente se conoce con este nombre.

4.2.3. Diagramas de Taylor

El diagrama de Taylor (Taylor 2001) es un método para resumir gráfica-
mente la similitud de varios modelos con respecto a uno de referencia. Con
estos diagramas se puede resumir gráficamente cómo de semejantes son los
modelos a la observación. La evaluación se cuantifica en términos de su corre-
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lación, sus desviaciones estándar y la diferencia centrada de la raíz cuadrada
del error cuadrático medio (RMSE). Los estadísticos de cada modelo estarán
representados por un punto en el diagrama y se calculan mediante las expre-
siones matemáticas que se especifican a continuación.

Considerando un campo de prueba (f) y un campo de referencia (r), el
coeficiente de correlación R entre ambos campos se define como:

R =
1
n

∑n
i=1(fi − f̄)(ri − r̄)

σfσr
(4.40)

donde f̄ y r̄ son las medias de cada campo y σf y σr son las desviaciones
estándar de f y r, respectivamente, que se obtienen como:

σf =

√√√√ 1
n

n∑
i=1

(fi − f̄)2 (4.41)

σr =

√√√√ 1
n

n∑
i=1

(ri − r̄)2 (4.42)

Y el RMSE12, representado por la letra E, es definido mediante la siguiente
expresión:

E =

√√√√ 1
n

n∑
i=1

[(fi − f̄)− (ri − r̄)]2 (4.43)

Además, todos estos estadísticos se pueden relacionar mediante la siguiente
expresión:

E2 = σf
2σr

2 − 2σfσrR (4.44)

Esta relación es la que hace posible que en cada punto en el espacio de
dos dimensiones del diagrama da Taylor se pueda representar tres estadísticos
simultáneamente.

En esta investigación se utiliza el diagrama de Taylor para evaluar las in-
certidumbres de las simulaciones de las variables climáticas obtenidas como
salidas de los modelos CMIP5 y del multimodelo en el período de observa-
ción 1979-2014. En este caso, se evalúa la precipitación y temperatura en las
diferentes estaciones con respecto a las observaciones de dichas variables. La

12Acrónimo del término inglés Root Mean Square Error.
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posición de cada punto indica cómo de parecido son las temperatura y preci-
pitación simuladas por los modelos y por el multimodelo, a las temperaturas y
precipitaciones observadas de los datos E-OBS. En la Figura 4.7 se muestra, a
modo de ejemplo, el diagrama de Taylor para la precipitación. Por otro lado,
el diagrama de Taylor se aplica para analizar las incertidumbres de las simu-
laciones obtenidas con el modelo agrícola GLAM del rendimiento del trigo de
46 provincias y de las dos regiones en las que se clasifica el trigo en España,
respecto a la serie histórica del rendimiento del trigo para toda España en el
período 1997-2014. Al igual que en el caso anterior, la posición de cada punto
indica el acuerdo entre las simulaciones del rendimiento del trigo al rendimiento
de trigo observado. En ambos casos, las observaciones siempre se representan
sobre el eje inferior del diagramada de Taylor, de esta manera las simulaciones
que más se parezcan a las observaciones estarán próximas a las observaciones
y tendrán un valor alto de correlación y un RMSE bajo.

Figura 4.7: Diagrama de Taylor para la precipitación obtenidas con los dos modelos
CMIP5 y el multimodelo para el período 1979-2014. Los números indican el modelo,

correspondiendo el número 13 con el multimodelo y el 14 con la observación, el cual se toma
como referencia

4.3. Modelo agrícola: “The general large-area model
(GLAM) for annual crops”

“The general large-area model (GLAM) for annual crops” es un modelo
agrícola diseñado para evaluar los impactos de la variabilidad climática y el
cambio en los cultivos. Además, se puede aplicar con datos procedentes de
modelos climáticos globales y regionales, así como datos de teledetección. Cha-
llinor et al. (2004) lo utilizaron, por primera vez, para simular el rendimiento
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del cacahuete en la India con datos observados, datos de reanálisis (Challinor et
al. 2005a), predicciones estaciones dinámicas (Challinor et al. 2005b) y simula-
ciones dinámicas del clima futuro (Challinor et al. 2005c, Challinor & Wheeler
2008). La primera versión de GLAM también se ha utilizado para simular el
rendimiento del cacahuete en Gambia utilizando estimaciones de precipitación
recabadas vía satélite (Chee-Kiat 2006). Además, ha sido incorporado en el
programa de superficie del terreno del Grupo de trabajo de modelos acoplados
(GCM; Osborne et al. 2007). GLAM se modifica para poder simular diferentes
cultivos. Por ejemplo, Li (2008) y Challinor et al. (2010) desarrollaron la versión
para el trigo, que fue utilizada para evaluar el impacto del cambio climático
en las producciones de trigo de primera e invierno en China. Greatrex (2012)
desarrolló una versión para el maíz con la que simuló los rendimientos del maíz
en Etiopía utilizando estimaciones de precipitación recabadas vía satélite. Ade-
más, esta versión se ha utilizado para simular el rendimiento del maíz en Brasil
utilizando a partir de datos observados (Bergamaschi et al. 2013). Osborne et
al. (2013) utilizaron la versión del trigo y además, desarrollaron una versión
para el rendimiento de la soja para evaluar los impactos del cambio climático
en estos cultivos a escala global. Nicklin K. (2013) desarrolló una versión para
el rendimiento de sorgo con el fin de anticipar las cosechas en África Occidental.

GLAM simula el balance hídrico del suelo, el crecimiento de las hojas y de
las raíces del cultivo, la biomasa, así como el rendimiento del cultivo, que está
limitado por YGP. Para ello, el modelo necesita datos climáticos, la fecha de
la siembra y las propiedades hidrológicas del suelo que se consideran constan-
tes con la profundidad. Los datos climáticos requeridos son datos diarios de
precipitación, temperatura máxima y mínima y radiación solar en superficie.

En líneas generales, GLAM simula el rendimiento del cultivo como el pro-
ducto de la biomasa acumulada y el índice de cosecha. La Figura 4.8 muestra
un diagrama de la estructura de GLAM y los procesos llevados a cabo por el
modelo. Los parámetros más importantes del modelo son la fecha de siembra y
el parámetro YGP. La fecha de siembra depende del lugar. YGP es el paráme-
tro que se utiliza para calibrar GLAM, que varía entre un rango de 0 a 1. El
valor óptimo se elige minimizando la raíz cuadrada del error cuadrático medio
(RMSE) entre los rendimientos observados y simulados. Si YGP es igual a 1 in-
dica que el rendimiento simulado es igual al rendimiento potencial. Asimismo,
el impacto de la concentración de CO2 en el crecimiento y el rendimiento del
cultivo no se modela directamente, sino que se simula a través de la eficiencia
de la transpiración. De este modo, los principales resultados de GLAM son el
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índice de superficie foliar (LAI), la profundidad de las raíces, la evapotrans-
piración real y potencial, el balance hídrico, la biomasa y el rendimiento del
cultivo.

Figura 4.8: Diagrama esquemático que representa la estructura del modelo. Los
rectángulos grises representan el estado de las variables, excepto el rendimiento que se

muestra en verde, los rectángulos azules indican las constantes del modelo y los naranjas las
variables intermedias. Las flechas muestran el flujo de información. Los valores diarios de la
radiación, la temperatura, la precipitación y la humedad relativa (VPD) corresponden con
las variables de entrada y se encuentran fuera del rectángulo principal. Figura obtenida del

artículo Ramirez-Villegas et al. (2015)

A continuación, se detalla una breve descripción de la versión original de
GLAM (Challinor et al. 2004), que se divide en dos partes: (a) el crecimien-
to y desarrollo del cultivo, (b) la evapotranspiración y el balance hídrico. No
obstante, en Challinor et al. (2004) se puede encontrar una descripción más
detallada de GLAM.

a) El crecimiento y desarrollo del cultivo

GLAM divide en 4 etapas el ciclo de vida del cultivo:

1. desde la siembra hasta la floración

2. desde la floración hasta el inicio de las vainas

3. desde el inicio de las vainas hasta que el crecimiento de las hojas sea
máximo

4. desde el crecimiento de las hojas hasta la madurez

En cada etapa, GLAM determina qué partes de la planta crecen y qué
partes de la planta pueden verse afectadas por el entorno.
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El tiempo térmico acumulado se define como la temperatura efectiva diaria
(Teff ) excedida de la temperatura base (Tb) y se puede expresar como:

tTT =
∫ ti+1

ti

(Teff − Tb)dt (4.45)

donde t es el tiempo, i es la etapa del desarrollo, tTT es el tiempo térmico.
La temperatura base es la temperatura por debajo de la cual el cultivo no se
desarrolla.

La duración de cada etapa depende de la temperatura, es decir, cada etapa
se completa cuando se acumula una cantidad de tiempo térmico. Por lo tanto,
una vez que la acumulación del tiempo térmico (tTT ) alcanza un determinado
valor finaliza una etapa y comienza la otra.

La superficie foliar del cultivo crece durante las tres primeras etapas del
desarrollo hasta alcanzar su valor máximo y permanece constante en la cuarta
etapa. La producción de la superficie foliar es simulada mediante el LAI13,
que es la superficie foliar por m2 de tierra cultivada, y está limitado por el
factor de estrés hídrico (S) y por el YGP, bajo condiciones no óptimas. Puede
representarse como:

∂L

∂t
=


(
∂L
∂t

)
max

CY Gmin
(
S
Scr
, 1
)

i < 3
0 i = 4

(4.46)

S = TT
TTopt

(4.47)

donde L es LAI,
(
∂L
∂t

)
max

es la tasa de incremento de LAI bajo condiciones
óptimas, es el parámetro YGP y S es el factor hídrico de estrés, que se define
como se muestra en la ecuación 4.47, es la relación entre la tasa de transpiración
diaria (TT ) y la transpiración potencial TTopt . El crecimiento de las hojas está
restringido por el estrés hídrico del suelo cuando cae por debajo de un umbral
crítico Scr .

El crecimiento de la raíz se utiliza para determinar la absorción de agua del
suelo, que se describe mediante la densidad de longitud de la raíz (lv) en cada
capa del suelo. Dado que el crecimiento de la superficie foliar está limitado
por el agua y el parámetro YGP, el crecimiento de la raíz también lo estará. El
valor en la superficie (z=0) se incrementa linealmente con el índice de superficie
foliar, alcanzando su valor máximo a la vez que lo alcanza la superficie de la

13Acrónimo del término inglés Leaf Area Index.
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hoja:

(
∂lv(z = 0)

∂L

)
= constante (4.48)

lv(z = zef ) = constante (4.49)

La densidad de longitud de la raíz es linealmente interpolada entre la su-
perficie y la parte delantera de la raíz (zef ), que se mueve hacia abajo en el
interior del suelo a una velocidad constante (Vef ).

En GLAM, la biomasa (W ) se calcula multiplicando la transpiración por
la eficiencia de la transpiración:

∂W

∂t
= TTmin

(
ET
V
,ETN,max

)
(4.50)

donde TT es la transpiración, que está afectada por la temperatura, LAI, el
crecimiento de la raíz y el agua disponible en el suelo. ET es la eficiencia de la
transpiración normalizada, ETN,max es la máxima eficiencia de la transpiración
y V es el déficit de vapor, que depende de la temperatura.

Por lo tanto, el rendimiento del cultivo se define como el producto de la
biomasa (W ) y el índice de cosecha (HI):

Y = HIW (4.51)

El índice de cosecha es cero durante las dos primeras etapas del desarrollo
del cultivo y luego aumenta, de manera lineal, desde el inicio de las vainas
hasta la madurez.

b) La evapotranspiración y el balance hídrico

La tasa de transpiración (TT ) y de evaporación (E) depende de la estructura
planta/suelo y de la disponibilidad energética, además se tiene en cuenta las
limitaciones del agua. La transpiración limitada fisiológicamente es una función
del LAI y se calcula utilizando una ecuación empírica de Azam-Ali (1984):

T pTpot =

 TTmax

(
1− Lcr−L

Lcr

)
si L < Lcr

TTmax si L ≥ Lcr
(4.52)

donde Lcr es el valor crítico de L, todos los valores de L por debajo de este
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umbral limitan la transpiración, y TTmax es la tasa máxima de transpiración
posible, que depende de la energía disponible.

La evapotranspiración potencial (ETpot) es la energía limitada de las tasas
de evaporación y transpiración y se calcula utilizando la ecuación de Priestly-
Taylor (Priestly & Taylor 1972):

ETpot = Ee + T eT = α

λ

∆(RN −G)
∆ + γ

(4.53)

donde α es el coeficiente Priestly-Taylor, ∆ es la derivada parcial de la presión
de vapor saturada respecto a la temperatura, RN es la radiación neta, G es el
flujo térmico del suelo, λ es el calor latente de la vaporización del agua y γ es
el calor especifico del aire a presión constante dividido por el calor latente de
la vaporización del agua. A continuación, se definen estos parámetros.

El coeficiente Priestley-Taylor se calcula a partir del déficit de presión de
vapor (V):

α = 1 + (α0 − 1) V

Vref
(4.54)

donde Vref y α0 son constantes.
La radiación neta depende de la radiación de onda corta incidente (Srad) y

del albedo de la superficie (A):

RN = (1−A)Sred (4.55)

El flujo térmico del suelo viene dado por (Choudhury et al. 1987):

G = CGRNe
−kL (4.56)

donde CG es una constante y k es un coeficiente de extinción.
La energía limitada de las tasas de evaporación y transpiración es estimada

con la ecuación Beer-Bourgert (Arya 1988):

Ee = (1− CG)ETmaxe−kL (4.57)

T eT = ETmax(1− e−kL) (4.58)

donde ETmax es el máximo posible de energía de la evapotranspiración cuando
G=0. Estas ecuaciones han sido adaptadas para cultivos específicos desde la
publicación Challinor et al. (2004).

95



Capítulo 4. Metodología

La evaporación y la transpiración potenciales diaria se definen como:

Epot = Ee

tR
(4.59)

TTpot = min(T pTpot , T
e
T ) (4.60)

donde tR es el número de días cuando la precipitación diaria excede de 1 mm.
Entonces la transpiración y evaporación real se calculan de acuerdo con

la disponibilidad de agua. Cuando el agua del suelo extraíble es suficiente, la
evaporación y la transpiración son iguales a la evaporación y la transpiración
potenciales (ecuación 4.61 y 4.62).

T = Tpot (4.61)

E = Epot (4.62)

Sin embargo, cuando hay escasez de agua, el agua se comparte entre la
transpiración y la evaporación, de acuerdo con la relación de la transpiración
y la evaporación potenciales (ecuaciones 4.63 y 4.64).

TT = θpe

(
T eT

T eT + Ee

)
(4.63)

E = θpe

(
Ee

T eT + Ee

)
(4.64)

θpe es el agua del suelo potencialmente extraíble y depende del tiempo, la
longitud de la raíz y el agua disponible en el suelo. Se calcula mediante la
parametrización de Passioura (1983):

θpe =
∫ Zmax

0
θcr(1− ekDIF lv(z)te(Z))dz (4.65)

donde te(Z) corresponde con el tiempo de la primera absorción hecha por las
raíces en la capa z y kDIF es el coeficiente de difusión de absorción. Estas
expresiones también han sido modificadas desde la publicación Challinor et al.
(2004).

El balance hídrico del suelo se calcula en función de la infiltración de agua
en el suelo debido a la precipitación, la evapotranspiración, la escorrentía y el
drenaje:
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Sw = Train − Ttran − Tevap − Trun − Tdrain (4.66)

donde Sw es el agua neta de entrada al suelo, Train la precipitación total, Ttran
la transpiración total, Tevap la evaporación total, Trun el total de escorrentía
y Tdrain el drenaje total. En GLAM, el balance hídrico del agua se calcula
a partir del límite superior (υdul) e inferior del drenaje (υrll) y del límite de
saturación del suelo (υsat). Además, GLAM considera que la precipitación,
sin escorrentía, pasa a través de la primera capa del suelo, entonces el agua
filtrada se distribuye a lo largo de las diferentes capas en las que se divide el
suelo (NSL). Las ecuaciones que describen detalladamente el balance hídrico
del agua de pueden encontrar en Challinor et al. (2004).

En las versiones posteriores de GLAM a la descrita en esta tesis doctoral,
se han modificado algunos de estos parámetros y se han añadido nuevos pa-
rámetros, dependiendo del cultivo que se estudie. Incluso, James Watson, en
la Universidad de Leeds, desarrolló el programa “GLAM optimiser” (Nicklin
2013), con el fin de seleccionar los valores óptimos de los parámetros de GLAM,
a partir de un rango predefinido. Aunque los parámetros de GLAM se pueden
obtener a partir de las observaciones, con la excepción YGP, pueden variar de
un lugar a otro. De esta manera, “GLAM optimiser” da un rango realista del
parámetro, en lugar de un valor definido.

“GLAM optimiser” ejecuta varias veces GLAM con distintos parámetros
y obtiene unos nuevos parámetros que minimizan la raíz cuadrada del error
cuadrático medio (RMSE) entre los rendimientos observados y simulados. El
usuario debe indicar que parámetros deben variar y el rango de valores que
pueden tomar. Entonces, el optimizador selecciona un parámetro al azar, eje-
cuta GLAM y recupera el RMSE. Este proceso se repite reiteradas veces para
un solo parámetro, donde su nuevo valor se selecciona al azar y este es acepta-
do si el RMSE ha disminuido. El número de iteraciones, que es elegido por el
usuario, debe de ser suficientemente grande para que el RMSE sea mínimo. En
esta investigación, el número de iteraciones seleccionado es 5000, debido a que
Nicklin (2013) demostró que 5000 iteraciones son suficientes para que RMSE
sea pequeño.

En esta investigación, se utiliza “GLAM optimiser” y la versión de GLAM
para el trigo de invierno (GLAM-trigo; Li 2008, Challinor et al. 2010). “GLAM
optimiser” se utiliza para encontrar el conjunto de parámetros óptimos para
cada región en la que el trigo de invierno de España fue clasificado según
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su comportamiento, que se presentan en la Tabla 4.1. Estos parámetros han
sido utilizados para calibrar GLAM y simular el rendimiento de trigo en cada
región y en las 46 provincias de España, según a la región a la que pertenece.
El período utilizado para la calibración va desde 1980 hasta 1996, y el período
utilizado para la simulación es 1997-2014.

Los rendimientos de trigo simulados por GLAM se analizan mediante los
siguientes procedimientos. En primer lugar, las simulaciones se evalúan con
las observaciones para comprobar si el modelo es adecuado para responder
a cuestiones de esta investigación, por ejemplo, estudiar la influencia de la
variabilidad climática en el rendimiento del trigo y obtener el impacto del
cambio climático en el rendimiento. Para ello se utilizan métodos gráficos y
cuantitativos previamente indicados. Por otra parte, evaluamos la respuesta de
los datos simulados a las variables climáticas. Para ello se procede con estos
datos, como en el caso de las observaciones, caracterizando la influencia de
procesos a escala regional: la sequía y el rango diurno de temperatura, y la
influencia de procesos a escala global, como la radiación solar en superficie.
Finalmente se aplica GLAM para proyectar el rendimiento de trigo en el siglo
XXI. En este caso, se utilizan los datos diarios de las variables requeridas por
GLAM de diferentes modelos CMIP5 y se simulan los rendimientos como en el
caso de las observaciones. Este método es diferente que el aplicado para obtener
las proyecciones con los modelos empíricos.
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Tabla 4.1: Parámetros modificados con ‘GLAM Optimiser’ para el trigo de invierno y sus

rangos. La primera columna indica el acrónimo del parámetro. La segunda columna
contiene una breve descripción del parámetro. La tercera y cuarta columnas muestran los
valores mínimos y máximos, respectivamente, de cada parámetro. Finalmente. la quinta

columna muestra las referencias de cada parámetro

Acrónimo
del

parámetro
Descripción Min Max Referencia

(
∂L
∂t

)
Emax

(
∂L
∂t

)
Emax

(
∂L
∂t

)
Emax

Max daily increase in
LAI (per day) 0.06 0.15 Friend et al. (1962)

Kemp & Blacklow (1982)

CGCGCG
Soil heat flux

constant 0.22 0.51 Choudhury et al. (1987)

ScrScrScr

Critical value of soil
water stress factor for

leaves
0.5 1.0 Meyer & Green (1981)

EFV Extraction front
velocity (cm/day) 0.5 3.0 Barley (1970)

ZedZedZed

Depth of soil from
which evaporation

occurs (cm)
8.4 84.0 Challinor et al. (2004)

A Mean albedo of the
surface 0.17 0.38 Fuller & Ottke (2002)

Cd3Cd3Cd3 Constant for drainage 0.75 0.95 Challinor et al. (2004)(
d(Lv)
d(LAI)

)(
d(Lv)
d(LAI)

)(
d(Lv)
d(LAI)

) Root length density
by volume 0.5 5.0 Gajri & Prihar (1985)

KDIFKDIFKDIF
Uptake diffusion

coefficient (cm2/day) 0.06 0.14 Challinor et al. (2004)

LcrLcrLcr

LAI below which
transpiration is
physiologically

limited

0.6 1.2 GLAM-R2 (2009)

TTmaxTTmaxTTmax

Max potential
transpiration rate

(cm/day)
0.15 0.4 Challinor et al. (2004)

TE Transpiration
efficiency (P a) 1.3 4.5 Stöckle & Nelson (2000)

∂HI
∂t

∂HI
∂t
∂HI
∂t

Rate of change of
harvest index (per

day)
0.0042 0.0098 GLAM-R2 (2009)

ETN,maxETN,maxETN,max

Maximum of
normalised
transpiration

efficiency (g/kg)

1.5 5.0 Cooper (1987)

Ttt2Ttt2Ttt2
Grain-filling to end of

grain filling (◦K) 328 543 Li (2008)

Ttt3Ttt3Ttt3
End of grain filling to

harvest (◦K) 80 100 Li (2008)

EN Intrinsic earliness 0.6 1.0 Cao & Moss (1997)

VRVRVR
Vernalisation

requirement (days) 0 55 Cao & Moss (1997)
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4.4. Comparación de modelos empíricos y basado en
procesos

Para responder a la cuestión específica sobre el impacto del cambio climáti-
co en el rendimiento de trigo proponemos dos modelos empíricos y uno basado
en procesos. Sin embargo, la cuestión que se nos plantea es: ¿qué modelo es
más fiable?, puesto que todos los modelos individuales CMIP5 y el multimodelo
presentan un rango de incertidumbre en cuanto a la tendencia que proyectan
(Deser et al. 2012, González-Reviriego et al. 2015). Esta diversidad en los valo-
res de las tendencias puede deberse a la contribución de la variabilidad interna
de los modelos individuales. De modo que, para discernir la contribución de la
variabilidad interna de la del forzamiento, debido a la tendencia, sería necesario
desarrollar un análisis con diferentes realizaciones del mismo modelo (Deser et
al. 2014), estudio que queda fuera de este trabajo debido al número de reali-
zaciones de los modelos utilizados. Sin embargo, para cuantificar el grado de
incertidumbre de cada modelo se propone un método para determinar la señal
de tendencia común con respecto a la variabilidad de la tendencia que proyecta
cada modelo. Es decir, ¿cuál es la contribución del forzamiento debido al ca-
lentamiento global respecto a la tendencia debida a la variabilidad interna en
la tendencia del rendimiento del trigo? Para ello, se obtiene una aproximación
de las contribuciones relativas de la variabilidad forzada y no forzada de los
modelos mediante una relación señal/ruido (SNR; González-Reviriego et al.
2015), que se calcula de la siguiente manera para cada modelo agrícola:

1. Se promedian las componentes de tendencia de todos los modelos CMIP5
para obtener la tendencia debida al forzamiento externo:

Tm =
∑n
i=1 Ti
n

(4.67)

donde Ti es la tendencia de cada modelo y Tm es la tendencia común.

2. Se resta a la componente de tendencia de cada modelo (Ti) la componente
de tendencia común debida al forzamiento:

Vi = Ti − Tm (4.68)

100



4.4. Comparación de modelos empíricos y basado en procesos

La serie resultante (Vi) puede considerarse como una aproximación de la
tendencia no debida a forzamientos sino a variabilidad interna, compuesta
por variabilidad interna y variabilidad estructural (Deser et al. 2014).

3. De la componente de tendencia común (Tm), se calcula su pendiente o
valor de tendencia (Tm). Y de las componentes de tendencia individual
debida a la variabilidad interna (Vi), se calcula su pendiente o tendencia
(Vi)

4. La relación SNR14 se define como el cociente entre el valor de la tendencia
común (Tm) y la desviación estándar de las tendencias individuales (σm).

SNR = Tm
σm

(4.69)

Con la relación SNR se obtiene un indicador de la proporción de señal
debida al forzamiento que proporciona cada modelo empírico y el basado en
procesos. De manera que, si los valores resultantes de la relación SNR son
superiores a 1 indican que la tendencia forzada domina frente a la variabilidad
interna.

Por lo tanto, esta relación puede interpretarse como una medida de la señal
común de tendencia, debida al forzamiento, y dispersión de la tendencia debi-
da a la variabilidad interna. Asimismo, en esta tesis doctoral se ha utilizado
para comparar la incertidumbre de los diferentes métodos utilizados para la
proyección del rendimiento de trigo.

14Acrónimo del término inglés Signal to Noise Ratio.
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5.1. Artículo “Efectos del rango térmico diario y sequía en la productividad
del trigo en España”

E n este capítulo se muestran los resultados de la investigación estruc-
turados de acuerdo a las tres publicaciones a las que ha dado lugar.
La sección 5.1 incluye un resumen y conclusiones del artículo: “Effects

of diurnal temperature range and drought on wheat yield in Spain”, publicado
en la revista Theoretical and Applied Climatology por la autora de esta tesis,
Hernández-Barrera S, su directora, Rodríguez-Puebla C y su supervisor duran-
te su estancia de investigación, Challinor AJ. La sección 5.2 incluye un resumen
y conclusiones del artículo: “Wheat yield in Spain and associated solar radia-
tion patterns” publicado en la revista International Journal of Climatology por
la autora de esta tesis, Hernández-Barrera S y su directora, Rodríguez-Puebla
C. La sección 5.3 incluye un resumen y conclusiones del artículo “Assessing
GLAM-wheat simulation to estimate variability and projected trend of wheat
yield in Spain”, en revisión, por la autora de esta tesis, Hernández-Barrera S,
su directora Rodríguez-Puebla C, Jennings S y su supervisor durante su estan-
cia de investigación, Challinor AJ. Cada sección va acompañada de la copia de
la publicación, junto con el material suplementario.

5.1. Artículo “Efectos del rango térmico diario y se-
quía en la productividad del trigo en España”

5.1.1. Resumen

Este estudio tiene por objeto proporcionar una nueva percepción de la res-
puesta del rendimiento del trigo de España a los procesos climáticos mediante
el uso de métodos empíricos. En esta investigación se utilizan datos de rendi-
miento del trigo observado, datos climáticos pseudo-observados para el período
1979-2014, y las salidas de los modelos de circulación general del Proyecto de
Intercomparación de Modelos Acoplados de la fase 5 (CMIP5) para el período
1901-2099. Para investigar la influencia del clima en la variabilidad del trigo
se ha aplicado el método regresión por mínimos cuadrados parciales (PLS),
que determina los modos de variabilidad climática asociados a las variaciones
del rendimiento del trigo. Se encontró que los principales procesos para carac-
terizar la variabilidad del rendimiento del trigo en España son las sequías de
otoño y primavera, y el rango diurno de temperatura durante el invierno. Estos
procesos climáticos observables se han usado para obtener un modelo empírico
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en el período observado. El modelo se ha aplicado para proyectar las tenden-
cias del rendimiento del trigo en España bajo diferentes condiciones climáticas.
Para aislar las tendencias de las series temporales del trigo se ha implementado
el enfoque adaptativo conocido como descomposición empírica en modos por
conjuntos (EEMD). Los rendimientos de trigo en el siglo XXI están experimen-
tando una tendencia decreciente como consecuencia de la sequía generalizada
sobre la Península Ibérica y el aumento del rango diurno de temperatura. Estos
resultados son importantes para informar sobre la vulnerabilidad del trigo en
esta región a los cambios venideros y para desarrollar estrategias de adaptación.

Palabras clave: Impacto del cambio climático · Modelo empírico del rendi-
miento del trigo · Regresión por mínimos cuadrados parciales · Variabilidad
climática

5.1.2. Puntos de partida y recursos

Las cuestiones planteadas para desarrollar esta investigación fueron:

1. ¿Qué variables climáticas o procesos derivados en escala regional son
esenciales para explicar los cambios en el rendimiento del trigo?

2. ¿Qué tendencias experimentará el rendimiento del trigo considerando es-
tos hallazgos con respecto a estas variables?

Para su desarrollo se utilizaron los siguientes datos: serie histórica del rendi-
miento del trigo para toda España que comprende el periodo 1979-2014; datos
climáticos pseudo-observados E-OBS con una resolución de 0.25◦ correspon-
dientes al mismo período que el rendimiento del trigo. Se han utilizado los da-
tos diarios de precipitación (rr), temperatura media (Tmean), máxima (Tmax)
y mínima (Tmin). De los datos de precipitación se deriva el índice de preci-
pitación estandarizado (SPI), y de las temperaturas se deriva el rango diurno
de temperatura (DTR), como se especifica en el Capítulo 3. Las variables cli-
máticas mensuales y diarias de precipitación, temperatura media, máxima y
mínima de 12 modelos CMIP5 (ver Capítulo 3) para el período 1901-2099,
utilizando las simulaciones “Historical” y las “RCP8.5”.
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Los métodos que se han aplicado para llevar a cabo este estudio son:

� Descomposición Empírica en modos por conjuntos (EEMD). Este mé-
todo se ha aplicado como un filtro de pasa alta para retener todas las
IMFs excepto el residual de la serie histórica del rendimiento del trigo
observado, y como un filtro de pasa baja para obtener la componente
de tendencia del rendimiento de trigo simulado a partir de los modelos
CMIP5.

� Regresión por mínimos cuadrados parciales (PLS) para identificar los
factores climáticos que explican la variabilidad del trigo (ver Capítulo
4). La regresión PLS se ha aplicado de dos maneras diferentes. Por un
lado, se ha aplicado para evaluar los modos de los campos climáticos en
conjunción con la variabilidad del rendimiento del trigo observado para
el período 1979-2014. En este caso, las variables climáticas observadas
Tmax, Tmin, Tmean, SPI y DTR (X(T,M)) son las variables independien-
tes y el rendimiento de trigo observado (Y(T)) es la variable dependiente.
Las componentes PLS (B(T)) correspondientes a los diferentes campos
climáticos se utilizan para determinar el modelo de predicción empírica
para el rendimiento del trigo. Para lo cual se aplica la regresión paso
a paso (ver Capítulo 4), que selecciona las variables climáticas que se
incluirán en el modelo agroclimático empírico. La incertidumbre del mo-
delo y el intervalo de confianza en la estimación del modelo se evalúa con
el método de validación cruzada (ver Capítulo 4). Además, la calidad del
modelo está dada por el coeficiente de Pearson (ver Capítulo 4), y su error
se obtiene con el método de remuestreo bootstrap (ver Capítulo 4). Por
otro lado, la regresión PLS se aplica para encontrar las estructuras y se-
ries temporales de los patrones de las variables climáticas asociados con el
rendimiento de trigo, obtenidos previamente, en conjunción con los datos
CMIP5. En este caso, los datos de CMIP5 (X’(M,T)) son las variables in-
dependientes y los patrones espaciales de las variables climáticas (Z(M))
son las variables dependientes. Las series temporales (B’(T)) proporcio-
nadas por la regresión PLS, correspondientes a las variables climáticas
de CMIP5, se utilizan para proyectar la variabilidad del rendimiento del
trigo. Este procedimiento se aplica a cada modelo individualmente antes
de calcular el multimodelo como el promedio de los resultados obtenidos
de todos los modelos. Además, los cambios en el rendimiento del trigo se
obtienen con el estimador de Sen (ver Capítulo 4), y la significación de
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la tendencia con el test estadístico de Mann-Kendall teniendo en cuenta
el efecto de autocorrelación (ver Capítulo 4).

5.1.3. Discusión y conclusiones

Filtrado de la componente de tendencia del rendimiento his-
tórico del trigo. EEMD se ha aplicado para descomponer la serie temporal
del trigo en componentes o funciones de modo intrínsecas (IMFs), como se ha
explicado en el Capítulo 4, con el objetivo de aislar las distintas señales de es-
calas temporales específicas y la componente residual, también conocida como
tendencia. En la Figura 5.1a, se muestra la serie histórica del rendimiento del
trigo inicial (línea roja) y la serie ya sin tendencia (línea negra). La Figura 5.1b
corresponde con la componente de tendencia, y la Figura 5.1c, la Figura 5.1d y
la Figura 5.1e muestran las tres IMFs en las que se descompone el rendimiento
del trigo. Cada una de estas componentes representa una escala de variabilidad
del rendimiento del trigo: la componente de tendencia representa el 31% de la
variabilidad total del trigo; y la primera, segunda y tercera IMFs contienen el
33, 14, y 22% de la variabilidad total, respectivamente. Por lo tanto, en este
estudio se retienen las tres IMFs que representan al rendimiento del trigo sin
tendencia (Figura 5.1a), de esta manera se trata de evitar efectos externos que
interfieren en estudios sobre el clima y agricultura.

Efectos de las variables climáticas en la productividad del
trigo. En este estudio se evalúan las relaciones entre el rendimiento de trigo
y las variables climáticas en las diferentes estaciones, que son el otoño (SON),
el invierno (DJD) y la primavera (MAM) debido a que las variables climáticas
pueden afectar al rendimiento del trigo de manera diferente desde la siembra
a la cosecha.

La primera estimación que se ha realizado para vincular el rendimiento del
trigo a la variabilidad del clima es a través del uso de mapas de correlación entre
la serie del rendimiento del trigo y los campos climáticos sobre España. Por lo
que, se han encontrado relaciones positivas en otoño y primavera para el SPI,
como se muestran en la Figura 5.2a y la Figura 5.2b, y para la temperatura
mínima en invierno (Figura 5.2e). Por otro lado, se encontraron relaciones
negativas en primavera para la temperatura máxima (Figura 5.2d) y en el
invierno para el DTR (Figura 5.2c). Las áreas sombreadas de los mapas de
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correlación indican cuando la correlación es superior a |0.50|. También se evalúa
la sensibilidad del rendimiento del trigo a SPI, DTR, Tmax y Tmin. Se observa,
que el SPI en SON y en MAM producen un aumento en el rendimiento del
trigo, presentando mayor sensibilidad en MAM. No obstante, el DTR en DJF
provoca una disminución en el rendimiento del trigo. Por lo tanto, los hallazgos
empíricos muestran el daño que implican las heladas en invierno y el calor en
primavera.

Figura 5.1: Serie temporal del rendimiento del trigo observado (roja) y sin tendencia
(negro) (a), de las componentes de tendencia (b) y las funciones de modo intrínseco (IMFs)

(c-e), teniendo en cuenta el porcentaje de varianza contabilizada
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Figura 5.2: Correlación entre el rendimiento de trigo sin tendencia y las variables
climáticas donde las áreas sombreadas indican una correlación superior del |0.50%| para;

SPI en otoño (a) y en primavera (b); DTR en invierno (c); Tmax en primavera (d); Tmin en
invierno (e). Los gráficos de dispersión representan el rendimiento de trigo frente a: SPI
promediado en otoño (f) y en primavera (g); DTR promediado en invierno (h); Tmax en
primavera (i); Tmin en invierno (j). R corresponde con la correlación de la ecuación de

regresión
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Estos resultados están de acuerdo con el estudio de Rodríguez-Puebla et al.
(2007) y con Gouache et al. (2015), que informó sobre la importancia de la
sequía y el estrés térmico en los rendimientos durante el llenado del grano.
Wu et al. (2014) también indicaron la importancia de las lluvias en primavera,
además, de que la escarcha y el calor son factores que reducen el rendimiento
del cultivo.

Selección de variables y modelo estadístico. La regresión PLS de-
termina los modos espacio-temporales de las variables climáticas que explican
la covarianza máxima entre el rendimiento de trigo y los datos climáticos, co-
mo se ha explicado con anterioridad, proporcionando un ajuste dinámico del
rendimiento del trigo utilizando diferentes variables climáticas. La Figura 5.3
muestra las estructuras o patrones espaciales de las variables seleccionadas por
el modelo estadístico que incluye el SPI de SON y MAM y el DTR de DJF,
donde las áreas sombreadas indican que la correlación es superior a |0,50| y
que la significación de la prueba estadística p es menor de 0.01. La Figura 5.3a
y la Figura 5.3b sugieren que el rendimiento mayor se obtiene cuando menos
eventos de sequías ocurren en SON y MAM, y la Figura 5.3c indica que a va-
lores más bajos de DTR, aumenta la productividad del trigo en DJF. Además,
los patrones de SPI en SON y MAM y DTR en DJF representan el 39, 65
y 51% de la variabilidad del SPI y DTR, respectivamente. Se demuestra que
la regresión PLS es útil para caracterizar los efectos climáticos sobre el rendi-
miento del trigo, debido a que las componentes PLS de las diferentes variables
climáticas representan mejor el ajuste que las series de las variables climáticas
espacialmente promediadas en España.

Los predictores potenciales que inicialmente tienen influencia en el rendi-
miento del trigo eran el SPI en SON y MAM, DTR en DJF y MAM, Tmin
en DJF y Tmax en MAM. Por lo que, estas variables se utilizaron para deter-
minar qué factores climáticos influyen en el rendimiento del trigo, utilizando
el método de regresión con selección de variables mediante el método “paso a
paso”, que ha sido explicado en el capítulo anterior. Por lo tanto, las variables
seleccionadas por la regresión paso a paso son el SPI en SON y MAM, y el
DTR en DJF. El efecto de la Tmax en MAM queda representado en el SPI, y
el efecto de Tmin queda representado en el DTR en DJF. En la Figura 5.4 se
muestra el resultado del modelo, que explica casi el 63% de la variabilidad del
rendimiento del trigo. Y además, las áreas sombreadas representan el intervalo
de confianza de los resultados, que se obtienen utilizando el método bootstrap
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con 500 realizaciones. El modelo estadístico se define:

Y = 0,96·B(SPI_SON)+0,94·B(DTR_DJF )+1,44·B(SPI_MAM) (5.1)

donde Y corresponde con el rendimiento de trigo,B(SPI_SON) yB(SPI_MAM)
son las componentes PLS representativas de las variables SPI en otoño y prima-
vera, respectivamente, y B(DTR_DJF ) es la componente PLS representativa
de DTR en invierno.

Figura 5.3: Patrones de la regresión PLS derivados de las series temporales de trigo y los
campos climáticos, las áreas sombreadas indican una correlación superior del |0.50%| para;
SPI en otoño (a), SPI en primavera (b) y DTR en invierno (c). Los gráficos de dispersión

representan el rendimiento de trigo frente a los índices representativos de: SPI en otoño (d),
SPI en primavera (e) y DTR en invierno (f)
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Figura 5.4: Serie temporal del rendimiento del trigo observado (negro) y del rendimiento
del trigo simulado por el modelo agroclimático (rojo). El sombreado gris indica el intervalo
de confianza del modelo. El coeficiente de correlación entre ambas series es 0,82 ± 0,06

Por lo tanto, se ha encontrado que las sequías producen diferentes efectos
en las distintas fases del crecimiento del trigo, siendo mayores durante la fase
de madurez. Estos hallazgos son justificados con el estudio de Oteros et al.
(2015) que investigaron la influencia de la precipitación sobre los cambios en
la fenología del trigo en España, señalando que los cambios más marcados
se producen en primavera. Además, diferentes autores han encontrado que la
precipitación tiene un efecto positivo en los rendimientos globales de trigo
(Challinor et al. 2014, Luo & Wen 2015). Sin embargo, otros estudios han
encontrado que demasiada lluvia puede afectar negativamente al trigo (Rotter
et al. 2013).

Por el contrario, un aumento de DTR en invierno provoca una reducción
de la productividad del trigo en España, este hallazgo se puede justificar con la
influencia positiva del aumento de Tmin en invierno, que se obtuvo previamen-
te. Del mismo modo, Chen et al. (2015) en China y Lobell (2007) en Australia
y Canadá obtuvieron relaciones opuestas entre el DTR y el trigo. Asimismo,
Nicholls (1997) muestra que el rendimiento del trigo presenta una respuesta
negativa al aumento del DTR.

Retrospectivo y futuro rendimiento del trigo utilizando mo-
delos CMIP5. Para determinar las proyecciones de las condiciones climáticas
y del rendimiento de trigo en España, se analizaron los rendimientos obtenidos
a través del uso de las salidas de los modelos CMIP5, en particular las variables
especificadas en el modelo agroclimático, teniendo en cuenta su importancia
relativa (5.1). Para ello, se ha implementado la regresión PLS en el modo es-
pacial, como se explica en el Capítulo 4. Por lo que, la regresión PLS se aplica
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a las variables SPI en SON y MAM y DTR en DJF en cada modelo individual.
Entonces, las series temporales derivadas o componentes PLS se multiplican
por los coeficientes del modelo agroclimático empírico para determinar la simu-
lación del rendimiento del trigo. A partir de las simulaciones del rendimiento
del trigo de cada modelo, se calcula la simulación promedio o del multimodelo.
El estudio se centra en analizar el cambio de tendencia del rendimiento de trigo
de los modelos individuales y del multimodelo. Para ello, se utiliza el método
no paramétrico EEMD para aislar la componente de tendencia (Figura 5.5).

La mayoría de los modelos presentan una tendencia de reducción del ren-
dimiento del trigo, siendo más pronunciada para el multimodelo a lo largo del
período 1901-2099. Sin embargo, esta tendencia no es estacionaria ya que pre-
senta un aumento en algunos períodos. De modo que, se comparan las tenden-
cias a lo largo de los siglos XX y XXI (Figura 5.6), cuantificando las variaciones
(T/ha en 100 años) a través del estimador de Sen y midiendo su significación
con la prueba de Mann-Kendall, como se explica en el Capítulo 4. En el caso
del multimodelo, estos resultados indican una disminución del rendimiento del
trigo de 0.4T/ha para el período que abarca desde 1901 a 2000, y en el perío-
do 2001-2099 se observa una disminución de 0.8T/ha, lo que representa una
reducción del 16 y 32%, respectivamente.

Figura 5.5: Series temporales de las tendencias filtradas del rendimiento de trigo simulado
a partir de los modelos CMIP5 (línea de colores) y el multimodelo (línea negra)

Para corroborar estos resultados, se proporciona una estimación de la dis-
tribución de datos del rendimiento de trigo a través de un diagrama de cajas
(ver Capítulo 4). En la Figura 5.7, se compara el rendimiento del trigo obser-
vado con los rendimientos de los modelos individuales y el multimodelo entre
el período observacional (1979-2014) y su correspondiente período en el futuro
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(2070-2099). El multimodelo predice una disminución en la mediana con una
variabilidad similar en el futuro, en comparación con el período observacional.

Figura 5.6: Valores obtenidos del test del estimador de Sen (Sen) y del test de
Mann-Kendall (Z) para evaluar los cambios en el rendimiento del trigo en los siglos XX y
XXI obtenidos mediante los modelos CMIP5. Los valores de Sen y Z que indican tendencia

significativa positiva (negativa) están sombreados en rojo (azul)

Los cambios proyectados en el rendimiento del trigo probablemente se deben a
la evolución de las variables incorporadas en el modelo agroclimático, es decir,
se debe a los cambios del SPI en SON, MAM y del DTR en DJF. Además,
los modelos informan de una tendencia hacia un clima más seco en el futuro
(IPCC 2013), como se ha mencionado a lo largo de esta tesis doctoral. Por otro
lado, Franzke (2015) encontró que DTR aumentará en España, lo que puede
causar una reducción en el rendimiento del trigo. Por lo tanto, en la Figura 5.8
se muestra la evolución de las variables SPI y DTR obtenidas para el multi-
modelo, observándose una tendencia decreciente para SPI en SON y MAM,
y una tendencia creciente para DTR en DJF, lo que apoya que la reducción
del rendimiento del trigo es debida a la influencia del SPI y DTR durante el
desarrollo del trigo.
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Figura 5.7: Diagrama de Cajas que compara los rendimientos de trigo obtenidos a partir
de las salidas de los modelos CMIP5. En cada diagrama están representadas la distribución
de probabilidad del rendimiento para los períodos 1979-2014 (azul) y 2070-2099 (rojo). En
cada caja, el punto indica la mediana de la distribución, los bordes superiores o inferiores de
la caja indican los percentiles 75 y 25, respectivamente, y las barras superiores e inferiores

corresponden a los valores extremos. Los valores negativos se cambiaron por 0

Por lo tanto, estos resultados revelan que el rendimiento del trigo disminuirá
en el siglo XXI en España si no se tiene en cuenta el efecto del CO2. Lo que está
de acuerdo con otros estudios que proyectan el rendimiento del trigo utilizando
diferentes enfoques, como es el caso de Moore & Lobell (2014) y Pirttioja et al.
(2011) que mostraron que el rendimiento del trigo disminuirá en Europa. Estas
disminuciones pueden deberse a la vulnerabilidad de los cultivos a fenómenos
climáticos extremos (Coumou & Rahmstorf 2012, Trenberth 2012, WMO 2013,
entre otros). Por otro lado, se puede esperar que los efectos de fertilización
aumenten con el aumento del CO2. Sin embargo, existen ciertas incertidumbres
en la simulación de los impactos en el rendimiento de trigo con el CO2, ya que
unos estudios informan de un aumento en el rendimiento del trigo (Supit et
al. 2012) y otros, presentan un impacto negativo en el rendimiento del trigo
(Asseng et al. 2013, Deryng et al. 2014).
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Figura 5.8: Series temporales espacialmente promediadas en España del SPI en otoño (a),
SPI en primavera (b) y del DTR en invierno (c) correspondientes a la simulación del
multimodelo. La línea negra representa la simulación, la línea roja corresponde con un

suavizado de 15 años y la línea discontinua roja indica la tendencia lineal

5.1.4. Article “Effects of diurnal temperature range and drought
on wheat yield in Spain” and Supplementary Material
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Abstract This study aims to provide new insight on
the wheat yield historical response to climate processes
throughout Spain by using statistical methods. Our data
includes observed wheat yield, pseudo-observations E-OBS
for the period 1979 to 2014, and outputs of general cir-
culation models in phase 5 of the Coupled Models Inter-
comparison Project (CMIP5) for the period 1901 to 2099.
In investigating the relationship between climate and wheat
variability, we have applied the approach known as the
partial least-square regression, which captures the relevant
climate drivers accounting for variations in wheat yield.
We found that drought occurring in autumn and spring
and the diurnal range of temperature experienced during
the winter are major processes to characterize the wheat
yield variability in Spain. These observable climate pro-
cesses are used for an empirical model that is utilized in
assessing the wheat yield trends in Spain under different cli-
mate conditions. To isolate the trend within the wheat time
series, we implemented the adaptive approach known as
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Ensemble Empirical Mode Decomposition. Wheat yields in
the twenty-first century are experiencing a downward trend
that we claim is a consequence of widespread drought over
the Iberian Peninsula and an increase in the diurnal range of
temperature. These results are important to inform about the
wheat vulnerability in this region to coming changes and to
develop adaptation strategies.

Keywords Climate change impact · Empirical wheat yield
model · Partial least square regression · Climate variability

1 Introduction

The IPCC (2014) report on impacts, adaptation, and vul-
nerability informs that rising temperatures and changes in
rainfall may benefit agriculture in some countries but may
damage in some other parts, as consequence of climate
variability, weather extremes, and changes of the water
cycle. The Joint Research Centre (JRC) denoted a reduction
around 20 % of agricultural production in Southern Europe
by the end of the twenty-first century, in the PESETA II
Project on impact studies in Europe (Ciscar et al. 2014).
They also refer that the technical adaptation can improve
the yields all over Europe; however, modest effectiveness is
expected in southern Spain due to excessive aridity. Partic-
ularly in Spain, there is currently a national concern about
agricultural productions. Wheat is one of the worlds most
basic and necessary, its productivity is as large as olive,
citrus, and grape farming in Spain (FAO 2014). Our study
aims to address the following questions: what climate vari-
ables are essential to explaining wheat yield changes? What
future trends will wheat production experience considering
our findings regarding these variables?
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Some of the motivations to perform this study are diver-
sity of results on climate change and crop impacts; variety in
crop methodologies; and the need to evaluate the impacts of
climate change on crops variability at the regional level. The
methods to evaluate the impact of climate change on crop
productions can be gather into process-based and statistical
models. White et al. (2011) reviewed methodologies for
simulating impacts of climate change on crop productions
using process-based crop models, which succeed locally.
However, Palosuo et al. (2011) noticed that process-based
crop models for winter wheat simulation reproduce poorly
the corresponding observations, since agricultural manage-
ment input data are seldom available for larger areas. Oth-
erwise, Angulo et al. (2013) discussed the regionally appli-
cability of process-based crop models. Rosenzweig et al.
(2013) indicated that wheat simulation is more sensitive
to the crop model than to global climate model simulation
and Carter (2013) recommended multi-model yield projec-
tions for impact studies. Some authors (Rotter and Hohn
2015; Asseng et al. 2013) performed inter-comparisons of
process-based crop models by analyzing the uncertainty
of wheat simulation under climate change and consider-
ing differences in model structures. A meta-analyses from
numerous studies indicated that projected response of crop
to climate variability and change can vary according to
the methodology (Challinor et al. 2014). However, process-
based models are useful for determining the causes of yield
variations while to reproduce historical yield variations sta-
tistical models are appropriated (Watson et al. 2015). Thus,
statistical approaches are attracting attention for assessing
climate change impacts on crop production for larger areas
(Lobell and Burke 2010; Lobell 2013).

Regarding wheat yield, Lobell et al. (2011a) studied
the impact of climate trend on global crop production and
Moore and Lobell (2014) point out the benefits of adapta-
tion to compensate the negative effect of rising temperature
on the crops in Europe. The impacts of climate change
on winter wheat are thought to be negative across Europe
(Olesen et al. 2011). Trnka et al. (2011b) calculated and pro-
jected agroclimate indices, reported decreases in potential
productivity in the case of North and South Mediterranean
zones due to increases in the proportion of dry days, and
increase in heat waves.

The majority of agro-climatic investigations focussed on
analysing the relationships between crop yield, tempera-
ture, and precipitation; Challinor et al. (2014) summarized
the responses of various crops to changes in temperature,
precipitation, and effectiveness of adaptation. Currently,
extreme indices of the apparent impacts upon ecosystems
(Lobell 2007; Lobell et al. 2011b; Ruiz-Ramos et al. 2011;
Trnka et al. 2014; Eitzinger et al. 2013) have garnered

much attention. Other studies develop analyses regarding
the relationship between crop productions and teleconnec-
tions (Atkinson et al. 2005; Chen et al. 2015; Gonsamo and
Chen 2015; Hansen et al. 2001; Iizumi et al. 2014; Podesta
et al. 2002; Royce et al. 2011; Bannayan et al. 2011; Dalla
Marta et al. 2011; Jarlan et al. 2014; Tian et al. 2015).

In Spain, the effects of climate variations on wheat and
barley yields in the Ebro valley have been estimated by
Vicente-Serrano et al. (2006) using drought indices and
remote sensing data. Iglesias and Quiroga (2007) researched
the risks entailed by climate variability for cereal production
at five sites in Spain; Ruiz-Ramos et al. (2011) projected
the effects of maximum temperature on cereal yields by
using regional climate models. Studies based on telecon-
nections and crop productions in Spain were conducted by
Capa-Morocho et al. (2014), Gimeno et al. (2002), and
Rodriguez-Puebla et al. (2007). However, the responses of
regional crops to climate changes are very much uncer-
tain, as indicated by Rotter (2014), hence, multiple impact
models should be considered for projecting future crop
productivity (Challinor et al. 2014).

Most of the statistical studies are based on regression of
the historical crop yield, precipitation, and temperatures. We
aim to identify relationships between wheat variability in
Spain and climate processes such as drought and extreme
temperature indices, updating previous work (Rodriguez-
Puebla et al. 2007) and introducing new approaches:
namely, the partial least-squares (PLS) regression for ascer-
taining the modes of climate variables associated with wheat
yield variability, Ensemble Empirical Mode Decomposition
(EEMD) for identifying the trends and scales of wheat yield
variability, and the multivariate regression model for empir-
ically estimating wheat yield variability, considering the
relative effects of different climate variables that affect soil
moisture content as temperature and precipitation. Hence,
we have not considered changes in soil water storage capac-
ity and CO2 variations. The empirical statistical model of
wheat yield variability in Spain is applied to estimate the
wheat productivity in the twentieth and twenty-first cen-
turies, using the output data of 12 GCMs of CMIP5. We
analysed the changes in wheat yields for individual models
and the corresponding multi-model for historical and repre-
sentative concentration pathway 8.5 (RCP8.5) experiments
(Taylor et al. 2012).

The paper is organized in the following way: the data and
methods used are indicated in Section 2. Results regarding
the analysis of climate impact upon wheat yield, the derived
statistical model, and the identification of trends under
different climate conditions are presented in Section 3. Dis-
cussion and main findings are summarized in Sections 4
and 5, respectively.

5.1. Artículo “Efectos del rango térmico diario y sequía en la productividad
del trigo en España”

119



Effects of diurnal temperature range and drought on wheat yield in Spain

2 Data and methods

2.1 Data and study area

Data regarding wheat production or yield over Spain is
collected by the Spanish Agriculture, Food, and Environ-
ment Department (MAGRAMA 2015). Wheat yield refers
to the weight of production divided by the area of cultivation
(T/ha). We used data from different provinces for the period
1979 to 2014. Regarding the climate data in Spain (35-
45N and 10W-5E), we used the daily pseudo-observations
E-OBS (V11.0) dataset 0.25-degree resolution of precipita-
tion (Pr), mean (Tmed), maximum (Tmax), and minimum
(Tmin) temperatures (Haylock et al. 2008) for the period of
September 1978 to August 2014. Although there are other
datasets based on denser observational networks, Spain02
(Herrera et al. 2012), station density is not as relevant for
purposes of this research as we are primarily interested in
climate variations that affect the aggregated wheat yield in
Spain. Furthermore, the Spain02 dataset was not available
until 2014, while the E-OBS data are frequently updated
and extensively used and tested. From the daily tempera-
tures, we derived the daily diurnal temperature range (DTR),
then the monthly and seasonal DTR. From the daily precip-
itation, we derived the accumulated monthly and seasonal
precipitation, then we derived the Standardized Precipita-
tion Index (SPI) (WMO 2012; Vicente-Serrano et al. 2010)
on a time scale of 1 month to reflect the response of wheat
yield to rapid-onset drought events (Otkin et al. 2015) or
agricultural drought (Lorenzo-Lacruz et al. 2013). The SPI
consists of the transformation of precipitation into a stan-
dardized normal distribution, obtained with the script of
Ncar Command Language (NCL) (UCAR/NCAR 2015).

Our model indirectly takes into account the effect of
soil moisture effect on crops, by considering both variables:
precipitation, characterized with the SPI index, and temper-
ature using the DTR index. A comparison of drought indices
effect (Begueria et al. 2014) on wheat yield would be a chal-
lenge for further research since the choice of the formula to
compute evapotranspiration is currently under debate (Dai
2011; Trenberth et al. 2014).

We used a second dataset of climate variables of Pr,
Tmed, Tmax, and Tmin corresponding to the CMIP5 mod-
els (Taylor et al. 2012) indicated in the supplementary
material (Table S1). In this study, we considered the histor-
ical experiment corresponding to the period of time from
September 1901 to December 2005, forced by observed
atmospheric composition changes, reflecting both anthro-
pogenic and natural sources, and the future projection
of the RCP8.5 experiment from January 2006 to August
2099, which corresponds to the pathway with the highest

greenhouse gas emissions and a radiative forcing of 8.5
W/m2 in 2100 (Riahi et al. 2011). One realization or ensem-
ble run of the individual models is taken into account in
order to give all models the same weight. The DTR and
SPI modeled are derived as explained above in the case
of pseudo-observations. For this comparison, we have re-
gridded the data to the same resolution as E-OBS using the
bilinear interpolation included in the Climate Data Operator
(CDO) software (Schulzweida 2015). The model perfor-
mance of the GCMs selected has been evaluated through
comparisons of some pattern statistics (Taylor 2001) and
climographs against the observations, included in the sup-
plementary material.

2.2 Empirical mode decomposition

Much of the yield increase is likely due to improved crop
management, according to results of (Moore and Lobell
2015), since the contribution of the long-term tempera-
ture and precipitation trends to wheat yield trend is quite
small during the observational period (Xiao and Tao 2014).
In addition, recent study (Asseng et al. 2013) indicates
the controversial benefits from enhanced CO2. Therefore,
de-trending the wheat time series is recommended before
exploring the relationships between climate variability and
wheat yield. EEMD is an adaptive approach to deconstruct-
ing a time series without linear or stationary assumptions
(Chen et al. 2013; Huang et al. 1998; Moghtaderi et al. 2013;
Wu et al. 2007). This approach acts as a high-pass filter and
is used in decomposing wheat yield time series. EMD is a
sifting process to decompose a time series x(t):

x(t) =
k∑

i=1

ci(t) + r(t) (1)

Here, ci(t) are intrinsic mode functions (IMFs) and r(t)

is the residual. IMFs depend on the signal and satisfy two
conditions (Huang et al. 1998): the number of extreme and
the number of zero crossing vary by at most one, and the
local mean of each IMF is zero. The decomposition pro-
cedure is as follows: (1) locate all maxima and minima of
the x(t) and connect all maxima (minima) with a cubic
spline; (2) compute the difference between the time series
and the mean of upper and lower envelopes to yield a new
time series h(t); (3) for the time series h(t), repeat steps
(1) and (2) until upper and lower envelopes are symmetric
with respect to the zero mean under the specified criteria in
order to obtain the IMF, ci(t); (4) subtract ci(t) from origi-
nal time series x(t) to yield a residual r(t) and treat r(t) as
the original time series and repeat steps 1–3 until the resid-
ual becomes a monotonic function or a function with only
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one extreme; this completes the sifting process (Chen et al.
2013). For better signal separation, a Monte Carlo approach
recommended, in which zero-mean Gaussian white noise is
added to each EMD process and the modified method is
designed as EEMD (Franzke 2010; Wu et al. 2011).

The utility of the EEMD approach in separating the
trend from natural variability in analyzing phenological
responses to warming is demonstrated in the paper by Guan
(2014).The robustness of EEMD has been applied in ascer-
taining surface air temperature trends (Capparelli et al.
2013; Ji et al. 2014) and trends in sea surface temperature
(Feng et al. 2014). In our case, we use EEMD as a high-
pass filter by retaining all the IMFs except the residual or
trend component of the observed wheat time series; there-
fore, other improved techniques (Colominas et al. 2014)
for analysing the intrinsic mode functions were not imple-
mented. This method is also used to represent the trend
component of the wheat yield simulation from CMIP5
models. The estimation utilized the Matlab EMD/EEMD
package of Flandrin et al. (2004).

2.3 Partial least squares regression

The influence of climate variables on wheat production is
investigated through the use of the PLS regression. This pro-
cedure is a powerful method for describing the covariance
between variables by means of latent variables. This pro-
cess entails dimension reduction and regression adjustment.
The method was developed by Wold et al. (2001) in order
to solve the problem of co-linearity in linear regression. It
has been applied with great success in chemometrics and
is now being applied in climatology (Gonzalez-Reviriego
et al. 2015; Smoliak et al. 2015; Smoliak et al. 2010; Wal-
lace et al. 2012). PLS regression seeks to predict variables
(Y ) based on independent variables (X) that are correlated-
by finding a few new uncorrelated variables, in addition
to denominated latent variables. Imposing the constraint of
orthogonality upon the latent variables serves to mitigate
the problem of multi-linearity and reduces the number of
independent variables needed to describe variations in the
dependent data (Y ), but PLS also chooses the optimum sub-
set of predictors, which is not guaranteed when the Principal
Regression Method is applied (Abdi 2010). Therefore, PLS
finds components from X that best predict Y .

In our study, PLS regression is applied in two differ-
ent ways. The first step begins to assess the modes of
a climate field in conjunction with the observed wheat
yield variability corresponding to the observational period
(1979–2014). The modes include spatial patterns and PLS
components or time series congruent with the wheat time
series. We obtained tailored time series of climate varia-
tion components that explain changes in wheat yield. In
this case, the observed climate variables will be referred

to as independent variables, or fields that vary in time and
space dimensions X(T , M), (M = lat × lon), and the
detrended spatially averaged wheat yield in Spain is the
dependent variable, which varies within the time dimen-
sion Y (T ). The outcomes include some orthogonal latent
spatial vectors Z(M) and temporal uncorrelated PLS com-
ponents B(T ). Figure 1a shows a schematic diagram of the
PLS approach. The procedure is applied to different climate
fields such as Tmax, Tmin, Tmean, SPI, and DTR. The PLS
component B, corresponding to different climate fields, will
be considered in predicting the dependent variable Y by
applying a forward and backward stepwise regression pro-
cedure (Wilks 2006) that selects the climate indicators B

to be included in the empirical agro-climate model. The
uncertainty of the model was assessed through the use of
cross-validation or by repeating the appropriate procedure
upon data subsets to select robust variables and provide
the confidence interval for the estimation. The quality of
the model is given by the Pearson correlation coefficient
with its error, which is obtained by repeating the correla-
tion for many samples using a bootstrap re-sampling with
replacement. To construct the empirical model, we used
the package stepwise linear regression model under Matlab
statistical toolbox.

The second step of PLS application considers the spa-
tial patterns of the climate variables associated with wheat
yield variations, previously obtained through applying PLS
to the observational period, and these patterns were analysed
in conjunction with the CMIP5 data to find their common
structure and associated time series (Gonzalez-Reviriego
et al. 2015). In this case, the GCMs data are the independent
variables X

′
(M, T ) and the spatial patterns of the observed

climate data are the dependent variables Z(M). Conse-
quently, PLS regression provides the time series B

′
(T ) of

the climate GCMs variables that will be used to project
wheat yield variability. The procedure is applied to each
individual model before being combined the B-values to
derive the corresponding B-values for the Multimodel.

Fig. 1 Schematic diagram of the PLS regression in the temporal
dimension (a) and the spatial dimension (b)
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Figure 1b shows a schematic diagram of this approach. The
PLS computation is performed with the SIMPLS algorithm
included in the Matlab statistical toolbox.

In addition, wheat yield changes were computed by
means of the non-parametric Then-Sen estimator (Sen
1968), given the trend significance with the Mann-Kendall
Z test by taking the effect of serial correlation (Yue and
Wang 2004) into account.

3 Results

3.1 Analysis of historic wheat yields and filtering
out the trend component

Figure 2a shows the mean wheat yield across different
provinces in Spain indicated with the numbers in black
(T/ha). The highest values corresponding to the northeast
plateau. Wheat production time series for the period 1979

to 2014 spatially averaged over the entire country is shown
in Fig. 2b by a bar graph; the line represents the time series
with a 6-term smoothing to illustrate the trend’s progres-
sion. The representative nature of the spatially averaged
wheat time series with respect to the time series in different
provinces is evaluated by the Pearson correlation coeffi-
cient. These values, multiplied by 100, are indicated by
the red numbers in Fig. 2a. The spatially averaged yield
correlated quite significantly with the time series at every
province. Therefore, the averaged time series can be used to
represent the year-to-year wheat yield variability in Spain in
this impact study. Table 1 depicts some statistical metrics of
the wheat time series: mean, standard deviation, skewness,
kurtosis, trend change (computed using the Sen’s estimator),
and trend significance, obtained with the Mann-Kendall Z
test. These statistical parameters indicated that the wheat
time series behaves as a normal distribution and shows a
trend of significant increases, probably due to agronomic
managements as demonstrated by Xiao and Tao (2014).

Fig. 2 a Spatial distribution of
wheat yield over Spain (in
black) (T/ha) and correlation (in
red) (×100) between spatially
averaged wheat yield over Spain
and time series of individual
provinces. b Time series of
spatially averaged wheat yield in
Spain (bars) and running mean
smoothing (line)
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Table 1 Statistic metrics of wheat yield time series: mean (T/ha), standard deviation (STD in T/ha), skewness (SK), kurtosis (KT), trend changes
(T/ha) in 10 years (Sen’s test) and trend significance Mann-Kendal Z test (MK-Z)

Mean STD SK KT Sen MK-Z

2.5 ± 0.19 0.60 ± 0.11 −0.13 ± 0.47 −0.65 ± 0.71 0.36 ± 0.037 3.99

We applied EEMD with the aim of decomposing the
wheat time series into components or intrinsic mode func-
tions (IMF) for the isolation of signals of specific timescales
and a residual component or trend. Figure 3c, d, and e shows
the three intrinsic mode functions or scales of wheat yield
variability, Fig. 3a shows the initial data (black line) and the
detrended time series (red line). The residual (Fig. 3b) is
the trend component accounting for 31 % of the total wheat

yield variability; the first, second, and third IMFs account
for 33, 14, and 22 % of total variability, respectively. In
our study, we retain the three IMFs or de-trended wheat
yields represented in Fig. 3a, which will be analyzed in con-
junction with climate variables. The variation of the trend
component may depend on several factors, as technology
improvements being among the most relevant. Atmospheric
CO2 increase can benefit wheat yield due to the fertilization

Fig. 3 a Time series of: wheat
yield (black) and detrended
component (red); b trend
component; (c to e) Intrinsic
Mode Functions, amplitude
against years, noting the
percentage of accounted
variance
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effects, but the exact causes are still under debate. There-
fore, this investigation only considers the effect of climate
on wheat yield.

Figure 2b allow us to identify low yields in the years
1981, 1995, 2005, and 2012, which coincide with drier
years (Vicente-Serrano et al. 2014), while high yields were
observed for the years 2013, 2007, 1996, and 1988. Some
of these features are reported in the JRC bulletins Cen-
tre (2014). For example, excellent positive conditions for
wheat yield in Spain were noticed in 2013 with precipita-
tion above-average and temperature below-average in May,
what permitted the maintenance of sufficient soil mois-
ture; the low wheat productivity in 2012 as consequence of
above-average temperature and dry conditions in May and
June.

To better understand the effects of monthly precipitation
and temperature upon the overall yield, Fig. 4 compares the
annual cycle of the variables Pr, Tmax, Tmin, and DTR
for the years of high (low) wheat yield with respect the
annual cycle for the entire period 1979 to 2014. The pre-
cipitation curve is above (below) the corresponding mean
cycle for years with high (low) wheat yield, indicating the

positive (negative) effect of precipitation upon the yield for
every month (Fig. 4a). However, regarding the influence
of monthly temperatures, we can see how high maximum
and minimum temperatures in spring may damage the yield
and how high minimum temperature in winter provides
favorable condition for the yield (Fig. 4c, d). It is inter-
esting to note the negative effect of DTR on wheat yield
for every month (Fig. 4b). Physiological processes of the
plants depend on the sensible and latent heat. Sensible heat
is related to solar radiation and Tmax during hours of sun-
shine, while at night is associated to the heat lost into
space as infrared radiation and Tmin (Bristow and Campbell
1984). Our results indicate greater influence of DTR than
Tmax and Tmin independently. DTR includes the effects of
solar and terrestrial radiation, accounting for sensible heat
across the day and representing both the frost risk in winter
and heat stress in spring.

3.2 Effects of observed climate variables on wheat yield

As climate variables can affect wheat yield differently,
depending on the season, we assessed the relationships

Fig. 4 a Seasonal cycle of precipitation (Pr); b diurnal temperature range (DTR); c maximum temperature (Tmax); d minimum temperature
(Tmin). For the period 1979–2014 (black line), years of high wheat yield (blue), and years of low wheat yield (red)
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between wheat yields and climate variables in different
seasons autumn (SON), winter (DJF), and spring (MAM)
covering the wheat crop from sowing to harvest. The first
estimation for linking wheat yield to climate variation is
deduced through the use of correlation maps between wheat
time series and climate fields over Spain. Positive corre-
lations were found in autumn and spring for standardized
precipitation index (SPI SON and SPI MAM) (Fig. 5a,
b), and in winter for minimum temperature (Tmin DJF)
(Fig. 5e); negative correlation was found in spring for max-
imum temperature (Tmax MAM) (Fig. 5d) and in winter
for diurnal range of temperature (DTR DJF) (Fig. 5c). The
hatched areas in the correlation maps figures indicate when
the correlation is higher than |0.50|.

Wheat yield is represented against the anomalies of spa-
tially averaged climate time series of SPI, DTR, Tmax, and
Tmin across Spain to assess the sensitivity of wheat yield
to these climate variables, as the scatter plots of Fig. 5
show. SPI in MAM and in SON cause an increase in wheat
yield, with greater sensitivity in MAM. Our empirical find-
ing shows the damage of frost in winter and of heat in
spring. These results are in agreement with previous stud-
ies (Rodriguez-Puebla et al. 2007) and with Gouache et al.
(2015), which reported the importance of drought and heat
stress in French yields during grain filling; Wu et al. (2014)
also indicated the importance of rainfall in the spring.
Frost and heat are reducing factors for crop yield. These
processes are incorporated in some processed-based crop
models (Challinor et al. 2005); however, their effects are
not always well capturated (Barlow et al. 2015). From our
results, crop models could consider functions depending on
DTR, accounting for frost and heat risk.

3.3 Variable selection and statistical model

We applied the PLS regression to identify the modes of
climate variables that covariate with wheat yields. Concep-
tually, PLS determines the spatio-temporal modes of the
climate variables that account for the maximum covari-
ance between wheat yields and climate data. This method
provides a dynamical adjustment for wheat yields using
different climate variables. Figure 6 shows the spatial struc-
tures or patterns of the variables that are selected when the
statistical model is applied; these include SPI in SON and
MAM and DTR in DJF. The spatial patterns are character-
ized by correlating the component time series (B) with the
corresponding climate fields (X), multiplied by 100. The
hatched areas indicate when the correlation is higher than
|0.50| and associated statistical significance p test lower
than 0.01. Figure 6a, b suggests the following interpreta-
tion: major yield is obtained when fewer drought events
(SPI) occur in SON and MAM; the pattern accounts for
39 and 65 % of SPI variability, respectively. Figure 6c

indicates that lower values of DTR correlate with increases
in wheat productivity in DJF; this mode accounts for 51 %
of DTR variability. The derived adjustments from these
climate variables are represented and quantified by the Pear-
son correlation coefficients, these are depicted in Fig. 6d–f,
which show the sensitivity of detrended wheat yields in
comparison with the representative indices or components
(B) of the climate fields SPI in SON and MAM, and DTR
in DJF. A comparison of Figs. 5 and 6 demonstrates the util-
ity of the PLS method in characterizing climate effects on
wheat yields since the PLS components of the different vari-
ables better represent the adjustment than the time series of
the spatially averaged climate variables over Spain.

Initially, the potential predictors that have influence on
wheat time series were SPI in SON and MAM, DTR in
DJF and MAM, Tmin in DJF, and Tmax in MAM. By
using the stepwise regression approach, the function iden-
tifies at each step terms to add to or remove, considering
the criterion of minimizing the square error. Therefore, the
variables selected were SPI in SON and MAM, and DTR
in DJF. However, those climatic factors influencing wheat
yield are often correlated with each other. The effect of
Tmax in MAM is included by SPI, and the effect of Tmin is
included by DTR in DJF. The model results are represented
by Fig. 7; the adjustment describes the observed wheat
yield fluctuations reasonably well, accounting for almost
63 % of wheat yield variability (R = 0.82 ± 0.06). Yield
is underestimated before 1985 and overestimated between
1985 and 1995. These results may be due to the fact that
the model does not capture well the inter-decadal oscillation
represented in Fig. 3c. The shaded areas represent the con-
fidence interval of the results, indicating the uncertainty of
the outputs. The error of the statistical model is quantified
by the interval of the correlation coefficient, obtained using
the bootstrap approach with 500 realizations. The statistical
model is defined:

Y = 0.96 · B(SP I SON) + 0.94 · B(DT R DJF)

+ 1.44 · B(SP I MAM) (2)

where Y represents wheat yield; B(SP I SON) and
B(SP I MAM) are the representative indices of the vari-
ables SPI in autumn and spring; and B(DT R DJF) is the
representative index of DTR in winter.

We obtained different drought effects according to the
phases of the wheat’s growth, being higher during the matu-
rity phases than at earlier stages. Some authors investigated
the causes of production variation by their relationships to
changes in phenology (Xiao et al. 2013; Tao et al. 2012; Li
et al. 2015; Yu et al. 2014), in particular Oteros et al. (2015)
studied the influence of rainfall on change in wheat phenol-
ogy in Spain and pointed out the more marked changes in
spring, what justify our findings.
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Fig. 5 Correlation between the
detrended wheat yield and
climate variables, hatched areas
when correlation is greater than
|50 %|; a SPI in autumn; b SPI
in spring; c DTR in winter; d
Tmax in spring; e Tmin in
winter. Scatter plots of wheat
yield versus: f SPI averaged in
autumn and g in spring ; h DTR
averaged in winter; i Tmax in
spring; j Tmin in winter. R is the
correlation of the regression
equation
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Fig. 6 Patterns of the partial least square regression derived between
wheat time series and the climate fields; hatched areas when correla-
tion is greater than |50| %: a SPI in autumn; b SPI in spring; c DTR in

winter. Scatter plots of Wheat yield versus the representative indices
of: d SPI in autumn; e SPI in spring; f DTR in winter

The increase of DTR in winter causes a reduction of
wheat yield in Spain. In addition, we obtained the positive
influence of the increase of Tmin in winter. Thereafter, this
finding can justify the opposite relationships between DTR
and wheat yield. However, in spring, the causes of the neg-
ative relationships between DTR and wheat yield are due to
the higher increase of Tmax than Tmin. Tmax is responsi-
ble of heat stress. Althought DTR is associated negatively
with wheat yield in spring, it was not included in our model
because its effect are represented by SPI.

3.4 Retrospective and Future wheat yield using CMIP5
models

Previous findings address the question regarding the
impacts of climate change on wheat yields. To determine
the projections of climate conditions and wheat yield in
Spain, we examined the wheat yield results obtained by
using GCMs outputs of CMIP5 models, in particular the
variables specified in the agro-climate model, taking into
account their relative importance (2).
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Fig. 7 Time series of observed wheat yield (black) and results of
empirical model (red); grey shading indicates the confidence interval.
The correlation coefficient between both time series is 0.82 ± 0.06

When we implement the PLS regression in projecting
wheat yields under climate change, the adjustment requires
the consideration of spatial configurations or climate pat-
terns associated with wheat yield, represented as dependent
variable Z(M), which were previously identified when the
PLS regression was applied to the observations as it is
explained in Section 3. The CMIP5 data of the same vari-
able constitute the independent variables X

′
(M, T ). That

is why, the PLS regression is applied to the spatial dimen-
sion instead of the temporal dimension, as was the case
for the study with observations. The idea is to identify and
capture structures from the CMIP5 data that resemble the
ones found in the observed climate variables associated with
wheat yield. This approach provides not only the structures
but also the components of the PLS regression, which rep-
resents how these structures evolve over time. Therefore,
to project wheat yield in different climate conditions, we
suggest the use of the derived components (B

′
) or the time

series to build the statistical model.
The PLS regression is applied to the variables SPI in

SON and MAM and DTR in DJF in each individual model.
The derived time series are multiplied by the coefficients
of the multivariate empirical agro-climate models, which
estimated wheat yield for the observational period. We com-
bined the wheat yield simulated by each model to compute
the simulation of the multi-model. Here, we focus on the
trend component of the individual models and the multi-
model, which is isolated through the EEMD approach.
Figure 8 shows the trend time series of different models,
including the multi-model. Most of the models display a
tendency towards wheat yield reduction; this trend is even
more pronounced in the case of the multi-model for the
entire period (1901–2099). However, the trend is not station-
ary, even showing an increase in some periods. Therefore,
in Figure 9, we compare trends throughout the twenti-
eth and twenty-first centuries, quantifying variations (T/ha

in 100 years) through Sen’s estimator and gauging their
significance with the Mann-Kendall Z test. For the twen-
tieth century, the model CMCC-CESM displays a trend
toward significant increase (when Z tests higher than |2|).
Trends featuring a more dramatic decrease correspond to
the model MIROC5 (Z=-3.8). For the twenty-first century,

Fig. 8 Trend time series of individual models and the Multimodel

the most significant decreasing trend corresponds to the
model CanESM2, in accordance with the results showed by
Fig. 8. In the case of the multi-model, our results indicate a
decrease in wheat yield of 0.4T/ha for the period 1901 to
2000, which constitutes approximately 16 % of reduction.
For the period from 2001 to 2099, a decrease of 0.8T/ha or
about a 32 % reduction was observed.

In support of these results, we provided an estimation
of the probability distribution in wheat yield with a box-
and-whisker representation in Fig. 10, which compares
observed wheat yields for individual models and the multi-
model between periods of observation (1979–2014) and the

Fig. 9 a Wheat yield changes in the twentieth and twenty-first cen-
turies assessed using Sen’s estimator; b Significance of the trend in
the twentieth and twenty-first centuries as determined by using the
Mann-Kendall Z test. Negative (positive) trend in blue (red) shading
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Fig. 10 Box-and-whisker
representation compares
probability distribution of wheat
yield for the periods 1979–2014
and 2070–2099. The dot
indicates the position of the
median, the upper and lower
lines of the box correspond to
the 75th and 25th percentiles,
and the topmost and bottommost
lines correspond to the extreme
values. Negative values are
changed to 0

corresponding future projection period (2070–2099). The
dot represents the position of the median, the upper and
lower lines of the box correspond to the 75th and 25th
percentiles, and the topmost and bottommost lines corre-
spond to the extremes values (negative values are changed
to 0). The models that exhibit a greater reduction in the
median are CanESM2, HadGEM2-CC, HadGEM2-ES, and
NorESM1-M. However, the MIRO5 model indicates an
increase in wheat yields at the end of twenty-first cen-
tury. The multi-model predicts a decrease in the median,
but similar variability in far future climate, compared to the
observational period.

The mechanisms behind the projected changes in wheat
yield are likely due to the evolution of the variables incor-
porated in the agro-climate model, such as SPI in SON,
MAM, and DTR in DJF. Observations and model projec-
tions provide information about a trend towards a drier
climate (IPCC 2013), and an increase of DTR in Spain
(Franzke 2015), which may cause a reduction in wheat
yields. Figure 11 depicts the evolution of SPI and DTR vari-
ables according to data obtained through the multi-model.
We note a decreasing trend for SPI in SON and MAM,
and an increasing trend for DTR in DJF, which support the
observed decreased wheat yields due to the influence of SPI
and DTR upon wheat growth.

4 Discussion

One of the main difficulties in obtaining the impact of cli-
mate change on crops in each region is to identify the driver
variables due to their inter-relationships. In model, inter-
comparison Rotter et al. (2011) reported deficiencies in
descriptions related to extreme temperatures and drought.

Our analysis selects as relevant variables SPI and DTR,
which are indirectly representing the effects of drought,
heat, and frost risk on wheat variability. Drought in spring is
the climate process most influential for wheat yield variabil-
ity in Spain. The positive effect of precipitation on global
wheat yields has been found by different authors (Challinor
et al. 2014; Luo and Wen 2015). However, too much rainfall
may affect negatively wheat (Rotter et al. 2013) and in some
areas such as Scotland drier summers indicated a positive
influence (Brown 2013).

DTR is a good indicator of climate change impact on
wheat yield, since can characterize the frost and heat risk
in Spain. However, these interpretations may vary for other
latitudes such as in northern Europe, where an increased
temperatures can prolong the vegetation period and reduce
frost risk (Trnka et al. 2011a). Nevertheless, Chen et al.
(2015) in China and Lobell (2007) in Australia and Canada
obtained opposite relationships between DTR and crops.
The negative response of Australian wheat yield to increase
DTR was also reported by Nicholls (1997).

Wheat yield trends reveal a decrease in the twenty-first
century in Spain if CO2 effect is not taken into account.
These findings are in accordance with other studies that
project wheat yields using different approaches. Moore and
Lobell (2014) reported a negative impact upon wheat yields
throughout Europe as a result of future warming using
empirical models. Process-based wheat models used by
(Pirttioja et al. 2011) showed decreases in wheat yields over
Europe assuming current CO2 levels, with higher tempera-
tures and decreased precipitation. These reductions may be
due to the vulnerability of crops to extreme weather events,
such as heat waves and drought (Coumou and Rahmstorf
2012; IPCC 2012; Trenberth 2012; Trnka et al. 2014; WMO
2013). Fertilization effects could be expected to rise from
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Fig. 11 Multimodel simulation
of the spatially averaged time
series across Spain of: a SPI in
SON, b SPI in MAM, and cDTR
in DJF. Black line represents the
simulated; the solid red line
represents the 15-years
smoothing, and the dashed red
line indicates the linear trend

CO2 increase. However, there is uncertainty in wheat yield
simulated impacts with CO2: Supit et al. (2012) inform
of wheat yield increase while (Asseng et al. 2013) and
(Deryng et al. 2014) reported negative impact upon wheat
yields throughout Europe under future warming. (Lobell
and Gourdji 2012) also reported uncertainty about the inter-
actions between elevated CO2 and high temperature and the
effect of CO2 on the reduction of water stress. Since the
relationships between wheat yield and climate may be non-
stationary due to CO2 effect on factors such as water-use
efficiently, our model may be limited, as it does not take into
account that the relationships between wheat and climate
in present climate may change in future conditions. Other-
wise, wheat projections may not be reliable because model
data are uncertain (Knutti and Sedlacek 2013). Regard-
ing the uncertainty of the models considered in this work,
we first evaluated the precipitation and temperature against
observations for the same period represented in the Tay-
lor diagram. This indicates how closely the model and
observation patterns correlate, which is also accomplished

by comparing the climographs showing the monthly aver-
ages of precipitation and temperature.

Figures S1 in the supplementary material include the
Taylor diagram (Taylor 2001), for precipitation in SON and
MAM, and maximum and minimum temperature in DJF,
since these are the primary variables for deriving the SPI
and DTR indices. Among the metrics used in the diagram
are spatial correlation, standard deviation, and root-mean-
square difference. For precipitation in SON, the models
that closely agree with observation are CCSM4, CESM1-
CAM5, HadGEM2-CC, and the Multi-model; for MAM,
CCSM4, CESM1-CAM5, and the multi-model correlate
most closely. For maximum temperature in DJF, better
agreement is observed in the models CNRM-CM5, GISS-
E2-H, and the Multi-model; minimum temperature in DJF
shows better agreement for the models CCSM4, CNRM-
CM5, and the Multi-model.

Additionally, Figure S2 in the supplementary material
shows the climographs of the recorded observations and
individual models, corresponding to the area of Spain for
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the period 1979 to 2014. These climographs consider the
agro-climate year, which begins in September and con-
cludes in August. It was found that most models predict
more precipitation than what is observed, with the exception
of CMCC-CESM and CanESM2. The models that best rep-
resent the precipitation cycle are CESM1-CAM5, CCSM4,
and HadGEM2-ES. The multi-model largely succeeds in
representing the temperature progression but predict bias to
higher levels of precipitation, mainly in summer. Despite the
deficiencies of model data, we may have some confidence
in the trend projections offered by the multi-model.

5 Conclusions

In this study, we have quantified the potential impacts of
temperature extremes and precipitation deficit on overall
wheat yield in Spain. In the interest of this goal, we applied
different novel approaches, such as the partial least square
regression and empirical mode decomposition. We obtained
that precipitation deficit is more influential in autumn and
spring, and DTR (sensible heat) is more influential in win-
ter. The variability of both processes have been considered
in our study to justify the variability of wheat yield by means
of an empirical agro-climate model.

The performance of the model is measured in terms of
the correlation coefficient obtained by regression between
model results and the observed wheat yield. We found that
climatic warming will cause a decrease in precipitation in
spring and autumn and an increased diurnal range of tem-
perature in winter for the twenty-first century throughout
Spain. These changes will lead to a decrease in wheat yield,
which is demonstrated through simulations of wheat yields
using CMIP5 data. Here, we have analyzed climate effects
on wheat yield, the individual models and the multi-model
predict a decrease in wheat production in the twenty-first
century at about a 32 % decline. These results are a simplifi-
cation of the reality because this is a projection which does
not take into account a potential CO2 effect on crops. The
future challenge entails ascertaining the effects of drought
indices and large-scale patterns onto wheat yield variability
by applying the PLS regression approach, which allows for
progress in interpreting the relationships between climate
processes and crop production variability.
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Table S1 Models from CMIP5 dataset used in our analysis  
 
 
Model acronym Model Name Center Resolution 

CCSM4 Community Climate System 
Model, version 4 

National Center of 
Atmospheric Research 
(NCAR), USA 

0.9º (lat)x 
1.25 (lon), 
L27 

CESM1-CAM5 Community Earth System 
Model version 1 with 
the Community Atmospheric 
Model, version 5 

National Science Foundation, 
U.S. Department of 
Energy, National Center for 
Atmospheric Research (NSF-
DOE-NCAR), USA 

0.9º (lat) x 
1.25 (lon), 
L27 

CMCC-CESM Centro Euro-Mediterraneo per 
I Cambiamenti Climatici 
Carbon Cycle Earth System 
Model 

Centro Euro-Mediterraneo per  
I Cambiamenti Climatici 
(CMCC), Italy 

1.875º x 
1.875º 
(T63), L95º  

CNRM-CM5 Centre National de 
Recherches Météorologiques 
Coupled Global Climate 
Model, version 5 

Centre National de 
Recherches Meteorologiques 
(CNRM-CERFACS), France 

TL127, L31 

CanESM2 Second Generation Canadian 
Earth System Model 

Canadian Centre for Climate 
Modelling and Analysis 
(CCCMA), Canada 

T63, L35 

GFDL-ESM2M Geophysical Fluid Dynamics 
Laboratory Earth System 
Model with Modular Ocean 
Model, version 4 (MOM4) 
component 

NOAA Geophysical Fluid 
Dynamics Laboratory 
(NOAA-GFDL), USA 

2.0º(lat) 
x2.5º (lon) 
M45, L24 

GISS-E2-H Goddard Institute for Space 
Studies Model E2, coupled 
with Hybrid Coordinate Ocean 
Model (HYCOM) 

National Aeronautics and 
Space Administration (NASA) 
Goddard Institute for Space 
Studies, USA 

2.0 (lat) x  
x2.5 (lon), 
L40 

HadGEM2-CC Hadley Centre Global 
Environment Model, version 
2, Carbon Cycle 

Met Office Hadley Centre 
(MOHC), UK 

1.25º (lat) x 
1.875 (lon), 
N96, L60 

HADGEM2-ES Hadley Centre Global 
Environment Model, 
version 2, Earth System 

Met Office Hadley Centre 
(MOHC/INPE), UK 

1.25º (lat)x 
1.875 (lon), 
N96, L38 

MIROC5 Model for Interdisciplinary 
Research on Climate, 
version 5 

National Institute for 
Environmental Studies and 
Japan Agency for Marine-
Earth Science and 
Technology, Japan 

1.40625º x 
1.40625º, 
T85, L40 

MPI-ESM-MR Max Planck Institute Earth 
System Model, medium 
resolution 

Max Planck Institute for 
Meteorology, Germany 

1.8º x 1.8º, 
T63, L95 

NorESM1-M Norwegian Earth System 
Model, version 1, intermediate 
resolution. 

Norwegian Climate Centre 
(NCC), Norway 

1.9º(lat) x 
2.5º( lon), 
L26 
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Fig. S1 Taylor diagrams for the period 1979-2014: a) precipitation (Pr) in SON; b) precipitation (Pr) in 

MAM; c) maximum temperature (Tmax) in DJF; d) minimum temperature (Tmin) in DJF. The numbers 

indicated the individual models, 13 corresponds to the Multimodel and 14 to the observation as reference 

(REF)  
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Fig. S2 Climographs for the period 1979-2014 in Spain, using models and observation (E-OBS). The blue 

bars represent mean monthly precipitations and the red line indicates the mean monthly temperature. The 

top numbers indicate the mean temperature (T_mean), seasonal range (T_range), and accumulated 

precipitation (Pr) 
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5.2. Artículo “El rendimiento del trigo en España
y su asociación con los patrones de radiación
solar”

5.2.1. Resumen

La variabilidad y el cambio climático pueden tener impactos importantes
en las producciones agrícolas. Por lo tanto, el objetivo de este estudio es investi-
gar las proyecciones del rendimiento del trigo en un clima cada vez más cálido.
Para abordar los objetivos, se determinan las relaciones entre el rendimiento
del trigo en España y las variables a gran escala. Se aplicó la regresión por
mínimos cuadrados parciales para determinar los modos de las variables climá-
ticas que impulsan a la variabilidad del rendimiento del trigo, revelando una
influencia significativa con la radiación solar incidente en la superficie terres-
tre. Para estimar la variabilidad interanual del trigo se determinaron modelos
robustos basados en los patrones estacionales de la radiación solar. Se encontró
que el rendimiento de los modelos basados en la radiación solar es mejor que
el de los estudios anteriores, basados en precipitación y temperatura. De este
modo, las simulaciones del proyecto de intercomparación de modelos acoplados
de la fase 5 (CMIP5) se utilizan para proyectar las tasas del rendimiento del
trigo bajo el calentamiento global, incorporando una estadística de reducción
de escala directa. El rango esperado de la tendencia del rendimiento del trigo
proyectado en el siglo XXI indica un descenso de un 6-8% en España. Por lo
que, los modelos sugeridos podrían aplicarse para la adaptación y la planifica-
ción.

Palabras clave: Modelo empírico de rendimiento del trigo · Rendimiento del
trigo y radiación solar · Tendencia del rendimiento del trigo · Regresión por
mínimos cuadrados parciales · Conglomerado de K-medias

5.2.2. Puntos de partida y recursos

Este artículo se planteó por la incertidumbre de las proyecciones del ren-
dimiento de trigo dadas por los modelos empíricos que incluyen la variable

138



5.2. Artículo “El rendimiento del trigo en España y su asociación con los
patrones de radiación solar”

precipitación. Diferentes estudios (Wilby et al. 1998, Knutti & Sedlacek 2013,
Baker & Taylor 2016) demuestran la imprecisión de los modelos CMIP5 en
relación a las proyecciones de precipitación. De modo que, las cuestiones plan-
teadas para desarrollar esta investigación fueron:

1. ¿Cuál es la asociación entre el rendimiento de trigo y las variables climá-
ticas a gran escala?

2. ¿Son adecuados los modelos empíricos basados en variables a gran escala
para simular el rendimiento de trigo?

3. ¿Se puede disminuir la incertidumbre de las tendencias proyectadas con
modelos empíricos basados en variables a gran escala respecto a las va-
riables regionales?

Para la ejecución de este estudio se utilizaron los siguientes datos: el ren-
dimiento del trigo de 48 provincias de toda España para el periodo 1980-2014;
datos de reanálisis para el periodo comprendido desde septiembre de 1979 has-
ta agosto de 2014. Se consideraron las variables de radiación solar en superficie
(SSRD), la altura geopotencial al nivel de 500 hPa (Z500), la presión al nivel del
mar (MSL) y el viento horizontal a 250 hPa (U250) pertenecientes al reanálisis
ERA-Interim. Además, se utiliza la temperatura superficial del mar (SST) del
reanálisis ERSST v3b para el mismo periodo que los datos del reanálisis ERA-
Interim. Simulaciones de SSRD de 12 modelos CMIP5 (ver Capítulo 3) para el
período 1901-2099, utilizando las simulaciones “Historical” y las “RCP8.5”. E
índices de teleconexión, disponibles en ESRL de la NOAA.
Los métodos que se han aplicado para llevar a cabo este estudio son:

� Descomposición Empírica en modos por conjuntos (EEMD). Al igual
que en el estudio anterior, se ha aplicado como un filtro de pasa alta para
retener todas las IMFs excepto el residual de las series del rendimiento
de trigo, y para obtener la componente de tendencia del rendimiento de
trigo simulado a partir de los modelos CMIP5.

� Conglomerado K-medias (K-means) para agrupar los datos del rendi-
miento de trigo en regiones, considerando la variabilidad del trigo (ver
Capítulo 4).

� Regresión por mínimos cuadrados parciales para obtener las señales de las
variables a gran escala que explican la variabilidad del trigo. Del mismo
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modo que se hizo en el estudio anterior, la regresión PLS se aplica de dos
maneras diferentes. Primero, se aplica para obtener los modos estadísti-
cos de las variables a gran escala asociadas con el rendimiento del trigo
observado. A diferencia del estudio previo, en este caso se han introdu-
cido dos variables dependientes, que corresponden con los rendimientos
de trigo sin tendencia de las dos regiones identificadas con el método
K-mean. Las variables independientes son las variables a gran escala del
reanálisis. Además, se evalúa la calidad de respuesta proporcionando la
varianza descrita por las componentes PLS en las variables dependientes
e independientes y el RMSE. Estas componentes PLS se utilizan para
estimar el modelo agroclimático empírico mediante la regresión paso a
paso (ver Capítulo 4), de la misma manera que en el estudio anterior.
En el segundo paso, se aplicó la regresión PLS en el modo espacial pa-
ra derivar la variabilidad de estos modos correspondientes a los datos
CMIP5. En este caso, las variables independientes son las simulaciones
de CMIP5 y las variables dependientes son los patrones espaciales de los
modos de gran escala identificados en el periodo observacional. Las series
temporales derivadas del PLS se estandarizan y se ponderan con los co-
eficientes de regresión correspondientes al modelo empírico con el fin de
proyectar el rendimiento de trigo en escenarios de cambio climático. Este
procedimiento se lleva a cabo con cada modelo CMIP5 antes de calcular
el multimodelo.

5.2.3. Discusión y conclusiones

Clasificación del rendimiento del trigo. El modelo agroclimático
obtenido en el estudio anterior (Hernández-Barrera et al. 2016) recoge bastante
bien el comportamiento del rendimiento de trigo a nivel nacional. Sin embargo,
a la hora de reconstruir el trigo provincialmente con este modelo, los resultados
indicaron que el modelo no era adecuado. Por esta razón, se decidió agrupar el
rendimiento de trigo por regiones para reducir los errores en la estimación del
rendimiento de trigo a nivel provincial, al igual que hizo Conradt et al. (2016)
para el trigo de invierno en Alemania. Para ello, aplicamos K-means, el cual
identifica dos regiones mostradas en la Figura 3.1 del Capítulo 3, donde las
áreas coloreadas señalan los dos grupos en los que se clasificó el rendimiento de
trigo de las provincias. De manera que, la frecuencia relativa de las áreas per-
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tenecientes a cada grupo es del 55% para la región 1 y del 45% para la región
2. Además, esta figura muestra el rendimiento medio del trigo (en números
negros) y el coeficiente de variación (en números azules) en las diferentes pro-
vincias. Se observa que la mayor variación del rendimiento de trigo corresponde
a la meseta central, al contrario que en las zonas costeras donde se produce
una menor variación.

Efectos de las variables a gran escala. En esta investigación, la
regresión PLS se ha utilizado porque no sólo reduce la dimensionalidad, como
es el caso del análisis EOF1 aplicado en los estudios de Rodríguez-Puebla et al.
2007 y Cantelaube et al. 2004, sino que también proporciona la co-variabilidad
entre el rendimiento de trigo y las variables a gran escala. En este caso, se
aplica individualmente a cada campo climático, reteniendo sólo una compo-
nente. Las variables dependientes son las dos series temporales de rendimiento
de trigo correspondientes a cada región. Y los predictores potenciales son las
variables MSL, Z500, U250, SSRD y SST en diferentes estaciones, considerando
el otoño (SON) del año anterior, y el invierno (DJF) y la primavera (MAM)
del mismo año de la cosecha del trigo. Entre todas las variables a gran escala,
la variabilidad de la SSRD explica la mayor varianza de los datos históricos del
rendimiento de trigo, conteniendo el 62%, 65% y 63% en SON, DJF y MAM,
respectivamente, como se muestra en la Tabla 5.1. Además, la SSRD de SON,
DJF y MAM son las variables seleccionadas por el modelo empírico.

Tabla 5.1: Evaluación de las relaciones de modelado a través de: la varianza de las
variables independientes (Var X: SSRD, SST, Z500 y U250) y la varianza de la variable
dependiente (Var Y: rendimiento de trigo); del coeficiente de determinación antes (R2) y

después (R2_CV) de aplicar la validación cruzada; y de la raíz cuadrada del error
cuadrático medio (RMSE) de la regresión PLS

Var X
( %)

Var Y (R2)
( %)

R2_CV
( %) RMSE

PLS_SSRD_SON 5 62 58 0.11
PLS_SSRD_DJF 6 65 61 0.11

PLS_SSRD_MAM 7 63 58 0.11
PLS_SST _ATL_DJF 18 27 18 0.15

PLS_SST _ATL_MAM 24 20 13 0.16
PLS_Z500_MAM 16 31 24 0.15
PLS_U250_MAM 17 36 30 0.14

1Acrónimo del término inglés Empirical Orthogonal Functions.
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La Figura 5.9 muestra los modos espaciales de la SSRD de SON, DJF
y MAM obtenidos mediante la regresión PLS, los cuales producen un centro
de acción positivo en la Península Ibérica. Asimismo, se representan las com-
ponentes PLS correspondientes, junto con las series del rendimiento de trigo
de cada región (barras), observándose que las componentes PLS de radiación
ejercen un efecto negativo sobre el rendimiento de trigo.

Figura 5.9: Patrones de la regresión PLS (a-c) derivados de las series temporales de trigo y
los campos de la SSRD. Los patrones representan la correlación (%) entre la componente

PLS y el campo SSRD donde las áreas punteadas indican una correlación superior del 30%.
Las componentes PLS de SSRD están representadas en las figuras d-f mediante líneas

negras, las barras representan las series temporales del rendimiento de trigo espacialmente
promediado en las dos regiones. R1 y R2 se refieren a los coeficientes de correlación entre las

series temporales de las regiones 1 y 2
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Modelo empírico. A partir de los predictores potenciales y mediante la
regresión paso a paso (ver Capítulo 4) se obtiene el modelo que estima el ren-
dimiento de trigo, del mismo modo que en el estudio anterior. La combinación
óptima de predictores, seleccionada por la regresión paso a paso, está forma-
da por las componentes PLS de la SSRD en las tres estaciones, es decir, en
SON, DJF y MAM. Por lo tanto, el modelo empírico se describe de la siguiente
manera:

Y = a ·PLS_SSRDSON + b ·PLS_SSRDDJF + c ·PLS_SSRDMAM (5.2)

donde Y corresponde con el rendimiento de trigo de cada región;
PLS_SSRDSON , PLS_SSRDDJF y PLS_SSRDMAM son las componentes
PLS asociadas a los modos de la SSRD en otoño, invierno y primavera, res-
pectivamente. Este modelo no incluye otras variables a gran escala porque la
circulación atmosférica y la SST responden a los cambios radiativos, de manera
que existe una co-variabiliadad con la SSRD. De manera que, la PLS_SSRD
en primavera se correlaciona con la PLS_Z500 (-0.70 ± 0.09), la PLS_U250
(-0.73 ± 0.08), y la PLS_SST del Pacífico (0.52 ± 0.11) y la PLS_SSRD en
invierno se correlaciona con PLS_SST en el área del Atlántico Norte (-0.57 ±
0.10). Además, este modelo basado en la SSRD incluye los efectos de las tele-
conexiones en el rendimiento del trigo. Estas relaciones se indican a través de
los coeficientes de correlación entre las componentes PLS_SSRD y los índices
de teleconexión. La componente PLS de SSRD en invierno está asociada con
los índices de teleconexión de la NAO (0.54 ± 0.10) y el EA (-0.43 ± 0.16).
La influencia de la NAO en el rendimiento del trigo ya ha sido indicada por
Cantelaube et al. (2004) y Rodríguez-Puebla et al. (2007). La componente PLS
de SSRD en primavera está correlacionada con el índice de SCAND (-0.48 ±
0.15), lo que concuerda con los resultados obtenidos sobre la producción de
trigo en el sur de Europa y el patrón SCAND de Cantelaube et al. (2004). Y la
componente PLS de SSRD en otoño muestra señales de la AMO (-0.24 ± 0.18).
Por lo tanto, estos hallazgos contribuyen al conocimiento de cómo influyen los
índices de teleconexión en el rendimiento del trigo.

En la Figura 5.10 se compara el rendimiento de trigo observado con el simu-
lado, obtenido con el modelo empírico, en las regiones 1 y 2, donde las barras de
error indican el intervalo de confianza al 95% para las predicciones. Se observa
que se presentan algunas diferencias regionales en la amplitud. Además, en la
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Tabla 5.2 se muestran las métricas de los modelos para poder así corroborar
su robustez, observándose que el modelo basado en SSRD representa mejor el
rendimiento de trigo en la región 2 que en la región 1.

Figura 5.10: Series temporales del rendimiento de trigo observado (barra gris) y del
rendimiento de trigo obtenido con los modelos empíricos para la región 1 (a) representado
por barras verde y para la región 2 (b) representado por barras marrones, respectivamente.
El intervalo de confianza del modelo viene dado por la barra de error, R2 indica la varianza

explicada por el modelo y RMSE la raíz cuadrada del error cuadrático medio

Tabla 5.2: Evaluación de las relaciones de modelado a través de: la varianza de las
variables independientes (Var X: SSRD, SST, Z500 y U250) y la varianza de la variable
dependiente (Var Y: rendimiento de trigo); del coeficiente de determinación antes (R2) y

después (R2_CV) de aplicar la validación cruzada; y de la raíz cuadrada del error
cuadrático medio (RMSE) de la regresión PLS

R2 R2_CV RMSE DW a b c

Región 1 0.813 0.795 0.153 2.2 −0,129±0,040 −0,129±0,032 −0,103±0,041

Región 2 0.877 0.859 0.165 2.0 −0,123±0,043 −0,247±0,034 −0,118±0,044
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Para comprobar qué modelo representa mejor la variabilidad del rendimien-
to del trigo, se compara el modelo basado en la SSRD con el modelo basado
en precipitación y temperatura en las dos regiones mediante un diagrama de
dispersión, como se muestra en la Figura 5.11. Por lo tanto, el modelo que me-
jor bondad de ajuste presenta es el modelo basado en la SSRD. Además, para
corroborar este hallazgo se realiza una comparación de los modelos locales a
través del uso de mapas de correlación entre el rendimiento de trigo observado
en cada provincia y el estimado por el modelo de SSRD, y el estimado por el
modelo basado en SPI y DTR, el cual fue obtenido en el estudio previo como
se muestra en la sección anterior. La significación del campo se determina me-
diante el estadístico FDR (ver Capítulo 4). Por lo que, el modelo que mayor
confianza de campo muestra es el modelo basado en la SSRD, puesto que el
71% de las provincias son significativas con el modelo basado en la SSRD y en
el caso del modelo basado en SPI y en DTR, sólo, el 65% son significativas.
Por consiguiente, todos estos resultados indican que el modelo basado en SSRD
presenta mejoras con respecto al modelo que considera el SPI y el DTR.

Figura 5.11: Diagrama de dispersión del modelo agroclimático basado en SSRD (línea
negra) y del basado en SPI y DTR (línea azul) para la región 1 (a) y para la región 2 (b),

respectivamente

Proyección del rendimiento del trigo utilizando modelos
CMIP5. Basándonos en los hallazgos obtenidos previamente, las proyecciones
del rendimiento de trigo basadas en la SSRD podrían reducir la incertidumbre
de los modelos con respecto a proyecciones basadas en las variables regionales
SPI y DTR. Por lo tanto, en este estudio se determinan las tendencias futuras
del rendimiento del trigo en España bajo diferentes condiciones climáticas uti-
lizando los patrones espaciales obtenidos de la regresión PLS para el período
observacional y la variable de SSRD en SON, DJF y MAM de cada modelo
CMIP5 para obtener las componentes PLS. Del mismo modo que se hizo en el

145



Capítulo 5. Resultados

estudio previo, las series temporales derivadas se multiplican por los coeficientes
del modelo empírico y se promedian para obtener el multimodelo, y así reducir
el efecto de elección de las simulaciones de los modelos GCM2 (Martre et al.
2015). Una vez obtenido el multimodelo, se procede con el aislamiento de las
tendencias de los rendimientos de los modelos individuales y del multimodelo
a través del método EEMD, las cuales se muestran en la Figura 5.12.

Figura 5.12: Series temporales de las tendencias filtradas del rendimiento de trigo
simulado a partir de los modelos CMIP5 (línea de colores) y el multimodelo (línea negra):

para la región 1 (a) y la región 2 (b), respectivamente

La mayoría de los modelos presentan una tendencia decreciente, siendo más
pronunciada para el multimodelo. Sin embargo, comparando las tendencias
de los experimentos “Historical” y “RCP8.5” se presentan algunas diferencias,
mostrándose un aumento en algunos períodos. Por lo tanto, se comparan las
tendencias a lo largo de los siglos XX y XXI (Figura 5.13) cuantificando las
variaciones a través del estimador de Sen, y su significación con la prueba de
Mann-Kendall Z (ver Capítulo 4). En el caso del multimodelo, estos resultados
indican una disminución relativa con respecto al rendimiento medio del trigo
de aproximadamente 6% y 8% en las regiones 1 y 2, respectivamente. De modo

2Acrónimo del término inglés General Circulation Model.
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que, estos resultados son consistente con los obtenidos en el estudio mostra-
do en la sección 5.1, aunque en este caso la reducción sea mayor (32%). No
obstante, estos resultados sugieren una disminución del rendimiento del trigo
bajo condiciones de calentamiento. Sin embargo, la diversidad de valores que
presentan las tendencias de los modelos podría deberse a la contribución de la
variabilidad interna como indica Deser et al. (2014), lo que causa incertidumbre
en la detección de tendencias. En este estudio, para cuantificar la contribución
de la variabilidad forzada, con respecto a la variabilidad no forzada de los mo-
delos, se obtuvo la relación señal/ruido (SNR) (González-Reviriego et al. 2015)
(ver Capítulo 4). De manera que, la SNR para el siglo XXI es -1.47 para la
región 1 y -1.42 para la región 2. Estos valores de SNR son mayores que los
obtenidos con el modelo basado en SPI y DTR, que son -0.95 y -1.22 para las
regiones 1 y 2, respectivamente. Estos resultados indican que la tendencia for-
zada debida al cambio climático es más robusta en el caso del modelo basado
en SSRD, debido a que la SNR es mayor en valor absoluto.

Figura 5.13: Valores obtenidos del test del estimador de Sen (Sen) y del test de
Mann-Kendall (Z) para evaluar los cambios en el rendimiento del trigo en los siglos XX y
XXI obtenidos mediante los modelos CMIP5. Los valores de Sen y Z que indican tendencia
significativa positiva (negativa) están sombreados en rojo (azul), respectivamente: para la

región 1 (a) y para la región 2 (b)

Otra manera de obtener los cambios en el rendimiento de trigo, bajo con-
diciones de calentamiento, es comparando la distribución de probabilidad del
rendimiento del trigo en diferentes períodos usando un diagrama de cajas. La
Figura 5.14 muestra los resultados de los modelos individuales y del multimode-
lo para un período observacional (1980-2014) y para un período de proyección
futura (2070-2099). Estos hallazgos predicen una disminución en la mediana
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en todos los modelos, con la excepción del modelo CMCC-CESM, lo que está
de acuerdo con el resultado anterior (Figura 5.13).

Figura 5.14: Diagrama de Cajas que compara los rendimientos de trigo obtenidos a partir
de las salidas de los modelos CMIP5. En cada diagrama están representadas la distribución
de probabilidad del rendimiento para el período de observación 1979-2014 (azul) y para el

período de proyección 2070-2099 (rojo) para la región 1 (a) y para la región 2 (b)

Por lo tanto, la disminución del rendimiento de trigo podría verse forzado
por el aumento de la radiación solar en España, es decir, se debe a los cambios
producidos en la SSRD en SON, DJF y MAM. Este aumento en la radiación
solar coincide con los resultados obtenidos por Sánchez-Lorenzo et al. (2013) y
Wild (2016). No obstante, Chen et al. (2013) encontrarón que la disminución
de la radiación, en China, tenía un impacto negativo en el rendimiento poten-
cial del trigo. Así pues, las discrepancias entre los efectos de la radiación solar
pueden deberse a diferencias climáticas regionales relacionados con la disponi-
bilidad de agua. Por ejemplo en zonas húmedas el aumento de radiación solar
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es favorable para el rendimiento de cultivos, pero en regiones secas el aumento
de radiación acentúa la sequía y perjudica a las producciones.

5.2.4. Article “Wheat yield in Spain and associated solar ra-
diation patterns” and Supporting Information
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1. Introduction

Investigating the role of climate variability and change in
crop productions is relevant both scientifically and socially
(Lobell et al., 2011; Lesk et al., 2016). Process or statisti-
cal crop models are necessary to learn about the effects
of climate on agriculture (Hansen et al., 2006; Lobell
and Burke, 2010; Ramirez-Villegas and Challinor, 2012;
Asseng et al., 2013; Lobell, 2013; Challinor et al., 2014;
Iizumi et al., 2014a; Moore and Lobell, 2014; Ewert et al.,
2015; Watson et al., 2015). The models are useful for
analyzing the impact of climate change and for adapting
strategies in the event of potential crop-yield losses (FAO,
2003; IPCC, 2014). In an earlier work (Hernandez-Barrera
et al., 2016, hereafter HB2016), we proposed a crop model
to characterize wheat-yield variability based on historical
data of seasonal drought and diurnal temperature range
(DTR). We extrapolated this model to predict wheat yield
in Spain for the 21st century using regional precipitation
and temperatures produced by general circulation mod-
els (GCMs) and projected a reduction of about 32% over
the country. According to Moore and Lobell (2015), cli-
mate trends can account for approximately 10% of the
stagnation in European wheat. Our concern regarding the
HB2016 study arises because simulated precipitation and
temperatures from GCM are subject to great uncertainty
and may cause biased of future crop trends (Mearns, 2003;
Knutti et al., 2008; Lobell and Burke, 2008; Asseng et al.,

* Correspondence to: C. Rodriguez-Puebla, Departamento de Fisica
Fundamental, Facultad de Ciencias, Plaza de la Merced s/n, 37008
Salamanca, Spain. E-mail: concha@usal.es

2013). Therefore, with the aim of improving confidence
in the wheat-yield projections, in this study we address
directly downscaling the wheat yield using large-scale
variables. Because regional climates respond to large-scale
climate variables, we can expect wheat yield projections
using large-scale predictors to be less uncertain than those
obtained from the regional temperatures or precipitation
provided by the GCMs (Wilby et al., 1998; Knutti and Sed-
lacek, 2013; Baker and Taylor, 2016).

To determine the empirical wheat-yield model from
the large-scale variables, we considered the following
potential fields: surface solar radiation (SSRD), sea level
pressure (MSL), geopotential height at 500 hPa (Z500),
zonal wind at 250 hPa (U250) and sea surface temperature
(SST). The effect of CO2 was not included in this study
because according to Nicholls (1997), it is insignificant
when the wheat yield is de-trended. Although there is a
broad understanding of the importance of solar radiation
for crop productions due to the photosynthesis process,
few studies have computed the observed relation between
solar radiation and crop production. For example, Leng
et al. (2016) obtained the relative contribution of solar
radiation to corn and soybean in the United States, and
Ceglar et al. (2016) analyzed the effect of solar radiation
on winter wheat and maize yield in France. Trnka et al.
(2007) compared the sensitivity of process-crop models to
solar radiation. However, as far as we know, the modes of
large-scale solar radiation have not been used empirically
to determine wheat yield variability.

On the other hand, leading modes of atmospheric circu-
lation were associated with wheat production in Europe
by Cantelaube et al. (2004) with different influences
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according to the country. Dalla Marta et al. (2011) found
a correlation between durum wheat over Gibraltar and
geopotential at 500 hPa. Through the use of teleconnec-
tion patterns, a number of studies have demonstrated that
large-scale variables have effects on crop production.
Thus, the El Niño Southern Oscillation (ENSO) and the
North Atlantic Oscillation (NAO) have significant impacts
on ecosystems worldwide (Stenseth et al., 2003; Gonsamo
and Chen, 2015), and they have been considered when
analyzing the link with agricultural yields. For example,
the ENSO has been used to analyze crop production:
globally by Iizumi et al. (2014b); in Argentina by Podesta
et al. (2002); and in Southeastern United States by Hansen
et al. (2001), and Royce et al. (2011). The response of
crops in Europe to the NAO was researched by Atkinson
et al. (2005) in the UK, Orlandini et al. (2011) in the
Mediterranean, and Gouveia et al. (2008) over the Iberian
Peninsula. In Morocco, Jarlan et al. (2014) determined
the association between wheat yield and the NAO and the
ENSO. In Spain, Gimeno et al. (2002) identified relation-
ships between the ENSO and the NAO with agricultural
yield; Rodriguez-Puebla et al. (2007) found an association
between winter cereal and the Southern Oscillation index,
the Scandinavian and the NAO patterns; Capa-Morocho
et al. (2016) found non-stationary relationships between
El Niño and maize.

This paper is structured as follows: Section 2 presents
the data and methods used, including the statistical
approaches of partial least squares (PLS) regression,
ensemble empirical mode decomposition (EEMD), and
K-means cluster analysis. Section 3 presents the results
of the model for two regions in Spain by aggregating
the wheat yield from different provinces according to
similarities of wheat variability. We use different statis-
tical metrics to validate the robustness of the empirical
model. Then, we apply the suggested statistical model to
extrapolate the wheat yield using the simulated SSRD of
12 GCMs models from phase 5 of the Coupled Model
Intercomparison Project (CMIP5). Section 4 discusses
the results and draws conclusions, focussing on the com-
parison of projections based on downscaling from SSRD
with those produced in the previous HB2016 study. In
the Appendix S1, Supporting information we include
some information and computations that complement
our results.

2. Data and methods

2.1. Data

We make use of wheat yield (weight of production
divided by the cultivation area in T ha−1) provided for
the Spanish Agriculture Food and Environment Depart-
ment (MAGRAMA, 2015). The study area involved
48 provinces across Spain for the period 1980 to 2014
(Figure 1(a)). The trend of wheat yield corresponding to
each province was filtered out, by applying the EEMD
approach (Huang et al., 1998) to perform the statistical
analyses.

Reanalysis data are widely used for downscaling; we
considered the following large-scale data from ECMWFs
ERA-Interim reanalysis (Dee et al., 2011): MSL; Z500;
U250 and SSRD over the area between the latitudes and
longitudes of 20–80∘N, 60∘W–30∘E at the monthly time
resolution for the period September 1979 to August 2014.
We also used the SST data from the Extended recon-
structed SST (ERSST v3b) (Smith et al., 2008) over the
Atlantic (0–60∘N, 60∘W–30∘E) and Pacific (30∘S–30∘N,
100∘E–60∘W). These variables were linearly de-trended
and weighted by the cosine of the latitude before the anal-
yses were performed.

We also make use of GCMs simulations from 12 CMIP5
models, depicted in Table S1 in Appendix S1, to pro-
vide projections of the wheat yield under a warming
climate. We performed the analyses with historical data
from September 1901 to December 2005 and represen-
tative concentration pathway (RCP8.5) from January
2006 to August 2100 experiments (Taylor et al., 2012).
For methodological requirement, the model data were
re-gridded to the same resolution of the reanalysis data
by using the bilinear interpolation of the Climate Data
Operators (CDO) software package (Schulzweida, 2015),
and weighted by the cosine of the latitude in order to
compensate for meridian convergence.

In addition to previous data, we have also used some tele-
connection indices downloaded from the National Oceanic
and Atmospheric Administration Earth System Research
Laboratory (NOAA ESRL).

2.2. Ensemble empirical mode decomposition

Empirical mode decomposition (EMD) is a method for
analyzing time series without linear or stationary assump-
tions (Huang et al., 1998; Wu et al., 2011). EMD decom-
poses a dataset into intrinsic mode functions (IMFs). This
method has been modified to obtain better signal separa-
tion, known as the EEMD method (Chen et al., 2013c), in
which Gaussian white noise is added to each EMD pro-
cess. EEMD was used in this work to separate the trend
component of the observed wheat time series, after all the
oscillatory components were removed from the time series.
It also yields the scales of variability and the trend compo-
nent of the wheat-yield simulated from the CMIP5 models.
For a detailed description of the methods, we refer to our
earlier work (HB2016).

2.3. K-means clustering

It is important to note that the aggregation of wheat yield
would increase the goodness of the statistical model to
fit the data as reported by Gornott and Wechsung (2016).
Therefore, the wheat yield data were classified according
to K-means cluster analysis. Our classification considered
only wheat variability, which is different from the method
used by Iglesias et al. (2000), who applied cluster anal-
ysis to group Spain into agro-climatic regions based on
temperature and precipitation data. Other agro-climate
classifications have considered yield in combination with
topographical or soil characteristics (Yang et al., 2006).

© 2017 Royal Meteorological Society Int. J. Climatol. (2017)

5.2. Artículo “El rendimiento del trigo en España y su asociación con los
patrones de radiación solar”

151



WHEAT YIELD AND SOLAR RADIATION

Mean and coef.variation of Wheat yield(a)

44°N

42°N

40°N

38°N

36°N

10°W 8°W 6°W 4°W 2°W 0 2°E 4°E 6°E

(b) Wheat yield time series
4

3

2

T
 h

a–1

1

0
1980 1985 1990 1995 2000 2005 2010

Region 1 Region 2

Figure 1. (a) Spatial distribution of wheat yield across Spain, top (bottom) numbers correspond to mean (coefficient of variation) values. The different
pattern group areas with similar wheat-yield variability: region 1 (hatching diagonal downward lines) and region 2 (hatching diagonal upward lines).
(b) Bars represent the time series of spatially averaged wheat yield in the two regions; lines correspond to the non-linear trend. [Colour figure can

be viewed at wileyonlinelibrary.com].

K-means clustering aims to partition a given dataset
into a number of clusters in which each cluster is deter-
mined by the degree of similarity and difference between
observations. Here K-means clustering minimizes the
squared Euclidean distance between the members of a
given cluster and maximizes the distance between the cen-
troids of the different clusters (Wilks, 2006). One problem
encountered is determining the optimal number of clusters
in advance. To overcome this limitation, we compared
the outcomes of multiple runs with different Ks and
random noise generated from the data in order to obtain
the best separation of the data. The silhouette criterion
(Rousseeuw, 1987) and results of the function evalcluster
of MATLAB allowed us to determine the optimal number
of clusters (K), which the tests indicated as K = 2 (these
evaluations are shown in Figures S1 and S2 in Appendix
S1). It is important to note that the K-mean approach was
applied to the de-trended wheat yield, weighted accord-
ing to the surface it represented. Data of wheat yield at
each province were assigned to a cluster, as shown in
Figure 1(a) with the different patterns. The regional mean
wheat yield enhanced relevant information for performing
subsequent analyses. In our study, we applied K-means

clustering utilizing the MATLAB Statistical Toolbox and
the International Research Institute (IRI) function, which
perform the clustering in empirical orthogonal func-
tion (EOF) space by retaining a proportion of variance
(Moron et al., 2010).

2.4. Partial least squares regression

To obtain signals of the large-scale variables that covari-
ate with wheat variability we applied the PLS regression
approach (Rosipal and Kramer, 2006; Wold et al., 2009).

As with EOF, PLS provides dimension reduction and,
in addition, yields regression adjustment and covariance.
First, we use PLS regression to obtain the statistical modes
of the large-climate variables associated with the observed
wheat yield. Second, we applied PLS regression in spa-
tial mode to derive the variability of these modes corre-
sponding to the CMIP5 data (Gonzalez-Reviriego et al.,
2015). In the first step, PLS regression utilized data from
two sets of variables as inputs: independent variables (pre-
dictors) (i.e. the large-scale variables from reanalysis) and
two dependent variables (i.e. the de-trended wheat yields
averaged over the two regions identified with the cluster
approach). The PLS regression produced spatial patterns
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Table 1. Statistical metrics of wheat-yield time series for regions 1 and 2.

Mean STD SK KT Sen MK-Z

Region 1 2.12± 0.14 0.44± 0.04 −0.06± 0.45 −0.80± 0.59 0.26 3.6
Region 2 2.39± 0.19 0.57± 0.06 −0.26± 0.46 −0.70± 0.76 0.32 3.8

Mean (T ha−1), STD, standard deviation (T ha−1), SK, skewness; KT, kurtosis, Sen, trend changes (T ha−1) in 10 years using Sen’s test; and MK-Z,
trend significance using Mann–Kendal Z-test.

of the climate variables associated with wheat yield and the
corresponding time series or PLS components that indicate
the time evolution of the patterns. To evaluate the quality
of the response, we provide the variance described by PLS
components in the independent and dependent variables
and the root mean square error (RMSE) of the residual.
The PLS algorithm was used with cross-validation, leav-
ing one-out data and the RMSE was computed from the
average of all iterations.

In our case, the optimal number of PLS components was
one of each field: Z500, U250, SSRD and SST. These stan-
dardized PLS components conform to the potential pre-
dictors used to estimate the empirical agro-climate model
by applying stepwise linear regression (Wilks, 2006),
which selects climate drivers to characterize wheat-yield
variability. The procedure includes the variables, which
are significant at a 95% level, and dismisses the effects’
co-variability among the variables. Cross-validation was
applied as an indicator of the robustness of the model.
The K-fold cross-validation produced a validation through
the use of a multiple calibration/validation period com-
bination. The model performance is characterized by the
predicted R-squared coefficients and the residual RMSE
corresponding to values predicted. These tests indicate
how well a regression model predicts responses for
new observations.

In the second step, PLS regression was applied to learn
about the impact of climate change on wheat yield in
Spain. In this case, the independent variables were the
GCMs data of the CMIP5 simulations, and the dependent
variables were the spatial patterns of the large-scale modes
identified in the observational period. Therefore, the PLS
method provided an estimation of the pattern evolution for
CMIP5 data tailored to the corresponding observed pat-
terns (Gonzalez-Reviriego et al., 2015). To evaluate the
stability of the pattern, bootstrap resampling method with
replacement (Wilks, 2006) was applied to the individual
CMIP5 simulations. The derived time series or simulated
PLS components were standardized and weighted with
the regression coefficients corresponding to the empiri-
cal model in order to project wheat yield under climate
change scenarios. The procedure was carried out with each
CMIP5 model. Note that we extrapolated the model of the
present climate to future conditions and that this assump-
tion may not hold for a warming climate. However, an
ensemble multi-model of the results of every model was
computed, providing their spread. From each simulation,
we extracted the trend component by applying EEMD. The
PLS regression and the statistical model were computed
using packages included in the MATLAB and R Statistical

Table 2. Variance accounted for by the independent (VarX:
SSRD, SST, Z500 and U250) and dependent (VarY: Wheat yield)

variables.

VarX
(%)

VarY
(R2) (%)

R2_CV
(%)

RMSE

PLS_SSRD_SON 5 62 58 0.11
PLS_SSRD_DJF 6 65 61 0.11
PLS_SSRD_MAM 7 63 58 0.11
PLS_SST_ATL_DJF 18 27 18 0.15
PLS_SST_PAC_MAM 24 20 13 0.16
PLS_Z500_MAM 16 31 24 0.15
PLS_U250_MAM 17 36 30 0.14

R-squared before (R2) and after (R2_CV) cross-validation. Root mean
squared error of the residuals (RMSE) of the PLS regression approach.

toolboxes. For a detailed description of the methods we
refer to our earlier work (HB2016).

3. Results

3.1. Classification of wheat yield

The statistical model derived in HB2016 performed quite
well in the case of the national aggregated wheat yield;
however, when comparing the estimations with observa-
tions locally there was a decrease in its ability to reproduce
the observations in some areas. In this way, the statistical
model should be adapted locally due to different response
of wheat yield to the DTR and the standardized precipita-
tion index (SPI). These unclear discrepancies complicated
the estimation of wheat-yield projection. To conduct our
research, and consistent with Conradt et al. (2016) in the
case of winter wheat in Germany, we gathered the wheat
yield of the provinces into regions to reduce errors in the
estimation of crop yield. K-means clustering identified the
two regions specified in Figure 1(a), which shows mean
wheat yield (top numbers) and the coefficient of variation
(bottom numbers), or standard deviation normalized by
the mean, in different provinces in Spain. Overall, greater
wheat-yield variation corresponds to the central plateau
and lesser variation corresponds to coastal provinces.
The hatched areas denote the two clusters into which
wheat yield of the provinces were classified. The relative
frequency of the areas belonging to each cluster is 55%
for region 1 and 45% for region 2. A comparative analysis
of cluster performance is included in the Appendix S1.

Table 1 shows statistic metrics of the wheat yield
time series of regions 1 and 2 before being de-trended:
mean, standard deviation, skewness, trend change using
the Sen’s estimator (Sen, 1968) and trend significance by
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Figure 2. (a–c) Patterns of PLS regression derived between wheat time series and the SSRD fields; the patterns are given by the correlation (in %)
between the PLS component and the SSRD field; dotted areas indicate when the correlation is greater than 30%. (d–f) PLS components of SSRD
(black line) and de-trended wheat-yield time series (bars) for the two regions as indicated in Figure 1, R1 and R2 refer to the correlation coefficients

between the time series for regions 1 and 2. [Colour figure can be viewed at wileyonlinelibrary.com].

applying the Mann–Kendall Z-test (Kendall, 1938) cor-
rected for the effect of serial correlation (Yue and Wang,
2004). According to these parameters, wheat yield in both
regions presented a normal distribution and a significant
increasing trend probably due to socio-economic aspects
and improved agricultural techniques (Lobell et al., 2011;
Lobell and Tebaldi, 2014), which could compensate for the
possible negative effects of future climatic change (Ewert

et al., 2006; Long et al., 2006; Lobell and Field, 2007;
Tubiello and Fischer, 2007; Eitzinger et al., 2009; Falloon
and Betts, 2010; Finger, 2010; Trnka et al., 2011, 2015;
Asseng et al., 2015).

Figure 1(b) shows the time series of the wheat yield of
each region in bars before de-trending. These denote an
increasing trend and high (low) productivity for the years
1988, 1996, 2004, 2007 and 2013 (1981, 1983, 1995, 2005
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Table 3. Metrics of the linear model between wheat yield and PLS components of solar radiation.

R2 R2_CV RMSE DW a b c

Region 1 0.813 0.795 0.153 2.2 −0.129± 0.040 −0.129± 0.032 −0.103± 0.041
Region 2 0.877 0.859 0.165 2.0 −0.123± 0.043 −0.247± 0.034 −0.118± 0.044

DW, Durbin–Watson test. R-squared before (R2) and after (R2_CV) cross-validation. Linear equation parameters (a, b, c) for regions 1 and 2.

and 2012), which were relatively wet (dry) years in Spain
(Vicente-Serrano et al., 2014).

3.2. Effect of large-scale variables

Defining the statistical model considers the response or
regression analysis of wheat yield to the potential predic-
tors. The potential predictors (X) are the variables MSL,
Z500, U250, SSRD and SST in different seasons and the
dependent variables (Y) are the two wheat-yield time series
corresponding to each region. PLS regression individu-
ally applied to each field (X) by retaining one component
according to test considerations. The X and Y data were
normalized by subtracting the mean and dividing by the
standard deviation. The quality of the modelling relation-
ships was evaluated by computing the metrics depicted in
Table 2, which are the variance in X (VarX) and Y (VarY),
the R-squared before (R2) and after (R2_CV) applying
cross-validation, and the RMSE of the residuals. We pro-
vide results only for the fields and seasons that showed
significant association after cross-validation when p-value
<0.05. The seasons considered were autumn (SON) of
the previous year, winter (DJF), and spring (MAM) of
the same year the yield was harvested. From the results
depicted in Table 2, we determined that SSRD variability
accounts for greater variance in the historical wheat-yield
data, namely 62%, 65% and 63% in SON, DJF and MAM,
respectively. Hence, we can infer that better models can be
obtained using SSRD data to characterize the behaviour of
wheat-yield variability.

Figure 2 shows the spatial modes of the SSRD by
regressing the SSRD data on the standardized PLS
components, producing a positive centre-of-action over
the Iberian Peninsula. The corresponding temporal
PLS components are represented in conjunction with the
wheat-yield time series (in bars). It is worth noting the neg-
ative effect of PLS radiation components on wheat yield.

3.3. Empirical model

The model to estimate wheat-yield was obtained from the
potential predictors identified in the previous section by
applying stepwise linear regression (Wilks, 2006). This
approach added or removed variables at each step tak-
ing into account the criterion of minimizing the square
error. The optimal combination of predictors selected
the PLS components of SSRD in the three seasons (i.e.
autumn, winter and spring). Hence, the empirical model
is described in the following way:

Y = a · PLS_SSRDSON + b · PLS_SSRDDJF

+ c · PLS_SSRDMAM

where Y corresponds with wheat yield in each region;
PLS_SSRDSON, PLS_SSRDDJF and PLS_SSRDMAM are
the PLS components or the time series associated with
the modes of SSRD in autumn, winter and spring, respec-
tively. That is, the statistical procedure did not include
other large-scale variables in the model because atmo-
spheric circulation and SSTs respond to radiative changes
and hence they covariate with SSRD. For instance,
PLS_SSRD in spring is correlated with PLS_Z500
(−0.70± 0.09), PLS_U250 (−0.73± 0.08) and PLS_SST
over the Pacific (0.52± 0.11); PLS_SSRD in winter is
correlated with PLS_SST over the North Atlantic area
(−0.57± 0.10). The correlation coefficients and confi-
dence interval at 95% were obtained by the bootstrap
procedure (Wilks, 2006).

Cross-validation was applied to test how well a model
estimates the predictions. Leave-one-out cross-validation
consisted of building a regression model, removing 1 year,
and using this model to predict wheat yield of the omitted
year. This procedure was repeated for all years. Then, the
predicted values were used to obtain the metrics depicted
in Table 3 and evaluate the model predictions. The pre-
dicted R-squared value derived for the fitted model before
(R2) and after (R2_CV) cross-validation are similar (i.e.
0.81 and 0.80 in the case of region 1 and 0.88 and
0.86 in the case of region 2). Therefore, the proposed
models are robust and there is probably no over-fitting.
Table 3 also depicts the RMSE of the predicted residual
and the Durbin–Watson (DW) to test spread and indepen-
dence, respectively (when DW> 1.3). The parameters of
the regression coefficients (a, b and c) indicate the rela-
tive contribution of SSRD in each season to the vegetative
cycle of wheat yield; these parameters were estimated with
the standard errors. We point out the greater relevance of
SSRD for winter over region 2.

To gain a better understanding of the seasonal effects
of SSRD on wheat yield, a composite map of the dif-
ference in the de-trended SSRD for 5 years of high
and low wheat yield are represented in Figure 3. This
suggests significant negative SSRD differences over
Spain (dotted areas, T-test> 2.5) lead to greater positive
wheat-yield changes. This observational relationship can
be interpreted because higher solar radiation increases
transpiration demand, thus enhancing water stress and
lowering yields (Ramirez-Villegas et al., 2015). In addi-
tion, more solar radiation implies less cloudiness, less
precipitation, lower minimum temperatures and higher
maximum temperatures.

Figure 4(a) and (b) compare observed and predicted
wheat yields in regions 1 and 2, with a 95% confidence
interval for the predictions, represented by the error

© 2017 Royal Meteorological Society Int. J. Climatol. (2017)

5.2. Artículo “El rendimiento del trigo en España y su asociación con los
patrones de radiación solar”

155



WHEAT YIELD AND SOLAR RADIATION

44°N

(a)

(b)

(c)

4

0

–4

–8

–12

–16

–20

4

0

–4

–8

–12

–16

–20

4

0

–4

–8

–12

–16

–20

Anomalies of SSRD_SON in years with extreme wheat yields

Anomalies of SSRD_DJF in years with extreme wheat yields

Anomalies of SSRD_MAM in years with extreme wheat yields

42°N

40°N

38°N

36°N

10°W 8°W 6°W 4°W 2°W 0 2°E 4°E

44°N

42°N

40°N

38°N

36°N

10°W 8°W 6°W 4°W 2°W 0 2°E 4°E

44°N

42°N

40°N

38°N

36°N

10°W 8°W 6°W 4°W 2°W 0 2°E 4°E

Figure 3. Anomalies of de-trended SSRD (W m−2) between the 5 years
of high and low wheat yield for the period of 1980–2014. Dotted regions
correspond to significance at the 95% confidence level for the difference

in SSRD.

bars. These figures show some regional differences in
amplitude.

The metrics depicted in Table 3 support the robustness
of the proposed models for describing wheat-yield vari-
ability in regions 1 and 2, indicating their possible use to
investigate the impact of climate change. In the discussion
section, we compare performances of the model based on
SSRD and the proposed in HB2016.

3.4. Application to project wheat yield from CMIP5
models

Having shown that the method works well, we next ask
about the future trends of wheat yield. We address this

question using the patterns of the PLS regression from the
observational period with the variables SSRD in SON,
DJF and MAM of each CMIP5 model to derive simulated
PLS components. The bootstrap evaluation method indi-
cated that the spread of the variance accounted for by the
PLS regression modes is small (not shown) and the pattern
structures of the observed and GCM model are quite sim-
ilar and stable. The PLS and linear regression approaches
combined the relevant information to estimate the wheat
yield under different climate conditions; however, it used
the parameters obtained in the calibration period. Figures
S3(a) and (b) in Appendix S1 show the projections in
the two regions with the spread of all simulations. Nev-
ertheless, to reduce the effect of the choice of GCMs
simulation we computed the multi-model ensemble by
averaging the wheat-yield simulations (Martre et al.,
2015). The ensemble mean of wheat yield was determined
with one realization of each model to give all models the
same weight. These empirical models are not suitable
for predicting yields 1 year or several years ahead but
can be useful for predicting yield trends under other
climate conditions in a specific region. Therefore, we
focused on the yield trends of the individual models and
the multi-model, which was isolated through the EEMD
approach from each model. Figure 5 shows the trend time
series of the different wheat-yield simulations, including
the ensemble mean. Most of the models displayed a
tendency toward wheat-yield reduction; this trend was
more pronounced in the case of the multi-model. How-
ever, comparison of the trend results from historical and
RCP8.5 experiments revealed differences, even showing
an increase for some periods. Thus, Figure 6 presents the
trends throughout the 20th and 21st centuries, quantifying
variations (T ha−1 in 100 years) through Sen’s estimator
and gauging their significance with the Mann–Kendall
Z test (when Z tests higher than |2|). For the 20th cen-
tury, the model CMCC-CESM displayed a trend toward
significant wheat-yield increase as in our previous study
(HB2016); here, the model HadGEM2-CC also exhib-
ited an increasing trend in both regions. For the 21st
century, all models exhibited a wheat-yield decreasing
trend, with exception of the CMCC-CESM model. The
multi-model indicates relative reduction with respect to
mean wheat yield of about 6% and 8% in regions 1 and
2, respectively, which is lower than the decrease reported
in HB2016 (32%).

Another way of obtaining change in wheat yield
under warming conditions is comparing the distribu-
tion of the simulated wheat yield in different periods
using a box-whisker representation: observation period
(1980–2014) and future projection period (2070–2099).
Figure 7 shows the results for the individual models and
the multi-model ensemble. All models exhibited a reduc-
tion in the median, with exception of the CMCC-CESM
model, which is in agreement with the previous result on
trend variation. One issue that merits further explanation
is the change in variability, which is beyond the objectives
of this study.
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Figure 5. Trend time series filtered out from the simulated wheat yield
of individual models and the ensemble multi-model in region 1 (a) and
region 2 (b). [Colour figure can be viewed at wileyonlinelibrary.com].

4. Discussion and conclusions

This study has examined the role of solar radiation
to describe wheat-yield variability in Spain, obtaining
different solar radiation contributions according to the
seasons. Ceglar et al. (2016) found that winter wheat
yields in France are influenced by rainfall and tempera-
ture, but toward the southern part of France the role of
solar radiation is important.

We used PLS regression to capture the modes of SSRD
that drive wheat-yield variability. The PLS approach was
used in the earlier study (HB2016) to extract the modes
of SPI and DTR. The PLS regression was also applied by
Ceglar et al. (2016) and Leng et al. (2016) with the aim
of selecting variables associated with crops and exclud-
ing co-variability among predictors. However, we used
PLS regression not only for dimension reduction, as
in EOF analysis applied in earlier studies (Cantelaube
et al., 2004; Rodriguez-Puebla et al., 2007) but also to
provide co-variability between wheat yield and SSRD.
Thus, making the PLS approach better at identifying the
response of wheat yield to solar radiation.

It should be noted that the SSRD model introduces the
effects of teleconnections on wheat yield, as indicated by
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(a)

(b)

Figure 6. Wheat-yield changes in the 20th and 21st centuries assessed
using Sen’s estimator and significance of the trend as determined
using the Mann-Kendall Z test for individual models and the ensemble
multi-model. Negative and positive trends are highlighted in diagonal
downward and upward pattern, respectively: region 1 (a); region 2 (b).

[Colour figure can be viewed at wileyonlinelibrary.com].

the correlation coefficients between the PLS components
of SSRD and teleconnection indices. The PLS component
of SSRD in DJF is associated with the NAO (0.54± 0.10)
and the East Atlantic (EA) (−0.43± 0.16) teleconnection
indices (Barnston and Livezey, 1987). The influence of the
NAO on wheat yield has been already denoted by Cante-
laube et al. (2004) and Rodriguez-Puebla et al. (2007); the
PLS component of SSRD in MAM is significantly corre-
lated with the SCAND (−0.48± 0.15) index, which agrees
with results obtained by Cantelaube et al. (2004) regard-
ing wheat production in southern Europe and the SCAND
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Figure 7. Box-whisker plot of distribution of wheat yield for observation,
individual models, and the ensemble multi-model. Diagonal downward
filled bars correspond to observational period (1980–2014); Diagonal
upward filled bars correspond to projection for 2070–2090: region 1 (a);
region 2 (b). [Colour figure can be viewed at wileyonlinelibrary.com].

pattern. The PLS component of SSRD in SON shows sig-
nals of the AMO (−0.24± 0.18). The AMO (Enfield et al.,
2001) is a variability mode in the entire North Atlantic
defined by its SST anomalies and has significant impacts
on the European summer climate (Sutton and Hodson,
2007). Therefore, our results contribute to the knowledge
of how teleconnections influence wheat yield.

The climate-yield relationships vary geographically
(Trnka et al., 2016). In the case of Spain, the Figure S4 in
Appendix S1 shows the effects of climate variables in the
vegetative cycle of wheat by representing composite maps
of basic climate variables, such as maximum temperature
(TX), minimum temperature (TN), SSRD and derived
variables such as SPI and DTR, for the three seasons
autumn (SON), winter (DJF) and spring (MAM). The
panels of Figure S4 in Appendix S1 indicate a wheat yield
increase under higher values of SPI, lower values of SSRD
and lower values of DTR along the vegetative cycle. In
Spain, soil moisture is one of the most important factors
affecting wheat mainly during sowing (autumn) and
maturity phases (spring). Trnka et al. (2015) indicated the
important effects of drought stress on soils with a lower
water-holding capacity. Soil moisture depends on rainfall
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(a)

(b)

(c)

Figure 8. Multi-model simulation anomalies of the spatially averaged time series across Spain of the SSRD in Wm−2: (a) in SON, (b) in DJF,
and (c) in MAM. The black line represents the simulation, the thick grey line represents the 15-year smoothing, and the dashed line indicates the

linear trend.

and evapotranspiration. Recently, Páscoa et al. (2016)
investigated the effect of drought on wheat yield in the
Iberian Peninsula. We note that soil moisture conditions
may also dependent on solar radiation (Leng et al., 2016).
For example, the correlation coefficients between the
PLS_SSRD and PLS components of the standardized
precipitation index are significantly correlated in autumn
(−0.40± 0.13) and in spring (−0.80± 0.07). In winter, low
minimum temperature and high diurnal temperature range
affected negatively wheat yield while in spring increases
when TX is lower. Further, the PLS_SSRD is correlated
with the PLS component of diurnal temperature range in
winter (0.57± 0.11). Figure S5 in Appendix S1 shows
the regression patterns between SSRD and SPI, DTR, TX
and TN to evidence that solar radiation is negatively asso-
ciated with precipitation and minimum temperature and
positively associated with diurnal temperature range and
maximum temperature. These relationships are supported
by a comparison of the statistical metrics of the models,
depicted in the Table S2 in Appendix S1, which indicates
the relative influence of variables on wheat yield along the

vegetative cycle. This reveals greater influence of solar
radiation variability in autumn and winter with respect
to the variables included in the model based on SPI and
DTR; however, in spring, the effects of SSRD and SPI
are more similar. Figure S6 in Appendix S1 compares
both models in the two regions by means of scattergram
representation, with better goodness-of-fit for the model
based on SSRD. A local models’ comparison is shown
with the correlation patterns between the observed wheat
yield in each province and estimated using SSRD model,
and the estimated with the HB2016 model (Figure S7 in
Appendix S1), showing greater field significance for the
model based on SSRD (i.e. 71% of the points are signifi-
cant against 65% for the model proposed in HB2016). The
field significance is measured by the False Discovery Rate
(FDR) procedure (Wilks, 2016). All these results point out
improvements of the model based on SSRD with respect
to the model that considers SPI and DTR.

We highlight the importance of SSRD to obtain mod-
els for wheat-yield projections because it could reduce
uncertainty with respect to the projections based on the
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regional variables SPI and DTR. On one hand, the results
for wheat-yield trends are consistent with our previous
work (HB2016), suggesting the risk of decreased wheat
yield under warming conditions (Figure 6). However, the
diversity of trend values of each model could be due
to the contribution of internal variability (Deser et al.,
2014), which cause uncertainty in trend detection. In this
study, we obtained the contribution of the forced vari-
ability to the spread of unforced variability by computing
the signal-to-noise ratio (SNR) (Gonzalez-Reviriego et al.,
2015). The forced trend was determined by averaging the
trend of all individual models. Then, we subtracted the
forced trend from the trend time series of each model to
obtain an approximation of the unforced trend caused by
internal and structural model variability. The spread of the
unforced trend across individual models was measured by
the standard deviation. The division between the forced
trend and the spread of the unforced trend could be a mea-
sure of SNR. In case of the 21st century, the SNR are−1.47
in region 1 and −1.42 in region 2. These values of SNR are
greater than those obtained using the model based on SPI
and DTR, which are −0.95 and −1.22 for regions 1 and
2, respectively. Therefore, the forced trend due to climate
change is less uncertain in the case of the model based on
SSRD because the SNR has a higher absolute value.

Wheat-yield projections can be used for planning and
adaptation measurements. However, the effects of climate
change on crops depend on the characteristics of climate
change within a region and the different responses of wheat
yield to climate (Licker et al., 2013). In fact, Michel and
Makowski (2013) found wheat yields to be stagnating
and declining in some European countries but increas-
ing in others. Nevertheless, a number of studies have
found that climate change has a negative effect on poten-
tial wheat yield, considering projections of the variables
that influence wheat production, for example, precipita-
tion or temperature (Bell and Fischer, 1994; Pathak et al.,
2003; Luo et al., 2005; Li et al., 2010; Liu et al., 2010,
2016; Lobell et al., 2011; Chen et al., 2013b). According
to our results, the increase of solar radiation over Spain
could force a wheat-yield decrease. Figure 8 shows the
projected changes of SSRD in SON, DJF and MAM in
the case of the multi-model. Note that the trend of SSRD
to increase agrees with the brightening in Spain reported
by Sanchez-Lorenzo et al. (2013) and Wild (2016). How-
ever, Chen et al. (2013a) found that in other areas, decreas-
ing solar radiation had a negative impact on potential
wheat yield using process crop modelling. Discrepancies
between the effects of solar radiation on wheat yield may
be due to regional differences on climate–yield relation-
ships (Trnka et al., 2016), however, this subject requires
further investigation.
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Wheat yield in Spain and associated solar radiation patterns 
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1. CMIP5 models (https://esgf-data.dkrz.de/projects/esgf-dkrz/) 

 
Table S1 Models from CMIP5 dataset used in our analysis. 

 
Model acronym Model Name Center Resolution 

CCSM4 Community Climate System 
Model, version 4 

National Center of 
Atmospheric Research 
(NCAR), USA 

0.9º (lat)x 
1.25 (lon), 
L27 

CESM1-CAM5 Community Earth System 
Model version 1 with 
the Community Atmospheric 
Model, version 5 

National Science Foundation, 
U.S. Department of 
Energy, National Center for 
Atmospheric Research (NSF-
DOE-NCAR), USA 

0.9º (lat) x 
1.25 (lon), 
L27 

CMCC-CESM Centro Euro-Mediterraneo per 
I Cambiamenti Climatici 
Carbon Cycle Earth System 
Model 

Centro Euro-Mediterraneo per  
I Cambiamenti Climatici 
(CMCC), Italy 

1.875º x 
1.875º 
(T63), L95º  

CNRM-CM5 Centre National de 
Recherches Météorologiques 
Coupled Global Climate 
Model, version 5 

Centre National de 
Recherches Meteorologiques 
(CNRM-CERFACS), France 

TL127, L31 

CanESM2 Second Generation Canadian 
Earth System Model 

Canadian Centre for Climate 
Modelling and Analysis 
(CCCMA), Canada 

T63, L35 

GFDL-ESM2M Geophysical Fluid Dynamics 
Laboratory Earth System 
Model with Modular Ocean 
Model, version 4 (MOM4) 
component 

NOAA Geophysical Fluid 
Dynamics Laboratory 
(NOAA-GFDL), USA 

2.0º(lat) 
x2.5º (lon) 
M45, L24 

GISS-E2-H Goddard Institute for Space 
Studies Model E2, coupled 
with Hybrid Coordinate Ocean 
Model (HYCOM) 

National Aeronautics and 
Space Administration (NASA) 
Goddard Institute for Space 
Studies, USA 

2.0 (lat) x  
x2.5 (lon), 
L40 

HadGEM2-CC Hadley Centre Global 
Environment Model, version 
2, Carbon Cycle 

Met Office Hadley Centre 
(MOHC), UK 

1.25º (lat) x 
1.875 (lon), 
N96, L60 

HADGEM2-ES Hadley Centre Global 
Environment Model, 
version 2, Earth System 

Met Office Hadley Centre 
(MOHC/INPE), UK 

1.25º (lat)x 
1.875 (lon), 
N96, L38 

MIROC5 Model for Interdisciplinary 
Research on Climate, 
version 5 

National Institute for 
Environmental Studies and 
Japan Agency for Marine-
Earth Science and 
Technology, Japan 

1.40625º x 
1.40625º, 
T85, L40 

MPI-ESM-MR Max Planck Institute Earth 
System Model, medium 
resolution 

Max Planck Institute for 
Meteorology, Germany 

1.8º x 1.8º, 
T63, L95 

NorESM1-M Norwegian Earth System 
Model, version 1, intermediate 
resolution. 

Norwegian Climate Centre 
(NCC), Norway 

1.9º(lat) x 
2.5º( lon), 
L26 
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2. K-means cluster analysis 
 
We performed K-means cluster analysis to determine patterns of wheat-yield variability. The 
number of clusters was assigned previously. To evaluate the effective number of clusters, we 
used silhouette representation, which shows which data lie well within their cluster (Rousseeuw 
1987). A high silhouette value indicates the data is well-matched to its own cluster and poorly-
matched to neighbouring clusters. Based on the silhouette criterion and result of the function 
evalcluster (average silhouette width) of MATLAB, we determined the optimal clusters. 
The comparison of the silhouette representation for two and three clusters enabled us to 
distinguish the most robust number (Figure S1a and 1b). Three clusters give a weaker structure 
than two clusters although 7 provinces were not well classified.  The average silhouette values 
for the first and second clusters are 0.73 and 0.23, respectively. Figure S2 shows the spatial 
pattern of each cluster or centroid and each point assignment.  
 
(a) 

 
 

(b) 

 

Figure S1. Silhouette representation for two (a) and three (b) prescribed clusters of wheat-yield 
time series corresponding to the provinces of Spain. 

 
 

 

 
 

Figure S2. Group of points in each cluster and centroids. 
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3. Wheat-yield projection 
 
The patterns of PLS regression from the observational period were taken into account, 
combined with the variables SSRD in SON, DJF, and MAM of each CMIP5 model to derive the 
simulated PLS components. These PLS components reflect the evolution of the patterns 
associated with wheat yield given for each CMIP5 SSRD data. We make use of the simulated 
PLS components to project wheat yield using the regression coefficients of the proposed 
empirical wheat-yield model. Figure S3 show the simulations for each individual model in 
different colours for regions 1(a) and 2 (b). The black line represents the multi-model ensemble 
and the grey shaded area represents the spread of all simulations. From these time series, the 
trend time series were filtered out using EEMD approach. The trend time series are represented 
in Figure 5. 
 

(a) Region 1 

 
(b) Region 2 

 
 
Figure S3. Time series of wheat yield simulated with each model and the multi-model ensemble 
in region 1 (a) and region 2 (b). The grey shaded area represents the spread of all simulations. 
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4.1 Climate-yield relationships in Spain 
 
 Autumn (SON) Winter (DJF) Spring (MAM) 

SS
R

D
 

   

SP
I 

   

D
TR

 

   

TX
 

   

TN
 

   
 
Figure S4. All panels show composite maps of the difference of the climate variables SSRD, 
SPI, DTR, TX and TN, in autumn, winter and spring for years with extreme wheat yield.  
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4.2 Association between SSRD and climate variables 
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Figure S5. All panels show regression patterns between surface solar radiation (SSRD) and 
climate variables: Standardized precipitation index (SPI), diurnal temperature range (DTR), 
maximum temperature (TX) and minimum temperature (TN). In autumn (SON), winter (DJF) 
and spring (MAM). 
 
 
4.3 Comparison of models based on surface solar radiation (SSRD) against those based on 
standardised precipitation index (SPI) and diurnal temperature range (DTR) 
 
A comparison of the performance of models proposed here with the previous model based on 
the variables’ SPI and DTR (HB2016) is provided by means of the correlation coefficients 
between the variables included in the models and the observed wheat yield, and also between 
estimated and observed wheat yield. Table S2 shows the grater influence in case of the PLS 
components of SSRD than the PLS components corresponding to SPI and DTR. The wheat 
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yield estimated correlated more significantly with the observation for the model based on SSRD 
than when is based on SPI and DTR. 
 
 
 
Table S2. (a) Correlations between wheat yield in regions 1 and 2 with the PLS components of 
SSRD in autumn, winter, and spring, and the proposed models  (MODEL SSRD); b) Same for 
the PLS components of SPI and DTR and the proposed models using SPI and DTR. 
 

(a) PLS_SSRD 
SON 

PLS_SSRD 
DJF 

PLS_SSRD 
MAM 

MODEL 
SSRD 

Region 1 -0.791 ±0.063 -0.728 ±0.077 -0.785 ±0.062 0.899 ±0.031 
Region 2 -0.752 ±0.065 -0.835 ±0.051 -0.769±0.064 0.937 ±0.020 

 
(b) PLS_SPI 

SON 
PLS_DTR 

DJF 
PLS_SPI 

MAM 
MODEL 

SPI and DTR 
Region 1 0.443 ±0.126 -0.314 ±0.143 0.767 ±0.087 0.871 ±0.043 
Region 2 0.413 ±0.128 -0.467 ±0.127 0.691 ±0.104 0.863 ±0.059 

 
 
(a) Regression Wheat_Obs and Wheat_Est in Region 1 

 

  (b) Regression Wheat_Obs and Wheat_Est in Region 2 

 
Figure S6. Scattergram of the model based on SSRD (black) and on SPI plus DTR (blue) for the 
region 1(a) and region 2 (b) 
 
 
A comparison of the model performance locally at each province for both models is given by 
the corresponding correlation of Figure S5. We computed the False Discovery Rate (FDR) 
(Wilks, 2016) to interpret the significance of the correlation map, which give the field 
significance taking into account the effect of spatial correlation. The critical value (p) will suffer 
a decrease for a significant level, when there is spatial correlation. The critical p-value at a 95% 
significance level in case of the model based on SSRD was 0.033, and for the model based on 
SPI and DTR was 0.022. Consequently, we obtained that 71% of the points were significant in 
the case of SSRD and 65% in the case of the model based on SPI and DTR. 
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Figure S7. Correlation between estimated and observed wheat yield for each province using the 
model based on SSRD (black) and the model based on SPI and DTR (blue) 
 
 
Supporting references 
 
Rousseeuw, P.J., 1987. Silhouettes - a graphical aid to the interpretation and validation of   

cluster-analysis. Journal of Computational and Applied Mathematics, 20: 53-65 
Wilks DS. 2016. The stippling shows statistically significant gridpoints: How research results are 

routinely overstated and over-interpreted, and what to do about it. Bulletin of the 
American Meteorological Society (in press) 
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5.3. Artículo “Evaluación de las simulaciones de GLAM
para estimar la variabilidad y tendencia del ren-
dimiento de trigo en España”

5.3.1. Resumen

El objetivo de este estudio es evaluar la variabilidad del rendimiento de tri-
go de invierno simulado en España utilizando el modelo “General Large Area
Model (GLAM) for annual crops”. El modelo GLAM-trigo se calibró siguien-
do los procedimientos de estudios previos, basados en el rendimiento de trigo
observado y además, se utilizó una re-calibración de la distribución de percen-
tiles mediante el método “empirical quantile mapping”. GLAM-trigo se evaluó
considerando métricas estadísticas y comparaciones entre las respuestas del
rendimiento de trigo simulado y observado a los principales factores climáti-
cos. Se encontraron que las mayores diferencias entre los modelos empíricos
y GLAM se presentan en años en los que los índices de teleconexión son más
intensos. Como el modelo empírico basado en la radiación solar incluye los efec-
tos de las teleconexiones se propone combinar los modelos empíricos y basado
en procesos para incluir los efectos de las variables climáticas y teleconexiones.
Los resultados se aplican para obtener el impacto del cambio climático en las
tendencias del rendimiento de trigo, integrando en GLAM-trigo las salidas de
los modelos del proyecto de intercomparación de modelos acoplados de la fase
5 (CMIP5). Los resultados muestran una reducción del rendimiento del trigo
en el siglo XXI, de modo que, GLAM-trigo presenta una disminución mayor
que los modelos empíricos. Los métodos aplicados en este estudio podrían ser
utilizados para predicciones estacionales del rendimiento de trigo y cambio cli-
mático.

Palabras clave: Simulaciones GLAM-trigo · Impacto del cambio climático
· Tendencia del rendimiento del trigo · Rendimiento de trigo en España

5.3.2. Puntos de partida y recursos

Esta parte de la investigación se plantea porque las investigaciones empí-
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ricas deben complementarse con estudios teóricos. Además, con los modelos
empíricos se puede reconstruir la variabilidad de la productividad de los cul-
tivos, sin embargo, los estudios sobre sensibilidad de las producciones a los
cambios medioambientales requieren modelos dinámicos o basados en procesos.
Por lo que, las cuestiones planteadas para desarrollar esta investigación fueron:

1. ¿Es adecuado el modelo de cultivo GLAM para representar la variabilidad
del rendimiento de trigo en España?

2. ¿Las simulaciones con GLAM dan cuenta de la influencia de los modos de
variabilidad climática de forma similar a como quedaron representadas
por el rendimiento de trigo observado?

3. ¿Cuál es la tendencia que proyecta GLAM para el rendimiento de trigo?

4. ¿Cuál es la incertidumbre de las proyecciones de tendencia dada mediante
GLAM en comparación con la de los modelos empíricos?

Para llevar a cabo este estudio se utilizaron los datos que se detallan a
continuación: datos del rendimiento de trigo de 46 provincias de toda España
para el período 1980-2014. Datos diarios, mensuales y estacionales de tempe-
ratura máxima (Tmax) y mínima (Tmin), precipitación (rr) y radiación solar
en superficie (SSRD) para el periodo comprendido desde septiembre de 1979
hasta junio de 2014. Los datos de Tmax, Tmin y rr se tomaron de los datos
pseudo-observados E-OBS con una resolución de 0.25◦, y los datos de SSRD
del reanálisis ERA-Interim con una resolución de 0.75◦, los cuales fueron rema-
llados a la misma resolución que los datos E-OBS. De los datos de precipitación
se deriva el índice de precipitación estandarizado (SPI), y de las temperaturas
se deriva el rango diurno de temperatura (DTR), como se especifica en el Ca-
pítulo 3. Simulaciones de Tmax, Tmin y rr y SSRD de 9 modelos CMIP5 (ver
Capítulo 3), utilizando las simulaciones “Historical” para el período que abarca
desde septiembre de 1951 hasta agosto de 1999 y las “RCP8.5” del siglo XXI.
Para el desarrollo de este estudio se han utilizados los siguientes procedimien-
tos:

� Se obtuvieron simulaciones del rendimiento de trigo mediante el mode-
lo GLAM para el período 1997-2014. Como se indica en el Capítulo 4,
GLAM es un modelo agrícola basado en procesos a escala regional (Cha-
llinor et al. 2004), que puede utilizarse para cuantificar los impactos de
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la variabilidad del clima y los cambios de los cultivos. En este estudio
se aplica la versión de GLAM para el trigo de invierno (GLAM-trigo;
Li 2008, Challinor et al. 2010). Primero se realiza la optimización del
rendimiento del trigo sobre las dos regiones, en las que se clasificó el
trigo en España, según se ha mostrado en la sección anterior. Los pará-
metros obtenidos en la optimización se utilizan para calibrar el modelo,
para simular el rendimiento de trigo y para proyectar el rendimiento del
trigo mediante las salidas de los modelos climáticos. Una vez obtenidos
los parámetros de optimización de las dos regiones, se calibró GLAM en
cada provincia para el período de calibración 1980-1996. La calibración
se realiza determinando el YGP correspondiente a la minimización del
estadístico RMSE entre el rendimiento observado y el simulado. Además,
se aplica una re-calibración ajustando la distribución de percentiles de
las simulaciones obtenidas en cada provincia con respecto al rendimien-
to de trigo observado. Para ello, se ha utilizado el método “Empirical
quantile mapping” (eQM; ver Capítulo 4). Este método también se utili-
za para eliminar los sesgos de distribución en las proyecciones obtenidas
con GLAM-trigo, para el ajuste de frecuencia se considera el período ob-
servado (1980-2014) y para la extrapolación del rendimiento de trigo el
período 2015-2099.

� La evaluación de GLAM se llevó a cabo de dos maneras. Por un lado,
se utiliza la correlación lineal de Pearson entre las simulaciones y obser-
vaciones (R) para cuantificar la variabilidad, la raíz cuadrada del error
cuadrático medio (RMSE) para estimar la desviación de la amplitud de
las simulaciones respecto a la observación, y la desviación estándar re-
lativa para medir la capacidad de las simulaciones para reproducir la
variabilidad. Para obtener los niveles de significación de los mapas de
correlación (ver Capítulo 4) teniendo en cuenta la correlación espacial se
utiliza la tasa de falso descubrimiento (FRD). Y por otra, se analiza la
respuesta de GLAM a las variables climáticas que incluyen los modelos
empíricos. Para ello se aplican los métodos utilizados en las investiga-
ciones anteriores: la regresión por mínimos cuadrados parciales (PLS) y
un modelo de regresión múltiple lineal con selección de predictores, para
evaluar el efecto de los factores climáticos sobre el rendimiento del trigo.

� Además, se aplica el método de descomposición empírica en modos por
conjuntos (EEMD), para extraer las tendencias de las proyecciones, y
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para cuantificarlas y medir su significación se utiliza la prueba de Sen
y Mann-Kendall, respectivamente. Así mismo, se ha cuantificado la in-
certidumbre de las proyecciones mediante el cálculo del índice SNR (ver
Capítulo 4).

5.3.3. Discusión y conclusiones

Evaluación de las simulaciones de GLAM-trigo en España.
Las simulaciones de GLAM se comparan con el rendimiento de trigo observado
en cada provincia. La habilidad del modelo se mide mediante el cálculo de los
coeficientes de correlación (R) y el RMSE, como se muestra en la Figura 5.15a.
Además, las áreas que muestran un patrón de correlación significativo están
representadas mediante puntos, el nivel de significación se obtuvo con el método
FDR. Por lo que, sólo se encontraron relaciones significativas en las provincias
de Sevilla (SV), Córdoba (CO), Zaragoza (ZG) y Cuenca (CU), las cuales
pertenecen a la región 2. Sin embargo, tras aplicar la corrección de sesgo eQM
el nivel de significación mejora del 13% al 57%, a un nivel de significación
global del 5% (Figura 5.15b). Así mismo, se examinan las diferencias entre
las simulaciones de GLAM respecto al rendimiento del trigo observado de las
dos regiones en las que el trigo fue clasificado en función de su variabilidad,
mediante un diagrama de Taylor (Figura 5.16). Mediante un examen visual,
y según las métricas representadas en el diagrama, las simulaciones muestran
un mayor acuerdo con el trigo observado en las provincias pertenecientes a la
región 2, además, la habilidad de GLAM-trigo mejora para el promedio del
rendimiento de trigo de las regiones 1 y 2.

La Figura 5.17a, la Figura 5.17b y la Figura 5.17c muestran la evolución
del promedio de las simulaciones de trigo para España y las regiones 1 y 2,
respectivamente, junto con las correspondientes observaciones. El acuerdo es
superior en la región 2, como así lo indica el coeficiente de correlación (R).
La línea negra muestra la diferencia o el sesgo entre el rendimiento de trigo
simulado y observado. Se puede observar en la Figura 5.17a que los mayores
sesgos positivos (sesgos negativos) entre el rendimiento de trigo simulado y
observado corresponde con los años 1981, 1983, 2010 y 2014 (1999 y 2008).
Estos años corresponden con los años más intensos del índice ENSO, excepto
el 2010 que corresponde con una fuerte fase negativa de la NAO. Por lo que,
algunas de las discrepancias entre el rendimiento de trigo simulado y observado

174



5.3. Artículo “Evaluación de las simulaciones de GLAM para estimar la
variabilidad y tendencia del rendimiento de trigo en España”

podrían deberse a los patrones de teleconexiones. Por otra parte, algunos au-
tores (Gimeno et al. 2002, Capa-Morocho et al. 2016, Cantelaube et al. 2004,
Rodríguez-Puebla et al. 2007), demostraron los efectos del ENSO y la NAO en
los cultivos de España.

Figura 5.15: a) Correlación lineal (números negros) y error cuadrático medio (103kg ha−1)
(RMSE) (números azules) entre el rendimiento de trigo simulado con GLAM y el observado.

Los puntos indican las áreas en las que la correlación es espacialmente significativa de
acuerdo con la métrica FDR. Los patrones marrón y verde indican las dos regiones de trigo.

b) Las mismas métricas estadísticas después de la re-calibración aplicando eQM
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Figura 5.16: Diagrama de Taylor que muestra la habilidad de GLAM-trigo en cada
provincia y en las regiones 1 (verde) y 2 (marrón). La referencia es la desviación estándar

normalizada del rendimiento de trigo observado. Las desviaciones estándar de las
simulaciones respecto a las observaciones. Los puntos 1 y 2 indican dónde se localizan las
simulaciones para las regiones 1 y 2. Las líneas circulares sólidas representan la diferencia

RMSE con un intervalo de 0,25

Evaluación de las relaciones clima-trigo simulado. Una cuestión
planteada es: ¿Cuál es la respuesta de las simulaciones del rendimiento de trigo
obtenidas con GLAM a los factores climáticos que caracterizan el rendimiento
de trigo observado encontrados en estudios previos (Hernández-Barrera et al.
2016, Hernández-Barrera & Rodríguez-Puebla 2017)?

Para obtener estas relaciones se aplica la regresión PLS, del mismo modo
que en los estudios previos. Por un lado, se obtienen las relaciones entre el
rendimiento del trigo simulado por GLAM y el SPI en otoño y primavera, y
el DTR en invierno. Y por otro lado, se estima la influencia de la SSRD en
otoño, invierno y primavera. Las componentes obtenidas tras aplicar la regre-
sión PLS, se combinan mediante la regresión lineal paso a paso para estimar la
variabilidad del rendimiento del trigo. Por lo tanto, se combinan los modelos
empíricos y los basados en procesos para investigar las discrepancias entre el
rendimiento de trigo observado y simulado. Los resultados obtenidos se mues-
tran en las Tablas 5.3 y 5.4 para el rendimiento de trigo observado (OBS-trigo)
y el rendimiento de trigo simulado (GLAM-trigo), respectivamente. De manera
que los coeficientes de regresión (a, b, y c) indican los efectos de las diferentes
variables en el rendimiento de trigo. La SSRD produce un efecto negativo al
igual que el DTR y el SPI tiene una influencia positiva. Los resultados son con-
sistentes para las simulaciones y observaciones. Además, según los valores de
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R2, el modelo empírico basado en SSRD explica más variabilidad del trigo que
en modelo basado en SPI y DTR en las dos regiones, tanto para el rendimiento
observado como el simulado con GLAM.

Figura 5.17: Series temporales del rendimiento de trigo observado (barras grises) y el
simulado por GLAM (barras de líneas azules) para España (a), la región 1 (b) y la región 2
(c). La línea negra corresponde con el sesgo entre en el rendimiento de trigo simulado por
GLAM y el observado. La línea gris corresponde con en el rendimiento de trigo medio y la

zona sombreada corresponde con el RMSE
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Tabla 5.3: Evaluación del modelo lineal entre el rendimiento de trigo observado (OBS) y
simulado (GLAM) y las componentes PLS de la SSRD, utilizando las siguientes métricas: el

coeficiente de determinación antes (R2)(p<0.05) y después (R2_CV ) de aplicar la
validación cruzada; la raíz cuadrada del error cuadrático medio (RMSE). Los parámetros de
los coeficientes de regresión (a, b y c) indican la contribución relativa de la SSRD en cada
estación del ciclo vegetativo del rendimiento de trigo para las regiones 1 y 2, el nivel de

significación se muestra entre paréntesis, caracterizado por el valor de p (*no significativo)

R2 R2_CV RMSE a b c

GLAM-
trigo

Región 1 0.86 0.85 0.14
-0.10
(0.014)

-0.11
(2· 10−4)

-0.18
(3· 10−5)

Región 2 0.71 0.68 0.26
-0.041
(0.57)*

-0.13
(0.017)

-0.27
(4,5· 10−4)

OBS-trigo
Región 1 0.85 0.84 0.14

-0.12
(0.003)

-0.14
(8· 10−4)

-0.10
(0.008)

Región 2 0.88 0.86 0.17
-0.10
(0.025)

-0.27
(1· 10−5)

-0.10
(0.021)

Tabla 5.4: Evaluación del modelo lineal entre el rendimiento de trigo observado (OBS) y
simulado (GLAM) y las componentes PLS del índice de precipitación estandarizado (SPI) y
del rango diurno de temperatura (DTR), utilizando las siguientes métricas: el coeficiente de
determinación antes (R2)(p<0.05) y después (R2_CV ) de aplicar la validación cruzada; la
raíz cuadrada del error cuadrático medio (RMSE). Los parámetros de los coeficientes de

regresión (a, b y c) indican la contribución relativa del SPI y DRT en cada estación del ciclo
vegetativo del rendimiento de trigo para las regiones 1 y 2, el nivel de significación se

muestra entre paréntesis, caracterizado por el valor de p (*no significativo)

R2 R2_CV RMSE a b c

GLAM-
trigo

Región 1 0.66 0.61 0.22
0.025
(0.51)*

-0.17
(1,1· 10−4)

0.23
(1· 10−6)

Región 2 0.71 0.67 0.26
0.08

(0.086)*
-0.23

(1,8· 10−6)
0.29

(1· 10−6)

OBS-trigo
Región 1 0.75 0.72 0.18

0.11
(0.0019)

-0.08
(0.012)

0.25
(0.000)

Región 2 0.74 0.71 0.24
0.14

(0.0021)
-0.18

(1,2· 10−4)
0.27

(0.000)

Además, para ilustrar las diferentes respuestas del rendimiento de trigo
observado y el simulado por GLAM a las influencias de las variables climáticas
se utiliza el diagrama de dispersión (Figura 5.18). Estos diagramas muestran

178



5.3. Artículo “Evaluación de las simulaciones de GLAM para estimar la
variabilidad y tendencia del rendimiento de trigo en España”

cómo responde el rendimiento de trigo observado y simulado por GLAM a
las componentes individuales PLS de las variables climáticas incluidas en los
modelos empíricos, donde los resultados para la región 1 (región 2) se muestran
en verde (marrón). En general, las simulaciones de GLAM son capaces de
capturar la variabilidad climática estacional, con una respuesta mayor (menor)
a la SSRD (SPI) en primavera; con una respuesta baja (alta) a la SSRD (DTR)
en invierno; y con una respuesta prácticamente insignificante a la SSRD y SPI
en la región 2 en otoño. Estos resultados están de acuerdo con Ben-Ari et
al. (2016) e Iglesias et al. (2012) que encontraron que la sequía sirve como
indicador para predecir las pérdidas del rendimiento de trigo en España.

Figura 5.18: Diagrama de dispersión que muestran las respuesta del rendimiento de trigo
a los diferentes factores climáticos o compenentes PLS: radiación solar (SSRD) (a, b, c);

índice de precipitación estandarizado (SPI) (d y f); rango diurno de temperatura (e) para la
región 1 (verde) y región 2 (marrón). R01(2) y RG1(2) son los coeficientes de correción

entre la componente PLS_SSRD y el OBS-trigo y GLAM-trigo, respectivamente. Y01(2) y
YG1(2) son las ecuaciones de regresión para el OBS-trigo y GLAM-trigo, respectivamente,
donde X representa las componentes PLS. Las líneas continuas y los puntos caracterizan el
ajuste en el caso OBS-trigo, y las líneas discontinuas y las cruces caracterizan el ajuste en el

caso GLAM-trigo
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Evaluación de las relaciones teleconexiones-trigo simulado.
Los impactos del ENSO sobre el rendimiento de trigo en España, tanto para el
trigo observado como el simulado por GLAM, han sido analizados basándonos
en el artículo de Iizumi et al. 2014. Para ello, se obtienen mapas compuestos de
los rendimientos de trigo (observado y simulado) para los años en los que se pre-
sentaban el fenómeno del ENSO3 durante el período 1980-2014, es decir, para
los años del Niño muy fuertes (1982 y 1997) y moderados (1986, 1992 y 2009),
y para los eventos de La Niña fuertes (1998) y moderados (1998, 2000, 2007 y
2011). La Figura 5.19a y Figura 5.19b, muestran los mapas compuestos para el

Figura 5.19: Mapas compuestos del rendimiento de trigo para los años del ENSO: usando
OBS-trigo (a) y usando GLAM-trigo (b). Los patrones marrones (verdes) indican anomalías

negativas (positivas). Los puntos identifican a las provincias donde las diferencias son
significativas con un intervalo de confianza >95% (o nivel de significación p<0.05) basado

en la pruba t de Student

3http://ggweather.com/enso/oni.htm
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trigo observado y simulado, respectivamente. Se observa que las mayores ano-
malías negativas significativas se presentan en el caso del rendimiento de trigo
observado, con una significación espacial del 41% frente al 20% del simulado
por GLAM. Lo que nos indica que GLAM no es capaz de reproducir la inten-
sidad de la variabilidad del trigo asociada con los eventos del ENSO para el
período estudiado.

El ENSO se caracteriza por anomalías calientes (frías) de la temperatura
superficial del mar en el Pacífico Ecuatorial. Durante la fase caliente se intensi-
fica la evaporación y convección aumentando la temperatura global (Trenberth
et al. 2002). Estas señales del ENSO se transmiten al Atlántico mediante al-
teraciones de la circulación de Walker y Hadley. A la vez se modifica la tra-
yectoria de tormentas y la corriente en chorro subtropical. Como consecuencia
se producen anomalías de precipitación y temperatura, que particularmente se
detectan también en España (Frías et al. 2010, Palmeiro et al. 2017) mediante
las teleconexiones.

Los efectos del ENSO en el trigo se explican porque el ENSO induce anoma-
lías de las variables climáticas que afectan al trigo. Por ejemplo, es interesante
observar que en años El Niño disminuye el SPI, o se presentan condiciones más
secas y a su vez, aumenta la radiación solar en primavera.

Sin embargo, una cuestión que requiere un estudio detallado es: ¿Por qué
GLAM falla en la respuesta al ENSO? Los cultivos son vulnerables a eventos
extremos (Lesk et al. 2016, Lobell et al. 2012) y los eventos extremos están
asociados a las teleconexiones (Casanueva et al. 2014). Una posible explicación
es que GLAM puede no representar los efectos de los extremos y por lo tanto,
de las teleconexiones.

Por todo ello, se sugiere combinar el modelo empírico basado en la SSRD
y GLAM-trigo para caracterizar la variabilidad del rendimiento de trigo, y así
de esta manera, incluir la influencia de los factores climáticos y los efectos de
los índices de teleconexión.

Evaluación del modelo híbrido basado en GLAM y el modelo
empírico de SSRD. Los modelos basados en procesos y empíricos se ela-
boran de diferente manera. Por ejemplo, el modelo GLAM utiliza los valores
diarios de las variables climáticas, mientras que los modelos empíricos utilizan
los promedios mensuales o estacionales. Sin embargo, los resultados demues-
tran que ambos tipos de modelos no son independientes. Por ello, el modelo
híbrido se construye promediando los resultados del modelo GLAM y el empí-
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rico basado en SSRD. De manera que, la habilidad de este modelo se evaluó de
dos maneras. Primero, se realiza una evaluación espacial a través de las corre-
laciones y el RMSE entre las simulaciones del modelo híbrido y el rendimiento
de trigo observado en cada provincia, como se muestra en la Figura 5.20. Los
coeficientes de correlaciones muestran mejoras notables con respecto al modelo
GLAM, sin embargo, son similares al modelo empírico basado en la SSRD. De
modo que, la significación espacial es del 89% para el modelo híbrido, para el
modelo empírico es del 83% y para GLAM es del 53%.

Por otro lado, se realiza una evaluación temporal del modelo híbrido para
España y las dos regiones, mostrada en la Figura 5.21. Al igual que en la eva-
luación espacial, los resultados mejoran considerablemente con respecto a los
obtenidos con GLAM (Figura 5.15), ya que este modelo describe un 83% de la
varianza frente al 52% del modelo de GLAM, sin embargo, el modelo basado
en la SSRD representa más varianza, un 90%. A pesar de que el modelo basado
en la SSRD estima mejor el rendimiento de trigo en España y en las dos regio-
nes, en este estudio se utiliza el modelo híbrido para proyectar el rendimiento
de trigo bajo condiciones de calentamiento ya que incluye las ventajas de los
modelos basados en procesos para predecir los cambios en el rendimiento de
trigo y los efectos de las teleconexiones.

Figura 5.20: Correlación lineal (números negros) y error cuadrático medio (103kg ha−1)
(RMSE) (números azules) entre el rendimiento de trigo de GLAM_EMP-trigo y OBS-trigo.

Los puntos indican las áreas en las que la correlación es espacialmente significativa de
acuerdo con la métrica FDR. Los patrones marrón y verde indican las dos regiones de trigo
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Figura 5.21: Series temporales del rendimiento de trigo observado (barras grises) y el
simulado por GLAM_EMP-trigo (barras de líneas azules) para España (a), la región 1 (b)
y la región 2 (c). La línea negra corresponde con el sesgo entre en el rendimiento de trigo
simulado por GLAM y el observado. La línea gris corresponde con en el rendimiento de

trigo medio y la zona sombreada corrsponde con el RMSE
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Cambios en el rendimiento de trigo combinando el trigo y
los modelos CMIP5. Para determinar los impactos del cambio climático
en el rendimiento de trigo se comparan las simulaciones del rendimiento de
trigo obtenidas con los diferentes modelos (GLAM_EMP-trigo, GLAM-trigo,
EMP_SSRD-trigo, EMP_DTR_SPI-trigo), utilizando las salidas de 9 modelos
CMIP5. De modo que, esta comparación contribuye a mejorar la confianza de
las proyecciones debido a que los modelos climáticos contienen errores (Flato
et al. 2013).

Las proyecciones de los modelos empíricos se estiman utilizando el mismo
procedimiento de los estudios anteriores en los estudios anteriores (Hernández-
Barrera et al. 2016, Hernández-Barrera & Rodríguez-Puebla 2017), sin embar-
go, los resultados son diferentes ya que en este estudio las proyecciones han
sido ajustadas en base a los datos observacionales aplicando eQM. Las pro-
yecciones del modelo híbrido (GLAM_EMP-trigo) se obtienen promediando
las proyecciones obtenidas con GLAM y las del modelo empírico basado en la
SSRD (EMP_SSRD). Por lo tanto, las tendencias a lo largo del siglo XXI se
cuantifican a través del estimador de Sen, y su significación con la prueba de
Mann-Kendall Z (ver Capítulo 4). La mayoría de los modelos proyectan una
disminución en el rendimiento de trigo, como se muestra en la Tabla 5.5. En
el caso del multimodelo, los resultados indican una disminución relativa con
respecto al rendimiento medio del trigo aproximada del 42% para el modelo
GLAM-trigo, del 25% para el modelo GLAM-EMP-trigo y para los modelos
empíricos, EMP_SSRD-trigo y EMP-DTR_SPI, del 13% y 8%, respectiva-
mente. Estas diferencias pueden deberse a las incertidumbres que introducen
los datos de entrada de los modelos CMIP5 (Watson et al. 2015). Por lo que,
para obtener la incertidumbre de las proyecciones se obtuvo la relación se-
ñal/ruido (SNR) (ver Capítulo 4), cuantificando la contribución de la variabi-
lidad forzada con respecto a la variabilidad no forzada de los modelos. En la
Tabla 5.5, se muestra la SNR de los diferentes modelos (GLAM_EMP-trigo,
GLAM-trigo, EMP_SSRD-trigo, EMP_DTR_SPI-trigo) para las proyeccio-
nes del siglo XXI. De manera que, la SNR más robusta se obtiene para el
modelo GLAM-trigo (-3.8) y el modelo híbrido (-2.9), siendo más pequeña
para los modelos empíricos.

Para visualizar estos cambios, en las Figura 5.22a y Figura 5.22b se mues-
tran las proyecciones del rendimiento de trigo en España para los modelos
GLAM-trigo y GLAM_EMP-trigo, respectivamente, y sus tendencias (Figu-
ra 5.22d y Figura 5.22c) obtenidas, aplicando el método EEMD. La mayoría
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de los modelos presentan una tendencia decreciente, siendo más pronunciadas
para el modelo GLAM-trigo.

Tabla 5.5: Cambios en el rendimiento de trigo (103 kg/100yrs) a lo largo del siglo XXI
para España usando el estimador de Sen (Sen) y el test de Man-Kendall (Z) para la

significación, para todos los modelos individuales y el multimodelo. El cambio relativo y la
señal/ruido (SNR) se han obtenido para el multimodelo

Model GLAM GLAM_EMP EMP_SSRD EMP_DTR_SPI

SEN Z SEN Z SEN Z SEN Z

CCSM4 -1.0 -6.9 -0.5 -5.1 -0.06 -1.1 -0.4 -1.8

CMCC-CESM -0.3 -4.1 -0.2 -1.9 0.06 0.6 -0.3 -3.9

CNRM-CM5 -1.4 -6.9 -1.0 -8.4 -0.6 -3.4 -0.1 -1.0

GFDL-ESM2M -1.0 -7.9 -0.7 -5.6 -0.2 -2.2 -0.04 -0.2

HadGEM2-CC -0.9 -5.5 -0.7 -6.4 -0.3 -2.4 -0.04 -0.02

HadGEM2-ES -1.0 -5.0 -0.7 -5.5 -0.4 -3.4 -0.3 -1.5

MIROC5 -0.9 -13.6 -0.6 -5.6 -0.2 -1.2 -0.04 -0.4

MPI-ESM-MR -0.7 -6.3 -0.5 -4.7 -0.3 -1.4 -0.1 -1.3

NorESM1-M -0.9 -3.4 -0.7 -5.2 -0.4 -2.5 -0.04 -0.8

MM-
ENSEMBLE

-1.0 -11.0 -0.67 -9.8 -0.3 -4.5 -0.2 -2.5

Relative change -42 % -25 % -13 % -8 %

SNR -3.8 -2.9 -1.4 -1.1

Otra manera de obtener los cambios en el rendimiento de trigo, bajo con-
diciones de calentamiento, es comparando la distribución de probabilidad del
rendimiento del trigo en diferentes períodos usando un diagrama de cajas. La
Figura 5.23a y la Figura 5.23b muestra los resultados de los modelos indivi-
duales y del multimodelo para un período observacional (1980-2014) y para
un período de proyección futura (2070-2099) para los modelos GLAM-trigo y
GLAM_EMP-trigo, respectivamente. Se observa que para el período observa-
cional la distribución del rendimiento de trigo presenta cierta similitud debido
al ajuste realizado al rendimiento de trigo observado aplicando eQM, en am-
bos modelos. Sin embargo, las distribuciones para el clima futuro predicen una
disminución en la mediana en todos los modelos. Por lo tanto, la reducción
del rendimiento del trigo puede ser interpretada como una consecuencia del
calentamiento y por la sequía sufrida en el sur de Europa (Kröner et al. 2017).
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Figura 5.22: Proyecciones del rendimiento de trigo para los diferentes modelos CMIP5:
usando el modelo GLAM-trigo (a) y el modelo GLAM_EMP-trigo (b). Y las tendencias

filtradas de las proyecciones del rendimiento de trigo para GLAM-trigo (c) y para
GLAM_EMP-trigo (d)

Figura 5.23: Diagrama de Cajas que compara los rendimientos de trigo obtenidos a partir
de las salidas de los modelos CMIP5. En cada diagrama están representadas la distribución
de probabilidad del rendimiento para el período de observación 1979-2014 (azul) y para el

período de proyección 2070-2099 (rojo) para el modelo GLAM-trigo (a) y
GLAM_EMP-trigo (b). En cada caja, el punto indica la mediana de la distribución, los

bordes superiores o inferiores de la caja indican los percentiles 75 y 25, respectivamente, y
las barras superiores e inferiores corresponden a los valores extremos

5.3.4. Article “Assessing GLAM-wheat simulation to estimate
variability and projected trend of wheat yield in Spain”
and Supplementary Material
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variability and projected trend of wheat yield in
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Sara Hernandez-Barrera1, Concepción Rodriguez-Puebla1, Stewart Jennings2, and

Andrew J. Challinor2

1Department of Fundamental Physics, University of Salamanca, 37008 Salamanca, Spain
2ICAS, University of Leeds, Leeds, LS2 9JT, UK

Abstract

This study aims to assess the variability of winter wheat-yield in Spain simulated with the
General Large Area Model (GLAM) for annual crops. We calibrate GLAM-wheat following
following the methods of previous studies on the basis of the wheat-yield observed and, in
addition, by using a re-calibration of the frequency distribution by the empirical quantile
mapping approach. The GLAM-wheat evaluation considers statistical metrics and compar-
isons between responses of the simulated and observed wheat yield to main climate drivers.
It was found that some of the differences arise from the effects of teleconnection indices.
Therefore, we suggest combining both empirical and process models to include the response
of wheat-yield to climate drivers and teleconnections. We apply the results to obtain the
impact of climate change on the wheat-yield trend by integrating the outputs of the General
Circulation Models of the Coupled Model Intercomparison Project Phase 5 (CMIP5) into
GLAM-wheat. The findings show a decrease in wheat yield through the twenty-first century
with greater changes shown by GLAM-wheat than by the empirical approaches. The methods
used in this study could have relevance for wheat-yield seasonal and climate change predictions.

Keywords: GLAM-wheat simulation; climate change impact; wheat yield trend; wheat yield
in Spain.

Highlights:
� GLAM-wheat is evaluated against OBS-wheat considering the effects of surface solar

radiation, drought and diurnal temperature range.
� Some discrepancies between GLAM-wheat and OBS-wheat arise from different responses

to the ENSO teleconnection.
� GLAM and empirical models are combined to project wheat yield in the 21st century,

showing a decrease in yields of about 25%.
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1 Introduction

Although climate is not the only factor that
affects crops, different studies have found that
climate variability and change have strong im-
pact on crop productivity (Gornall et al., 2010;
IPCC, 2014; Lobell and Gourdji, 2012; Lobell
et al., 2011a; Moriondo et al., 2010; Thornton
and Ewert, 2014). Moreover, climate change
represents a major concern for future food pro-
duction, particularly in the regions most fre-
quently affected by weather disasters such as
droughts, flood and extreme heat (Lesk et al.,
2016; Lobell et al., 2008; Lobell et al., 2011b;
Parry et al., 2005; Rosenzweig and Parry,
1994). With climate change set to intensify
throughout the twenty-first-century, countries
need to adapt to new situations (Auffhammer
and Schlenker, 2014; Slingo et al., 2005). Over
the last few decades, technological progress
in agriculture has helped to compensate for
the negative effects of climate change on crop
yields (Asseng et al., 2015; Challinor et al.,
2009; Eitzinger et al., 2009; Ewert et al., 2006;
Falloon and Betts, 2010; Finger, 2010; Garri-
gos et al., 2017; Lobell and Field, 2007; Long
et al., 2006; Trnka et al., 2011). However, en-
ergy resources to produce fertilizer, as well as
land and water resources, are limited (Foley et
al., 2007; Harris and Kennedy, 1999).

Process-based and empirical models are nec-
essary to evaluate the impact of climate change
on crop production (Challinor et al., 2014b;
Challinor et al., 2004; Lobell and Burke,
2010; Moore and Lobell, 2014; Porter and Se-
menov, 2005; Ramirez-Villegas et al., 2013; Se-
menov and Porter, 1995; Watson et al., 2015).
Process-based crop models are useful mainly
for determining the causes of yield variation
(Ewert et al., 2015; Rotter et al., 2011), for
example, the effects of heat and drought stress
on crop duration (Challinor et al., 2016), while
empirical models are mainly used to character-
ize crop yield variability under the influence of

climate (Hawkins et al., 2013; Lobell and As-
ner, 2003; Lobell and Field, 2007; Makowski et
al., 2015; Tao et al., 2008).

The PESETA II project (Projection of Eco-
nomic impacts of climate change in Sectors of
the European Union based on bottom-up Anal-
ysis) of the JRC (Joint Research Center) pro-
jected climate damages to be greater in south-
ern European regions, with a decline of 20%
in crop yields by 2080 (Ciscar et al., 2014).
Specific studies on potential impacts of climate
change in Spain (Iglesias et al., 2012) show that
this decline in yields is because of an increase in
winter temperature and spring drought. Med-
ina Martin (2015) indicated the need for agro-
climatic studies that cover all of Spain to help
plan appropriate adaptations actions.

One main question in this study is: how have
climate variability and change affected wheat
yield in Spain? In previous works, we used
empirical winter wheat yield models to deter-
mine the effects of regional-scale variables (i.e.
drought and diurnal temperature range over
Spain) (Hernandez-Barrera et al., 2016 (here-
after HB2016)). Precipitation deficit in spring
and autumn and diurnal temperature range in
winter were selected to describe wheat yield
variability of Spain. However, to project wheat
yield in a future climate it is better to use
variables from large areas because simulated
precipitation from GCMs are subject to great
uncertainty and may cause biased of future
crop trends (Ceglar et al., 2017; Mearns, 2003;
Knutti et al., 2008; Lobell and Burke, 2008;
Asseng et al., 2013). Therefore we used large-
scale variables (i.e. surface solar radiation
over a wide North Atlantic area) (Hernandez-
Barrera and Rodriguez-Puebla, 2017 (hereafter
HB2017)) to obtain the effects on wheat yield
variability. We found that the model based on
solar radiation accounts for greater field signif-
icance (71%) than the model based on precip-
itation deficit and diurnal temperature range
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(65%). In HB2017 we show that the model
based on solar radiation accounts for effects
of precipitation deficit, diurnal temperature
range and also large-scale patterns such as tele-
connection indices. The two empirical models
predict a decline of wheat yield throughout the
21st century with more confident results in the
case of the model based on the links with so-
lar radiation. However, we can not be sure
that empirical model extrapolations will be ac-
curate outside of the range on which they are
calibrated; the process-based models are useful
for predicting future yield changes.

Here, our research has a twofold objective:
first to assess the General Large Area Model for
annual crops (GLAM) (Challinor et al., 2004)
to represent winter wheat-yield variability in
Spain and secondly, to use General Circulation
Models (GCM) outputs in conjunction with
the GLAM model to project the trend of wheat
yield with greater confidence compared to the
empirical model projections. To reduce uncer-
tainty in the multi-model ensemble, individual
models should be evaluated (Maiorano et al.
2016).

Regarding the Wheat Team of the Agri-
cultural Model Inter-comparison and Improve-
ment Project (AgMIP) most of the uncertainty
in climate change impact projections is due
to structural variations among crop models
(Asseng et al., 2013; Challinor et al., 2014a;
Jamieson et al., 2007; Landau et al., 1998; Ole-
sen et al., 2000; Palosuo et al., 2011; Porter and
Semenov, 1999; Rosenzweig et al., 2013).

The first analysis in this study is the evalua-
tion of GLAM-wheat simulations using wheat-
yield observed in individual provinces and in
two regions of Spain where wheat yield dataset
was averaged because of similar wheat yield
variability. The second part of this study ex-
amines how wheat yield responds to climate
change. To obtain the wheat yield in Spain for
the 21st century, we used daily data of surface

solar radiation, precipitation, maximum and
minimum temperatures of 9 models from the
Coupled Model Intercomparison Project phase
5 (CMIP5) (Taylor et al., 2012), which were in-
tegrated into the GLAM-wheat process-based
model.

This paper is organized in the following way:
section 2 includes the data and methods used,
with a brief description of the GLAM process-
based crop model; section 3 shows results from
the GLAM-wheat calibrations and evaluation,
the observed relationships with climate vari-
ables and teleconnections, and the projections
of wheat yield derived from 9 CMIP5 models.
The finding are summarized and discussed in
Section 4.

2 Data and Methods
2.1 Wheat-yield observations
We make use of wheat yield (weight of pro-
duction divided by the cultivation area in
103kg ha−1) provided by the Spanish Agri-
culture, Food and Environment Department
(MAGRAMA). The study area involved 46
provinces across Spain for the period 1980 to
2014. Figure 1a shows the study area with
the symbols of the provinces considered in
the study and their wheat area indicated with
different-sized grey circles. Symbols for the
locations, other geographic parameters, mean
production and area in recent years are spec-
ified in supplementary Table S1. The green
and brown patterns show regions with simi-
lar wheat-yield variability. These regions were
classified by applying K-mean cluster analy-
sis to the observed wheat yield. This ap-
proach compensates for errors and enhances
the signal-to-noise of wheat-yield variability,
therefore increasing the goodness of the model
fit to the data as reported by Gornott and
Wechsung (2016).

3
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Figure 1: (a) Study area indicating the provinces where winter wheat-yield data were used. The size of the
circles is proportional to the wheat surface. Pattern areas indicate the regions 1 (2) in the green (brown) with
similar wheat-yield variability classified according to the K-means cluster. (b) Bars represent the time series of
spatially averaged wheat yield in Spain with trend (hatching diagonal lines), de-trended (solid gray,) and the

linear trend (black line)

K-means clustering aims to partition a given
dataset into a number of clusters in which each
cluster is determined by the degree of simi-
larity and difference between observations by
minimizing the squared Euclidean distance be-
tween the members of a given cluster and max-
imizes the distance between the centroids of
the different clusters (Wilks, 2006). For a
description of the numbers of cluster we re-
fer to our earlier work (HB2017). The wheat
yield over each region is differently influenced
by climate and region 2 covers provinces with
higher wheat yields. Figure 1b shows the time
series of wheat yield averaged over all Spain
and the corresponding de-trended time series.

Wheat yield observed (OBS-wheat) over Spain
increased about 45% over the period 1980-
2014. This increase can be attributed to im-
provements in technology as well as to CO2
fertilization effects (Gervois et al., 2008; Moore
and Lobell, 2015). Therefore, we linearly de-
trend the time series at each province to re-
move these effects and to perform the analyses.

2.2 Climate data

GLAM winter wheat requires the following
weather variables: maximum (TX) and min-
imum (TN) temperatures, rainfall (RR) and
surface solar radiation (SSRD) on a daily time-
step (Challinor et al., 2004). These data were
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taken from the daily pseudo-observations E-
OBS (version 13.0) dataset at 0.25-degree reso-
lution (Haylock et al., 2008), and ERA-Interim
reanalysis (Dee et al., 2011) in the case of
SSRD, with 0.75-degree resolution, which we
re-gridded to the same resolution of E-OBS
by using the bilinear interpolation of the Cli-
mate Data Operators (CDO) software package
(Schulzweida, 2015). The period considered
was the one corresponding to the yield data
from September 1979 to June 2014. Observed
wheat yield corresponds to irregular domain
from individual provinces. Therefore, we av-
eraged the gridded weather data over the area
corresponding to each province for the corre-
spondence with wheat yield data. This proce-
dure is different from the one used by Ramirez-
Villegas et al., (2015), which gridded the crop
data.

To study the responses of the OBS-wheat
(observed wheat yield) and GLAM-wheat to
the climate variables, we compute the daily
diurnal temperature range (DTR) and then
the monthly means of TX, TN, RR, DTR,
and SSRD. From the monthly RR we ob-
tained drought, represented by the standard-
ized precipitation index (SPI) (Guttman, 1998;
Kingston et al., 2015; Vicente-Serrano and
Lopez-Moreno, 2005). We then computed the
averages in autumn (SON), winter (DJF) and
spring (MAM). Then the analysis is performed
by using the PLS regression method.

We make use of daily TX, TN, RR, and
SSRD of 9 CMIP5 GCMs, which are shown
in supplementary Table S2. The dataset was
acquired for two time periods, historical sim-
ulation of the 20th century (September 1951
to December 2005), and a representative con-
centration pathway with a radiative forcing of
8.5Wm−2 (RCP 8.5) from January 2006 to Au-
gust 2099 (Taylor et al., 2012). As in the case
of the E-OBS data, we averaged the CMIP5
data over the provinces and both regions 1 and

2 of the corresponding OBS-wheat. These data
were integrated into the GLAM-wheat to pro-
vide the wheat yield projections under the cli-
mate change scenario. We also compare the
changes across two time periods, baseline cor-
responding to the observational period and fu-
ture corresponding to the period 2070-2099.

2.3 GLAM crop model

GLAM is a regional-scale process-based crop
model (Challinor et al., 2004), which can be
applied to quantify the impacts of climate vari-
ability and changes on annual crops (Challinor
et al., 2005a; Koehler et al., 2013; Ramirez-
Villegas and Challinor, 2012; Watson and
Challinor, 2013). GLAM combines the ben-
efits of empirical modelling and process-based
modelling in order to capture the impacts of
sub-seasonal weather variability over large ar-
eas. To predict annual winter wheat yield
over Spain we applied the GLAM-wheat ver-
sion used previously to evaluate the impact of
climate change on crops in China (Li, 2008;
Challinor et al., 2010).

The GLAM-wheat model requires not only
daily weather data of RR, TX, TN and SSRD,
but also planting date and soil hydrological
properties to simulate soil water balance, leaf
canopy and root growth, biomass and yield
production. GLAM accounts for the impacts
on yield due to factors other than weather
(pests, diseases and non-optimal management)
through a yield gap parameter (YGP), which
is constant over time for each site. GLAM’s
YGP, together with local soil parameters and
weather data will provide the spatial-temporal
variability in yield and is less sensitive to er-
rors in input data (Challinor et al., 2005a). In
GLAM, the impact of CO2 concentration on
crop growth and yield is simulated through the
transpiration efficiency. The model can be run
at any spatial resolution and simulates crop
growth with a daily time-step. Grain yield (Y)
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is estimated from the product of the harvest
index and above-ground biomass. The harvest
index is limited by high temperature stress,
and biomass depends on transpiration and nor-
malised transpiration efficiency.

The GLAM-wheat model was calibrated af-
ter Challinor et al., (2004) and, in addition,
we have introduced empirical quantile map-
ping to correct frequency distribution biases.
The model parameters were obtained using the
GLAM optimiser, which selects optimal values
from within predefined ranges (as used in Nick-
lin K., 2013). In this study, the GLAM op-
timiser provides parameters for winter wheat
in the two regions previously classified by ap-
plying K-mean cluster to the observed wheat-
yield. These parameters are detailed in sup-
plementary Table S3.

2.4 GLAM calibration and evalua-
tion

Calibration of the model is performed using
observed weather data and the parameters
from the optimization following previous stud-
ies (Challinor et al., 2004; Li, 2008; Challinor
et al., 2010). The YGP is adjusted to min-
imise the RMSE between observed and simu-
lated yield in each province for the period 1980-
1996. Supplementary Table S3 provides the
model parameters obtained for both regions.
Then using the calibrated model we obtained
the simulations for the period 1997 to 2014.

The outputs of the GLAM-wheat simula-
tions are evaluated against the corresponding
de-trended OBS-wheat in each province. The
skill is measured by computing the linear cor-
relation coefficients, which gives the correspon-
dence in variability, and the root mean square
errors (in 103kg ha−1) to assess the ability of
simulation to capture the amplitude of the ob-
servations. Note that the correlation coeffi-
cient is computed using Fisher Z transforma-
tion (Wilks, 2006). To provide the field sig-

nificance of the correlation maps we computed
the False Discovery Rate (FDR) (Wilks, 2016),
which considers the effect of a correlation de-
crease at a given significant level when there is
spatial correlation. Section 3.1 shows results
for the evaluation.

YGP is used to correct the mean bias. How-
ever, GLAM outputs show right-skewed (look
at Figure S1). GLAM is very highly cali-
brated when there is not soil water-limited but
in regions where there is soil moisture deficit
is required eQM re-calibration to correct the
right-skewed distribution due to precipitation
deficit. We apply a re-calibration by fitting
the frequency distribution of GLAM-wheat in
each province with respect to the OBS-wheat.
Of the different possible methods for correct-
ing these frequency distribution biases (Fang et
al., 2015; Sanson et al., 2016) we applied em-
pirical quantile mapping (eQM), following the
procedure of variable correction (Dequé, 2007),
which is based on the 99 percentiles of the con-
trol and observed cumulative distribution func-
tion. The period 1980-1997 is used for the eQM
and we extrapolated this bias correction for
the period 1997-2014. Figure S1 (supplemen-
tary material) shows how re-calibration modi-
fied the wheat-yield distribution in the case of
region 2.

2.5 Comparison of statistical and
process-based models on the ba-
sis of climate effects

In earlier studies we reported the empirical
relationships between OBS-wheat yield with
drought, diurnal temperature range and sur-
face solar radiation over two regions in Spain
during the growth phases, autumn, winter and
spring. The question now is: how can we inter-
pret the GLAM-wheat variability as a response
to the same climate drivers that explained the
OBS-wheat variability? To address this ques-
tion we make comparisons between observed
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and process-based wheat yields, in particular
GLAM-wheat, on the basis of the influence of
climate variables. These comparisons provide
information about the suitability of GLAM-
wheat to represent their seasonal climate ef-
fects.

To obtain the relationships between GLAM-
wheat yield output and climate drivers we per-
formed the same approaches used in our earlier
studies (HB2016 and HB2017). On one hand,
we estimated the influence of drought, repre-
sented by the standardized precipitation index
in autumn and spring, and daily temperature
range in winter; and on the other hand, we
estimated the influence of surface solar radi-
ation throughout autumn, winter and spring.
The study is performed independently because
climate variables are dependent, i.e. solar ra-
diation is associated with precipitation deficit
and diurnal temperature range (HB2017).

The models were computed by using PLS
(Partial Least Squares) regression. The PLS
approach (Smoliak et al., 2010; Wallace et al.,
2012; Wold et al., 2009) provides the climate
signals that covariate with wheat yield, then
these modes or PLS components can be com-
bined by means of stepwise linear regression
(Wilks, 2006) to estimate and explain wheat-
yield variability. We then investigated the
discrepancies between the different responses
of OBS-wheat and GLAM-wheat to climate
drivers. The response to surface solar radia-
tion can be described as follows:

Y = a· PLS_SSRDSON + b· PLS_SSRDDJF

+ c· PLS_SSRDMAM

where Y corresponds to simulated (observed)
wheat yield in each region; PLS_SSRDSON ,
PLS_SSRDDJF and PLS_SSRDMAM are
the PLS components or the time series asso-
ciated with surface solar radiation in autumn
(SON), winter (DJF), and spring (MAM), re-

spectively. Similarly, the response to precip-
itation (SPI) and diurnal temperature range
(DTR) can be described as follows:

Y = a· PLS_SPISON + b· PLS_DTRDJF

+ c· PLS_SPIMAM

where PLS_SPISON and PLS_SPIMAM are
the PLS components or the time series associ-
ated with SPI in autumn (SON) and spring
(MAM) respectively, and PLS_DTRDJF rep-
resents the PLS components or the time series
associated with DTR in winter (DJF).

This comparison was performed across re-
gions where wheat yields show similar vari-
ability. The wheat yield in the regions aver-
aged the values in the provinces that belong
to the areas with similar OBS-wheat variabil-
ity according to an earlier study (HB2017).
Aggregating time series increases the predic-
tive power of the models due to a reduction
in the noise of the estimations, as reported by
Conradt et al., (2016). The effect of aggrega-
tion is justified using a Taylor diagram (Taylor,
2001), which compares the correspondence of
simulations against observations, graphically
providing the correlation between simulations
and observations, standard deviation of simu-
lations relative to the observations and root-
mean square difference between simulations
and observations for the provinces and regions,
as shown in supplementary Figure S2.

We analyse the sensitivities of GLAM-
wheat and OBS-wheat to climate drivers or
PLS components using scatterplot represen-
tations. Then, we determine the different
OBS-wheat and GLAM-wheat responses to El
Niño/Southern Oscillation (ENSO) by obtain-
ing composite maps of wheat yield for El Niño
and La Niña years, following Iizumi et al.,
(2014).
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2.6 Wheat-yield projections under
climate change conditions

Our interest in projecting wheat yield in a
future climate led us to examine the wheat-
yield projections provided by different types
of wheat models, i.e. empirical and process-
based, using the CMIP5 outputs. We ap-
plied GLAM-wheat to determine the yield over
Spain using daily data of SSRD, TX, TN
and RR, one realization from each of nine
CMIP5 models that are depicted in supple-
mentary Table S2 corresponding to the histor-
ical and RCP8.5 experiments. The results of
GLAM-wheat projections of individual mod-
els were post-processed by using eQM to re-
move distribution biases, considering the ob-
served period 1980-2014 for the frequency ad-
justment and the period 2015-2099 for extrap-
olating wheat yield. Some studies indicated
that using the eQM correction on the derived
climate or impact indices give better perfor-
mance that to apply eQM to individual CMIP5
data before deriving the indices because in this
case lead to physically inconsistent relation-
ships (Casanueva et al., 2016). Therefore, we
applied eQM directly to the wheat-yield de-
rived from CMIP5.

In this work, we analysed the trend compo-
nent of the individual models, which was ex-
tracted by applying ensemble empirical mode
decomposition (EEMD). The Empirical Mode
Decomposition (EMD) is an adaptive approach
to decompose a time series into different intrin-
sic mode functions with different frequencies
(Huang et al., 1998). To obtain better signal
separation, white noise is added to each EMD
process, known as the EEMD method (Chen
et al., 2013). We performed the EEMD on the
wheat yield derived from each CMIP5 model,
and then computed an ensemble of the trend
time series. For a detailed application of the
method, we refer to our earlier work (HB2016).
We quantified the trends with Sen’s estima-

tor, gauging their significance with the Mann-
Kendall Z test (Sens, 1968; Kendall, 1938).

To quantify the trend uncertainty across the
CMIP5 outputs, we obtained a measure of the
signal-to-noise ratio (SNR) corresponding to
the trend component of wheat-yield projec-
tions (Deser et al., 2016). Here we used a sim-
ple method to compute the contribution of the
forced trend (signal) with respect to the trend
associated with internal variability. The ra-
tio of the signal to the spread of noise (SNR)
was obtained by using the following procedure:
first we determined the forced trend compo-
nent by averaging the trend component of all
the individual CMIP5 models. Then, we sub-
tracted the forced trend component from the
trend time series of each CMIP5 model to ob-
tain an approximation of the unforced trend
component, which can be attributed to internal
and structural model variability. The spread
of the unforced trend across individual mod-
els was measured using the standard deviation.
The division between the forced trend value
and the spread of the unforced trend quanti-
fies the SNR (Gonzalez-Reviriego et al., 2015).

Finally, the forced response to climate
change is analysed on the wheat-yield fre-
quency distribution for the period 2070–2099
relative to the baseline period 1980–2014 of in-
dividual models and of one multi-model ensem-
ble (MM-ensemble) with a box-whisker repre-
sentation.

3 Results
3.1 Evaluation of GLAM-wheat sim-

ulations in Spain
Figure 2a shows the correlation coefficients
(R) and the RMSE (in 103kg ha−1) between
GLAM-wheat and OBS-wheat to determine
the correspondence in variability and mean bi-
ases respectively. Significant correlations, in-
dicated by the dotted areas, were found in the
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Figure 2: (a) Linear correlation (in black numbers), and Root Mean Square Error (103kg ha−1)(RMSE) (in
blue numbers) of GLAM-wheat versus OBS-wheat. The dots indicate areas were the correlation is spatially

significant according to the False Discovery Rate (FDR) metric. The brown and green patterns indicate the two
cluster regions. (b) Same statistical metrics after recalibration using eQM

provinces of SV, CO, ZG and CU, which belong
to region 2. The pattern significance was com-
puted using the False Discovery Rate (FDR)
tests (Wilks, 2016). We obtained a field sig-
nificance of 13% at a 5% global significance
level, which corresponds to the critical p-value
of 0.016 due to the spatial correlation. How-
ever, after applying the eQM bias correction,

the adjustment of GLAM-wheat improved as
Figure 2b shows with higher correlation coef-
ficients, indicating a field significance of 57%
at a 5% global significance level for the critical
p-value of 0.028 in this case.

We examine the differences between GLAM-
wheat and OBS-wheat in two regions that clus-
ter the wheat yield of the provinces according
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to similar wheat-yield variability. The effect
of aggregation is illustrated in the Taylor dia-
gram of supplementary Figure S2, which com-
pares the correlation, root-mean-square differ-
ence and standard deviation of the GLAM-
wheat results against the OBS-wheat, for the
provinces and averaged wheat yield of both re-
gions 1 and 2. Green (brown) points represent
the metrics corresponding to region 1 (2). The
closer the points to the reference (OBS), the
better the performance. Therefore, according
to the metrics represented in the Taylor dia-
gram, the wheat averaged over region 1 and 2
improves the agreement between OBS-wheat
and GLAM-wheat. The aggregated wheat-
yield enhanced the signals and reduced errors
with respect to individual provinces’ wheat
yield time series. The diagram also shows bet-
ter model skill in region 2 than in region 1.

Figure 3 (a, b and c) represents in bars
the GLAM-wheat versus the OBS-wheat
averaged over Spain and regions 1 and 2. The
corresponding correlation coefficients are 0.72,
0.63 and 0.76, which are statistically signifi-
cant with a p-value < 0.05. Region 2 shows
better correspondence in variability. The solid
black line gives the difference or bias between
GLAM-wheat and OBS-wheat, which is com-
pared with RMSE, represented in shaded light
grey. Figure 3a shows a larger positive bias
with GLAM-wheat>OBS-wheat (lower neg-
ative bias with GLAM-wheat<OBS-wheat),
for years 1981, 1983, 2010 and 2014 (1999 and
2008). It is interesting to note that years 1981
and 1983 correspond to a warm phase or El
Niño, while years 1999 and 2008 correspond
to a cool phase or La Niña (Neelin, 2012). On
the other hand, the year 2010 corresponds to
a strong negative phase of the North Atlantic
Oscillation (NAO). Some authors, such as
Gimeno et al., (2002), Capa et al., (2016),
Cantelaube et al., (2004), and Rodriguez-
Puebla et al., (2007) point out examples of

ENSO (El Niño Southern Oscillation) and
NAO impacting crops in Spain. Among others,
Iizumi et al., (2014) studied impact of ENSO
on the global yields. As a result, it appears

Figure 3: Time series of OBS-wheat (in dark grey)
and GLAM-wheat (in blue hatching diagonal lines) for

Spain (a), region 1 (b) and region 2 (c).
Correspondence is quantified by the correlation (R)
and RMSE. The solid black line represents the bias
between GLAM-wheat vs. OBS-wheat. The dashed
black line is the wheat-yield mean, and the light grey

shade represents the RMSE
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that some of the discrepancies between GLAM-
wheat and OBS-wheat correspond to years of
stronger teleconnection patterns. More details
of this issue will be addressed in section 3.3.

3.2 Evaluation of simulated crop-
climate relationships

We ask the following question: how well
do GLAM-wheat yields respond to the cli-
mate drivers found in earlier studies (HB2016
and HB2017) in characterizing the OBS-wheat
variability? This identification is important for
wheat yield prediction.

We addressed this question using the equa-
tions indicated in section 2.5 for both cases us-
ing OBS-wheat and GLAM-wheat and for both
regions 1 and 2. Tables 1 and 2 depict the pa-
rameters of the models. Cross-validation was
applied to test how well the model estimates
the predictions (Wilks, 2006). Leave-one-out
cross-validation consisted of building a regres-
sion model, removing one year, and using this
model to predict the wheat yield of the omit-
ted year. This procedure was repeated for all
the years. The predicted R-squared value de-
rived for the fitted model before (R2) and af-
ter (R2_CV ) cross-validation indicated that
models based on SSRD better predict wheat-
yield variability than the models based on SPI
and DTR. The regression coefficients (a, b and
c) indicated the effects of different modes of
the climate variables (or PLS components) on
wheat yield: negative in the case of SSRD. In
the absence of water limitation the more radia-
tion increases transpiration and biomass accu-
mulation, however under water deficit higher
solar radiation increases transpiration demand,
thus enhancing water stress and lowering yields
(Challinor et al., 2005b; Ramirez-Villegas et
al., 2015). The SPI has a positive influence and
DTR, a negative one. Relative consistency is
found for OBS-wheat and GLAM-wheat.

According to the R-square values the empir-

ical model based on SSRD accounts for more
wheat-variability than the model based on SPI
and DTR, for both GLAM-wheat and OBS-
wheat data, and both regions, 1 and 2.

In the case of OBS-wheat all the terms in
the equations are significant. However in the
case of GLAM-wheat, in autumn the terms SPI
in both regions and SSRD in region 2 are not
significant at the level 5%.

To illustrate the different responses of OBS-
wheat and GLAM-wheat to the influence of cli-
mate variables, characterized by the PLS com-
ponents (Table 1), we use scatterplot repre-
sentation, which shows how OBS-wheat and
GLAM-wheat respond to the individual PLS
components of the climate variables of the
equations in section 2.5.

Figure 4 (a, b and c) shows the wheat-yield
sensitivity to the PLS components representa-
tive of solar radiation in autumn, winter and
spring. Results for region 1 (2) are in green
(brown). We deduce that as the magnitude
of PLS_SSRD increases the wheat yield de-
creases. The seasonal effects of solar radiation
are captured differently for GLAM-wheat than
for OBS-wheat. For instance; in spring (Figure
4c) GLAM-wheat correlation in regions 1 and
2 (RG1 and RG2) (RG1= -0.86; RG2= -0.80)
indicate stronger correlation with SSRD than
OBS-wheat (RO) (RO= -0.80; RO= -0.76);
in winter (Figure 4b) GLAM-wheat shows a
weaker relationship (RG1= -0.69; RG2= -0.61)
with solar radiation than OBS-wheat (RO1=
-0.80; RO2=-0.88); in autumn (Figure 4a)
GLAM-wheat (RG1= -0.81; RG2= -0.68) and
OBS-wheat (RO1= -0.82; RO2= -0.77) show
similar responses to SSRD in region 1, how-
ever, in region 2 they are weaker. These re-
sults show agreement with the different values
of the parameters in the equations, a, b and c,
as depicted in Table 1, with a less significant
response of GLAM-wheat to SSRD in region 2
in the case of autumn (Table 1).
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Table 1: Metrics of the linear model between observed (OBS-wheat) and simulated (GLAM-wheat) yield and
PLS components of solar radiation (SSRD): R-squared before (R2) (p<0.05) and after (R2_CV)

cross-validation, and RMSE. Linear equation parameters (a, b, c) for regions 1 and 2, the significance level are
given between bracket, characterized by the p-value (*no significant)

R2 R2_CV RMSE a b c
GLAM-
wheat

Region 1 0.86 0.85 0.14 -0.10 (0.014) -0.11 (2· 10−4) -0.18 (3· 10−5)
Region 2 0.71 0.68 0.26 -0.041 (0.57)* -0.13 (0.017) -0.27 (4.5· 10−4)

OBS-wheat
Region 1 0.85 0.84 0.14 -0.12 (0.003) -0.14 (8· 10−4) -0.10 (0.008)
Region 2 0.88 0.86 0.17 -0.10 (0.025) -0.27 (1· 10−5) -0.10 (0.021)

Table 2: Metrics of the linear model between observed (OBS-wheat) and simulated (GLAM-wheat) yield and
PLS components of the standardized precipitation index (SPI) and diurnal temperature range (DTR):

R-squared before (R2) (p<0.05) and after (R2_CV) cross-validation, and RMSE. Linear equation parameters
(a, b, c) for regions 1 and 2, the significance level are given between bracket, characterized by the p-value (*no

significant)

R2 R2_CV RMSE a b c
GLAM-
wheat

Region 1 0.66 0.61 0.22 0.025 (0.51)* -0.17 (1.1· 10−4) 0.23 (1· 10−6)
Region 2 0.71 0.67 0.26 0.08 (0.086)* -0.23 (1.8· 10−6) 0.29 (1· 10−6)

OBS-wheat
Region 1 0.75 0.72 0.18 0.11 (0.0019) -0.08 (0.012) 0.25 (0.000)
Region 2 0.74 0.71 0.24 0.14 (0.0021) -0.18 (1.2· 10−4) 0.27 (0.000)

Figure 4 (d, e and f) shows the scatterplot
of GLAM-wheat and OBS-wheat against SPI
and DTR. Wheat yield increases as the mag-
nitude of SPI increases and the magnitude of
DTR decreases. The responses are different for
GLAM-wheat and OBS-wheat. For instance:
in spring (Figure 4f) the GLAM-wheat asso-
ciation with SPI (RG1= 0.65; RG2=0.65) is
lower than that with OBS-wheat (RO1=0.76;
RO=0.67); in autumn (Figure 4d), it was
found that the GLAM-wheat response to SPI
(RG1=0.24 (p=0.12); RG2=0.34 (p=0.046))
is practically insignificant and lower than
OBS-wheat (RO1=0.46; RO2=0.47); however,
in winter (Figure 4e) GLAM-wheat shows
larger responses to DTR (RG1=-0.46; RG2=-
0.49) than OBS-wheat (RO1=-0.28 (p=0.099);
RO2=-0.45).

The findings conclude that: in general,
GLAM-wheat outputs are able to capture
the seasonal climate variability, with higher
(lower) response to SSRD (SPI) in spring; low
(high) response to SSRD (DTR) in winter; and
practically insignificant response to SPI and
SSRD in region 2 in autumn. These compar-
isons provide information about the suitabil-
ity of GLAM-wheat to represent their seasonal
climate effects with advantages with respect to
empirical models, which have some limitations
for prediction purpose due to stationary char-
acteristics of the equation parameters.

3.3 Evaluation of simulation crop-
teleconnection relationships

As noted in section 3.1, some differences be-
tween GLAM-wheat and OBS-wheat (Figure
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Figure 4: Scatterplot representations to show the response of the wheat yield to different climate drivers or
PLS component. Solar radiation (SSRD) (a, b and c). Standardized Precipitation Index (SPI) (d and f).

Diurnal temperature range (DTR) (e). Region 1 in green and region 2 in brown. RO1(2) gives the correlation
coefficient between OBS-wheat and PLS_SSRD and RG1(2) shows the same metric but for the GLAM-wheat;

YO1(2) and YG1(2) are the regression equations for the OBS-wheat and GLAM-wheat, respectively; X
represents the PLS components. The thick line and dot characterize the adjustment and points in the case of

OBS-wheat while the dash line and crosses are the same representations but for the GLAM-wheat

3a) seem to be associated with effects of El
Niño events on wheat yields. To support this
idea we assess the impacts of ENSO on OBS-
wheat and GLAM-wheat in Spain following
Iizumi et al., (2014) on different yields. The
impacts are determined by obtaining compos-
ite maps of wheat yield (OBS and GLAM) for
years of ENSO events that occurred through

the period 1980 to 2014. Specifically, very
strong (1982 and 1997) and moderate (1986,
1992 and 2009) El Niño, and strong (1988) and
moderate (1998, 2000, 2007 and 2011) La Niña
(http://ggweather.com/enso/oni.htm). The
composite maps are performed with 1000 sam-
ples using the bootstrap with replacement pro-
cedure.
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Figure 5: Composite maps of wheat yield for ENSO years: (a) using OBS-wheat; (b) using GLAM-wheat.
The brown (green) pattern indicates negative (positive) anomalies. The dots reflects the provinces where

differences are significant in the confidence interval >95% (or significant level p< 0.05) based on the 2-sided
Student’s t-test for the differences

Both composite maps of OBS-wheat and
GLAM-wheat (Figure 5a, b) illustrate signif-
icant negative wheat yield anomalies, with
larger amplitudes in the case of OBS-wheat.
The significance of the patterns is 41% in case
of OBS-wheat and 20% in case of GLAM-
wheat. These results tell us about the asso-
ciation between wheat anomalies and ENSO

events and also that GLAM-wheat is not able
to reproduce the intensity of wheat variability
associated with ENSO events as OBS-wheat
can for this period.

The ENSO is characterized by warm (cold)
SST anomalies over equatorial Pacific. Dur-
ing warm phase enhanced evaporation moist-
ens the atmosphere and intensifying convec-
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tion leading to an increase of the global mean
temperature (Trenberth et al., 2002). Pa-
cific ENSO signals are communicated to the
Atlantic via alteration of the tropical Walker
and Hadley Cells (Mayer et al., 2016). These
changes modifies storm track activity, sub-
tropical Jet (Ding et al., 2017) and Northern
Hemisphere extra-tropical circulation anoma-
lies (Deser, 2017), which cause temperature
and precipitation anomalies over the globe,
and particularly in Spain (Frias et al., 2010;
Palmeiro et al., 2017), through ENSO telecon-
netions.

Therefore, the effects of ENSO events on
wheat yields can be explained because the
ENSO induces anomalies in the climate vari-
ables that affect wheat yield. The SSRD,
SPI and DTR responses to the ENSO are
shown in composite maps for the same ENSO
events considered to obtain the composite
maps of wheat yields (supplementary Figure
S3). It is interesting to highlight that El
Niño years cause low SPI or drier conditions,
and higher solar radiation in Spain in spring.
A key question that requires further investi-
gation is why GLAM-wheat fails to respond
to ENSO?. Crop yields are vulnerable to
extreme weather (Lesk et al., 2016; Lobell
et al., 2012) and extreme events are associ-
ated with teleconnection indices as reported
by Casanueva et al., 2014. GLAM-wheat has
been showed weak association to ENSO, there-
fore, GLAM-wheat may not capture the inten-
sity effects of extreme events as seen in OBS-
wheat and in the empirical model based on so-
lar radiation (EMP_SSRD-wheat) (HB2017).
Hence, we suggest combining GLAM-wheat
and EMP_SSRD-wheat to characterize wheat
yield variability because this combination com-
plement the influence of mean state of climate
drivers and their extremes represented indi-
rectly by effects of teleconnections indices.

3.4 Evaluation of the hybrid wheat
yield simulation based on
GLAM-wheat and EMP_SSRD-
wheat

Process-based and empirical models are based
on different assumptions, for example GLAM-
wheat considers the day-to-day meteorological
conditions but the empirical models consider
the influence of the year-to-year climate vari-
ations. We have demonstrated in section 3.2
that both type of models are not independent
because the responses to climate drivers show
quite good agreement. Therefore, by averaging
both models some differences could be com-
plemented, for example to include effects of
inter-annual variations on crops, and also to
compensate prediction uncertainties. In this
first approach we give the same weight to each
model.

Figure 6 shows the skill of the hybrid
model (hereafter GLAM_EMP-wheat) consid-
ering the correlation and RMSE with OBS-
wheat. The correlation coefficients improve
substantially in comparison to the ones ob-
tained using GLAM-wheat (Figure 2b). How-
ever, the skill is similar with the ones obtained
between EMP_SSRD-wheat and OBS-wheat
(supplementary Figure S4). Spatially the per-
formance of GLAM_EMP-wheat is better be-
cause the significance of the pattern correla-
tion are 89% for GLAM_EMP-wheat, 83% for
EMP_SSRD-wheat and 56% GLAM-wheat.

On the other hand, we evaluated
GLAM_EMP-wheat temporally over Spain
and the two regions in Figure 7 a, b, c. As
expected, the agreements improve compared
to those obtained between GLAM-wheat and
OBS-wheat (Figure 3) due to the contribu-
tion of EMP_SSR-wheat, which provides
better adjustment (supplementary Figure
S5). Despite the better performance of
EMP_SSRD-wheat over averaged regions and
over all Spain, we consider the use of the
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hybrid model to project wheat yield in studies
of climate change (see Section 3.5) because
the combination includes the advantages of
process-based models for predicting future
yield changes and the representativeness of
large-scale patterns such as ENSO events
given by the empirical model.

Figure 6: As Figure 2b but for GLAM_EMP-wheat

3.5 Wheat-yield changes combining
wheat and CMIP5 models

The focus here is to compare different
wheat simulations (GLAM_EMP-wheat,
GLAM-wheat, EMP_SSRD-wheat and
EMP_DTR_SPI-wheat) to determine the
potential impacts of climate change on wheat
yield in Spain.

GLAM-wheat is run with one realization of
the daily data of SSRD, TX, TN and RR from
each of nine CMIP5 experiments (Table S2).
The use of multiple models should contribute
to attaining confidence in the projections of the
wheat yield responses to the forcing changes
because climate models have a variety of errors
(Flato et al., 2013).

The projections based on the empirical mod-
els are explained in earlier work (HB2016
and HB2017), however results are not the

Figure 7: As figure 3 but for GLAM_EMP-wheat

same because in earlier studies the eQM post-
processing was not applied. Here we com-
pare the projections after fitting projections
to the observation-based data by using eQM.
GLAM_EMP-wheat projections are obtained
by averaging results from GLAM-wheat and
EMP_SSRD-wheat and show results for all
over Spain because they are more reliable for
larger spatial averages.

We quantified the trend with Sen’s estima-
tor, gauging their significance with the Mann-
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Kendall Z test (when Z tests higher than |2|).
Table 3 depicts the results for the 21st cen-
tury, giving changes in 103kg ha−1 in 100
years. Whilst different models produce differ-
ent values, most projected a wheat-yield de-
crease. The largest decrease is given by the
CNRM-CM5 model. The MM-ENSEMBLE
shows a relative reduction in mean wheat yield
of about 42% using GLAM-wheat, 25% using
GLAM_EMP-wheat, and 13% (8%) in cases of
EMP_SSRD-wheat (EMP_DTR_SPI). The
causes of divergent projections may arise be-
cause of errors in the input of CMIP5 data
(Watson et al., 2015). The noise is a prob-
lem for predictive purposes and the more noise
the greater the uncertainty. Despite the dif-
ficulties in measuring the uncertainty of pro-
jections (Challinor et al., 2013; Vermeulen et
al., 2013; Maiorano, 2017), we attempt to mea-
sure uncertainty for the trend component of
the wheat-yield projections (Wesselink et al.,
2015) by computing the signal-to-noise ratio
(SNR) corresponding to the trend. Table 3
shows the ratio of the external forcing (signal)
to the spread of unforced or internal variability
or SNR of different types of models (GLAM-
wheat, EMP_SSRD-wheat, EMP_DTR_SPI-
wheat and GLAM_EMP-wheat) for the 21st
century projections. Absolute values of SNR
higher than 1 mean that forcing signal emerges
with respect to the noise. All the type pro-
jections give SNR greater than 1. More ro-
bust signal of trend changes corresponds to
GLAM-wheat (-3.8) and the hybrid model
GLAM_EMP-wheat (-2.9), with lower SNR
values were obtained for the two empirical
models. GLAM_EMP-wheat gives smaller
changes (-25%) than GLAM-wheat (-42%)
(Table 3), and it has benefits of accounting for
effects of climate drivers and teleconnection in-
dices.

To visualize the changes Figures 8a and
b show wheat-yield outputs in Spain using

GLAM-wheat and GLAM_EMP-wheat, and
Figures 8c and 8d show the trend time series
extracted from each model and the averaged
trend extracted from the multi-model (MM-
ENSEMBLE) by applying EEMD. Figure 9a
and b compares the wheat-yield frequency dis-
tribution in the future period 2070–2099 to
the baseline period 1980–2014 for the GLAM-
wheat and GLAM_EMP-wheat corresponding
to individual models and the multi-model en-
semble with the box-whisker representation.
We note similarity among the models for the
period 1980-2014 because of the eQM adjus-
ment applied to correct wheat distribution bi-
ases of the simulations with respect to OBS-
wheat. These figures show noticeable wheat
changes to decrease in the future climate.

4 Summary and discussion

In this study, we have evaluated the ability of
GLAM-wheat to represent inter-annual vari-
ability of observed OBS-wheat. We found that
the GLAM-wheat is able to accurately simu-
late wheat yield over larger areas in Spain (e.g.
regions 1 and 2). These finding may have in-
teresting practical applications - for example to
integrate seasonal climate prediction (Vitart et
al., 2017) with crop modelling, to provide in-
dicators of agriculture productivity based on
climate, and to support planning measures.

We explored some deficiencies of GLAM-
wheat by considering the wheat responses to
the PLS components that account for the ef-
fects of climate drivers, such as surface so-
lar radiation, drought and diurnal tempera-
ture range. To this end we implemented the
PLS regression approach applied to GLAM-
wheat simulated yields with the climate vari-
ables. GLAM-wheat and OBS-wheat show
similar sensitivities to SPI in spring. The ef-
fect of SPI is positive and strongest during the
maturity phase (in spring), but a significant
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Table 3: Wheat yield changes (103 kg/100yrs) in the 21st century for Spain using Sen’s estimator (SEN) and
significance of the trend using the Man-Kendall (Z) test for individual models and multi-model (MM)

ENSEMBLE. The relative change and signal-to-noise ratio (SNR) of the MM-ENSEMBLE

Model GLAM GLAM_EMP EMP_SSRD EMP_DTR_SPI
SEN Z SEN Z SEN Z SEN Z

CCSM4 -1.0 -6.9 -0.5 -5.1 -0.06 -1.1 -0.4 -1.8
CMCC-CESM -0.3 -4.1 -0.2 -1.9 0.06 0.6 -0.3 -3.9
CNRM-CM5 -1.4 -6.9 -1.0 -8.4 -0.6 -3.4 -0.1 -1.0

GFDL-ESM2M -1.0 -7.9 -0.7 -5.6 -0.2 -2.2 -0.04 -0.2
HadGEM2-CC -0.9 -5.5 -0.7 -6.4 -0.3 -2.4 -0.04 -0.02
HadGEM2-ES -1.0 -5.0 -0.7 -5.5 -0.4 -3.4 -0.3 -1.5

MIROC5 -0.9 -13.6 -0.6 -5.6 -0.2 -1.2 -0.04 -0.4
MPI-ESM-MR -0.7 -6.3 -0.5 -4.7 -0.3 -1.4 -0.1 -1.3
NorESM1-M -0.9 -3.4 -0.7 -5.2 -0.4 -2.5 -0.04 -0.8

MM-
ENSEMBLE -1.0 -11.0 -0.67 -9.8 -0.3 -4.5 -0.2 -2.5

Relative change -42% -25% -13% -8%
SNR -3.8 -2.9 -1.4 -1.1

Figure 8: Wheat-yield projections from different CMIP5 models. (a) Using GLAM-wheat; (b) using
GLAM_EMP-wheat; (c) Filtered trend of wheat yield for GLAM-wheat projections; (d) Filtered trend of

wheat yield for GLAM_EMP-wheat projections

positive effect was also found during sowing
phase (in autumn). However, GLAM-wheat

sensitivity to SPI in autumn is insignificant.
These results are in agreement with Ben-Ari
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Figure 9: Box-whisker representation of wheat-yield distribution using GLAM-wheat and
GLAM_EMP-wheat for individual CMIP5 models in two periods. The median is the dot within the box, the

25th and 75th percentiles are the top and bottom ends of the boxes

et al., (2016) and Iglesias et al., (2012), who
found drought as an indicator to predict ex-
treme wheat-yield loss in Spain, and with the
results of Potgieter et al., (2016) in Australia
about the effects of dry and wet conditions
on wheat trends, and also with Wang et al.,
(2016) who studied relationships between win-
ter wheat in Northern China and drought in-
dices.

GLAM-wheat is more sensitive to DTR in
winter than OBS-wheat. DTR affects it nega-
tively due to the relationships between tem-
perature and crop development that decline
with high maximum and low minimum tem-
peratures (Lobell and Ortiz-Monasterio, 2007;
Olesen et al., 2012); low minimum temperature
causes damage due to frost and root growth.

We point out the robustness of the response
of both GLAM-wheat and OBS-wheat yield to
radiative variability (SSRD) and changes. The
effects of SSRD on wheat yield in Spain are dif-
ferent from the ones obtained in China (Chen
et al., 2013; Xiao et al., 2016), in Denmark
(Kristensen et al., 2011) and in the UK (Lan-
dau et al., 2000). This can be explained by
the water stress over the regions in Spain. Ac-

cording to our previous study (HB2017), SSRD
accounts for most of the effects of rainfall and
daily temperature range since more solar ra-
diation implies less cloudiness, less precipita-
tion, lower minimum temperatures, and higher
maximum temperatures. SSRD accounts also
for teleconnection influences, which agree with
Awoyea et al., (2017), Ceglar et al., (2017) and
HB2017 about the utility of large-scale climate
predictors for crop modelling.

We observed greater differences between
GLAM-wheat and OBS-wheat for ENSO
years. These observational findings indicate
weaker response to ENSO in cases of GLAM-
wheat than of OBS-wheat- i.e. that the obser-
vations show a relationship with ENSO that
GLAM does not show as strongly. In gen-
eral, negative wheat yield anomalies corre-
spond to El Niño, however, most provinces
show larger amplitudes in the case of OBS-
wheat than GLAM-wheat, and also the pattern
significance is greater in the case of OBS-wheat
(41% vs. 20%). Regarding these finding fur-
ther investigations are needed to answer why
GLAM-wheat fails to respond to ENSO. Iizumi
et al., (2014) reported negative (positive) in-
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significant impacts of El Niño (La Niña) on
wheat yield in Spain. Some possible reasons
for these differences are that we used different
source for the wheat yield data, and we con-
sidered longer period of El Niño/La Niña.

Our results pointed to combining the
process-based and empirical wheat simulations
(GLAM_EMP-wheat) to incorporate more cli-
mate impacts on wheat yields and to com-
pensate for limitations and advantages of
each type of model, because EMP_SSRD-
wheat and GLAM-wheat combination com-
plement the influence of mean state of cli-
mate drivers and their extremes represented
indirectly by effects of teleconnections indices.
We found that GLAM_EMP-wheat accounts
for more variance (83%) than GLAM-wheat
(52%), but lower variance than the empiri-
cal GLAM_SSRD-wheat (90%) in the case
of wheat yield averaged over all of Spain.
GLAM_SSRD-wheat accounts for more OBS-
wheat variance that the model proposed by
Ceglar et al. 2017 based in a combination
of Northern Atlantic teleconnection indices,
which accounts for less that 50% of observed
variance in the case of wheat yield predic-
tion in Spain. For the individual provinces
GLAM_EMP-wheat simulations give greater
pattern significance (89%) than GLAM-wheat
(56%) and EMP_SSRD-wheat (83%).

All the projections show a decrease in wheat
yield, of about 42% (GLAM-wheat) and 25%
(GLAM_EMP-wheat) across the 21st century
for the MM-ensemble over all Spain. The less
negative yield impact of GLAM_EMP-wheat
is unclear. It can be attributed to modulation
of interannual and decadal variability associ-
ated with teleconnections or because in less hu-
mid sites are less sensitive to warming because
of greater evaporative cooling (Lobell and As-
seng, 2017). Estes et al., 2013, compared em-
pirical and process-based model projections of
climate change impacts to maize and spring

wheat finding losses (gains) in case of empir-
ical (process-based) models. The reduction
in wheat yield can be interpreted as a conse-
quence warming and drying over southern Eu-
rope (Kröner et al., 2017). The supplemen-
tary Figure S6 shows the projected changes of
climate drivers of wheat yield, such as SSRD
in SON, DJF and MAM, and the supplemen-
tary Figure S7 shows the projected changes
of SPI in SON and MAM and for DTR in
DJF. These time series correspond to the MM-
ENSEMBLE. We note a tendency to increase
in the case of SSRD, with a greater increase
in spring and autumn than in winter. This in-
creased trend of SSRD agrees with the bright-
ening in Spain reported by Sanchez-Lorenzo et
al., (2013) and Wild (2016). We found a ten-
dency to increase in the case of DTR in winter,
due to higher maximum temperatures (Brunet
et al., 2007; del Rio et al., 2012; El Kenawy
et al., 2011; Rodriguez-Puebla et al., 2010),
and we observed a tendency to decrease in the
case of SPI in spring, which agrees with stud-
ies on observed and projections of rainfall over
Spain (Esteban-Parra et al., 1998; Nieto and
Rodriguez-Puebla, 2006).

There are large uncertainties in projections
of yields due to differences in crop models (As-
seng et al., 2013; Garrido et al., 2011; Igle-
sias et al., 2010; Landau et al., 1998; Lawless
et al., 2008; Ruiz-Ramos and Minguez, 2010;
Tebaldi and Lobell, 2008; Tebaldi et al., 2005;
Vermeulen et al., 2013) and climate models
(Collins et al., 2012; IPCC, 2013; Xie et al.,
2015). For example, Macadam et al., (2016)
found great uncertainty due to the rainfall pro-
vided by the Regional Climate Model with an
APSIM crop model in simulating wheat in Aus-
tralia. However, wheat yield responses to cli-
mate change are more robust in the GLAM-
wheat and GLAM_EMP-wheat models than
the individual empirical models because the
signal-to-noise ratio (SNR) leads to higher ab-
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solute values.
We have made an effort to better under-

stand and quantify projections of wheat yield
in Spain. Further research needs to deal
with the problem of managing risk to pro-
tect the crops from environmental problems
such as the spread of infection (Bhattacharya,
2017), which can be caused by the warmer au-
tumns and milder winters expected with cli-
mate change.
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Supplementary material 
 
Assessing GLAM-wheat simulation to estimate variability and projected 
trend of wheat yield in Spain 
Sara Hernández-Barreraa; Concepción Rodríguez-Pueblaa; Stewart Jenningsb and Andrew J. 
Challinorb 

 
1. Provinces used in the study 
 
Table S1.  Correspondence between provinces and symbol, geographic parameters, wheat 

surface and production averaged for 2012, 2013 and 2014 years 

Provinces Symbol Latitude Longitude Altitude 
Surface 
(103 Ha) 

Production 
(106 kg) 

La Coruña ac 43°20’N 08°25’W 67 1928 6263 
Lugo lg 43°02’N 07°35’W 465 3761 8892 

Ourense or 42°19’N 07°55’W 148 8923 27492 
Pontevedra pv 42°26’N 08°40’W 261 521 1174 

Asturias as 43°15’N 06°00’W 10 52 60 
Cantabria cn 43°10’N 04°00’W 52 568 989 

Álava aa 42°59’N 02°38’W 508 24995 135303 
Vizcaya vz 43°15’N 02°55’W 34 0 0 
Navarra nv 42°40’N 01°40’W 449 60799 324338 
La Rioja lr 42°20’N 02°20’W 352 25351 158526 
Huesca hs 42°08’N 00°25’W 542 37492 203804 
Teruel te 40°20’N 01°08’W 912 39890 86312 

Zaragoza zg 41°39’N 00°53’W 240 130636 339258 
Barcelona br 41°21’N 02°10’E 6 22802 90228 
Gerona gn 41°58’N 02°46’E 149 10464 60197 
Lérida ld 41°37’N 00°39’E 155 36984 203154 

Tarragona tg 41°05’N 01°17’E 76 6864 24805 
Ávila av 40°39’N 04°43’W 1130 31457 84304 

Burgos bu 42°21’N 03°41’W 881 218898 956791 
León ln 42°38’N 05°34’W 913 36435 234515 

Palencia pl 42°01’N 04°34’W 749 99588 422299 
Salamanca sl 40°58’N 05°39’W 790 64133 194968 

Segovia sg 40°57’N 04°10’W 1005 66235 189390 
Soria sr 41°45’N 02°28’W 1080 99400 283241 

Valladolid vd 41°38’N 04°43’W 854 66802 263057 
Zamora zm 41°30’N 05°45’W 667 60440 208050 
Madrid md 40°25’N 03°45’W 667 24314 97443 
Albacete ab 39°00’N 01°50’W 704 55958 206427 

Ciudad R. cr 38°59’N 03°55’W 629 49195 91414 
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Cuenca cu 40°05’N 02°10’W 945 33892 95929 
Guadalajara gj 40°37’N 03°12’W 685 68889 173479 

Toledo td 39°51’N 04°01’W 540 60334 142736 
Alicante an 38°23’N 00°30’W 82 740 3879 
Castellón cs 39°58’N 00°03’W 25 631 897 
Valencia vn 39°20’N 00°40’W 11 1370 2570 
Murcia mr 38°05’N 01°10’W 75 5502 14669 
Badajoz bd 38°50’N 06°59’W 192 78310 146977 
Cáceres cc 39°26’N 06°23’W 459 5901 8317 
Almería am 36°52’N 02°27’W 21 1978 1808 
Cádiz cd 36°30’N 06°20’W 8 61266 171662 

Córdoba co 37°50’N 04°50’W 91 71838 210967 
Granada gd 37°10’N 03°35’W 680 13941 27853 
Huelva hl 37°18’N 06°57’W 26 14967 43266 
Jaén ja 37°46’N 03°47’W 510 8293 17115 

Málaga mg 36°43’N 04°23’W 7 20740 47641 
Sevilla sv 37°23’N 05°58’W 31 146645 444354 

 
2. CMIP5 models used in this study (https://esgf-data.dkrz.de/projects/esgf-dkrz/) 
 
 

Table S2. Models from CMIP5 dataset used in our analysis 
Model 
acronym 

Model Name Center Resolution 

CCSM4 
Community Climate 
System Model, version 4 

National Center of 
Atmospheric Research 
(NCAR), USA 

0.9º (lat)x 
1.25 (lon), 
L27 

CMCC-CESM 

Centro Euro-Mediterraneo 
per I Cambiamenti 
Climatici Carbon Cycle 
Earth System Model 

Centro Euro-Mediterraneo 
per  I Cambiamenti 
Climatici (CMCC), Italy 

1.875º x 
1.875º (T63), 
L95º  

CNRM-CM5 

Centre National de 
Recherches 
Météorologiques 
Coupled Global Climate 
Model, version 5 

Centre National de 
Recherches 
Meteorologiques (CNRM-
CERFACS), France 

TL127, L31 

GFDL-ESM2M 

Geophysical Fluid 
Dynamics Laboratory 
Earth System Model with 
Modular Ocean Model, 
version 4 (MOM4) 
component 

NOAA Geophysical Fluid 
Dynamics Laboratory 
(NOAA-GFDL), USA 

2.0º(lat) 
x2.5º (lon) 
M45, L24 
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HadGEM2-CC 
Hadley Centre Global 
Environment Model, 
version 2, Carbon Cycle 

Met Office Hadley Centre 
(MOHC), UK 

1.25º (lat) x 
1.875 (lon), 
N96, L60 

HADGEM2-ES 
Hadley Centre Global 
Environment Model, 
version 2, Earth System 

Met Office Hadley Centre 
(MOHC/INPE), UK 

1.25º (lat)x 
1.875 (lon), 
N96, L38 

MIROC5 
Model for Interdisciplinary 
Research on Climate, 
version 5 

National Institute for 
Environmental Studies and 
Japan Agency for Marine-
Earth Science and 
Technology, Japan 

1.40625º x 
1.40625º, 
T85, L40 

MPI-ESM-MR 
Max Planck Institute 
Earth System Model, 
medium resolution 

Max Planck Institute for 
Meteorology, Germany 

1.8º x 1.8º, 
T63, L95 

NorESM1-M 
Norwegian Earth System 
Model, version 1, 
intermediate resolution. 

Norwegian Climate Centre 
(NCC), Norway 

1.9º(lat) x 
2.5º( lon), 
L26 

 
 
3. GLAM-wheat parameters 
 
The GLAM optimiser was applied in order to obtain optimal GLAM parameter sets for 
winter wheat. The optimiser runs GLAM for two regions of Spain using observed climate 
data and parameter sets from within pre-defined ranges by Li, S. (2008). The 
optimisation procedure was carried out in the period 1980-2011. Table S3 shows values 
of parameters set of optimisation procedure for winter wheat yield of each region and 
their ranges. 
 

Table S3. GLAM-winter wheat parameters set varied in the optimisation procedure and 
their ranges 

Parameter Description Min Max Region 1 Region 2 Reference 

𝜕𝐿
𝜕𝑡 $%&'

 
Max daily 
increase in LAI 
(per day) 

0.06 0.15 0.0992 0.0932 

Friend et al. 
(1962);  
Kemp and 
Blacklow 
(1982) 

CG 
Soil heat flux 
constant 0.22 0.51 

0.3656 0.3618 Choudhury 
et al. (1987) 

Scr 

Critical value 
of soil water 
stress factor 
for leaves 

0.5 1.0 0.9490 0.5378 
Meyer and 
Green (1981) 

EFV 
Extraction 
front velocity 
(cm day-1) 

0.5 3.0 1.0409 1.7013 
Barley 
(1970) 
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Zed 

Depth of soil 
from which 
evaporation 
occurs (cm) 

8.4 84.0 9.7720 9.7720 
Challinor et 
al., (2004) 

A Mean albedo 
of the surface 

0.17 0.38 0.2691 0.2659 Fuller & 
Ottke (2002) 

Cd3 
Constant for 
drainage 

0.75 0.95 0.9440 0.9440 Challinor et 
al. (2004) 

𝑑(𝐿*)
𝑑(𝐿𝐴𝐼)

 
Root length 
density by 
volume  

0.5 5.0 1.2639 4.7027 
Gajri 
&Prihar 
(1985) 

KDIF 

Uptake 
diffusion 
coefficient 
(cm2/day) 

0.06 0.14 0.0398 0.0656 
Challinor et 
al. (2004) 

Lcr 

LAI below 
which 
transpiration is 
physiologically 
limited 

0.6 1.2 0.8834 0.7552 GLAM-R2 
(2009) 

TTmax 
Max potential 
transpiration 
rate (cm/day-1) 

0.15 0.4 0.2546 0.2546 
Challinor et 
al. (2004) 

TE 
Transpiration 
efficiency (Pa) 1.3 4.5 1.4000 1.4000 

Stöckle & 
Nelson 
(2000) 

𝜕𝐻/
𝜕�  

Rate of change 
of harvest 
index (per 
day) 

0.0042 0.0098 0.0074 0.0074 
GLAM-R2 
(2009) 

ETN,max 

Maximum of 
normalised 
transpiration 
efficiency 
(g/kg) 

1.5 5.0 3.0 3.0 Cooper 
(1987) 

Ttt2 
Grain-filling to 
end of grain 
filling (˚K) 

328 543 365.000 365.000 Li, S. (2008) 

Ttt3 
End of grain 
filling to 
harvest (˚K) 

80 100 48.0000 48.0000 Li, S. (2008) 

EN 
Intrinsic 
earliness 0.6 1.0 0.7725 0.7725 

Cao and 
Moss (1997) 

VR 
Vernalisation 
requirement 
(days) 

0 55 48.6393 50.3454 Cao and 
Moss (1997) 
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4. GLAM-wheat re-calibration by empirical quantile mapping correction  
 
To reduce errors and improve the reliability of the GLAM-wheat yield simulations we 
applied empirical quantile mapping (eQM) bias correction. The corrections were applied 
to individual provinces using a quantile-based downscaling matlab script. 
Figure S1 compares the frequency distribution of the wheat-yield observed, the 
corresponding derived from GLAM simulation before and after re-calibration in case of 
region 2.  The performance of the eQM re-calibration improve the agreement between 
GLAM-wheat and OBS-wheat (Figures 2 of the main text). 

 

 
Figure S1. Frequency distribution of OBS-wheat (blue) and GLAM-wheat before eQM 

(red) and after eQM (green). 
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5. Taylor diagram 
 
Spatial comparison of metrics: correlation, root-mean-square difference and standard 
deviation of the GLAM-wheat against the OBS-wheat for provinces (points) and 
averaged wheat yield of both regions 1 and 2 

 
Figure S2. Taylor diagram showing the skill of the GLAM-wheat in each province and 

regions 1 (in green) and 2 (in brown). The reference is the normalized standard deviation 
of wheat observed. The standard deviations of the simulations are relative to the 

observations. Points 1 and 2 indicate where the simulations for regions 1 and 2 are 
located. The solid circle lines represent the RMSE difference with an interval of 0.25 
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6. Effects of ENSO events on climate variables associated with wheat yield 
 
 

 
 
 

Figure S3. For ENSO years: (a,b and c) anomalies of SSRD (W m-2) in autumn, winter 
and spring; (d and f) anomalies of SPI (standard deviation units) in autumn and spring; 
(e) composite of DTR (ºC) in winter. Dotted areas correspond at the 0.05 level for the 

differences using a 2-sided Student-t test. Left column is for surface solar radiation 
(SSRD) in autumn (SON), winter (DJF) and spring (MAM). Right column is for 

standardized precipitation index (SPI) in autumn (d) and spring (f), and for the diurnal 
temperature range (DTR) in winter (e) 
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7. Assessment of EMP_SSRD-wheat 

 
Figure S4. As Figure 2b but for EMP_SSRD-wheat 

  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Figure S5. As Figure 7 but for EMP_SSRD-wheat 
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8. Projections of climate variables over Spain using CMIP5 outputs 
 
 

 
Figure S6. Multi-model simulation anomalies of the spatially averaged time series across 
Spain of the SSRD in Wm-2: (a) in SON, (b) in MAM, and (c) in DJF. The black line 
represents the simulation, the solid red line represents the 15-year smoothing, and the 

dashed red line indicates the linear trend 
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Figure S7. Multi-model simulation anomalies of the spatially averaged time series across 
Spain of the SPI: (a) in SON, (c) in MAM, and for DTR in DJF (b). The black line 

represents the simulation, the solid red line represents the 15-year smoothing, and the 
dashed red line indicates the linear trend 
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6.1. Introducción

E n este capítulo se presentan los principales resultados y conclusiones
de esta tesis doctoral. Se divide en tres secciones: la sección 6.1 incluye
una introducción sobre cómo se recogerán y enlazarán los resultados

más importantes de las diferentes partes de esta tesis. En la sección 6.2 se
especifican los resultados de esta investigación, e incluye tres subsecciones en
las que se extraen las conclusiones y aportaciones científicas de cada artículo.
Por último, la sección 6.3 expone las posibles líneas de investigación futura que
darían continuidad a los estudios realizados en esta tesis doctoral.

6.1. Introducción

El estudio de las interacciones del clima y la productividad de trigo se ha
abordado mediante modelos agrícolas elaborados desde las perspectivas empí-
rica y mediante el análisis de los procesos físicos que controlan el desarrollo
del cultivo. Por un lado, se incluyen las relaciones entre la variabilidad de la
productividad de trigo y el clima. Y por otro lado, se indican las proyecciones
de productividad de trigo en condiciones de cambio climático.

Los modelos agrícolas empíricos se determinaron mediante un estudio de
la influencia de diferentes variables climáticas que afectan a la variabilidad de
las producciones. Estas variables se clasificaron atendiendo al dominio espacial
considerado. De este modo diferenciamos, por una parte, los modelos empíricos
que incluyen los efectos de la temperatura y precipitación en el dominio espacial
de España, y por otra, los modelos empíricos que incluyen los efectos de radia-
ción, circulación atmosférica y teleconexiones en el dominio Euro-Atlántico y
a gran escala.

Un aspecto novedoso de la investigación fue la incorporación del método
regresión parcial por mínimos cuadrados (PLS) para encontrar la asociación
entre el clima y la producción agrícola, así como para identificar los modos de
variabilidad de las variables climáticas que constituyen los modelos agroclimá-
ticos empíricos. Este método es muy útil ya que permite extraer las señales de
variabilidad conjuntas entre la productividad de trigo y el clima. Posteriormen-
te, estos modos de variabilidad se utilizan para seleccionar los predictores más
significativos y evitar la información redundante en el modelo agroclimático.

Las series de rendimiento de trigo muestran una componente de tendencia
que interfiere a la hora de elaborar los modelos. Dado que la tendencia puede
estar más relacionada con las mejoras tecnológicas que con la propia variabili-
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dad climática, se ha incorporado un método para filtrar dicha componente de
tendencia, el cual es adaptativo a los datos y no requiere una función matemá-
tica previamente definida, como son los métodos lineales o cuadráticos. Este
procedimiento se basa en la descomposición empírica en modos de variación de
la serie temporal (EEMD).

En esta investigación se ha utilizado el modelo basado en procesos GLAM
por las razones indicadas en el Capítulo 5. En primer lugar, se evaluó GLAM
para investigar su representatividad en simular el rendimiento de trigo. La
evaluación se realizó de dos maneras. Por una parte, mediante un estudio de
métricas estadísticas como el coeficiente de correlación de Pearson y el error
cuadrático medio. Y por otra, se ha aplicado una evaluación específica y nove-
dosa mediante un análisis de la respuesta de GLAM a las variables climáticas
que incluyen los modelos empíricos. Esta evaluación tiene un gran interés por
las aplicaciones de GLAM, junto con las predicciones estacionales, para pro-
porcionar predicciones de rendimiento de trigo, y así, poder aportar un servicio
muy demandado por el sector agrícola.

En esta parte de la tesis observamos que las diferencias más notables entre
los resultados del trigo simulado con GLAM y las observaciones ocurrían en
años en los que se presentaban el fenómeno El Niño. Por ello, se ha analizado la
influencia de fenómenos El Niño/La Niña en la variabilidad del trigo observado
y en los resultados de las simulaciones con GLAM. Como consecuencia de este
análisis surge la conveniencia de utilizar modelos híbridos, estadísticos y basado
en procesos, para conjuntar los efectos de la variabilidad climática y de las
teleconexiones.

Los diferentes modelos agrícolas derivados: los dos estadísticos, el basado
en procesos y el híbrido, se han aplicado para proporcionar las proyecciones
del rendimiento de trigo en condiciones de cambio climático. Para ello, se han
utilizado los datos climáticos de modelos CMIP5. Los métodos aplicados para
obtener las proyecciones difieren según si los modelos agrícolas son empíricos o
basado en procesos. Para obtener las proyecciones con modelos agrícolas empí-
ricos se aplica el método PLS en modo espacial. Sin embargo, las proyecciones
con modelos basados en proceso se basan en la integración de los datos diarios
CMIP5 en el modelo GLAM. Finalmente, se analiza la incertidumbre de las
diferentes proyecciones.
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6.2. Conclusiones específicas

6.2.1. Efectos del rango térmico diario y sequía en la produc-
tividad del trigo en España

El objetivo de este estudio era analizar la respuesta del rendimiento del tri-
go en España a los procesos climáticos utilizando variables climáticas de escala
regional y métodos estadísticos, y proyectar el rendimiento del trigo bajo los
escenarios del cambio climático. Por lo tanto, las principales conclusiones que
responden a las cuestiones planteadas en la sección 5.1 se enumeran a conti-
nuación:

� La variabilidad del rendimiento del trigo en España se representa con
mayor significación con las variables climáticas derivadas de la precipita-
ción y la temperatura. Éstas son: el índice de precipitación estandarizado
(SPI) y rango diurno de temperatura (DTR).

� El SPI influye de forma positiva en las estaciones de otoño y primavera.
Por el contrario, el DTR influye negativamente en el invierno.

� El modelo agroclimático empírico basado en el SPI y el DTR explica un
63% de la variabilidad del rendimiento del trigo.

� El modelo obtenido en el periodo observacional se aplica para obtener pro-
yecciones de trigo utilizando los modelos de Circulación General CMIP5,
los escenarios históricos y RCP8.5. El método que permite derivar las
proyecciones es la regresión parcial por mínimos cuadrados en modo es-
pacial.

� Las proyecciones del rendimiento del trigo se obtienen a partir de datos de
precipitación, temperatura máxima y mínima de los modelos individuales
CMIP5, a partir de los cuales se derivan los datos del SPI y DTR. Las
proyecciones obtenidas indican una reducción del rendimiento de trigo
para el siglo XXI (32%). En esta proyección no se tuvo en cuenta el
ajuste de corrección de sesgos en percentiles o empirical quantile mapping
(eQM). Posteriormente, para la comparación de proyecciones de modelos
empíricos y basado en procesos se tuvo en cuenta la corrección eQM,
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obteniendo en este caso una disminución del rendimiento del trigo del
8%. La dispersión en las proyecciones de rendimiento de trigo se debe,
en parte, a la incertidumbre de las proyecciones de precipitación. Por
esta razón, se decidió la búsqueda de predictores a gran escala, cuyos
resultados forman parte del segundo artículo.

� Los resultados de disminución del rendimiento de trigo se justifican me-
diante un estudio de las proyecciones de precipitación y del DTR. Los
modelos CMIP5 informan de una disminución de precipitación en otoño
y primavera y de un aumento de DTR en invierno.

6.2.2. El rendimiento del trigo en España y su asociación con
los patrones de radiación solar

Este trabajo surge por la necesidad de encontrar un modelo agroclimático
basado en predictores que disminuyan la incertidumbre de las proyecciones del
rendimiento del trigo en España. Para ello se consideraron variables a gran
escala y se plantearon las cuestiones mostradas en la sección 5.2, a las cuales
se responde con las conclusiones que se exponen a continuación:

� Se realizó una clasificación inicial del rendimiento de trigo a partir de
los datos provinciales. Para esta clasificación se aplicó el método de con-
glomerados K-medias, obteniéndose una partición en dos regiones con
diferente variabilidad.

� Se aplicó el método PLS a diferentes variables a gran escala como presión
a nivel del mar (MSL), altura geopotencial a 500 hPa (Z500), viento zonal
a 250 hPa (U250), temperatura superficial del mar (SST) y radiación solar
(SSRD). El modelo seleccionó la variable SSRD para las diferentes fases
del desarrollo del trigo desde su crecimiento hasta la madurez, es decir,
influye en las estaciones de otoño, invierno y primavera.

� Se demostró que el modelo agroclimático empírico, basado en la SSRD,
recoge los efectos de otras variables a gran escala, como el Z500, U250,
de la SST del Pacífico en primavera y de la SST en el Atlántico Norte en
invierno. Además, este modelo incluye los efectos de las teleconexiones:
la SSRD está asociada con el índice de la AMO en otoño, con los índices
de la NAO y el EA en invierno, y con el índice SCAND en primavera.
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� El modelo basado en la SSRD describe con mayor significación el ren-
dimiento de trigo observado que el modelo basado en SPI y DTR. Los
resultados indican que los rendimientos estimados con el modelo basado
en la SSRD son significativos para el 71% de las provincias, frente al
65% de las provincias en el caso del modelo basado en el SPI y DTR.
Además, los modos de variación de SSRD incluyen los efectos de la preci-
pitación y temperatura ya que están correlacionados negativamente con
los correspondientes del SPI de otoño y primavera, y positivamente con
el DTR de invierno.

� Las proyecciones del rendimiento de trigo se obtienen mediante los datos
de SSRD de los modelos CMIP5 y aplicando el método PLS en modo
espacial. Los resultados predicen una disminución que varía entre 6 y 8%
sin aplicar eQM, y del orden del 13% después de la corrección de sesgos
mediante eQM.

� En esta investigación se comprueba que la incertidumbre de las proyec-
ciones de los modelos empíricos basados en SSRD disminuye respecto a
la de los modelos basados en SPI y DTR. Para ello se utilizó la relación
entre la señal de variabilidad de tendencia forzada y la tendencia aso-
ciada a la variabilidad interna y estructural de los diferentes modelos.
Estos resultados confirman la hipótesis de partida sobre la fiabilidad de
las proyecciones de los modelos empíricos basados en predictores a gran
escala respecto a la de los predictores a escala regional.

� Se justificó la disminución del rendimiento de trigo con las proyecciones
de aumento de SSRD que indican los modelos CMIP5 para el siglo XXI.

� Si bien los modelos empíricos son fiables para el periodo observacional,
podemos pensar que el ajuste no sea válido para otras condiciones climá-
ticas, siendo esta una de las limitaciones de los modelos empíricos. Por
ello se planteó la utilización de otro tipo de modelos, basado en procesos,
que constituyen los resultados del tercer artículo.

6.2.3. Evaluación del modelo agrícola GLAM para caracterizar
la variabilidad y tendencia del trigo en España

El objetivo de este estudio fue evaluar la variabilidad del rendimiento del
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trigo en España utilizando las simulaciones del modelo agrícola basado en pro-
cesos GLAM. Por ello, las principales conclusiones que responden a las cues-
tiones planteadas en la sección 5.3 se enumeran a continuación:

� La evaluación estadística mediante el coeficiente de correlación y el error
cuadrático medio indica que cuando se aplica GLAM en regiones amplias
(por ejemplo, en las dos regiones en las que se ha dividido España en
relación a la variabilidad del trigo), GLAM es capaz de simular la va-
riabilidad del trigo en España, con un intervalo de significación superior
al 95%. Sin embargo, la evaluación provincial, indica que GLAM carac-
teriza significativamente el trigo en un 56% de la superficie, después de
haber aplicado la corrección de sesgos eQM.

� La evaluación de GLAM considerando la influencia de las variables cli-
máticas, muestra que la respuesta de GLAM respecto al trigo observado
es: en primavera mayor (menor) a la SSRD (al SPI); en invierno menor
(mayor) a la SSRD (al DTR); en otoño menos significativa a SSRD y el
SPI que el trigo observado.

� Un resultado de gran interés indica que los años con mayores diferencias
entre las simulaciones con GLAM y las observaciones se presenta cuando
el índice ENSO es más intenso. Por un lado, se obtiene que los años El
Niño causan una disminución de la producción de trigo. Por otro, que los
resultados de trigo derivados de GLAM responden de forma más débil a
las teleconexiones que el trigo observado.

� Se demostró que la influencia del ENSO en el trigo se debe a los efectos
que el ENSO produce en las variables climáticas asociadas al trigo. Y
se argumenta que GLAM puede no capturar los efectos de los extremos
climáticos en el trigo.

� A partir de los resultados de este trabajo parece necesario combinar los
modelos empíricos y basado en procesos para incluir las ventajas de cada
uno y compensar ciertas limitaciones. Por ejemplo, incluir los efectos
de las variables climáticas y teleconexiones, y atenuar la dependencia
de los parámetros obtenidos de los modelos empíricos para el periodo
observacional.

� Por ello se combinó GLAM y el modelo empírico basado en la SSRD.
Los resultados indican mejoras notables en cuanto a la significación de la
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correspondencia espacial y temporal (la varianza que describe el modelo
híbrido es del 83% frente al 52% del modelo GLAM). La significación
espacial es también mayor en el caso del modelo híbrido (89%) frente a
GLAM (56%).

� Se aplicaron los modelos para proyectar el rendimiento de trigo en condi-
ciones de cambio climático, utilizando los modelos de circulación general
CMIP5. Se obtiene los siguientes cambios porcentuales: 42% en el caso
de GLAM y 25% en el caso del modelo combinado GLAM y empírico
basado en SSRD.

� Todos los modelos proporcionan una tendencia de disminución del ren-
dimiento de trigo, con menor incertidumbre para los modelos GLAM y
el combinado GLAM-empírico. Se cuantificó la incertidumbre de las pro-
yecciones mediante el cálculo del índice SNR. Obteniendo valores de -3.8
y -2.9 para GLAM y el modelo híbrido, respectivamente.

� Para justificar esta tendencia de disminución del rendimiento de trigo por
los efectos del cambio climático se obtuvieron las proyecciones de las va-
riables que influyen en la variabilidad del trigo. Se observa una tendencia
creciente para la SSRD y el DTR y decreciente para la precipitación.

6.3. Futuras líneas de investigación

Los planteamientos iniciales para el desarrollo de esta investigación se fue-
ron modificando y adaptando atendiendo a los resultados obtenidos y a las
nuevas cuestiones que surgían. Al concluir la tesis siguen planteándose cuestio-
nes y posibles líneas de investigación que se continuarán en posteriores estudios.
Algunas de las cuales se indican a continuación:

� Evaluar los modelos propuestos utilizando predicciones estacionales, y así,
proporcionar un servicio al sector agrario. Esta investigación es prioritaria
dentro del ámbito de la climatología aplicada. El sector agrícola necesita
productos de predicción para la toma de decisiones sobre la siembra,
la cosecha, el manejo del agua, la selección del tipo de cultivo, entre
otros. Por otro lado, las predicciones meteorológicas estacionales disponen
de una base de datos sub-estacionales y estacionales (S2S; Vitart et al.
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2017) para la aplicabilidad operacional, cuyo objetivo es proporcionar
pronósticos que pueden abarcar un rango desde 2 semanas a 12 meses, con
el fin de predecir eventos extremos u otros eventos, los cuales pueden tener
un impacto social. Por lo que, un servicio de información climático útil
para la agricultura, sería la estimación del rendimiento de cultivos a partir
de la combinación de los modelos estacionales o sub-estacionales y los
modelos agrícolas. De manera que, utilizando los modelos agroclimáticos
obtenidos en esta tesis doctoral, junto con las predicciones climáticas sub-
estacionales y estacionales, se puede predecir los rendimientos del trigo,
así como los efectos del cambio climático en las producciones. Del mismo
modo, se podrían realizar predicciones estacionales para otros cultivos de
interés.

� Investigar sobre diferentes métodos para corrección de sesgos y optimiza-
ción de los modelos. Además, determinar cómo las diferentes correcciones
afectarían a las predicciones y proyecciones de rendimientos agrícolas.

� Aplicar la metodología utilizada en esta tesis doctoral a otras produccio-
nes agrícolas como a olivos, viñedos y cítricos para determinar el impacto
del cambio climático.

� En este trabajo de investigación se han obtenido asociaciones entre el
rendimiento de trigo e índices de teleconexión climática. Sería interesan-
te profundizar si estas influencias son manifestaciones de los fenómenos
extremos asociados a las teleconexiones.

� El método EEMD se ha utilizado para aislar las tendencias de las pro-
yecciones del rendimiento del trigo de los modelos individuales y del mul-
timodelo. Sería interesante aplicarlo para extraer las variaciones de otras
fluctuaciones interanuales y decanales en diferentes producciones.

� En esta investigación no se han tenido en cuenta los efectos del CO2 aun-
que sus posibles beneficios todavía están en debate. Supit et al. (2012)
informaron que el rendimiento de trigo aumentaría por los efectos del
CO2, mientras que Asseng et al. (2013) y Deryng et al. (2014) mostra-
ron que provocará un impacto negativo sobre los rendimientos de trigo
en toda Europa. Teniendo en cuenta estos resultados, sería interesante
proyectar el rendimiento del trigo en España, considerando los efectos del
CO2, y comparar los resultados con los obtenidos en esta tesis doctoral.
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� Ampliar las investigaciones sobre la incertidumbre de las proyecciones.
En esta tesis se ha determinado como medida de la incertidumbre la re-
lación señal-ruido que cuantifica la tendencia forzada y la tendencia co-
rrespondiente a variabilidad interna y estructural. No obstante, Hawkins
& Sutton (2009) exponen que la incertidumbre de los modelos también
puede deberse, además de la variabilidad interna, al forzamiento radiati-
vo, puesto que diferentes modelos simulan cambios algo diferentes en el
clima, ante el mismo forzamiento radiativo.
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Conclusions and future work
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7.1. Introduction

T his chapter includes main results and conclusions of this dissertation.
It is divided into three sections: section 6.1 provides an introduction
on how the most important results of the different parts of this re-

search have been collected and linked. In section 6.2 the results of this research
are specified. It includes three subsections, in which the conclusions and scien-
tific contributions of each article are extracted. Finally, section 6.3 shows the
possible future research lines that could provide continuity to the studies ca-
rried out in this dissertation.

7.1. Introduction

Study of climate interactions and wheat yield has been addressed through
crop models developed from empirical perspectives and through the analysis
of the physical processes that manage crop growth. On the one hand, the
relationships between wheat yield variability and climate are analysed, and on
the other, the projections of wheat yield under climate change conditions are
indicated.

Empirical agro-climate models were determined through a study of the in-
fluences of different climate variables that can affect yield variability. These
variables were classified according to the spatial distribution considered. We
thus differentiated between the empirical models that include the effects of
temperature and precipitation over the spatial domain of Spain and the em-
pirical models that incorporate radiation effects, atmospheric circulation and
teleconnection patterns over the Euro-Atlantic and on a large-scale.

Throughout this thesis different methods have been presented to analyse
the data, with the PLS method being an innovative approach to identify the as-
sociation between climate and crop yield, as well as to determine the variability
modes of the climate variables that provide the empirical agro-climate models.
This method captures the climate signals that covariate with wheat yield. The-
se variability modes are used to extract the potential predictors employed to
estimate the empirical agro-climate model and to exclude co-variability among
predictors.

Wheat yield time series show a trend component which interferes when
making the models. Much of the yield increase is likely due to improved crop
management rather than climate variability. Therefore, the trend component
is filtered out by applying EEMD, which is an adaptive approach to decons-
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tructing a time series without linear or stationary assumptions.
In this investigation, the process-based GLAM model was used for the

reasons explained in Chapter 5. First, GLAM was assessed to investigate its
ability to simulate wheat yield, and this evaluation was performed in two dif-
ferent ways. On the one hand, the skill of GLAM is measured by computing
the Pearson correlation coefficient and Root Mean Square Error. On the other
hand, a specific and novel assessment was applied to analyse GLAM respon-
se to climate variables included in the empirical models. This assessment is
of great interest for GLAM applications, together with seasonal climate pre-
diction, to provide forecasts of wheat yield and thus provide the agricultural
sector with a much needed climate service. In this part of the thesis, it was
observed that there are greater differences between wheat yield simulated with
GLAM and the observations in ENSO years. To support this idea, the impacts
of El Niña/La Niña on variability of observed wheat yield and the simulations
obtained with GLAM were analysed. As a result of this analysis, it was consi-
dered advisable to use hybrid, empirical and process-based models to combine
the influences of climate drivers and the effects of teleconnection indices.

The different agricultural models derived, the two statistical ones, the
process-based and the hybrid models, were applied to provide the wheat yield
projections under warming conditions using outputs of CMIP5 models. Diffe-
rent methodologies were applied to obtain the projections depending on whet-
her the crop models were empirical or process-based. Projections obtained with
empirical agro-climate models were derived by applying PLS to the spatial di-
mension. However, projections obtained from the process-based model were
based on introducing the daily data from the CMIP5 model in GLAM. Finally,
the uncertainty of different projections was quantified.

7.2. Specific conclusions

7.2.1. Effects of diurnal temperature range and drought on
wheat yield in Spain

This study aims to analyse the wheat yield response to climate processes
throughout Spain by using regional climate variables and statistical methods,
and to project wheat yield under climate change scenarios. Therefore, the main
conclusions drawn in answer to the issues raised in section 5.1 are the following:
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� Climate variables derived from precipitation and temperatures: the stan-
dardized precipitation index and diurnal temperature range are the major
processes for characterizing wheat yield variability in Spain.

� SPI has a positive effect on autumn and spring. However, DTR has a
negative influence in winter.

� The empirical agro-climate model based on SPI and DTR explains 63%
of wheat yield variability.

� The empirical model obtained in the observational period was applied
to project the wheat yield using CMIP5 models and considering histo-
rical and RCP8.5 experiments. PLS regression in spatial dimension was
applied to derive the projections.

� Wheat yield projections were obtained from dataset of precipitation, ma-
ximum and minimum temperatures corresponding to the CMIP5 mo-
dels, where DTR and SPI are derived from these variables. Projections
indicated a wheat yield reduction for the twenty-first century (32%),
which is greater without applying the eQM bias correction. However,
after applying the eQM bias correction, the projections were modified,
obtaining a decrease about of 8%. Spread of wheat yield projections is
largely due to the uncertainty of projected precipitation. Therefore, with
the aim of improving confidence in the wheat yield projections it was de-
cided the search large-scale predictors, the results of which are included
in the second article.

� Results of wheat yield reduction are justified by analysing the evolution
of precipitation and DTR projections. CMIP5 models report a trend to-
wards a decrease in precipitation in autumn and spring and an increase
in DTR in winter.

7.2.2. Wheat yield in Spain and associated solar radiation pat-
terns

The aim of this study was to find an agro-climate model based on predic-
tors which would decrease the uncertainty of wheat yield projections in Spain.
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Hence, large-scale variables were considered and the questions shown in section
5.2 were posited. These questions are answered with the following conclusions:

� Wheat yield data were classified using provincial data and applying K-
mean cluster analysis, which identified two regions with different varia-
bility.

� PLS was applied to different large-scale variables such as sea level pres-
sure (MSL), geopotential height at 500 hPa (Z500), zonal wind at 250
hPa (U250), sea surface temperature (SST) and surface solar radiation
(SSRD). The empirical model selects SSRD for the different phases of
wheat growth from sowing to maturity. Hence, SSRD has an influence on
the three seasons of autumn, winter and spring.

� The empirical agro-climate model based on SSRD collects the effects of
other large-scale variables, for example Z500, U250, SST over the Pacific
in spring and SST over the North Atlantic area in winter. In addition, this
model introduces the effects of teleconnection patterns: SSRD in autumn
is associated with the AMO, SSRD in winter with the NAO and EA and
SSRD in spring with SCAND patterns.

� The SSRD model shows greater field significance to observed wheat yield
than the model based on SPI and DTR. The estimations of wheat yield
obtained by the SSRD model are significant for 71% of the provinces as
opposed to 65% for the model based on SPI and DTR. Furthermore, the
modes of SSRD include the effects of precipitation and temperatures as
they are are negatively associated with SPI in autumn and spring and
positively associated with DTR in winter.

� Projections of wheat yield were obtained using the simulated SSRD from
CMIP5 models and applying the PLS method in the spatial dimension.
Results predict a reduction of about 6% and 8% with respect to mean
wheat yield before appling eQM, and around 13% after the bias correc-
tion by eQM.

� In this study it was found that the uncertainty of the projections of the
empirical model based on SSRD decreases with respect to the empiri-
cal models based on SPI and DTR. To quantify the trend, uncertainty
was obtained from the contribution of the forced variability with respect
to the trend associated with internal variability of the different models.
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Results highlight that the forced trend due to climate change is less un-
certain in the case of the model based on predictors of large-scale with
respect to regional scale predictors.

� Decreased wheat yield was justified with the SSRD projections from
CMIP5 model for the twenty-first century, which show an increasing
trend.

� Empirical models obtained from observations could present limitations
for future climate conditions. Hence, was decided to use process-based
models, the results of which are included in the third article.

7.2.3. Assessing GLAM-wheat simulation to estimate variabi-
lity and projected trend of wheat yield in Spain

The aim of this study was to assess the variability of wheat yield in Spain
simulated with the process-based model GLAM. Therefore, the main conclu-
sions that respond to the issues raised in section 5.3 are the following:

� Using correlation coefficients and Root Mean Square Error, GLAM si-
mulates wheat yield variability for large areas, at the 95% confidence
level (for example, for the two regions in Spain that cluster the wheat
variability). However, for individual provinces, after applying the eQM
bias correction, GLAM characterizes wheat significantly in 56% of the
surface area.

� The assessment of GLAM on the basis of the influence of climate variables
indicates that GLAM is able to capture the seasonal climate variability:
higher (lower) response to SSRD (SPI) in spring; low (high) response to
SSRD (DTR) in winter; and practically insignificant response to SPI and
SSRD in autumn.

� Greater differences between GLAM simulations and observations were
observed for ENSO event years. On one hand, it was found that El Niño
years cause a reduction in wheat yield. Furthermore, GLAM shows a
weaker response to teleconnection indices than the observed wheat yield.

� The effects of ENSO events on wheat yields can be explained because the
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ENSO induces anomalies in the climate variables, and GLAM may not
capture the intensity effects of extreme events on wheat.

� Results suggest combining the empirical and process-based models to
include the influence of climate drivers and the effects of teleconnections
indices.

� GLAM was combined with the empirical model based on SSRD. Re-
sults show substantial improvement in the significance of the spatial and
temporal correspondence because the hybrid model accounts for more
variance (83%) than GLAM (52%). Spatially the performance of the hy-
brid model is better because the significance of the pattern correlation is
89% as opposed to 56% from GLAM.

� Different models were applied to project wheat yield under climate change
conditions using CMIP5 models. All the projections show a decrease in
wheat yield, of about 42% for GLAM and 25% for the hybrid model
across the 21st century.

� All models show a decrease in wheat yield, with lower uncertainty for
GLAM and the hybrid model. The trend uncertainty was quantified,
obtaining a measure of the signal-to-noise ratio (SNR). A signal of -3.8
was obtained for GLAM and one of -2.9 for the hybrid model.

� Decreased wheat yield due to the effects of climate change was justified by
obtaining the projections of climate variables that affect wheat variability.
SSRD and DTR provide an increasing trend and precipitation shows a
decreasing trend.

7.3. Future works

The initial perspectives and approaches planned were modified and adap-
ted based on the results obtained and emerging issues. After this thesis some
questions still remain and possible lines of research have opened for future re-
search. Some of the possible lines of future work are summarized below:

� Assessment of the models obtained in this thesis using seasonal predic-
tions to provide a service to the agricultural sector. The agricultural
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sector needs forecast products for decision-making, planting, harvesting,
water management, selecting of crop type, etc. Furthermore, seasonal
meteorological predictions have a sub-seasonal and seasonal data base
(Vitart et al. 2017) for operational applicability, whose objective is to
provide forecasts that can range from 2 weeks to 12 months for predic-
ting extreme events or other events, which may have a social impact.
Hence, a useful climate service for agriculture would produce crop yield
estimations by combining a multi-model ensemble of seasonal forecasts
with crops models. Therefore, using the agro-climate models obtained in
this doctoral thesis, along with seasonal and sub-seasonal climate pre-
dictions, wheat yields can be predicted, as well as the effects of climate
change on yields. Likewise, seasonal predictions could be made for other
crops of interest.

� Research into different methods of bias correction and model optimi-
zation. In addition, how the different bias corrections affect crop yield
predictions and projections should be determined.

� Apply the methodology used in this dissertation to other crops, such as
olives, grapes and citruses to obtain the impact of climate change.

� In this study, the relationship between wheat yield and teleconnection
indices were obtained. It would be interesting to analyze whether these
influences are caused by extreme events associated with teleconnections.

� The EEMD method has been used to filter out the wheat yield trends
projected from the individual models and the multi-model. It would be
interesting to apply it to extract the variations of other interannual and
interdecadal fluctuations in different productions.

� The effect of CO2 was not included in this study, although the possible
benefits of CO2 are still under debate. Supit et al. (2012) reported that
wheat yield would increase due to the effects of CO2, whereas Asseng
et al. (2013) and Deryng et al. (2014) reported a negative impact on
wheat yields throughout Europe. Considering these results, it would be
of interest to project wheat yield in Spain considering CO2 effects and to
compare the results with those obtained in this dissertation.

� Extending the research about the uncertainty of projections. In this the-
sis, the uncertainty was determined as a measure of the signal-to-noise
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ratio (SNR), which quantifies the contribution of the forced trend and the
unforced trend component attributed to internal and structural variabi-
lity. However, Hawkins and Sutton (2009) report that model uncertainty
may be due to radiative forcing because different models simulate minor
changes in the climate with the same radiative forcing.
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