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RESUMEN

El estudio se llevé a cabo con datos de siete especies: Acacia constricta Benth; Pinus
cembroides Zucc; Pinus greggii Engelm; Pinus halepensis Miller; Prosopis glandulosa
Torr; Yucca filiera Chaubad; Atriplex canescens (Pursh) Nutt, teniendo como objetivos: a)
Demostrar que aplicando el método de Box Cox se obtiene un mejor ajuste en los modelos
de regresion lineal eliminando problemas de normalidad y de heterocedasticidad de los
residuales de los modelos, b) sugerir alternativas de como proceder ante la distribucion de
datos no normales y ante la presencia de heterocedasticidad en modelos de regresion lineal.
Para la estimacion de biomasa se utilizaron seis modelos de regresion lineal, utilizando el
diametro normal, didmetro de copa, didmetro basal y la altura total como variables
independientes. Los modelos que mejores resultados demostraron después de la
transformacion fueron los modelos 2, 3 y 6 para el supuesto de normalidad ya que cumplen
el supuesto para todas las especies. Caso contrario de homogeneidad en donde solo los
modelos 3 y 6 cumplen esto para todas las especies y el modelo 2 solo se ajusta para cinco
especies, de igual manera el modelo 6 presenta un valor promedio de R? ajustada = 0.73 y
el modelo 3 presenta una R? ajustada = 0.79, asi como un error estandar promedio de 0.283
kg. Por esto se entiende que el modelo 3 es el que mejor ajuste demostrd en todas las
especies. EI método de transformacion de Box Cox resulta de gran ayuda para cumplir los
supuestos de normalidad y homogeneidad, ya que se obtuvo un 86.27 % de ajuste para

normalidad y un 90.2 % para homogeneidad.

Palabras clave: Biomasa, Normalidad, Homogeneidad, Heterocedasticidad, Box Cox.



ABSTRACT

The study was carried out with data from seven species: Acacia constricta Benth; Pinus
cembroides Zucc; Pinus greggii Engelm; Pinus halepensis Miller; Prosopis glandulosa
Torr; Yucca filiera Chaubad; Atriplex canescens (Pursh) Nutt, with the following
objectives: a) to demonstrate that applying the Box Cox method provides a better fit in the
linear regression models eliminating problems of heterocedasticity in the distribution of the
data. b) suggest alternatives of how to proceed with the distribution of non-normal data and
the presence of heterocedasticity in linear regression models. To estimate aboveground
biomass of these species, six linear regression models were testes, using the normal
diameter, cup diameter, basal diameter and the total height as independent variables. The
models that showed the best results after the transformation were models 2, 3 and 6 for the
assumption of normality and success for all species. Otherwise the homogeneity where only
models 3 and 6 expected the assumption for all species and model 2 is only adjusted for 5
species, in the same way model 6 has an adjusted average value of R? = 0.73 and model 3
presents an adjusted R? = 0.79, as well as an average standard error of 0.283 kg. For this it
is understood that model 3 is the best demonstration fit in all species. The Box Cox
transformation method was a great help to meet the assumptions of normality and
homogeneity, since an 86.27 % adjustment for normality and 90.2 % for homogeneity is

obtained.

Keywords: Biomass, Normality, Homogeneity, Heterocedasticity, Box Cox.



INTRODUCCION

En México los bosques y selvas ocupan una superficie de 56’ 851,500 ha, ademds de
ofrecer una gran diversidad de productos maderables y no maderables son considerados
como reservorio de carbono contribuyendo en la mitigacion del calentamiento global

(Ordofiez y Masera, 2001).

Se estima que cada afio se pierden alrededor de 155 mil ha de bosques, ademas se registra

que entre 250 y 300 mil ha por afio, estan siendo degradadas (CONAFOR, 2012).

Las principales causas del incremento del CO> atmosférico, se les atribuye a procesos
naturales, ademas de ello también se presenta por las actividades humanas, dado que la tala
desmedida de los bosques y la quema de combustibles fésiles como el carbon, petréleo y
gas, han causado un incremento de CO. contribuyendo al calentamiento global (Caballero

et al., 2007).

De igual manera el cambio climatico se debe a causas como, cambio de uso del suelo por

deforestacion, que en México se estiman, 155 mil ha por afio (CONAFOR, 2012).

La biomasa forestal desarrolla un papel importante en el manejo forestal sostenible, es por
ello que se necesitan estimaciones correctas y precisas basados en los datos especificos de
la especie (Cutini et al., 2013), su determinacion adecuada es de gran importancia con base
a esta podemos determinar la acumulacion de carbono y algunos otros de sus componentes
quimicos (Schlegel, 2001). Existen diferentes métodos para estimar la biomasa arbérea,

entre ellos destacan las ecuaciones matematicas (Pimienta et al., 2007).



Las ecuaciones matematicas cuantifican la biomasa por medio de modelos de regresién con
variables de facil medicion en arboles en pie como son el diametro normal, didmetro de

base, didmetro de copa y altura total (Brown, 1997).

En la mayoria de los estudios para la seleccion de un modelo se toma como referencia la
calidad de ajuste de la variable R?, esta se interpreta como la razon entre la varianza
explicada por el modelo y la varianza total (Picard et al., 2012). Cancino (2012) menciona
que para seleccionar un modelo existen supuestos o pruebas que se deben cumplir en los

que destacan las pruebas de normalidad y homogeneidad de varianza.

El supuesto de normalidad es el més importante, se define basandose en que los datos
disponibles sigan una distribucion de forma normal, que dicho supuesto sea cumplido es de
vital importancia ya que es una forma de garantizar la validez de los resultados que se
obtengan, ya que de no ser asi los estimadores planteados no serian adecuados (Gonzélez y

Abad, 2006).

Para evaluar la normalidad existen muchas formas entre ellas los histogramas y los test de
normalidad. El test de Jarque-Bera, utiliza un estadistico en la prueba el cual involucra la
kurtosis y la asimetria, ademas es viable cuando se tratan de muestras grandes, esto con la
finalidad de observar la distribucion (Jarque y Bera, 1897).El test o prueba de Breusch-
Pagan se utiliza para probar la heterosedasticidad en un modelo de regresion lineal, la
prueba consiste en demostrar si las varianzas de los errores residuales dependen de las
variables independientes, de ser asi la heterosedasticidad existe en el modelo (Garcia,

2017).

Cuando estos supuestos de normalidad y homogeneidad fallan se tienen diferentes

alternativas, las cuales pueden ser, ignorar la violacion de dichos supuestos y continuar con



el modelo o encontrar un nuevo modelo que cumpla con los supuestos, con base a una
transformacion a los datos o a los que sean atipicos de la muestra (Castafio, 2012). El
método de transformacion de variables Box Cox demuestra su potencial, cuando se
presentan variables de respuesta cuya distribucion tiene un comportamiento sesgado
(heterosedasticidad), que pretenden ser explicadas mediante un modelo lineal (Castafio,

2012).

Gutiérrez (2012), utiliza el método de transformacion Box Cox para solucionar problemas
de normalidad obteniendo como resultado una considerable mejora en el ajuste del modelo
lineal y una mejor homogeneidad en la distribucion de los residuales.Por su parte Pefia y
Pefia (1986), realizaron un estudio de los casos en los que se pueden utilizar los diferentes
test de normalidad y el uso de la transformacion Box Cox para contrarrestar los casos de
distribucion anormal, obteniendo como resultado que el método es altamente potente y
supera en todos los aspectos a los diferentes test de normalidad ya que proporciona
alternativas para hacer que las variables se apeguen a una distribucion normal y por ende el

modelo se ajuste con mayor uniformidad.

En el presente estudio se realizd con la finalidad aplicar el método de transformacion de
variables Box Cox en seis modelos de regresion lineal, para obtener una ecuaciéon que
estime de forma precisa la biomasa aérea, ademas comprobar que estos cumplan con los
supuestos iniciales que hacen valido un modelo y sus parametros para otros estudios afines.
Ademas, se pretende comprobar la eficiencia de una serie de transformaciones del paquete
“Trafo” de R para solucionar problemas de normalidad y homogeneidad de varianza en

modelos lineales y compararlas con la de Box Cox.



Objetivos

a) Demostrar que aplicando el método de Box Cox se obtiene un mejor ajuste en los
modelos de regresion lineal eliminando problemas de heteroscedasticidad en la distribucion

de los datos.

b) Comprobar alternativas de coémo proceder ante la distribucion de los datos no normales y

la presencia de heteroscedasticidad en modelos de regresion lineal.

Hipotesis

Ho: La transformacién de Box Cox no es eficiente y no corrige problemas de normalidad y
homogeneidad de varianza en modelos lineales para estimar biomasa en siete especies

forestales.

Ha: La transformacion de Box Cox es eficiente y corrige problemas de normalidad y
homogeneidad de varianza en modelos lineales para estimar biomasa en siete especies

forestales.



REVISION DE LITERATURA

Generalidades de las especies

Pinus cembroides Zucc (1832)

Nombres comunes: pino pifionero, pifion, pino.

Es un Arbol de 5 a 10 m y hasta 15m de altura, con un diametro normal de 30 cm y hasta
70 cm. Es de tronco corto y ramas ascendentes, delgadas y distribuidas irregularmente en el
tallo, es originaria de México, y se extiende al sur de los Estados Unidos, se caracteriza por
ser uno de los pinos con un amplio rango de distribucién en México (19 estados), desarrolla
masas puras en la sierra madre oriental al norte del tropico de céncer. Las mayores
poblaciones se encuentran en Chihuahua, Durango, Coahuila, Nuevo Ledn, Hidalgo, y

Zacatecas. Altitud: 1,350 a 2,800 m (Montoya, 1990).
Pinus halepensis Miller

Nombre comun: pino carrasco, pino halepo.

Son éarboles de 15 a 20 m de altura y hasta 70 cm de didmetro normal. Es una especie
introducida en varios estados de la Republica, tiene su origen en la zona mediterranea de
Europa, Asia y africa se desarrolla a una altitud sobre el nivel del mar desde 2,200 msnm
con una precipitacion que va desde los 4000 mm a 8000 mm, es utilizado para proteger
suelos deficientes de humedad, en la fijacion de dunas, terrenos erosionados y con un alto
potencial para cortinas rompe vientos de corta altura, ornamental para parques y jardines

(Bravo et al., 2004).



Pinus greggii Engelm.

Nombres comunes; pino greggii, palo prieto, pino prieto, pino ocote.

Especie nativa de la sierra madre oriental en los estados de Coahuila, Nuevo Leon, San
Luis Potosi e Hidalgo, arbol pequefio de 10 a 25m de altura, de répido crecimiento, se
desarrolla sobre una altitud méaxima de 3,000 a 2,550 msnm es asociada con bosque de
Quercus y bosque de coniferas, su madera es destinada a la industria de celulosa y aserrio,
para la fabricacién de muebles, durmientes pilones, vigas, Etc., también se utiliza como
especie ornamental y en algunas localidades se utiliza como arbol navidefio (Rodriguez et

al., 2013)
Prosopis glandulosa Torr

Nombre comun: Mezquite dulce.

Es una especie con porte mediano a pequefio, normalmente alcanza de 5 a 9 m de altura 'y
en ocasiones puede alcanzar los 14 m, su floracion es de marzo a noviembre, con espigas
palidas, amarillas elongadas. Es de origen nativo de la republica, presentdndose
principalmente en los estados; Coahuila, Durango, Chihuahua, Sonora, Nuevo Leédn y norte
de Tamaulipas, se usa en el noreste de México como fin alimenticio, y como condimento

para comidas entre otros (Carmona et al., 2007).
Atriplex canescens (Pursh) Nutt

Nombres comunes; Cenizo, Costilla de vaca, Chamizo, saladillo. Es una especie originaria
de las zonas &ridas de Ameérica del Norte, es un arbusto de 0.15 a 2 m de alto, con un
diametro del tallo hasta 8 cm, especie dioica perenne y lefiosa, generalmente erecto,

densamente ramificado desde la base, especie de activo crecimiento con frecuencia presenta



raices gruesas, y presenta asociacion con micorrizas del tipo vesiculo arbucular. Se presenta
en todos los habitats &ridos y semiaridos, en &reas perturbadas, generalmente su
crecimiento se da formando pequefios manchones, en ocasiones forma masas puras de
consideracién, es utilizada como un forraje natural en regiones aridas del mundo

principalmente en la alimentacion y engordamiento de cabras (Urrutia et al., 2014).
Yucca filifera Chaubad.

Nombres comunes; Izote, Palma corriente, Palma grande y Palma china.

Es una especie nativa de México se distribuye desde el norte hasta el centro del pais,
alcanza una altura de 10 m y una categoria diametrica de hasta 90 cm, el tallo es
monopodico y robusto en su parte inicial posteriormente se ramifica y se cubre y protege en
gran parte por las hojas muertas, se ve afectada por competencia inter especifica con
nanofanerofitas, caméfitas, y hemicriptéfitas incluyendo Larrea divaricata, Flourencia
cernua, Prosopis glandulosa, entre otras, debido a que esta especie crece en las partes altas
y medias de las laderas. Principalmente la flor y el fruto se utiliza como alimento, la
inflorescencia se utiliza como forraje, al igual se extrae aceite comestible de la semilla y

como celulosa en la fabricacion de papel kraft (Nava et al., 1980).
Acacia constricta Benth

Nombre comun: Acacia de espina blanca, Huizache. Es una planta o arbusto de 3 a 4 m de
altura con espinas pareadas en nudos que envejecen, se distribuye desde el norte hasta el sur
de México se desarrolla principalmente en laderas secas, lavados, areas desérticas planas y
mesas, a menudo en suelos de caliche poco profundos, elevaciones medias y altas (Rico,

2001).



Normalidad

El supuesto de normalidad es considerado quizé uno de los més importantes, ya que para su
cumplimiento los datos disponibles deben seguir en forma conjunta una distribucion
normal. Dicho cumplimiento garantiza al investigador la validez de su estudio y por ende la
validez de los resultados que obtenga. Para ello se puede estudiar de diferentes maneras,
una de ellas es realizando una inspeccion visual con ayuda de histogramas y de esta forma
observar si la distribucion de los datos se asemeja a la campana de Gauss (campaniforme y
simétrica). Mas, sin embargo, los histogramas presentan deficiencias al estimar normalidad
ya que estos dependen del nimero y amplitud de los intervalos que se consideren, en este
sentido para observar normalidad desde una perspectiva mas directa, es necesario realizar
test de normalidad entre ellos el test de Jarque-Bera, Kolmogorov-Smirnov, Lilliefors y

Shapiro -Wilks (Gonzalez y Abad, 2006).

La distribucion normal es la piedra angular de las aplicaciones estadisticas. Los datos en
muchos casos no se ajustan a dicho criterio, en los casos en que el supuesto no se ha
cumplido, los investigadores en muchas ocasiones recurren a transformar los datos no
normales a datos que sigan una distribucién normal, el método de transformacion Box Cox
ofrece un método simple para obtener la transformacion de potencia mas adecuada para el

estudio (Olivier y Norberg, 2010).

Homogeneidad

Uno de los supuestos que se requieren como prioridad en aplicaciones estadisticas, tales
como el analisis de varianza, analisis de regresion, etc., es el de homogeneidad de varianza.

Dicho supuesto es de vital importancia para garantizar la calidad de los resultados que se



obtengan en el estudio estadistico utilizado en pruebas de hipdtesis y construccion de
modelos matemaéticos de composicién lineal (Correa et al., 2006). El test de Breush-Pagan
es utilizado en estadistica para probar la heteroscedasticidad en un modelo de regresion
lineal. El test prueba si la varianza de los errores de una regresion depende de los valores de
las variables independientes, de ser asi la heterosedasticidad esta presente en el modelo y se
recurre a la utilizacién de transformaciones que logren cumplir la homogeneidad de
varianza en el modelo. Dicho test es una prueba de Chi Cuadrado, prueba la hipétesis nula
planteada si el valor de la Chi Cuadrado es significativo con valores de “p” por debajo de

un umbral apropiado entonces se asume la heterocedasticidad (Garcia, 2017).

Box Cox

En ocasiones el analisis de datos supone que las observaciones tienden a seguir una
distribucion normal de manera independiente con varianza constante y con expectativas
especificadas por un modelo lineal para un conjunto de pardmetros. Para el analisis de
modelos como son la varianza y el andlisis de regresion maltiple generalmente se justifican
con los supuestos de que existe una constancia de la varianza del error, la normalidad de las
distribuciones y la independencia de los datos. Cuando dichos supuestos son violados o
incumplidos, con el uso de una transformacion no lineal de la variable “y” puede mejorar
las cosas en gran medida, en estos casos lo preocupante no solo se basa en encontrar una
transformacion que justifique los supuestos, sino mas bien encontrar cuando es posible una
métrica en términos del cual los hallazgos puedan ser expresados de manera correcta y
precisa, que hagan valido los resultados del estudio y justifique el uso del modelo lineal en

cuestion (Box y Cox, 1964).



R studio

Es un lenguaje de programacion interpretado, su distribucion es libre bajo licencia GNU.
Fue creado por Ross lhaka y Robert Gentleman en 1992 (Team, 2013) para realizar
analisis estadisticos y graficos, posee muchas funciones en las que destaca por permitir la
visualizacion de sus graficos de manera inmediata en su propia ventana, ademas de ser
exportados en diferentes formatos, tiene una interfaz agradable y facil de usar, su principal
caracteristica es su gran flexibilidad. Algunos programas clésicos arrojan los resultados de
un analisis estadistico de forma directa, R guarda los resultados como un objeto,
permitiendo realizar muchos andlisis y ejecutar comandos continuamente antes de ver los

resultados (Santana y Mateos, 2014).

Paquete Trafo: otras transformaciones

Los modelos de regresion lineal se han utilizado para describir, predecir e inferir fines
esenciales, los cuales se basan en un grupo de supuestos que no siempre se cumplen cuando
se tratan de datos empiricos. Para mejorar la validez de dichos supuestos el uso de
transformaciones es el método méas simple. La paqueteria “Trafo” de R ofrece una manera
sencilla y practica de como elegir la mejor transformacion que realmente es adecuada
acoplandose a las necesidades del usuario, ademas combina y extiende las caracteristicas
proporcionadas por cualquier otro paquete de transformacion. Asi mismo algunas otras
ventajas es que realiza una verificacion inicial lo cual ayuda a la seleccion de la
transformacion, realizando la comparacion del modelo en su forma norma y su forma
transformada y finalmente proporciona un diagnostico para verificar si la transformacién es

atil y cumple con los supuestos del modelo (Medina et al., 2017).
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Estudios afines

Olivier y Norberg (2010) en el estudio Positively Skewed Data: Revisiting the Box-Cox
Power Transformation. Comparan la transformacion de potencia de Box Cox y la
distribucion ex Gaussiana con la finalidad de discutir y poner en manifiesto cuél de los
métodos es mas simple de aplicar y de interpretar. Concluyen que el método de
transformacion de potencia Box Cox consigue normalizar los datos y es de fécil aplicacion
e interpretacion en comparacion con la distribucion ex gaussiana. Ademas, mencionan que

no es la mejor transformacion mas sin embargo es vasta y sencilla de aplicar.

Avanza et al. (2003) en un estudio de aplicacion de transformaciones para el cumplimiento
de los supuestos de normalidad y homosedasticidad, a concentraciones foliares en, N, P y K
en mandarino (Citrus reticulada, Blanco), cuyas variables en el estudio son proveniente de
12 muestras fructiferas, evaluaron la normalidad utilizando el test de Shapiro-Wilk y el test
de Shapiro-Wilk modificado por Mahibbur y Govindarajulu (1997) y para el caso de
homogeneidad utilizaron los test de Bartlett y Levene, probando las transformaciones,
logaritmo natural, raiz cuadrada y potencia de Box y Cox. Concluyendo que las
transformaciones de potencia de Box y Cox son las que logran establecer la normalidad
para N y K, en cambio para P no se consiguid6 normalidad con ninguna de las
transformaciones probadas. Al igual para el caso de homogeneidad Box Cox, sigue
demostrando mejores resultados ya que es el Unico que cumple con ambos supuestos con
valores de p. value = 0.2 a 0.3 para el supuesto de normalidad y de 0.19 a 0.5 para
homogeneidad para N y K respectivamente. Concluyendo que la transformacion de Box
Cox con valores del parametro A negativos 0 cercanos a cero, se obtienen mejores
resultados.
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Pefia y Pefia (1986) llevan a cabo el estudio de contraste de normalidad basado en la
transformacion Box-Cox con la finalidad de ver las posibilidades de utilizar las
transformaciones de Box Cox para conseguir la normalidad de una variable aleatoria.
Concluyendo que Box Cox supera a todos sus oponentes en el caso de distribuciones
claramente asimétricas para todos los tamafios de muestra, ademéas presenta la ventaja que
no tiene ninguno de sus oponentes y es que facilita una transformacion de los datos, lo cual
permite trabajar con estos como si fuesen aproximadamente normales en la mayoria de los

Casos.
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MATERIALES Y METODOS

Descripcion del area de estudio

El presente trabajo se desarrollé en tres localidades, ubicadas en el norte del pais (Arteaga,
Saltillo. Coahuila y Mazapil en Zacatecas) los datos (temperatura, precipitacion, clima y

tipo de suelo), fueron tomados de INEGI (1990), INIFAP y CONABIO (1995).

El muestreo se desarrollé en plantaciones forestales: EI Centro Agricola Experimental
Sierra de Arteaga (CAESA) perteneciente a la Universidad Auténoma Agraria Antonio
Narro (UAAAN) y la Reforestacion también perteneciente a la UAAAN; a diferencia de la

localidad de Mazapil, Zacatecas donde las especies se distribuyen de forma natural.

Cuadro 1. Caracteristicas generales del area de estudio.

Sitio Especies Altitud Tm TM Tp Pp S C

Mazapil.  Aci; Acm; Atc;

Zac. Pgs; Pcn; YTl 2200 75 246 22 500 Litosol BS1K(X)
Feozem

UAAAN! Pgi; Pcp 2230 7.1 234 14 262 calcarico BS1K(X')
Xerosol

UAAAN? Phs 1820 11.2 256 20 262 calcico Bsohw

Donde: Aci = Acacia constricta Benth (ind); Acm = Acacia constricta Benth (manchon);
Atc = Atriplex canescens (Pursh) Nutt; Pgs = Prosopis glandulosa Torr; Pcn = Pinus
cembroides Zucc (natural); Yfl = Yucca filifera Chaubad; Pgi = Pinus greggii Engelm;

Pcp=Pinus cembroides Zucc (plantacion); Phs = Pinus halepensis Miller; Tm =
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temperatura minima (°C); TM = temperatura maxima (°C); Tp = temperatura promedio
(°C); Pp = precipitacion (mm); S = tipo de suelo; C = tipo de clima;

UAAAN! (Universidad Auténoma Agraria Antonio Narro) = Instalaciones del CAESA
(Centro Agricola Experimental Sierra de Arteaga); UAAAN? = Reforestacion (Saltillo,

Coahuila).

Método directo para obtener biomasa de las especies

Para realizar este estudio se sigui6 la metodologia propuesta por Diaz et al. (2007) y Navar
(2011), para ello se seleccionaron 531 ejemplares cuyas especies y cantidad se resumen en

el Cuadro 2.

Cuadro 2. Especies utilizadas en el estudio.

Especie No. de arboles
Acacia constricta Benth (Ind.) 49
Acacia constricta Benth (Manchon) 14
Pinus cembroides Zucc (Natural) 29
Pinus cembroides Zucc (Plantacién) 48
Pinus greggii Engelm 250
Prosopis glandulosa Torr. 30
Yucca filifera Chaubad 31
Atriplex canescens (Pursh)Nutt 51
Pinus halepensis Miller 29
Total 531
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De estos ejemplares se registraron las variables de peso verde del fuste (PVF), peso verde
en ramas (PVR) y el peso verde total (PVT). De las especies arboreas se hizo la seleccion
cuidando que el arbol no mostrara deformidades ni enfermedades, de las arbustivas que
estuviesen bien conformadas, procurando evaluar todas las categorias diamétricas de

didmetros y alturas presentes en los diferentes predios.

Antes del derribo se tomaron los datos de las variables dendrométricas como el didmetro a
la altura del pecho (DAP) a 1.30 m sobre el suelo y el diametro basal (DB) a 0.20 m, con
ayuda de una cinta diamétrica; posteriormente al derribo de los arboles se procedi6é a medir
la altura total (HT) de los individuos con la ayuda de una cinta métrica de 30 m. Se utiliz
un flexémetro de 8 m de longitud para las especies de porte menor o arbustivas; el diametro

de copa se midi6 utilizando una cinta métrica de 30 m de longitud.

Obtenidas las mediciones dendrométricas de cada individuo de las especies arboreas, se
separaron en componentes de biomasa: fuste y ramas, para ello los fustes de los arboles
fueron seccionados a una longitud de 2.55 m, siendo las Gltimas de 1.25 m considerando las
medidas aceptadas para el comercio. Para el pesado se utilizd una bascula romana con
capacidad de 120 kg, cada troza se peso en fresco para determinar el PVF (sumando los
pesos de cada troza), PVR (todas las ramas juntas) y para el PVT (suma de PVF+ PVT)

Diaz et al. (2007) y Néavar (2011).

Para el caso de las especies arbustivas la biomasa se peso sin seccionarse, los componentes

de biomasa verde sin excepcidn se obtuvieron en el sitio del derribo.
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ANALISIS ESTADISTICOS

Modelos de regresion para cuantificar biomasa en las siete especies

Para realizar las pruebas y aplicacion del método de transformacion de variables Box Cox
(1964) se seleccionaron seis modelos alométricos en su forma logaritmica propuestos por
Picard et al. (2012), por ser modelos lineales de fécil estimacion de parametros. Ademas,
estos modelos ya han sido probados en otro estudio, por ejemplo, Soriano et al., (2015)
utilizan algunos de estos modelos para la estimacion de biomasa aérea por componente

estructural.

Cuadro 3. Modelos matematicos a evaluar biomasa aérea de siete especies en su forma

logaritmica.

M  Tipo de ajuste Ecuacion Varianza

M1 Lineal simple Ln (BT) =bo + biLn (DN) + ¢ Var(e)= 62

M2 Lineal simple Ln (BT) = bo + biLn (DN?HT) + ¢ Var(g)= 62

M3 Polinomial Ln (BT) = bo + biLn (DN) + boLn (DN?) + & Var(e)= 62

M4 Mltiple Ln (BT) = bo + biLn (DN) + boLn (HT) + & Var(e)= 62

M5 Lineal ponderada BT =bo + biDN?HT + ¢ Var(g) =« D?¢

M6 Polinomial BT = bo+ biDN + b,DN? + ¢ Var(g) =x D?¢
ponderada

Donde: M = modelo de regresion lineal, Ln = logaritmo natural, BT = Biomasa total (kg),
DN = Diametro normal (cm), HT = altura (m), bo, b1 y b2 = Coeficientes de regresion, € =

error, o = varianza, < y ¢ = coeficientes de ponderacion.
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Para realizar el ajuste de los modelos se utilizaron las variables de didmetro normal en (cm)
y diametro de copa en (cm) y altura total en (m) respectivamente en cada especie, los
pardmetros bo representan la ordenada al origen y b1y by, representan la pendiente del
modelo de regresion respectivamente para cada una de las especies (Acosta et al., 2002). La
pendiente establece la relacion de la tasa de crecimiento de la variable respuesta con

respecto a la variable explicativa para un tiempo determinado (Niklas, 2004).

Utilizando el programa R Studio version 8.12 (Ihaka y Gentleman, 1996) para Windows, se
realizaron los ajustes para cada uno de los modelos de regresion, con el comando linear
model (Im) por ser modelos linealizados en su forma logaritmica, comparando todas las

variables dependientes con la independiente segun fuese el caso de cada especie.

Prueba de normalidad

Posterior a ello se procedié a comprobar el primer supuesto (normalidad residual) con el
paquete “tseries” (Trapletti et al, 2009) en R Studio. Dicha paqueteria contiene el test de
normalidad de Jarque Bera, cabe mencionar que se optd por el test de Jarque Bera, ya que
es uno de los mejores para testar la normalidad de los residuos de un modelo lineal, esto
debido a que utiliza un estadistico en la prueba el cual involucra la Kurtosis y la Asimetria
(Jarque y Bera, 1987). Ademas, es viable cuando se tratan de muestras grandes. El
planteamiento de la hipétesis de normalidad se define en:

Ho: La muestra no proviene de una distribucion normal.

Ha: La muestra proviene de una distribucién normal.

Para pruebas de normalidad siempre se plantean de ésta manera las hipétesis.
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El criterio que define si la hipdtesis se rechaza o se acepta se resume en el valor de p, si p.
value < 0.05 se rechaza la hipdtesis nula, y se entiende que los residuales no siguen una
distribucion normal; si p. value > 0.05 los residuales siguen una distribucion normal, se

acepta la hipotesis.

Prueba de homogeneidad de varianza

De igual manera se realiza la prueba de homogeneidad de varianzas la cual asume que la
varianza de los valores de “y” es una constante igual a 62, independiente del valor de “x”.

Cancino (2012) define dos formas de ajustar modelos heterogéneos.

1. Modelar la heterogeneidad del modelo, utilizando regresion ponderada o cuadrados
minimos ponderados.

2. Ignorar la heterogeneidad usando métodos de ajuste que resistan la heterogeneidad.

Para realizar la prueba de homogeneidad y comprobar si existe heterogeneidad se optd por
el método de Breusch-Pagan con el paquete “Imtest” (Zeileis y Hothorn, 2002), este
comando realiza la prueba de homogeneidad de varianza del modelo seleccionado.

De igual forma la homogeneidad de varianza estd dada por la variable de p. value y se
define en:

Si Valor p > 0.05 existe homogeneidad de varianza, los datos siguen una varianza
constante.

Si Valor p < 0.05 no existe homogeneidad de varianza, los datos no tienen una varianza

constante.
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Procesamiento de datos

Los resultados fueron capturados en una base de datos de Excel 2013, almacenando las
variables de interés del modelo las cuales fueron: los coeficientes de regresion (bo, b1 y by)
segun corresponda a cada modelo, de igual manera se capturo el grado de significancia de
cada coeficiente (valor p), si los coeficientes de regresion son significativamente diferentes

de cero, planteandose en la siguiente hipotesis.
Si valor p > 0.05 el coeficiente no es significativamente diferente de cero.
Si valor p < 0.05 el coeficiente es significativamente diferente de cero.

La desviacion estandar residual (RSCE), el coeficiente de determinacion (R2ajustada), la
prueba de Fisher (F) y el valor P y las pruebas de normalidad y homogeneidad para cada

modelo.

Para el caso de los modelos logaritmicos, fue necesario recalcular el coeficiente de
determinacion (R? ajustada) ya que el estimado por el programa esta en logaritmo natural y
no es un valor real, para regresar los estimados a su escala normal es necesario aplicar el
antilogaritmo a los valores y realizar el anélisis de varianza nuevamente para asi obtener el

valor de R? ajustada real.

Método de transformacion de variables Box Cox (1964)

Para la aplicacion del método de transformacion Box Cox se pueden transformar tanto la
variable dependiente como las variables explicativas (DN, DC, HT). En el presente trabajo
solo se transformd la variable de respuesta en este caso biomasa total (BT), siguiendo la

metodologia de transformacion de variables propuestas por Box y Cox (1964). Que Se
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estima en primera instancia el valor de lambda (A) con una serie de comandos, por lo
general el valor estimado de lambda se encuentra de (-1 a 1). Una vez obtenido el valor de
lambda se procedio a elevar la BT al valor obtenido y correr el modelo para obtener los
residuales y realizar las pruebas de normalidad y homogeneidad de varianza, esto con la
finalidad de observar si existe una mejora en el modelo ajustado con la transformacion. De

igual forma se almacenaron los resultados en una base de datos de Excel 2013.
Recalculando R?ajustada

Para el caso del coeficiente de determinacion (R%ajustada) de igual forma se necesita hacer
la conversion de los valores predichos por el modelo a su escala original y volver a estimar
la R?ajustada con el analisis de varianza, para dicha conversion se utilizd la siguiente

férmula;

1
(Predichos)4

Donde: Predichos = predichos del modelo, A = valor estimado de lambda para el modelo,
Nota: el valor de lambda es diferente para cada modelo y por supuesto para cada especie.
De esta manera se convierten los estimados con Box Cox a estimados reales a su escala
normal y posterior recalcular el coeficiente de determinacion (R? ajustada). Con esto es
posible evaluar la calidad de ajuste de cada modelo considerando la R? ajustada en conjunto

con las pruebas de normalidad y homogeneidad de varianza.
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La libreria Trafo: otras transformaciones

Los modelos lineales que no presentaron mejoria después de aplicar la transformacion Box
Cox, se presenta una alternativa de cobmo proceder y de esta forma encontrar una solucion
antes de desechar el modelo. Dicha alternativa consta de la paqueteria de transformaciones
“Trafo” de R studio (Medina et al., 2017) la cual realiza 13 transformaciones diferentes
incluidas Box Cox. Para ello solo se les aplicd a los modelos que no pasaron los dos

supuestos que se buscan cumplir aplicando la transformacion de variables Box Cox.
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RESULTADOS

En el presente estudio se realizé el ajuste de seis modelos de regresion lineal para la
estimacion de biomasa aérea, con la finalidad de evaluar el método de transformacion de
variables propuesto por Box y Cox (1964). Dicho método de transformacion es utilizado
para hacer cumplir los supuestos de normalidad y homogeneidad de varianza que hacen
valido un modelo lineal, ya que la normalidad es considerada como la piedra angular de

cualquier modelo que pretenda explicar la relacion que existe entre una o0 méas variables.

En primera instancia se procesaron los modelos en su forma linealizada con Ln (logaritmo
natural) (Cuadro 3), esto con la finalidad de observar y determinar los modelos y las
especies que no cumplieran normalidad y homogeneidad. Con base a estos resultados poder
compararlo con los resultados obtenidos después de aplicarles la transformacion Box Cox y
con ello comprobar la hipétesis planteada, la cual define que con la transformacién Box
Cox se obtienen resultados favorables que hacen cumplir los supuestos de normalidad y
homogeneidad residual. Para los modelos logaritmicos y no logaritmicos se obtuvieron los

siguientes resultados.
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Cuadro 4. Resumen estadistico para la prueba de normalidad.

Modelo Aci  Acm Atc Pcn Pcp Pgi  Phs Pgs Yil Total

M1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 8
M2 1 1 1 1 NAP O 1 0 1 6
M3 1 1 1 1 1 1 1 0 1 8
M4 1 1 1 1 NAP O 1 0 1 6
M5 0 1 1 1 NAP O 0 1 0 4
M6 0 1 1 0 0 0 1 0 0 3
Total 4 6 6 5 2 2 5 1 4 35

Donde: Aci = (Acacia constricta ind.), Acm = (Acacia constricta manchon), Atc = (Atriplex
canescens (Pursh) Nutt.), Pcn = (Pinus cembroides Zucc natural), Pcp = (Pinus cembroides
Zucc plantacion), Pgi = (Pinus greggii Engelm), Phs = (Pinus halepensis Miller), Pgs =
(Prosopis glandulosa), Yfl = (Yucca filifera Chaubad), NAP = (No aplica). Nota: el valor 1
indica que el modelo cumple el supuesto de normalidad y el O indica que no se cumple el

supuesto.

Como se puede observar en el Cuadro 4, los modelos 1 y 3 cumplen el supuesto de
normalidad para 8 de las 9 especies seguidos de M2 y M4 con 6 de 9 especies el modelo y
los modelos 5 y 6 solo se cumple el supuesto en 4 y 3 especies respectivamente, de las 9
especies para Acm y Atc cumplen el supuesto de normalidad para todos los modelos caso
contrario de la especie Pgs la cual solo cumple este supuesto para el modelo 5. Cabe
sefialar que las especies con méas problemas de normalidad fueron, Pgi y Pgs los cuales solo
se ajustan en 2 y 1 modelos respectivamente. Por su parte que para la especie Pcp solo se

aplicaron los modelos 1, 3 y 6, debido a que solo se cuenta con datos de didmetro y
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biomasa y no para HT, el cual es necesario para los modelos 2, 4 y 5 tal y como se observa
en la ecuacién matemaética respectivamente de cada modelo (Cuadro 3). De los aplicados
solo 2 cumplen el supuesto de normalidad.

Resumiendo, las posibilidades de cumplir el supuesto de normalidad residual son 51, de las
cuales solo se cumple en 35, representando el 68.63 % del total.

De igual manera se obtuvieron los siguientes resultados para homogeneidad de varianza los

cuales se resumen en el cuadro 5.

Cuadro 5. Resumen estadistico de la prueba de homogeneidad.

Modelo Aci  Acm  Atc  Pcn  Pcp Pgi Phs Pgs Yfl Total

M1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 9
M2 1 1 1 1 NAP 1 1 1 1 8
M3 1 1 1 1 1 1 1 1 1 9
M4 1 1 1 1 NAP 1 1 1 1 8
M5 0 1 1 0 NAP 0 0 0 1 3
M6 0 1 0 0 0 0 0 1 0 2
Total 4 6 5 4 2 4 4 5 5 39

Donde: Aci = (Acacia constricta ind.), Acm = (Acacia constricta manchon), Atc = (Atriplex
canescens (Pursh) Nutt.), Pcn = (Pinus cembroides Zucc natural), Pcp = (Pinus cembroides
Zucc plantacion), Pgi = (Pinus greggii Engelm), Phs = (Pinus halepensis Miller), Pgs =
(Prosopis glandulosa), Yfl = (Yucca filifera Chaubad), NAP = (No aplica). Nota: el valor 1
indica que el modelo cumple el supuesto de homogeneidad y el 0 indica que no se cumple

el supuesto.
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Como se observa en el cuadro anterior, los modelos 1 y 3 cumplen el supuesto para las 9
especies, seguidos por los modelos 2 y 4 con 8 especies, caso contrario de los modelos 5y
6, los cuales se ajustan para 3 y 2 especies Unicamente. Resumidos por especie tenemos que
para Acm pasa la prueba para todos los modelos, para Atc, Pgs y Yfl se ajustan en 5
modelos, més sin embargo para Aci, Pcn, Pgi y Phs solo se cumple el supuesto para 4 de 6

modelos.

De la misma forma se calcula las posibilidades de cumplir el supuesto de homogeneidad en
un total de 51 posibilidades, pero solo se cumple en 39 de ellas, lo cual representa el 76.47

% del total.

Para evaluar la calidad de ajuste de un modelo autores como Néavar et al. (2001); Da Cunha
y Guimares (2009) y Curiel et al. (2007) utilizan el valor observado del coeficiente de

determinacion (R? ajustada).

Martinez (2005) demuestra con ejemplos el grave error que se comete cuando se utiliza el
coeficiente de determinacion R? como Unica medida de ajuste o grado de fiabilidad de un
modelo para un conjunto de datos. Dicho coeficiente se interpreta como la razén entre la
varianza explicada por el modelo y la varianza total (Picard et al., 2012), el cual presenta
valores que se encuentran en los rangos de 0 a 1. Un R? igual a 1 indica un ajuste lineal
perfecto, ya que la suma de cuadrados total es igual a la suma de cuadrados del error (STC
= SEC), el cual se interpreta como la variacion total de la variable <Y es explicada por el

modelo de regresion.

Un valor de cero indica que el modelo no puede explicar nada de la variacion, al igual se
observa el valor del error estandar residual del modelo, el cual se busca que este sea el

minimo en los estudios con modelos de regresion. En este sentido, se hicieron los célculos

25



correspondientes para estimar dichos pardmetros y de esta manera observar el ajuste de
cada modelo, para posteriormente observar el comportamiento después de aplicar la

transformacion. Los resultados se observan en el Cuadro 6.

Cuadro 6. Coeficiente de determinacion R2ajustada de los modelos por especie.

Modelo  Aci Acm  Atc Pcn Pcp Pgi  Phs  Pgs Yl Promedio

M1 089 056 053 037 084 074 095 089 084 0.74
M2 079 066 039 039 NAP 077 094 079 080 0.69
M3 091 057 060 062 08 076 094 091 092 0.79
M4 085 077 057 039 NAP 077 095 085 088 0.75
M5 089 069 053 048 NAP 076 074 089 094 0.74
M6 091 061 064 064 08 076 095 091 094 0.80

Promedio 0.88 0.64 054 048 086 076 091 088 089 0.75

Donde: Aci = (Acacia constricta ind.), Acm = (Acacia constricta manchon), Atc = (Atriplex
canescens (Pursh) Nutt.), Pcn = (Pinus cembroides Zucc natural), Pcp = (Pinus cembroides
Zucc plantacion), Pgi = (Pinus greggii Engelm), Phs = (Pinus halepensis Miller), Pgs =

(Prosopis glandulosa), Yfl = (Yucca filifera Chaubad), NAP = (No aplica).

En resumen, el valor promedio de R? ajustada de modelos por especie son: M1 = 0.74, M2
=0.69, M3 =0.79, M4 = 0.75, M5 = 0.74, M6 = 0.80, como se puede observar en el cuadro

6 los valores promedio de R?ajustada van de 0.69 para el modelo 2 y 0.80 para el modelo 6.

Continuando con los resultados se obtuvo el error estandar promedio de los modelos por

todas las especies obteniéndose los resultados presentados en el Cuadro 7.
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Cuadro 7. Error estandar de los modelos (RSCE) de regresion lineal por especie.

Modelo Aci  Acm Atc Pcn Pcp Pgi  Phs Pgs il Promedio

M1 0.411 0.760 0.581 0.404 0.193 0.365 0.168 0.363 0.421 0.407
M2 0.337 0.642 0.629 0.397 NAP 0.351 0.174 0.346 0.303 0.397
M3 0.335 0.784 0.572 0.317 0.183 0.359 0.166 0.366 0.425 0.390
M4 0.329 0.570 0.572 0.405 NAP 0.351 0.168 0.346 0.276 0.377
M5 0.120 3.896 0.807 3.978 NAP 3.553 0.091 0.075 0.022 1.568
M6 0.132 1.063 0.635 0.098 0.077 0.112 0.051 4.495 2.836 1.055

Donde: Aci = (Acacia constricta ind.), Acm = (Acacia constricta manchon), Atc = (Atriplex
canescens (Pursh) Nutt.), Pcn = (Pinus cembroides Zucc natural), Pcp = (Pinus cembroides
Zucc plantacion), Pgi = (Pinus greggii Engelm), Phs = (Pinus halepensis Miller), Pgs =

(Prosopis glandulosa), Yfl = (Yucca filifera Chaubad), NAP = (No aplica).

Como se puede apreciar en el Cuadro 7, el valor promedio mas bajo para el error estandar
(RSCE) lo presenta el M4 con un valor de RSCE = 0.377 kg y el valor promedio mas alto
lo presenta el M5 con un valor de 1.568 kg dicho coeficiente demuestra la calidad de ajuste
de los modelos a mayor valor presenta el error estandar menor es el ajuste del modelo, por
lo consiguiente se espera que los modelos tengan un margen de error bajo para tener un
mejor ajuste en los modelos lineales. la especie Acm presenta el error méas alto y Phs
demuestra el error mas bajo de todas las especies, esto podria deberse al tamafio de la
muestra en cada uno de los casos, por lo que a menor tamafio maestral mayor error y

viceversa.
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Resultados con la transformacion Box Cox (1964)

Los resultados indicaron que los modelos presentaron una mejoria en la distribucion de los
residuales después de aplicar la transformacion Box Cox (1964), los resultados para

normalidad se resumen en el Cuadro 8.

Cuadro 8. Resultados de la prueba de normalidad residual después de la transformacion.

Modelo  Aci Acm  Atc Pcn Pcp  Pgi Phs Pgs Yl Total

M1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 7
M2 1 1 1 1 NAP 1 1 1 1 8
M3 1 1 1 1 1 1 1 0 1 8
M4 1 1 1 1 NAP 1 1 0 1 7
M5 1 1 1 1 NAP 0 1 1 0 6
M6 1 1 1 1 1 1 1 0 1 8
Total 6 6 6 6 3 5 6 2 4 44

Donde: Aci = (Acacia constricta ind.), Acm = (Acacia constricta manchon), Atc = (Atriplex
canescens (Pursh) Nutt.), Pcn = (Pinus cembroides Zucc natural), Pcp = (Pinus cembroides
Zucc plantacion), Pgi = (Pinus greggii Engelm), Phs = (Pinus halepensis Miller), Pgs =
(Prosopis glandulosa), Yfl = (Yucca filifera Chaubad), NAP = (No aplica). Nota: el valor 1
indica que el modelo cumple el supuesto de normalidad y el 0 indica que no se cumple el

supuesto.

Los modelos que mejor resultados obtuvieron fueron: M2, M3 y el M6, ya que se
aprobaron los supuestos de normalidad en 8 de las 9 especies, presentando valores de p =
0.27 a 0.97 para el modelo 2, de 0.27 a 0.71 para el modelo 3 y de 0.23 a 0.63 para el

modelo 6. De igual manera los modelos: M1 y M4, se ajustaron a 7 de las 9 especies, el
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modelo que menos mejoria presentd fue el M5, ya que solo se ajustd en 6 de las 9 especies.
De las 9 especies unicamente para Aci: (A. constricta ind.); Acm: (A. constricta manchén);
Atc: (A. canescens); Pcn: (P. cembroides natural) y Phs: (P. halepensis), se aceptaron los
supuestos de normalidad para todos los modelos, a excepcion de Pgs: (P. glandulosa), la

cual solo mejoro en 2 de los 6 modelos estudiados.

A continuacion, se presenta el cuadro de resumen de los resultados obtenidos para la prueba
de homogeneidad de varianza de los modelos por especie, después de aplicar la

transformacion de potencia Box Cox.

Cuadro 9. Resultados de homogeneidad de varianza de los modelos por especie después de

la transformacion.

Modelo  Aci Acm  Atc Pcn Pcp Pgi Phs Pgs Yl Total

M1 0 1 1 1 1 1 0 1 1 7
M2 0 1 1 1 NAP 0 0 1 1 5
M3 1 1 1 1 1 1 1 1 1 9
M4 1 1 1 1 NAP 1 1 1 1 8
M5 1 1 1 1 NAP 1 1 1 1 8
M6 1 1 1 1 1 1 1 1 1 9
Total 4 6 6 6 3 5 4 6 6 46

Donde: Aci = (Acacia constricta ind.), Acm = (Acacia constricta manchdn), Atc = (Atriplex
canescens (Pursh) Nutt.), Pcn = (Pinus cembroides Zucc natural), Pcp = (Pinus cembroides
Zucc plantacion), Pgi = (Pinus greggii Engelm), Phs = (Pinus halepensis Miller), Pgs =

(Prosopis glandulosa), Yfl = (Yucca filifera Chaubad), NAP = (No aplica). Nota: el valor 1
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indica que el modelo cumple el supuesto de homogeneidad y el O indica que no se cumple

el supuesto.

Los modelos de regresion lineal (6 y 3) presentaron mejoria para las 9 de las especies,
obteniéndose valores de p = 0.11 a 0.99 para el modelo 3 y 0.21 a 0.67 para el modelo 6.
Los modelos (4 y 5) en 8 especies. En general la mayoria de los modelos cumple el
supuesto de homogeneidad, a excepcion del modelo 2 el cual solo se hace presente en 5 de
9 especies. Ahora bien, las especies Acm, Atc, Pcn, Pgs y Yfl, cumplen el supuesto de
homogeneidad para todos los modelos aplicados, sin embargo, las especies Aci y Phs, solo
se cumplen para 4 de 6 modelos. De igual manera se estima también el coeficiente de

determinacion R? ajustada para los modelos transformados.

Cuadro 10. Valores del coeficiente de determinacion (R? ajustada) de los modelos por

especie al aplicar la transformacion.

Modelo  Aci Acm  Atc Pcn Pcp Pgi  Phs Pgs Yl Promedio

M1 091 059 062 047 086 076 094 091 093 0.78
M2 091 067 044 065 NAP 078 094 091 061 0.74
M3 091 058 062 064 08 076 095 091 091 0.79
M4 092 088 066 050 NAP 080 095 092 098 0.83
M5 077 059 039 045 NAP 057 08 077 073 0.64
M6 087 041 060 064 080 055 094 087 090 0.73

Donde: Aci = (Acacia constricta ind.), Acm = (Acacia constricta manchon), Atc = (Atriplex
canescens (Pursh) Nutt.), Pcn = (Pinus cembroides Zucc natural), Pcp = (Pinus cembroides
Zucc plantacion), Pgi = (Pinus greggii Engelm), Phs = (Pinus halepensis Miller), Pgs =

(Prosopis glandulosa), Yfl = (Yucca filifera Chaubad), NAP = (No aplica).
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Como se puede observar en el Cuadro 10, los valores promedio de R? ajustada van de 0.64

para el modelo 5 y con el valor més alto de 0.83 en este caso lo obtiene el modelo 4.

El modelo que mejor se ajustd en casi todas las especies fue el M4, y el modelo que menor
ajuste demostro fue el M5, ya que es el que presenta el valor promedio mas bajo entre las

especies con valores de R%ajustada de 0.40 en algunas especies.

Cuadro 11. Resultados del error estandar de los modelos por especie aplicando la

transformacion.

Modelo  Aci Acm Atc Pcn Pcp Pgi Phs  Pgs Yl Promedio

M1 0.075 1.081 0.235 0.039 0.086 0.117 0.181 0.745 1.777 0.482
M2 0.176 2.306 0.259 0.033 NAP 0.953 1.598 3.009 0.362 1.087
M3 0.007 0.663 0.293 0.023 0.012 0.050 0.012 1.238 0.250 0.283
M4 0.084 1.275 0.230 0.040 NAP 0.111 0.074 0.312 1350 0.434
M5 0.026 1.283 0.115 0.001 NAP 0.012 0.114 0.005 0.0002 0.195
M6 0.069 0.094 0.273 18.550 0.008 0.000 6E-05 3E-04 0.040 2.115

Donde: Aci = (Acacia constricta ind.), Acm = (Acacia constricta manchon), Atc = (Atriplex
canescens (Pursh) Nutt.), Pcn = (Pinus cembroides Zucc natural), Pcp = (Pinus cembroides
Zucc plantacion), Pgi = (Pinus greggii Engelm), Phs = (Pinus halepensis Miller), Pgs =

(Prosopis glandulosa), Yfl = (Yucca filifera Chaubad), NAP = (No aplica).

Resumiendo, el Cuadro 11, se puede apreciar que el error estandar promedio mas bajo lo
presenta el M5 con un valor promedio del error estandar = 0.195 kg el cual indica que la
relacion entre las variables observadas y las estimadas presentan margen de error bajos o
casi nulos lo cual representa una calidad de ajuste del modelo bastante bueno, caso

contrario para el M6 el cual el valor promedio del error estandar de 2.115 kg siendo este el

31



gue presenta margen de error mas elevado. De igual manera Acm presenta los valores de
error estandar mas elevados, y Aci obtiene los valores méas bajos al igual que en el caso

anterior esto puede deberse al tamafio de muestra de cada especie.

En resumen, las pruebas de normalidad residual de modelos por especie, propone 51
posibilidades de ajuste, de los cuales solo 44 de ellas cumplen con el supuesto de
normalidad. Expresado en porcentaje el 86.27 % de los modelos mostraron mejoria después

de aplicar la transformacion de potencia Box Cox.

De igual manera para el supuesto de homogeneidad de varianzas se presentan 51
posibilidades de ajuste, de los cuales solo 46 de ellos cumplen con el supuesto de
homogeneidad, expresado en porcentaje representan el 90.2 % de los modelos,

demostrando mejoria después de la transformacion.

El supuesto de normalidad residual antes de la transformacion se hacia presente en un 68.63
%, posterior mente aplicando la transformacion Box Cox, se obtiene un 86.27 % de
modelos que si cumplen el supuesto de normalidad, lo que indica que después de la
transformacion mejoraron en un 17.64 %y el 13.73 % de los modelos aln sigue sin mostrar
mejoria. De igual manera para homogeneidad de varianza antes de la transformacion el
76.47 % cumple dicho supuesto, al aplicar la transformacion los modelos cumplen el
supuesto en el 90.2 % de los modelos lineales, demostrando mejoria en el 13.73 % de los
modelos, y el 9.8 % de los modelos lineales sigue sin presentar mejoria. Con ello se puede
intuir que en general la transformacion de variables Box Cox, si cumple y satisface los
supuestos de normalidad y homogeneidad de varianza en su forma transformada y aumenta

en algunos casos el coeficiente de determinacion de R? ajustada.
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Resultados de la libreria de transformaciones (Trafo)

Como se puede observar en los resultados la transformacién Box Cox, solo demostro
mejoria en el 86.27 % de los modelos de regresion lineal y un 90.2 % en homogeneidad de
varianza. Los modelos que con la transformacion Box Cox, siguen sin cumplir los
supuestos (normalidad y homogeneidad) los cuales se resumen por especie de la siguiente
manera: Para, Aci (M1y M3), Pgi (M2 y M5), Phs (M1 y M2), Pgs (M1, M3, M4y M6) y
Yfl (M1 y M5), donde en algunos casos, las especies si cumplen el supuesto de normalidad,

pero no el de homogeneidad y viceversa.

Es por ello que se hace necesario buscar alternativas que hagan cumplir los dos supuestos,
y con ello avalar el modelo lineal. Para ello se seleccionaron las mejores transformaciones

por cada modelo como se puede ver en el Cuadro 12.
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Cuadro 12. Transformaciones de la libreria Trafo para normalidad y homogeneidad de

modelos de biomasa aérea por especie.

Test supuestos de normalidad Test supuestos de Homogeneidad
Breusch  Breusch

M Sp Transf. Shapiro_W Shapiro_p Transf. Pagan_V Pagan_p

M1 Aci Dual 0.98 0.42 Dual 0.32 0.57
M2 Log 0.96 0.13 Log 3.79 0.05
M2 Pgi Sqrtshift 0.99 0.19 Sqrtshift 3.78 0.05
M5 Sqrtshift 0.99 0.19 Sqrtshift 3.78 0.05
M1 Phs Neglog 0.95 0.16 Neglog 0.97 0.58
M2 Neglog 0.97 0.58 Neglog 0.03 0.85
M1 YTl Sqrtshift 0.96 0.25 Sqrtshift 1.11 0.29
M5 Logshiftopt 0.97 0.43 Logshiftopt 0.00 0.99

Donde: M = (modelo), Sp = (especie), Shapiro_W = (prueba de normalidad del estadistico),
Shapiro P = (prueba de normalidad residual), Breusch Pagan_V = (prueba de

homogeneidad del estadistico), Breusch Pagan_P = (prueba de homogeneidad del modelo).

Como se puede observar, las especies y modelos, después de aplicar la paqueteria “Trafo”
se logré encontrar la mejor transformacion para cada uno de los modelos con los cuales
alcanzan a cumplir los supuestos de normalidad y homogeneidad de varianza. Las
diferentes transformaciones presentan valores de p = 0.13 a 0.43, para las pruebas de

normalidad y valores de 0.05 a 0.99 para los test de homogeneidad de varianza.
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De las transformaciones aplicadas, resalta con mas repeticiones la transformacion
(Sqrtshift), ya que demuestra mejor ajuste que las demés en dos modelos para Pgi y un
modelo para Yfl. Para normalidad no se presentan problemas ya que los valores son altos y
sobrepasan por mucho el criterio de aceptacion (valor p > 0.05) usado para definir la prueba
de normalidad residual. Por el contrario, para homogeneidad dicha transformaciéon no es
muy representativa ya que demuestra valores de p = 0.05. De igual manera para Neglog se
repite como el mejor para la especie Phs y tanto las pruebas de normalidad como
homogeneidad presenta valores bastante elevados y por tanto méas representativos. Para el

caso de Pgs ninguna transformacion logré cumplir ambos supuestos.
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DISCUSION

La conservacion y regeneracion de los bosques y reservorios naturales juegan un papel
importante como medida de mitigacion del cambio climatico, debido a que los arboles
almacenan didxido de carbono en la biomasa (Chou y Espeleta, 2013), es por esto que se
hace necesario la realizacion de estudios sobre los factores que puedan ayudar a determinar
la cantidad de produccion de biomasa (Camacho et al., 2014)., siempre y cuando los

supuestos de los modelos se cumplan.

Se han establecido diferentes métodos para la estimacion de la biomasa, los cuales se
clasifican en métodos directos e indirectos. El primero también conocido como destructivo,
haciendo alusion a que es necesario derribar el arbol y realizar el pesaje de la biomasa de
sus diferentes componentes de manera directa y posteriormente determinar su peso en seco,
por el contrario, el método indirecto se realiza por medio de ecuaciones y modelos
matematicos, obtenidos mediante el andlisis de regresion entre variables recabadas en

inventarios y muestreos (Brown, 1997).

Los anélisis de regresion se definen como un método estadistico el cual estudia la
interdependencia entre variables, centra su estudio con el objetivo de predecir valores de
una o mas variables dependientes, partiendo de variables predictoras y asume que esta
puede ser manipulada por el experimentador (Cancino, 2012). La validacion de los modelos
se puede dar de diversas formas, cuando se tienen un conjunto de muestras grandes, se
pueden dividir de manera aleatoria la muestra en dos grupos y con ellos obtener dos
modelos y comparar los resultados entre si para ver si se obtienen resultados similares, el
modelo de regresion lineal se estima mediante los minimos cuadrados y para la regresion

logistica se utiliza el método de méaxima verosimilitud (Peléez, 2016).
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Ademas, Olivier y Norberg (2010), Cancino (2012), Castafio (2012) mencionan que el
método matematico o analisis de regresion lineal, se fundamenta en que el error es aditivo,
sigue una tendencia de distribucién normal y tiene una varianza constante. Cuando uno de
los supuestos no se cumple se buscan alternativas para proceder con el modelo antes de
desecharlo, algunos optan por el camino de rediseiiar el modelo no omitiendo las
caracteristicas de importancia del modelo original, y por medio de una transformacién
adecuada de los datos haga cumplir los supuestos al igual, que hacer una exhaustiva
revision de los datos para encontrar valores aberrantes que impliquen un problema para el

ajuste del modelo (Castafio, 2012).

Los modelos de regresion lineal en ocasiones son muy sensibles a las propiedades
estadisticas en los términos de error aleatorio, en el andlisis de varianza se incluyen errores
independientes, con distribucion normal y varianzas homogéneas, ante la falta de
cumplimiento de los supuestos se pueden seguir por otros caminos, una es ignorar el
incumpliendo de los supuestos y continuar con el estudio considerando que los resultados
no son tan exactos y la otra es buscar técnicas alternativas que no exijan el cumplimiento de

los supuestos (Avanza et al., 2003).

Olivier y Norberg (2010) hacen referencia a las aplicaciones estadisticas sustentan sus
resultados teniendo como punto de apoyo la distribucion normal de los datos, méas sin
embargo no siempre se ajustan a estos criterios, por lo que se hace necesario realizar una

transformacion de los datos no normales a datos aproximadamente normales.

Algunos autores como Pefia y Pefia (1986), Teugels y Vanroelen (2004), Olivier y Norberg
(2010), Osborne (2010), y Castafio (2012), mencionan que Box y Cox (1964) propusieron

una familia de transformaciones para dar soluciones a los problemas de aditividad, errores
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no normales y presencia de heterocedasticidad. EI método de transformacion de potencia
Box Cox presenta un método sencillo para elegir la transformacion de potencia mas
apropiada, dicho método destaca por su sencillez de aplicacion e interpretacion y por ser
muy eficiente para dar solucion al incumplimiento de los supuestos basicos de una

regresion lineal.

Castafio (2012) realizé el experimento de comparacién en la estimacion del valor de
lambda, en muestras contaminadas con observaciones atipicas y observa el comportamiento
de la transformacion de Box Cox, concluyendo que el procedimiento de dicho método
presenta sensibilidad ante la presencia de datos atipicos en la variable respuesta, por el
contrario, cuando se tienen muestras sin observaciones atipicas es muy eficiente. Es por
ello que se recomienda realizar la busqueda de datos atipicos en la muestra antes de realizar

la transformacidon de Box Cox.

Pefia y Pefia (1986), presentan un estudio poniendo a prueba y pretendiendo sustentar si el
método de transformacion de Box Cox resulta ser factible para testar la normalidad,
comparandolo con otros, en el cual encuentra que Box Cox claramente supera a sus
competencias en casos de distribuciones asimétricas para todos los tamafios de muestras.
Lo cual lo hace un método muy potente, superando incluso a los test direccionales.
Concluyendo que Box Cox es excelente cuando se presenta asimetria, discreto en casos de
apuntamientos, y malo para casos de distribuciones contaminadas. Por el contrario, casi
siempre presenta una ventaja adicional que todos sus rivales no poseen y esto es que facilita
una transformacién de variables que ayudan a tratar a estas como aproximadamente

normales.
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Al realizar un analisis exploratorio antes del ajuste de los modelos lineales con ello se
pretende observar la relacion y tendencia que siguen nuestras variables independientes con
relacion a la variable de respuesta (Olivier y Norberg, 2010). Cuando no existe relacion
significativa entre las variables, ajustar un modelo lineal no es recomendable ya que no
cumpliria los supuestos de una regresion lineal, por consiguiente, es necesario buscar

métodos de transformacidon de variables que aproximen los datos a una distribucion normal.

Camacho et al. (2014) utilizan el coeficiente de determinacion R2, la prueba de Akaike
(AIC), la prueba de Bayes (BIC) y la estadistica de Mallow (CP) para seleccionar el mejor
modelo. Mas sin embargo estas pruebas son insuficientes, se hace necesario la verificacion
y cumplimiento de los supuestos del modelo de regresion y aunque estos se cumplen el
modelo presenta un ajuste del 95 %, lo cual no se considera como modelo final, debido a
que la estimaciéon de la variable predictora representa costes elevados y con ayuda de

equipos sofisticados.

El método de trasformacion de variables Box Cox no normaliza facilmente los datos
asimétricos, ademas de que al normalizar los datos puede llegar a observarse un impacto
dramético en los andlisis. Muchos programas como SAS y SPSS incorporan rutinas
potentes, que hacen relativamente simple utilizar el script para encontrar y determinar
rapidamente los valores de lambda y de esta manera obtener una transformacion 6ptima.
Por lo tanto, se debe tener cuidado al momento de interpretar los resultados (Osborne,

2010).
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El uso de Box Cox para minimizar el sesgo en la distribucion residual es factible y
aproxima los datos a una distribucién normal, para el caso de la varianza es bien conocido
entre los analistas que es posible mantenerlo bajo control tanto el tamafio de la muestra sea
razonable, caso contrario del sesgo que, en muchas ocasiones, perjudica a las propiedades y

validez de los estimadores (Teugels y Vanroelen, 2004).

En la actualidad con el desarrollo de la informética permite usar métodos complejos para el
procesamiento de datos, las transformaciones contindan siendo una alternativa viable de
cumplir con los supuestos de un modelo de regresion lineal, el paquete “Trafo” facilita una
amplia recopilacion de transformaciones y una amplia coleccion de métodos de estimacion
para parametros de transformacion, “Trafo” es el Unico paquete R que permite decidir

facilmente que transformacion (Medina et al., 2017).
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CONCLUSIONES

Después de la transformacion, los modelos demostraron mejor ajuste del coeficiente de
determinacion, en el cual el modelo 4 destaca de los demas presentando valores altos de R?
ajustada que van desde 0.89 a 0.99, lo cual indica que el modelo puede predecir en un 90 %
la biomasa. Los modelos que cumplen con los supuestos de normalidad y homogeneidad en
la mayoria de las especies son los modelos 2, 3, 4 y 6 por lo que se podria seleccionar
alguno de estos modelos para predecir biomasa en todas las especies. Se concluye que la
transformacion Box Cox en la mayoria, soluciona problemas de normalidad y
homogeneidad en variables que provienen de muestras que no lo son, logrando que los
modelos transformados puedan predecir la biomasa con mayor precision. Con la paqueteria
“Trafo” se logra obtener una transformacién adecuada la cual se ajusta a nuestras
necesidades, ya que consta de una serie de transformaciones proporcionando detalles
especificos de los supuestos, ademas de automaticamente realizar la comparacion con el
modelo no trasformado, se puede decir que tiene muchas ventajas que lo hacen un método
sencillo y practico de aplicar, mas sin embargo las transformaciones que lo integran son
inferiores a la trasformacion de Box Cox ya que ante valores atipicos en la muestra

simplemente no logran normalizar y Box Cox los hace aproximadamente normales.
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