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PROLOGO

Probablemente son pocas las discrepancias que hay entre los encargados del manejo de
los boeques en cuanto & que la capacidad de estimar el volumen de los Arboles y de los
rodales y de prever lo que producirf el bosque en diferentes sitios com diferentes trata-
mientos silvicolas es de importancia fundamental para todo proceso de planificacidn racio-
nal relacionado con la actividad forestal. Pero hay mucha diversidad de opiniones acerca
de lo que constituye el "rendimiento" y sobre la manera de estimario y proyectarlo hacia
el futuro.

En el presente manual se hace un esfuerzo por codificar métodos actualmente empleados
para egtimar el volumen de los &rboles ¥y de los rodales y pronosticar el rendimiento del
bosque de una manera gue sea préctica y fitil a las personas encargadas de efectuar estos
cdlculos sin gue necesariamente tengan mucha experiencia en la materia.

Es preciso reconocer que ésta es una esfera de la actividad humana que se encuentra
actualmente en un procese de evolucién ripida, sobre todo en lo que respecta a los bosques
que crecen en el medio tropical. Por consiguiente hay que considerar todeo lo gque se dice
en el presente manual como provisional y sujeto a futuro perfeccionamiento, segin las situa~
ciones particulares que se presenten o las nuevas técnicas que se inventen,., s de notar
gue haya otras t&cnicas gue no se mencionan en este texte, aungue sean superiores para
determinados fines. 7

Asf es que no se trata de un manual en el verdadero sentide de la palabra; es més
bien un conjunteo de instrucciones para escoger un procedimiento, combinadas con explica~
ciones mis detalladas acerca de la técnica de cilculo gue ge aplica en algunos casos
gspecificos.

Este manual se refiere especialmermte 8l trépico y es aplicable a los bosques tanto
naturales como artificiales. Dada la gran dificultad de estimar el crecimiento y el rendi-
miento de les bosques naturales mixtos disetfneos, los métodos que se dan a conocer sirven
para construir modelos de crecimiento, aplicables principalmente a los besques coetdneos.
No se da ninguna instruccifn especifica sobre ¢l caso de los bosques mixtos, sino m4s bien
ejemplos de las posibles maneras de resolver los problemas que estos bosgues presentan.

Este manual se compone de dos volimenes. In el primer volumen se dan a conocer las
técnicas utilizadas para medir los &rboles y estimar el volumen de éstos y de los rodales
¥ en el segundo volumen, las de prondstico del crecimiento y del rendimiento. BEn una serie
de apéndices se incluyen técnicas estadisticas y matemiticas, algunos cuadros estadisticos,
formularios en blanco de cllculo y registro de datos y una bitliocgrafia anctada.

El volumen I de este manual lo redactd Francims Cailliez, Centre Technique Forestier
Tropical (CTFT), Nogent-sur-Marne, Francia y el Volumen II, Denis Alder, Commonweszlth
Forestry Institute (CFI), Oxford, Gran Bretana, quien también preparé los apéndices.
Coordiné la labor de ambos autores J¥ran Fries, Universidad Sueca de Ciencias Agricolas,
Upsala, Suecia. Formularon y orientaron los trabajos Jean-Paul Lanly y Karn Deo Singh,
Direccidén de Recursos Forestales, FAO. Jean Clement (CTFT) colabord en la etapa inicial
de este estudio.



La traduccibn espanola del Manual fue hecha por el senor Noel Ogaya de la Facultad de
Ciencias Forestales de la Universidad de Los Andes, Mérida, Venezuela, al cual estamos sin-
ceramente agradecidos,

El primer borrador del presente manual se sometid a la considerecifn del Grupo Secto~
rial 34.01 de la IUFRO (dendrometrfa, crecimiento y rendimiento) en su reunién celebrada
en Oxford en septiembre de 1979 ¥ se debatid en detalle durante todo un dia, IEntre los
participantes habia dendrémetras forestales tropicales, invitados especialmente por la FAQ
para gue hicieran un examen critico y exhaustivo del contenido del manual, Ademds sze envid
este manual & varios especialistas solicitando sus observaciones. Los autores mencionados
redactaron una versién corregida del manual basfndose en dichas observaciones.

El presente manuazl es el primero en su género en lo que se refiere a la actividad fores-
tal tropical, pero hay un gran margen para mejorarlo y completarlo, Se necesitan de inme-
diato sobre todo nuevos estudios complementarios sobre los rodales mixtos no coeténeos.

Hucho se agradeceré cualgquier sugerencia al respecto,

M.As Flores Rodas
Subdirector General
Departamento de Monbtes
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1 INTRODUCCION: EL PROBLEMA DE LA PREDICCTON DE CRECIMIENTO Y RENDIMIENTO

11 RAZONES PARA PREDECIR CRECIMIENTO Y RENDIMIENTO

Para poder entender las razones de la diversidad de m&todos gue estén siendo
utilizados para predecir el crecimiento y el rendimiento, es conveniente exa
minar en detalle porgue las predicciones de crecimiento y rendimiento son ne
cesarias.

111 Planificacidn de la produccién

Un manejo forestal efectivo implica la aplicacién de un sistema de tratamien
tos para el control de la masa forestal de modo tal, gque el incremento en va
lor econdmico y/o social de dicha masa sea mis répido gque el interés acumula
do del costo de los tratamientos.

Al mismo tiempo, todas las operaciones de explotacidn, disminuirin la masa
futura en mayor & menor grado. Una tasa de explotacidn demasiado severa trae
réd como consecuencia f£inal la ligquidacidén del recurso forestal; una tasa muy
ligera puede privar a la comunidad de recursos inmediatos y reducir el poten
cial del crecimientc futuro del bosque.

SS6lamente podrin tomarse decisiones racionales sobre intensidad y épocas de
clareos y explotacicones, si la respuesta de los bhosgues a estas operaciones
puede cuantificarse. Los estudios de crecimiento y rendimiento son los me-
dios utilizados para lograr este fin.

112 Investigacidn silvicultural y planificacidn

Aungue el objetiveo primario de los estudios de crecimiento y rendimiento es
probablemente la cuantificacién de la produccién forestal, como respuesta a
los tratamientos y explotaciones, existe una marcada relacifén dual entre es-
tos estudios y précticas mis cualitativas de investigaciones silvicultura-
les. Es una relacién dual porgque:

(1) La silvicultura de una especie puede determinar el tipo de modelo
a utilizar para predecir su crecimiento, y puede suministrar una
base ldgica para agrupar especies en bosques complejos. Los aspec-—
tos silviculturales mis resaltantes de una especie sugerirén rela-
ciones gque deben ser incluidas en un modelo cuantitativeo, si se de
sea que dicho modelo sea efectivo.

{ii) Un modelo cuantitativo gque contenga relaciones adecuadas puede ser
usado para probar hip6tesis silviculturales y para sugerir disefios
experimentales y tratamientos que probablemente suministrarén re-
sultados dtiles.

113 Investigacidn ecolégica y maneio ambieéntal

Los modelos cuantitativos para predecir crecimiento y rendimiento pueden in-
teractuar con las necesidades de la investigacién ecolfgica y planificacién
ambiental de diversos modos. Por ejemplo:

(i} Un modelo forestal puede indicar la cantidad de luz que llega al
suelo en las diferentes é&pocas del ciclo de crecimiento.

(ii) Un modelo forestal puede adaptarse ripidamente para mostrar la bio
masa y la tasa de produccidén de una cosecha de &rboles.



(111) La duracidén del ciclo de crecimiento durante el cual la cosecha fo
restal esti disponible para los grandes herbivoros es una informa-
cidn importante para el manejo de la fauna silvestre.

Los modelos ecolbgicos en general usan técnicas diferentes a las empleadas
en los estudios de crecimeinto y rendimiento forestal. Este se debe a que
los {ltimos tienen necesidad de concentrarse en predicciones muy precisas de
las propiedades geom&tricas de la cosecha, mientras en ecologia, es posible
tratar con pcblaciones y niveles de un ecosistema en conjunto. Ademés, los
modelos ecoldgicos tienden a concentrarse en describir o explicar los aspec-
tos cualitativos de un ecosistema: un nivel mayor de precisifin rara vez es
posible o necesario. Los modelos forestales por su lado, deben ser razonable
mente precisos si quieren justificar su existencia y cumplir su prop6sito.
Las técnicas de los modelos ecoldgicos proporcionan un nfimero de puntos de
contacto fitiles con los modelos forestales:

() En bosques mixtos, la composicidn de especies puede ser modelada
por medio de técnicas de dinfmica de poblaciones.

{ii) Cuando la mortalidad, defectos o disminuciones del crecimiento se-
an atribufbles a enfermedades o pestes especificas de conocida e-
tiologia, dichas pérdidas pueden cuantificarse con modelos de dind
mica de poblaciones, en los cuales la informacidén del habitat se
obtiene de un modelc de crecimiento forestal, y el crecimiento de
los Arboles estd influenciado por la magnitud de la peste o enfer-
medad.

En el futuro, estos puntos de contacto seguramente serin mis numerosos. En
particular, el creciente interés en productos no maderables de 1lgs bosques

y los dificiles problemas de la compleja mezcla de especies y edades en los
bosques podrén ser mejor enfocados, usando variantes de los modelos ecoldgi-
cos de flujo de energia/ciclo de nutrientes.

12 LA METODOLOGIA DE LA PREDICCION DEL CRECIMIENTC Y RENDIMIENTO
La metodologia de la prediccidn del crecimiento y rendimiento puede conside-
rarse como abarcando cuatro fases principales, gue se discuten en los paréa-

grafos siguientes,

121 La estimacién del crecimiento v rendimiento

La estimacidn del crecimiento o del rendimiento implica dos tipos de proble-
mas. Uno es el de definicién del término rendimiento que puede ser el volu-
men de los &rboles de una cosecha, o el volumen de los &rboles de un grupo
particular de especies, o también algfin producto no maderable, tal como cor-
teza, foliaje, resina, etc. El enfdsis més comfin en los paises tropicales es
téd en la prediccién del volumen y clasificacién de todos los productos made-
rables incluyendo madera para aserrio y para pulpa, postes y lena. Como la
composicidén de especies afecta la utilidad del producto, el rendimiento no
puede considerarse aislado de esta composicidn de especies en los bosgues
mixtos.

La medicidn del rendimiento y del crecimiento es relativamente ficil una vez
que se han hecho las definiciones apropiadas. Las dificultades mayores son
de Indole préctico y esté8n relacionadas con la accesibilidad del bosqgue, de-
limitacién y medici6én de parcelas y el mantenimiento de parcelas permanentes
durantes largos perfodos de tiempo. Estos problemas se tratan en las seccio-



nes 2 y 3.

122 La construccidn de un modelo matem8tico ¥ su ajuste a los datoes de cre-
cimiento v rendimiento y

Una vez que se dispone de datos, puede construirse un modelo matemitico y a-
justarlo a dichos datos. Un modelo matemitico consiste en un conjunto de e-
cuaciones o graficos que muestran las relaciones cuantitativas entre las va-
riables.

El procedimiénto de ajuste de un modelo puede ser estadistico, usando por e=
jemplo regresidn lineal, o puede ser subjetivo, trazando lineas a través de
los datos ploteados en gridficos. Si se requiere, estas curvas hechas a mano
pueden expresarse posteriormente como ecuaciones. En el apéndice A de este
manual se describen aldgunos métodos de ajuste de curvas.

Los tipos de curvas dibujadas o de ecuaciones ajustadas pueden basarse en al
guna ley natural de crecimiento, o pueden ser empiricos, en cuyo casoc las
funciones o ecuaciones de ajuste se escogerin finicamente por su habilidad pa
ra representar una forma determinada.

En los momentos actuales no existe una funcidn genuina para el crecimiento
de los &rboles basada en una ley natural, aunque hay algunas, como la fun-
cidn de Chapman-Richard {descrita en la seccibn 5) que representan parcial-
mente los procesos de crecimiento.

123 Prueba del modelo para su validacidn

Una vez que el modelo ha sido construido y ajustado a los datos, debe ser
probado para determinar su validez y precisidn. Esta operacidén es preferible
hacerla con un segunde conjunte de datos gque no haya sido utilizado para a-
justar ninguna de las funciocnes del medelo. El modelc se usa para predecir
el comportamiento de los rodales que han suministrado los datos de la compro
bacidén vy los resultados se comparan con las observaciones reales.
Frecuentemente es necesario repetir el proceso de validacidn varias veces,
con ajustes o correcciones al modelc como resultado de las aparentes anoma-
lias que se presentan en cada etapa.

Hay una serie de razones por las cuales los modelos pueden comportarse errd-
neamente cuando se validan:

(i) E)l conjunto de datos originales puede representar un patrdn dife-
rente de comportamiento del crecimiento gue el conjunto de datos
con el cual se prueba.

{(ii) Han podido utilizarse en la construccifn del modelo métodos inapro
piados de ajuste de las ecuaciones.

(iii) Algunas de las funciones ha podido extrapclarse durante la compro-
bacién con lc cual los datos de la validacidn han entrado en un in
tervalo donde son imprecisos.

(iv) 8i el modelo abarca un sistema de ecuaciones puede volverse inesta
ble cuando se trata como conjunto, a pesar de que cada una de las
funciones en forma aislada puede ajustar los datos adecuadamente.

(v Pueden haber varias clases de errores humanos durante la transcrip
cidén o aplicacidn de las diferentes ecuaciocnes o grédficos.

Estos puntos se exponen con cierta extensiédn, con el fin de enfatizar la im-
portancia de probar cualquier modelo antes de aplicarlo a la planificacién



o investigacién. En la seccifn 6 se trata la validacién de modelos con deta-

lle.

124 La aplicacién del modelo para el uso final requerido

Esencialmente los modelos de crecimiento y rendimiento pueden ser aplicados
en una de las tres formas siquientes:

(1)

{(ii)

(iii)

Como una simple tabla o grifico, o conjunto de tablas o gréficos.
Estas pueden ser utilizadas directamente por los planificadores fo
restales o pueden alimentar en forma tabular a un computador para
mantener al dfia conjuntos de datos de inventario.

Como un programa para un ordenador ¢ computador gue pueda producir
una tabla o grifico de crecimiento y rendimiento para un conjunto
particular de tratamientos. Esto es apropiado cuando el modelo tie
ne suficiente flexibilidad inherente y no es posible definir todas
las predicciones en un sflo conjunto de tablas.

Como un programa de computacidén en forma de subrutina, contenido
en un programa general de planificacidn forestal y al cual puede
incorporarse una base de datos de informacidén de inventarios y va-
rias funciones restrictivas de tipo econdmico o técnico sobre ope-
raciones de explotaciones y tratamientos.



2 DISENOS DE ESTUDIOS PARA LA PREDICCICN DEL RENDIMIENTO
21 ASPECTOS ESPECIALES EN LA ESTIMACION DE LOS PARAMETROS DE REGRESION

Los disenos experimentales y de muestreo para estudics de crecimiento .y ren-
dimiento deben condicionarse al tipo de modelo de ajuste de los datos a obte
nerse, gue usualmente es alguna clase de modelo de regresidn. -
Al respecto, deben tenerse siempre pendiente los puntos siguientes:

(i} Cuando se sabe gue el modeloc a ser ajustado es lineal, los trata-
mientos experimentales & el muestreo debe concentrarse en los dos
extremos de la linea. Para un plano de regresi6n relativo a 3 va-
riables, se muestraridn las 4 esquinas extremas.

(1i) Con frecuencia, la forma precisa de la funcidén a ajustar es desco-
nocida y posiblemente serf alguna curva. Una buena préctica en es-
te caso, es dividir el intervalo de la variable predictora en 5
secciones iguales y efectuar muestreos de igual intensidad en cada
seccifn (sujeto a (iii) més abajo).

{iii) La intensidad de muestreo en cualguier parte del intervalc debe
ser proporcional a la varianza de las muestras con respecto al mo-
delo. Esto es particularmente importante cuando se predice el volu
men, como se senala en la parte I de este manual. it

{(iv) El muestreo aleatorio o sistemftico por superficies, gue s muy a-
propiade para inventarios forestales, es ineficiente como basamen-
to para la construccidn de modelos de crecimiento y rendimiento,
pues significa una intensidad de muestreo demasiado alta en la par
te central del intervalo de respuesta y demasiado baja en los ex-
tremos de la respuesta.

{v) En los disefios experimentales para prediccidn del crecimiento y
rendimiento, siempre deben incorporarse los tratamientos extremos,
especialmente los relacionados con la densidad del rodal. Esta
préactica puede anadir mucha precigidn al modelo.

22 DISERO DEL MUESTREC PARA LA CONSTRUCCION DEL MODELOQ

El muestreo es una alternativa de la experimentacidn en situaciones donde
las variables gue entran en el modelc no pueden ser controladas por el inves
tigador. En estudios de crecimiento y rendimiento esta condicién se aplica
principalmente a las variaciones de sitio. Los tipos de bosque pueden contro
larse al seleccionar las &reas experimentales o al establecer los tipos de
bosques deseados; la densidad de los rodales puede ser controlada por opera-
ciones silviculturales y de explotacién.

Los experimentos son generalmente m&s eficientes, y por lo tanto menos onero
sos gue el muestreo, para una determinada exactitud y precisidn de la predic
cidn. Sin embargo se necesitan datos de ambos tipos, si las variaciones de
sitio van a incluirse efectivamente en el modelo.

Los efectos reales de las operaciones de explotacién son tambi&n muy difici-
les de simular experimentalmente ¥ normalmente se determinan por un programa
de muestreo, efectuado inmediatamente despué&s de la explotacién.

221 Parcelas temporales

Las parcelas temporales se¢ usan primordialmente para la estimacidn de rela-



ciones independientes del tiempo. Sin embargo esta distincibdn no es tan cla-
ra, ya que existe la posibilidad de determinar relaciones dependientes del
tiempo con la informacidn de los anillos de crecimiento, en situaciones don
de éstos existan.

221,1 Inventarios forestales

Los disefios de inventarios forestales estén orientados principalmente para
obtener estimaciones confiables de las masas boscosas en relacibn a las su-
perficies gque ocupan. Sin embargo, mucha de la informacidén obtenida puede
ser {itil en estudios de crecimiento y rendimiento.

E1l aspecto general del diseno y andligis de inventarios forestales esti cu-
bierto en el manual de la FAO de inventarios forestales.

Generalmente es ineficiente, requerir mediciones de parfmetros en todas las
parcelas del inventario forestal para las predicciones de crecimiento y ren-
dimiento. Es preferible seleccionar un conjunto de parcelas para mediciones
més detalladas.

221.2 Estimacidn del crecimiento por medio de anillos anuales

Donde los anillos anuales estén claramente presentes, pueden realizarse los
estudios en parcelas temporales en lugar de parcelas permanentes. En general
la estimacién del incremento por medio de anillos anuales es mis diffcil vy
cara que el uso de parcelas permanentes para este fin. Por otra parte sin em
bargo, se obtienen resultados mucho mis ripidamente.

221+3 Muestreo para obtener relaciones alométricds

Una relacidn alométrica es la que se establece entre dos mediciones de un &r
bol. Por ejemplo, la relacidn entre el difmetro de la copa y el diimetro del
fuste o entre la altura total y la altura del fuste. Las relaciones alométri
cas pueden ser importantes en algunos modelos. Los datos necesarios, a menu-
do, no se obtienen en forma utilizable de un inventario forestal, de modo
que es deseable hacer un programa de muestreo para determinar las relacio-
nes.

La unidad bisica del muestreo es usualmente el 4rbol individual, pero por
conveniencia se establecen parcelas y se miden todos los &rboles de ellas.
El n(mero de muestras dependeri de las relaciones a estudiar. Un buen proce-
dimiento es analizar los datos a medida gue se van obteniendo y terminar el
muestreo una vez gue se ha alcanzado el grado de precisifn requerido.

Una tarifa de volfimenes de los irboles es un ejemplo particular de una rela-
cibén alométrica.

221.4 Muestreo para definir los par&metros de las operaciones de explota—
cidn T z : s

La mayoria de los modelos de prediccién aceptan como entrada (input) las es-
pecificaciones formales de las operaciones de explotacidén intermedias o ci-
clicas. Es posible asumir que la operacidn fu€& ejecutada tal como se especi-
ficé, pero tambié&n es posible formular un programa de muestreo para examinar
las relaciones entre las egpecificaciones tefricas y los resultados reales.
Adicionalmente, muchos modelos requeririn informacidn sobre aspectos de la
explotacidn no cubiertos en las especificaciones. Por ejemplo, usualmente es
necesario conocer la distribucién difmetrica de los 4rboles removidos o la
relacidn entre el niimero de &rboles removidos y su &rea basal.

Un muestreo llevado a cabo inmediatamente después de la explotacidn puede
proveer informacifn en estos aspectos. Blternativamente, pueden establecerse
parcelas semipermanentes que se miden antes y después de las operaciones de



explotacifn para obtener informacidn precisa de los Arboles removidos.
Una caracteristica general de estos estudios es la necesidad de usar parcelas
mayores gque para otro tipo de estudios. Dimensiones tipicas podrian ser:
Bosqgues uniformes 0.1 - 0.5 ha
Bosgues mixtos tropicales 5 - 10 ha
Esto es debido a que las operaciones de explotacidn tienden a producir efec-
tos muy heterogéneos asociados con los caminos de extracidn y las dreas de
carga.

221,5 Muestreos de regeneracidn

En bosgues mixtos tropicales, o en cualguier otro tipo de hosgues no coeti-
neos, © en bosgues uniformes gue se regeneran por germinacidn directa, las
estimaciones de la regeneracidn pueden ser una parte importante de log mode-
los de prediccidén del rendimiento.

Las parcelas de muestreo de la regeneracidn son peguenas. Pueden ser subpar-
celas dentro de las parcelas de inventarios forestales convencionales o pue-
den basarse en un diseno de muestreo deferente, que se lleva a cabo de 3 a
5 anos después de la explotacidn. Tipicamente las parcelas se dividen en cua
drades: en cada cuadrado se observa la presencia o ausencia de las especies.
Puede efectuarse también un conteo de &rboles sobre un cierto didmetro o al-
tura, pero usualmente con esto no se anade mucho a la utilidad de la informa
cién. Tamafios tipicos de estas parcelas son 0.01 (10 x 10 m) & 0.04 ha (20 x
20 m), subdivididas segiin el casc en cuadrados de 1 m* & de 4 m<.

222 Parcelas de muestreo permanentes (PMP)

Muchos forestales consideran los datos obtenidos de PMP como la contribucidn
mas importante para los modelos de crecimiento y rendimiento. Aungue esto es
verdad en muchos casos, los experimentos deben considerarse como una adicidn
necesaria para introducir tratamientos extremos gue no s€ encuentran en el
bosque. Tambié&n la medicién de anillos anuales significa una alternativa a
las mediciones en PMP.

222.1 Cantidad de PMP requeridas

No es posible definir el nfimero de PMP requeridas desde un punto de vista pu-
ramente estadistico. La precisién de un modelo, ajustado a datos de PMP,depen
derd de la localizacién de las parcelas, de la duracidén de las mediciones pos
teriores, asi como de las covarianzas de las diferentes variables predictoras
y coeficientes en el modelo ajustado.

La experiencia sugiere sin embargo, gue aproximadamente 100 parcelas gque cu-
bran las variaciones de sitio y el desarrollo histérico del rodal pueden ser
suficientes en un determinado tipo de bosque o en una plantacidn, a menos gue
haya evidencia de diferentes patrones de crecimiento sobre una parte de la zo
na de estudio.

222,2 Ubicacidén de las PMP

Las parcelas de muestreo permanente deben ubicarse con igual frecuencia en:
~ sitios pobres
- sitios promedios

- sitios buenos

- rodales de baja densidad



= rodales de densidad promedio

- rodales muy densos

- rodales j6venes o recientemente explotados
- reodales a mitad del ciclo o turno de corta
- rodales a la edad de rotacidn o al fin del ciclc de corta.

Esto probablemente conlleva una distribucién espacial de las parcelas muy de
sigual y parece ser proporcionalmente deficiente para los rodales promedios.
Sin embargo, éste es el mé&todo més eficiente de muestreo para determinar los
parédmetros de regresifn de acuerdo a lo sehalado en la seccidn 21.

El tipo de estratificacién implicito en lo dicho anteriormente, puede no ser
posible debido a falta de conocimientos de las condiciones de crecimiento
del bosque, en cuyo casc las parcelas se ubican sistemiticamente o usando u-
na estratificacién geogrdfica para obtener una cobertura uniforme. En este
caso se reguerird un nlmero mucho mayor de parcelas que si se usa el tipo de
estratificacién, mis efectivo, descrito anteriormente.

22.3 Tamano de las PMP

En general el tamafio de las parcelas de muestrec permanente estéd determina-
do por el tipo de bosgue, la homogeneidad de la masa forestal y la distribu-
cidn de las especies.

En bosques mixtos tropicales, un tamano de 1 ha es usualmente apropiado.Pue-
de ser conveniente dividir la parcela en 100 cuadrados de 10 X 10 m. En bos-
gques uniformes se usan hormalmente parcelas de unas 0.05 ha.

Estas cifras pueden sufrir grandes variaciones por diversas circunstancias.
Para experimentog son mis comunes parcelas de mayor tamano. La sigulente ta-
bla suministra algunas indicaciones al respecto, aungue las cifras indicadas
no deben ser tomadas muy rigidamente:

Tamanio de las parcelas permanentes

Tipo. de bosque Mixto Uniforme

Parcelas de muestreo L = 2/ ha 0.04 ~ 0,08 ha

Experimentes (excluyendo 1. = 5:ha 0.08 - 0.12 ha
aislamiento)

Estudios de operacicnes de 5 - 10 ha Ondi = ©L5 Tha

cortas reales*

* Como contrapcsicidn a operaciones simuladas, las cuales se clasifican en
la categoria de experimentos.

222.4 Forma de las PMP

Generalmente lag parcelas de muestreo permanentes pueden ser recténgulares o
circulares. En inventarios seé han utilizados otras formas, por ejemplc cruces
y conglomerados de parcelas circulares, gue tienen ventajas especificas para
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muestreo de bosgues, pero que no son particularmente fitiles cbmo PMP,

Las parcelas circulares son méds ripidas de ubicar que las rectangulares para
tamarnos inferiores a 0.1 ha en rodales poco densos y 0.05 ha en rodales den-
sos. Tambi#&n se recomienda su uso en plantaciones como superficie efectiva
no dependiente de las lineas de plantacidén.

Las parcelas rectangulares son mids adecuadas para tamafios mayores de 0.1 ha.
La relacidbn entre la longitud y la anchura de las parcelas rectangulares pue
de ser wvariable. En terrenos pendientes, es preferible una relacién alta,hag
ta de 5 a 1, con la longitud siguiendo la pendiente y la anchura las curvas
de nivel. Para terrencos planos, una parcela cuadrada tendrfi menor perimetro
y por lo tanto serd més ficil de demarcar y medir.

222.5 Frecuencia y época de las mediciones

La frecuencia de las mediciones de las PMP dependerd de la tasa de crecimien
to de los arboles. En las parcelas nuevas es provechoso efectuar la segunda
medicidn después de un lapso de tiempo mis corto que el normal, con el fin
de utilizar lo mis ré&pidamente posible los datos de crecimiento que suminis
tren. -
En lineas generales puede decirse que mientras mayor sea el lapso entre las
mediciones con mayor precisidn podrs determinarse el incremento de los &rbo-
les.

En una organizacién responsable de un gran nimeroc de PMP es una buena idea
alternar las medicicones de manera que guizfds sdlamente un tercio de las par-
celas se midan en un afio cualgiera.

A continuacidn se indican intervalos aproximados entre dos mediciones sucesi
vas:

Tipo de bosgue Intervalo entre medi-
ciones (anos)

Plantaciones jovenes en los trépicos 1

Plantaciones viejas u otro tipo de

bosque uniforme en los trépicos 2 -4
Bosques mixtos tropicales g =8
Bosques templados uniformes 3 -5

La época de las mediciones debe tomar en cuenta los efectos estacicnales. Si
existe una estacidn de crecimeinto definida, las mediciones deben efectuarse
después de dicha estacién. En cualquier caso, una parcela determinada debe
medirse siempre en el mismc mes, cuandc las mediciones son anuales, para per
mitir comparaciones y estimaciones de crecimiento anuales. Con lapsos mayo-
res y climas menos estacionales, la época de medicifn es menos critica.

En algunos cascs la &poca de medicidn puede estar restringida por considera-
ciones de accesibilidad o posibilidad de trabajar sdlo en determinadas fe-
chas.

222.6 Muestreo con reemplazamiento parcial

Estrictamente hablando, el muestreo con reemplazamiento parcial es un diseno
de inventario donde se utilizan parcelas semipermanentes para complementar
la informacién de las parcelas temporales. Sin embargo, el mismo contexto ge
neral puede aplicarse a las parcelas de muestreo permanente.



Mientras mis veces se mida una PMP, menor seri la informacidn que suministra
r&, comparada con las mediciones previas, a menos gue se encuentre en un es-
trato de densidad-edad-sitio de un rodal gue no haya sido suficientemente
muestreado. Para bosques con edades uniformes surgen dos estrategias bidsicas.
de muestrec en relacidn a las PMP:

(i} Las parcelas estin establecidas en todas las clases de edad. En esg-
te caso el muestreo es mids eficiente si una proporcién de las parce
las se reemplaza después de la tercera o cuarta medicién.

{ii) Las parcelas se establecen s8lamente en plantaciones j&venes (por-
que no existen clases de edad mayores). En este caso, una propor-
cidén de las parcelas, un 30%, debe mantenerse durante la rotacidn.
El restante 70% se reemplazari después de 3 6 4 medicicnes.

En bosques mixtos se presenta una situacién aniloga, excepto que en lugar de
la edad, se toma el nfimero de anos transcurridos desde la f{iltima operacifn
de extraccidn.

23 DISEROS EXPERIMENTALES

Los experimentos son la fuente de datos mis eficiente y Gtil para la cons-
truccidn de modelos de crecimiento vy rendimiento. Sin embargo, la utilidad
de muchos experimentos llevados a cabo en investigaciones forestales ests 1li
mitada por falta de una clara representacidén del modelo matemitico que va a
comprobar el experimento.

Los estudios de crecimiento y rendimiento no tratan fundamentalmente con la
determinacidn de diferencias significativas entre tratamientos, sino con la
construccidén de superficies de respuesta. Por esto, es un error comfin, asu-
mir gque los experimentos forestales de larga duracidn puedan proveer solu-
ciones fitiles a problemas originados por causas econfmicas actuales.

Casli siempre ocurre gque cuando el experimento comienza a suministrar infor-
macidn Gtil, las condiciones econfmicas han cambiado de tal manera, que los
resultados son irrelevantes.

La solucién de este problema es concebir el experimento con intencifén de de
finir principios generales a través de modelos matemiticos, m&s bien gque con
el fin de seleccionar el 'mejor' de una serie de tratamientos.

Similarmente, los parfmetros a medir nunca deben definirse en términos econd
micos, sino siempre en términos silviculturales o ecolfgicos.

Los experimentos de poca duracifn gque se definen en términos de parimetros
econdmicos son necesarios para conocer el costo de los tratamientos silvicul
turales y la determinacifn del rendimiento utilizable, en relacién a métodos
especificos de explotacién, pero estas materias esti&n fuera del alcance del
presente manual.

Los principales disenos experimentales que son relevantes para las investiga
ciones 'de crecimiento y rendimiento pueden dividirse en aleatorios y sistemi
ticos. Los primeros pueden estar sujetos al andlisis de varianza convencio-
nal, mientras que los Gltimos son normalmente satisfactorios cuando la regre
sién es el principal método de andlisis y pueden ser mis econfmicos en su
ejecucidén que los disefios aleatorios. Los disefios aleatorios también pueden
analizarse por regresifn, y por l¢ tanto, preferirse problamente en todos
los casos, excepto en los experimentos de egpaciamientos en plantaciones.

231 Disenos aleatorios

La principal caracteristica de los disefios aleatorios es la asignacién de-
los tratamientos a las parcelas del experimento por algfin proceso aleatorio,



usualmente una tabla de nfimercs aleatorios.

Otra caracterfistica es el principio de replicacidn. Cualquier tratamiento de
be replicarse como minimc dos veces, en dos parcelas diferentes.

Estas dos caracteristicas son el comfin dencminador de una amplia diversidad
de disefios experimentales gque, incluyen experimentos irrestrictamente aleato
rios, l&atices, cuadrados latinos, blogues incompletos, parcelas divididas.
Los libros de textos m&s comunes, tales como Snedecor (ver bibliografia), cu
bren el andlisis y el uso apropiado de tales disefios. Dawkins, en su bien co
nocido libro de formatos, suministra planillas para el cdlculo de muchos de
estos disenos.

En estudioc de crecimiento y rendimientc probablemente s$6lo dos disenos alea-
torios son cominmente apropiados: los blogques aleatorios y los experimentos
factoriales

231.1 Experimentos en blogues aleatoriocs

La estructura de un experimento tipico en bloques aleatorios completos, se
ilustra a continuacién:

oy S
ts
h. ts

O

Los tratamientos, de los cuales puede haber cualquier nfimero {como minimo
2), se designan como t4q, ts, etc. Se agrupan en blogues denominados bj, by,
etc. Puede haber cualquier nGmero de blogues. Cada blogque contiene una répli
ca de cada tratamiento.

Los blogues estin dispuestos de tal manera, que las variaciones de sitio o
de condiciones forestales, son pequefias dentro de los mismos,comparadas con
las variaciones entre ellos.

Las parcelas de un bloque nc necesariamente tienen que seradyacente fisica-
mente, como se muestra arriba, pero usualmente deben estar relativamente cer
canas comparado con la distancia entre los bloques.

Los tratamientos se asignan a cada parcela dentro de un blogue usando una ta
bla de nlmeros aleatorios.

Un blogque aleatorio incompleto surge cuando uno o més tratamientos no se re-
plican en uno o mis blogues. Esto puede ser un aspecto deliberado del dise-
fio, especialmente cuando hay un gran nfimerc de tratamientos, o puede ser el
resultado de la pérdida de una © mis parcelas por accidentes. El anilisis de
varianza de un experimentc de blogques aleatorios incompletos es mAs complejo
que en el caso de blogques completos, pero en lo relativo a estudios de regre
5ifn, no existe una gran diferencia entre ambos.

En los experimentos de crecimiento y rendimiento, los blogues aleatorios son
adecuados para situaciones donde los tratamientos no forman un continuo di-
mensional claramente definido. Por ejemplo, si los tratamientos comprenden
espaciamientos iniciales en una plantacidn, estos pueden variarse continua-
mente en cuyc caso los disefios factoriales ¢ clinales son mds apropiados. Pe
ro si los tratamientos son especificaciones de tratamientos de explotacidn ~
en bosques hfimedos expresados en funcidn de grupos de especies y diferentes
limites de corta para diferentes grupos, entonces no estd claro la continui
dad entre los tratamientos y no pueden usarse disenos factoriales o clinales.
En este caso, un disenoc de blogues aleatorios es mis apropiado.
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231.2 Experimentos Factoriales

Los experimentos factoriales se utilizan en situaciones donde el tratamiento
consiste de dos o mds factores interactuantes. Por ejemplo, en un experimen-
to de clareo de una: plantacifn, uno de los factores puede representar la

edad y el otro la intensidad del clareo como dos factores separados.
Cada nivel de un factor se combina con cada nivel de cada uno de los otros

factores, asi si hay tres niveles de un factor y dos niveles de un segundo
facter, habrs en total seis tratamientos.

Todes los tratamientos deben ser replicados al menos dos veces. Es eficiente
agrupar las replicaciones en bloques, pues ello permite tener en cuenta la
variacidn entre blogues.

Los tratamientos cualitatives, tales como por ejemplo, poda o no peoda, pue-
den ser inclufdos en un experimento factorial, como un tratamiento con dos
niveles: presencia © ausencia.

Los experimentos factoriales son muy apropiados para estudios en bosques uni
formes, gque abarguen Epoca e intensidad de clareos, espaciamiento inicial,
podas, usc de fertilizantes y control de maleza. Existe mfis dificultad para
aplicarlos extensivamente en bosques mixtos a causa de la compleja naturale-
za de la definicifn de los tratamientos y de sus efectos.

232 Disenos sistemdticos

Los diseficos sistemiticos son aquellos, en los cuales la asignacién de los
tratamientos no es aleatorio, sino consencuencia de alglin esquema, para eco-
nomizar en el tamano y costo del experimento. Los experimentos sisteméticos
no pueden ser analizados por andlisis de varianza, pero son muy eficiente
como medics para proveer datos en la estimacidn de los parémetros de regre-
sibn.

La aplicacién principal de los disefios sistemfticos se orienta hacia experi-
mentos de espaciamiento en bosgues uniformes. En aguellas situacibnes donde
hayan algunas dudas scbre los resultados del experimento, por ejemplo en ex—
perimentos de fertilizacifén debe usarse un diseflc aleatorio.

En los experimentos de espaciamiento existen dos enfogques bisicos de dise-
hos.

232.1 Ezxperimentos de &rboles individuales

En el disefio de espaciamiento sistemitico de &rboles individuales, el espa-
ciamiento entre cada &rbol varia en una forma contfnua. Un ejemplo muy cono
cido es el abanico de Nelder, en el cual los &rboles se plantan en los ra-
dios que salen de un punto central, incrementéindose la distancia entre érbg
les a lo largo de los radios en la misma propeorcidn gque la distancia entre
los radios. La apariencia general se ilustra a continuacién:
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Los abanicos de Nelder son algo diffciles de planificar y ejecutar en el cam
po, pero es posible sustituirlos por algunos disefios rectangulares igualmen-
te efectivos. En el dlagrama siguiente se muestra un disefio en el cual el es
paciamiento entre Arboles se incrementa en medio metro para cada &rbol, tan-
to en direccifn vertical como en la horizeontal
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Este plan tiene la ventaja de comprobar todas las combinaciones de espacia-
miento cuadrados y rectangulares y de replicar dos veces cada combinacidn.
Si se usa un incremento menor de medio metro se cobtiene un experimento mayor
el cual se verA menos afectado por la pérdida de &rboles individuales.

Los experimentos de espaciamiento de Arboles individuales suministran datos
muy (itiles sobre la respuesta del difmetro del fuste y del difmetro de la co
pa para bosques uniformes, pero estos datos no son f&cilmente compatibles
con los provenientes de parcelas convencionales, a menos que haya adoptado
una estrategia de modelos de arboles individuales. lLos experimentos de drbo-
les individuales son muy sensitives a la pérdida de &rboles, la cual destru-
ye sus arreglos y disefo.

232.2 Parcelas c¢linales

Las parcelas clinales son aquellas, en las cuales 1l0os tratamientos se dispo-
nen de manera que los niveles sucesivos sean adyacentes, La ventaja princi-
pal de estas parcelas es la posibilidad de eliminar las zonas de aislamien-

to, excepto en los lados externos del experimento, Esto se ilustra en el dia

grama siguiente: %_ﬁzgn_ﬁzgg*
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Para los experimentos de espaciamiento, usualmente es deseable tener de 5 a
8 tratamientos. El espaciamiento mfs cercano debe ser de 22x 2 m § de 2.5 x
2.5 m, dependiendo si son especies de copa reducida (por ejemplo, eucaliptos
o pinos) o de copa ancha (por ejemplo, Gmelina arborea). El espaciamiento ma
yor serd de 7 x 7 m & de 8 x 8 m. Es muy importante incorporar siempre estos
dos tratamientos extremos, como se sefiala en la seccibén 21.

Los datos de las parcelas clinales pueden combinarse sin dificultad con da-
tos de otras parcelas. Las parcelas en sf mismas, son menos sensitivas a la
pérdida de arboles individuales que los experimentos de &rboles individua-
les.

24 EJEMPLOS DE EXPERIMENTOS DE CRECIMIENTC Y RENDIMIENTO

Existe literalmente una infinita variedad de maneras de diseflar y ejecutar
experimentos que provean datos para predicciones de crecimiento y rendimie-
to. El propdsito principal de esta seccidn, es presentar ejemplos sintetiza-
dos de los tipos m@s comunes de experimentos, con alguna discusifn de su uti
lidad y de los problemas especiales que surgen en su ejecucifn y an&lisis.
Existe una divergencia de té&cnicas, entre los métodos para bosques uniformes
coetineos v los métodos para bosques mixtos.

241 Bosques Uniformes

Los estudios de crecimiento y rendimiento de' bosques uniformes han tendido a
concentrarse sobre los efectos de densidad del rodal, fertilizacisn y podas.
Los experimentos de fertilizaci®n y poda no pueden ser considerados directa-
mente en este manual, ya que raramente son relevantes al problema directo de
la prediccidn del rendimiento. La densidad de los rodales es de impoxtancia
primaria como la variable principal con la cual el forestal es capaz de con-
trolar un bosgue uniforme durante su rotacidn. Existe 4 formas bhisicas en
las cuales, la interaccifén entre la densidad de los rodales y el crecimien-
to, puede estudiarse experimentalmente.

241.1 Experimentos de espaciamiento

Los experimentos de espaciamiento pueden catalogarse como experimentos de
&rboles individuales & como parcelas clinales, Las iltimas son probablemente
un tipo de experimentacifn m&s Gtil. Pueden usarse entre 5 y 8 espaciamien-
tos diferentes.

Es mejor, clarear las parcelas a su espaciaciamiento final en el segundo 6
tercer afio de crecimiento que plantar directamente al espaciamiento final.Eg
te ltimo enfoque es demasiado sen51t1vo a la baja sobrevivencia que sigue

a la plantacién. Cuando se efectya el clareo al espaciamiento final, é&ste
debe ser un clareo no selectivo para lograr el espaciamiento deseado, no un
clareo bajo & de copas.

Un experimento de espaciamiento debe continuarse durante todo el turno nor-
mal de rotacién de la cosecha. Una vez establecido, nco debe clarearse més.
Es muy f&cil analizar los datos de los experimentos de espaciamiento para
que provean un modelo flexible de crecimiento de las especies en cuestidn.
Los detalles se discuten en la seccifén 5 de este manual.

241.2 Experimentos de clareos para un &rea bagal constante

En un experimento de clareo para un &rea basal constante, las parcelas se
ubican sistem&tica o aleatoriamente, y se permite el crecimiento hasta gue
cada parcela alcance el &rea basal designada. Entonces se clarean cada ano o
cada dos afios para mantener el &rea basal al nivel designado para cada parce
la.
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Deben llevarse anotaciones muy cuidadosas del nfimero de irboles removidos y
del &rea basal removida en cada parcela, sl se desea gque este tipo de experi
mentos sea Gtil.

El analisis es mis dificil que en los experimentos de espaciamiento e involu
cra el ajuste de un modelo predictivo del incremento del &rea basal, en fun-
cidn del &rea basal y de otras variables, por ejemplo la edad y la denszidad
{nGmerc de &rboles/ha). Comoc una estrategia para construir un experimento di
namice de clareo, este enfoque tienen la ventaja de la simplicidad del dise-
fio, aungue la ejecucién puede gue no sea tan sencilla, ya que se reguleren
registres continuos y cuidadosos para gue los resultados sean plenamente
dtiles.

241,3 Experimentos de clareos usando tratamientos de clareos graduales

En este tipo de experimentc se define un nfimero de clareos (tipicamente cua-
tro), que difieren entre sf, en funcifn de la &poca e intensidad de los cla-
reos y posiblemente tambié&n en funcifn del espaciamiento inicial. Estos tra-
tamientos pueden ser clasificados a greosso modo de clareos ligeros a clareos
severos. Este tipo de experimento es muy similar al del drea basal constan-
te, en cuanto al anilisis ¥y registro de la informacidén se refiere, Deben
llevarse registros del nfimero de &drboles y 4rea basal removidos en cada cla-
rec. El anilisis puede hacerse de diferentes maneras, la mejor de las cua-
les es el ajuste de un modelo predictivo del incremento del diimetro o del
drea basal come funcién del nfimero de Arboles, &area basal, edad, etc.

La principal ventaja sobre los experimentos de Area basal constante, es que
los clareos usados son tratamientos, que pueden ser usades en la realidad,
permitiendo que los costos y danos de los clareos, riesgos por el viento y
efectos sobre la calidad de la madera, puedan ser estimados en el expérimen-
to. Ademis,los clareos, nc necesitan ser llevados a cabo tan frecuentemente
como en el experimento anterior, simplificando por lo tanto la administra-
cibn.

241.4 Experimentos factoriales con diferentes componenteg de tratamiento de.
clareos.

Un tratamiento de clareo en un bosque uniforme, puede dividirse en un ntmero
de componentes, tales como:

- espaciamiento inicial

edad del primer clareo

1

proporcién de la masa removida en cada clareo
- tiempo transcurrido entre cada clareo

También son posibles otras variaciones, como por ejemplo el &rea basal al
primer clarec y en los clareos subsiguientes, o el uso de la altura en lu-
gar de la edad.

Cuando el experimento se disefa de esta manera puede ser considerado como un
experimento factorial, asigndndose un nfimero de niveles a cada componente
del clareo.

El resultado puede ser un experimento muy grande, con un considerable nfimero
de parcelas de tratamiento, pero en el anilisis es posible separar los dife-
rentes efectos de edad del clareo, de la intensidad del mismo, etc.Obviamen-
te el elevado nlimero de tratamientos significa que se requiere una adminis-
tracién muy cuidadosa, mientras gue la naturaleza factorial del experimento.,
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puede ser destruida ficilmente por causas accidentales, tales como fuego o
un brote infeccioso.

242 Bosques mixtos

La principal funcién de los experimentos en bosgues mixtos es provocar un
grado controlado de perturbacién en el bosgue, de modo que finalmente pueda
ajustarse un modelo que relacione el incremento de los &rboles con los dife-
rentes parédmetros del rodal, al cual se le estd aplicando el tratamiento.

Un problema muy comfin con los experimentos en bosques mixtos radica en gque
los tratamientos se especifican en términos irrelevantes a los parimetros
principales del rodal que controla el crecimiento. Esto se discute con mayor
profundiad y con numerosos ejemplos en Synott (ver bibliografia). Sin embar
go, un caso tfpico puede implicar la definicién de cuatro tratamientos, comg
por ejemplo: s

1 - Madera de todas las especies comerciales mayores de 30 cm de difme
Erof >
2 - Como en 1, pero envenenando ¢ anillando todas las especies no co-

merciales de mis de 30 cm.

3 - 'Como en 2, pero eliminando todos los &rboles no comerciales mayo-
res de 10 cm.

4 - Como en 3, pero extrayendo las especies comerciales mayores de 20
cm.

El efecto de los tratamientos, definidos de esta manera, sobre el rodal de-
pendersd por completo de las condiciones del rodal antes de la explotacidn:
de la distribucién por clases de grosor y de especies. Es posible gque para
el tratamiento mds severo (por ejemplo 4) se tenga el menor efecto.

Surgen otros problemas, c¢uando se seleccionan s8lo un subconjunto de Arboles
para la medicidn del incremento, basanddse en criterios comerciales, los cua
les muestran una infortunada tendencia a cambiar durante los intervalos en-
tre las mediciones de las parcelas. El método de medir los incrementos ha si
do frecuentemente incapaz de enfrentar el problema del desarrollo de los ale
tones.

En los momentos actuales, las investigaciones de crecimiento y rendimiento
en bosquesitropicales estin desarroll&indose rapidamente. L.as recomendaciones
siguientes se hace simplemente para ayudar a evitar los errores del pasado y
no con el fin de imponer reglamentaciones innecesarias a los trabajos actua-
les.

242.1 Disefio de blogues aleatorios

Se sugiere gue en los experimentos en bosque mixtos se adopte siempre un di-
seno aleatorio, con replicacidn. Las réplicas deben estar en bloques de
acuerdo a los patrones de distribucidén de sitios y especies, asi como tam-
bién a las explotaciones pasadas. Las réplicas dentro de los blogues deben
ser lo mis uniforme posible. Esto implica un estudio preliminar muy cuidado-
g0 del &rea de experimentacidn.

242.2 Definiciédn de tratamiento

Los tratamientos deben definirse en funcién del &rea basal total a dejar en
pie, después de la explotacién y/o envenenamiento, referida a los &rboles con
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difmetros superiores a 10 cm.

Los tratamientos pueden definirse de otra manera, pero sliempre en funcidn de
la masa que va a permanecer y no del material a ser remowido y deben ser in-
dependientes de consideraciones econémicas.

los tratamientos adoptados, deben incluir siempre dos extremos, uno el de un
rodal no alterado, y el otro un tratamiento extremadamente severo, quizds re
moviendo tode el material scbhre 10 cm de difmetro. =

242.3 Diseno y dimensiones de las parcelas

Para experimentos que involucren tratamientos de corta se requieren grandes
parcelas. Regularmente son necesarias parcelas de 200 m x 200 m (4 ha) con
una zona de aislamiento de 100 m.

Todos los &rboles gruesos {(sobre 30 cm) deben ser dibujado en un mapa de la
parcela. Es deseable establecer subdivisiones de la parcela, en cuadrados de
20 m x 20 m, lo cual permitiri incluir en los modelos de crecimiento efectos
competitivos locales, regeneracidn y mortalidad.

Puede efectuarse un conteo detallado de brinzales en un submuestreoc sistemi-
ticeo de los cuadrados.

Los métodos para medir el incrementc se discuten en la seccidn 3.



3 PROCEDIMIENTC PARA LA RECOLECCION DE DATOS ¥ ANALISIS PRELIMINAR

31 Delimitacién de las parcelas de muestreo

311 Ubicacibn

Las parcelas de muestreo permanentes necesitan localizarse con exactitud en
los mapas forestales y determinar su posicifn precisa en el bosque con el
uso de brfijula y cinta. Ademds, es itil dejar hitos de referencia de piedra
o de concreto en los caminos forestales cercanos, mostrando la distancia y
rumbc a la parcela. _

Las parcelas temporales también necesitan ser localizadas en los mapas de
trabajo, pero el grado de precididn requerido usualmente es menor.

Los principios del diseno relacionados con la ubicacién de parcelas se dis-
cute en la seccién 22.

312 Identificacifn en el terreno de las parcelas de muestreo permanentes

Las parcelas de muestreo permanentes deben demarcarse permanentemente en el
terreno. Las parcelas circulares se marcarin en el centro ¢onh un poste de ma
dera durable, de concreto o de metal, indicando el nimero de identificacién
de la parcela. Este punto central también se sefalarf por medio de dos zan-
jas perpendiculares de 50 cm de profundidad y aproximadamente 2.5 m de lar-
go. Con esto se tiene una marca permanente en el suelo, en caso de que el
poste central sea destruido.

Las parcelas rectangulares se demarcarin en forma similar en las 4 esquinas
con postes, uno de los cuales llevari el nfimero de identificacién. También
se recomienda hacer zanjas que se intercepten en las esquinas de las parce-
las.

La identificacisén de la parcela también debe pintarse en forma visible en un
rbol cercano al poste central © al poste esquinerc con la identificacién.
Las parcelas rectangulares subdivididas en cuadrados pueden tener tambié&n
postes en la interseccidn de los cuadrados. Estos postes deben ser de menor
tamafio que los esquineros para evitar confusiones. Un método alternativo es
replantear los cuadrados en cada medicifn.

313 Determinacif8n de los arboles del borde

La mayoria de los &rboles se hallaran claramente dentro o fuera de la parce-
la. Algunos sin embargo se hallardn interceptando los limites de la parcela.
Estos seran incluidos en la parcela si el centro estimado del &rbol se halla
dentro de la linea de demarcacidn y serdn excluidos en caso contrario.

Los bordes de una parcela circular se determinan usando una cuerda extendida
desde el poste central;debe tenerse cuidado de que dicha cuerda no sea elis-
tica (muchas cuerdas de nylon son muy eldsticas), ni que se enrolle en el
poste central mientras se esti limitando la parcela.

La siguiente tabla muestra los radios (distancias del centro de la parcela
al borde) para algunas Areas comunes de parcelas circulares.

Area de las parcelas Radio
(ha) “(m)
0.04 11.28
0.05 12.62
0.08 15.96

.10 17.84
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Para parcelas rectangulares pequefias, el borde puede determinarse por medioc
de visuales entre dos pestes. Con parcelas de mayores dimensiones, serf nece
sario materializarlo por medio de algunas marcas adicionales. La vegetacién
pequena en el borde puede ser removida, siempre que no se destruya la regene
racién que forma parte de la masa forestal a estudiar '

314 Marqueo de los arboles

Los arbholes de las parcelas permanentes deben ser identificado de forma per-
manentemente. Hay dos maneras de hacerlo:

1. Pintando el nfimero de identificacidén en el &arbol.
2, Utilizando placas de aluminio que se clavan al &rbol

Si el nimerc del Arbol se pinta, el sitio de medicién para el diametro debe
marcarse también, pintando un anillo alrededor del &rbel. 8i se utiliza una
placa de aluminio, &gta se clavarid a una distancia fija sobre el punto de me
dicién del difmetro, usualmente 50 cm mis arriba, de manera gue pueda ser lo
calizado exactamente en las mediciones futuras. El punto de referencia para
la medicidn del difmetro normalmente es 1.3 m, a excepcidn de los &rboles
con aletones. Esta altura inicial puede cambiar con el tiempo si se altera
el nivel del suelo,

Una segunda placa de aluminio deben clavarse en el tronco del &rbol, cerca
del nivel del suelo. Esto ayuda en la identificacién de los tocones cuando
se cortan los &rbecles y afiade seguridad contra la pérdida de la otra placa.
Las marcas de pintura no debe ser usadas como medio inico de identificacién
cuando las especies pierden sus corteza (por ejempleo, muchas especies de eu-
caliptoes).

Las marcas debe ser renovadas en cada medicidn si se han vuelto borrosas o
si se han perdido.

315 Mapeo de los drboles de la parcela

‘Cuande sea posible, los &rboles debe ser mapeados, durante el levantamiento
inicial. En parcelas circulares se anotarid la distancia y el rumbc de cada
drbol al centro de la parcela. Las parcelas rectangulares se subdivirin en
cuadrados, cada uno de los cuales no seri mayor de 10 m x 10 m, y se medird
la distancia del &rbol a los limites del cuadrado respectiveo. Estas distan-
cias se anotarin como las coordenadas de los Arboles dentro del cuadrado.
El mapec de los &rboles es fitil tante para resolver las frecuentesconfusio-
nes gue ocurre con la identificacién de los &rboles, como en el andlisis
de los fendmencos de crecimiento en las parcelas.

316 Identificacidn de los drboles de ingreso

En los bosques naturales es necesario identificar los drboles gque ingresan
en cada medicibdn, asigndndoles un nfimero de identificacién, el nfimero del
cuadrade y coordenadas sobre el croquis de la parcela. Se reguiere mucha
atencién para asegurarse de que el nfimero asignado, no ha side asignado pre
viamente en esa parcela, incluyendo drboles ya muertos o extraidos en las
etapas iniciales. De otra manera resulta una gran confusidén cuande se proce
san los datos.

32 Formatos para las mediciones de las parcelag ‘de muestrec y anflisis pre-
liminar '
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321 Bosgue uniforme

En las parcelas de muestreo de bosques coetdneos monoespecificos (normalmen-
te plantaciones) se requiere la medicifn de:

1. Difmetro sobre corteza a 1.30 m, de cada &rbol, usando una cinta
diamétrica.

27 Altura de los &rboles, de un muestra sistemitica de B Arboles, con-
juntamente con la altura de los &rboles dominantes no incluidos en
la muestra.

La altura dominante se define como la altura promedioc de los 100 &rboles més
gruesos por ha. Asi, el ntGmero de irboles requerido para la estimacién de la
altura dominante serd la superficie de la parcela expresada en ha, multipli-
cada por 100. Por ejemplo, en una parcela de 0.04 ha, se requerirén 4 Arbo-
les. Los Arboles con copas dafiadas, no se usan en el muestreo de la altura.
Pueden anotarse algunas caracteristicas adicionales de cada drbol, tales co-
mo problemas de enfermedad, &rboles con manchas, dahos por el viento o insec
tos vy &drboles marcados para los clareos. Estas anotaciones adicionales de-
ben ser codificadas de una manera uniforme y rigida. La siguiente sugeren-
cia de codificacién podria ser adoptada:

Codigo Descripcién
Ninguno Arboles saludables, sin dafos, sin

marcas de clareo y con tallo finico
sin defecto.

A Danos por animales

B Arboles danados por el viento

D Problemas de enfermedades

Ly Tallo doble ¢ midltiple

M Arboles marcadeos para clarec (pero

todavia en pie)
s Arboles manchados para supresidn

' Arboles derribados (puede ser medi-
do en el suelo)

W Arboles inclinados & tumbados por da-
nos del viento

X Arboles muertos

A continuacidn de las letras pueden afladirse c8digos numéricos que indican
el gradc de severidad del problema. Se sugiere la escala siguiente:

1 - Danos/enfermedades presentes, pero muy ligeras

2 = Dahos Mmias severos - parecen significativos para reducir el creci-
miento o impedir su utilizacién.



=21=

3 - Dafhos/enfermedades muy severas. Posiblemente el &rbol morira o ser4
inservible.

Para problemas especificos pueden utilizarse otros cbdigos. Para que un sis-
tema de esta naturaleza puede ser de utilidad, el punto mds importante es
gque debe ser completamente rigido y sin alteraciones ni omisiones a través
de muchos anos.

El formato 3.1, pagina siguiente,se presenta como una planilla de registro
de datos para este tipo de parcelas. Estd disenado especialmente para faci-
litar el procesamiento automitico de los datos. Las anotaciones en el campo
deben hacerse con un lapiz suave de manera gue puedan borrarse los errores
gue se comentan.

Los variables preliminares a calcular de una parcela son:

1. Densidad o nfimero de Arboles por ha (N)}. Se divide el nfimero total
de drboles vivos en la parcela entre su superficie. Del ejemplo, con
tenido en el formato 3.1:

N = 9/0.04 = 225 arboles/ha
2. Difmetro del &rbol con frea basal promedio (D). Suma de los cuadra-

dos de los difdmetros dividido entre el nfimero de &rboles en la parce
la. A este resultado se le extrae la raiz cuadrada. Para el ejemplo:

3d2 = 16237
Dg = VI6237/9 = 42.5 cm

3. Altura dominante del rodal (Hgy). Es la altura promedio del nimero es
pecificado de &rboles dominantes de la parcela. Para el ejemplo:

Hy = (32.1 + 29.6 + 30.8 + 33.1)/4 = 31.4 m

4, Altura promedio del rodal (H). Promedio de la altura de los &rboles
de una muestra sistemitica, o bién como en el ejemplo del formato
3.1, el promedio de todas las alturas. En el ejemplo:

E = 3l.7m

5, Volumen del rodal (V). Se calcula usualmente de una tarifa para &rbo
les individuales entrando con el di&metro y la altura. Hay dos méto-
dos:

(i} Calculo del volumen del &rbol de didmetro Dg y altura H y multi
plicar por la densidad N para obtener el volumen en m3/ha.

{ii) CAlculeo de los volfimenes individuales de los &rboles v con los
didmetros d,alturas h. Suma de estos volfimenes y divisidn entre
la superficie de la parcela para obtener el volumen por ha. En
este caso, si h no es conocida para todos los Arboles se puede
estimar de una regresién altura/diametro (vea seccién 3) o se
usa en su lugar H.

Ambos métodos introducen un error en la estimacién del volumen. El primero
tiene un error resultante de la distribucifn de los di&metros y el segundo,
de la estimacidn de las alturas. El segundo método es generalmente preferi-
ble por su precisién, especialmente si el volumen va a ser estimado hasta un
didmetro l1imite.



Formato 3.1 Evaluacién parcelas de muestreo - Plantaciones

Hoja [:] deD'

Bosque Distrito Compartimiento N° parcela Especie
[1]e]3 | | 111214 [ 1213 1q [¥]
Area parcela Pendiente Fecha evaluacién Ne de oficina
([ Jol5] (1@ 17] [F[] 2]

mes ano Namero tarjetas
Arbol N° DAP c/cort Altura —=————- 06digos —=—===—m—

44 319 ¢4 2846
116 413 ¢4 31244
113 316 ¢4 B8l3
1|5 L4)8¢5 L1946
19 416 ¢4 1{04+8

N &
21 L1142, 3[4 43
2|4 2844 314 $2,

4 41248 31348

2 Li4y 49 31244

Levantado por.. .D.?—"."."."?. ' R'Q.CL”.‘:. &ee s 95w Becha. s ?/ q e ¥3 OF
USE EL RESPALDO PARA CALCULAR LAS ALTURAS



Cuadre 3.1 Simbolos de las variables primarias del rodal

Simbolo Descripcidn _ : Unidades
A Edad de la plantacién del rodal anos
Dg Diimetro del 4rbol de &rea basal promedio cm
G Area basal del rpdal m2/ha
H Altura promedioc del rodal m
Hy Altura dominante del rodal, definida como la altu-
ra promedio de los 100 &rboles con mayor difmetro
por hectérea m
N Densidad - nfinero de &rboles vivos/ha 5rboles/ha
v Volumen del rodal. El tipo de volumen se designa
con un indice, por ejemplo: m3/ha

Vge — volumen sin corteza
iy = volumen con corteza hasta 7 cm

Las mediciones efectuadas inmediatamente después de los clareos pueden ser
designadas con un apdstrofe ('). Por ejemplo: N' densidad después del clareo.
Las extracciones de los clareos deben designarse con el indice e. Por ejem-
plo: Gg serd el Area basal removida en el clareo.

Diferentes vollimenes pueden ser calculadeos, usandc diferentes ecuaciones de
volumen. Por ejemplo:

Vcc  Volumen total con corteza (es decir hasta el tope del &rbol}.
Vo Volumen total sin corteza

V7 Volumen hasta un didmetro limite de 7 cm

V15 Volumen hasta un difmetro limite de 15 cm

Los diferentes simbolos y unidades usadas para estas variables primarias se
listan el el cuadro 3.1.

322 Bosque mixto

Los andlisis primarios en bosques mixtos tienen como prop&sito principal la
construccién de una tabla de rodal que suministre el nfimero de &rboles, agru
pados por categorias de grosor, para cada especie o grupo de espec1es.

Una vez que la tabla de rodal haya sido construida, se presentan varias al-
ternativas para medir el crecimiento de la masa forestal, usando diferentes
criterios. Por ejemplo, a veces se deseari obtener el frea basal total de
los arboles para una determinada combinacidén de grupos de especies sobre un
cierto grosor; otras veces se podrd repetir el procedimiento anterior usan-
do diferentes grupos de especies o limites de grosor.
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Una tabla de rodal puede construirse directamente, a medida que se mide la
parcela, contando y anotandec log drboles por clases de tamanos y de especies,
Este procedimiento no es recomendable con ningin tipo de inventario, a excep
cién del levantamiento de recursos mis preliminar. Las dimensiones de los
drboles individuales y la especie de los mismos, deben anotarse siempre, aun
gue la intencidn posterior sea de sumarizar los datos. Esto es partlcularmen
te 1mportante en parcelas permanentes, puesto gue permititi estimar incremen
tos de idrboles individuales.

Log formatos para anotar las mediciones de parcelas de bosques mixtos pueden
variar considerablemente, dependiendo de las caracteristicas a anotar. Comun
mente se encuentran leos siguientes tipos de situacién:

{a) Bosque mixto tropical de montafia (unas pocas especies helidfitas de
varias edades). Puede usarse el formato 3.1, reservando las prime-
ras dos columnagdel 'cbdigo' para codificar las especies por dos di
gitos o dos letras. Debe de medirse siempre una muestra sistemitica
de alturas con el fin de construir una curva altura/didmetro.

{b) Bosque hfimedo tropical (gran nmero de especies mezcladas, lianas,
epifitas, aletones). Normalmente se usan parcelas grandes, de una o
mé&s hectfreas subdivididas en cuadrados de 10 x 10 m. Las alturas
generalmente nc se pueden medir, clasificando los &rboles por la
forma y posicidén de sus copas. En los &drboles con aletones deben me
dirse dos di&metros de referencia. Normalmente pueden haber algunos
cientos de especies distintas en una parcela.

{c} Bosgques semi-hfimedos (Bosque Micmbo en Africa Oriental). Aqui la
forma y longitud de los tallos comerciales son caracterfistica$de im
portancia. La altura es f4cilmente medible por la apertura del do-
sel, pero finicamente al metro m&s cercanc a causa de la forma difu-
sa de la copa. Pueden haber hasta méds de 100 especies presentes.

{(d) Bosques de zona drida ,ios &rboles son generalmente muy ramificados
siendo la altura y la especie las {inicas caracteristicas de impor-
tancia. Las alturas deben medirse al decimetro mis cercano.

La figura 3.1, muestra formatos alternativos de registro de datos para estos
cuatro casos, conjuntamente con el formato de registro de plantaciones {for-
mato 3.1). Se asume que un registro es la cantidad de datos que puede con-
tener una tarjeta perforada de BO columnas, la cual representa el medio més
comiin de entrada de datos para un computador electrdnico.

323 Levantamientc fnicial de parcelas permanentes

Cuando se levanta una parcela permanente por primera vez, se requiere la si-
guiente informacidn adicional:

(1} El &rea o superficie exacta de la parcela, como proyeccién horizon
tal, es decir corregida por la pendiente.

(2) Informacidn bdsica del lugar, incluyende latitud, longitud, aspec-
to, altitud, pendiente, exposicidn de la pendiente, historia del
bosque y uso anterior de la tierra.

{3) Imformacidn metereoldgica de la estacidn mis cercana, consistente
en precipitaciones mensuales y temperaturas promedio, mixima y mi-
nima.
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Figura 3.1 Formatos de registros de mediciones de &rboles en diferentes
tipos de bosques.
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(4) La posicibn de todos los 4rboles en la parcela. En parcelas circula
res esta posicién se indicara por rumbos y distancias al centro de
las parcelas. En parcelas rectangulares podrd darse, como coordena-
das X,Y en dm, de la esquina suroceste de la parcela.

(5) Informaci®n del perfil del suelo incluyendo:

- Color

Textura

_pH

Andlisis de N, B, K, Ca, Mg.

Profundidad

Densidad

para cada horizonte distinguible del suelo. Las muestras del suelo
deben replicarse en cada parcela. Dos muestras serin suficiente,
exceptuando aquellas parcelas muy grandes y variadas. Las técnicas
analiticas podrén variar de acuerdo a los métodos usuales de cada
pais vy a la condicicnes especiales gue se encuentran y deberdn ser
determinadas en colaboracidn con los especialistas en suelos. Sin em
bargo cuando un sistema de andligis del suele haya sido establecido,
gsolamente se modificar& por razones muy contundentes Yy en el momen-
to de la modificacifn se analizarin una serie de muestras (20 & 30)
por ambos m&todos, el viejo y el nuevo, con el fin de determinar una
regresifn gque permita comparar resultados del método viejo con los
del nuevo.

33 Procedimiento de anilisis del fuste

Los andlisis del fuste permiten la reconstruccidn de la historia del creci-
miento de un &rbol por:

(8) Tumba © apeo del &rbol;
(b} Corte de discos a intervalos de unos 2 m a lo largo del fuste.

{c) Conteo cuidadoso y medicién de los anillos de crecimientce, en los
discos.

Una gran cantidad de informacidn sobre la dinfmica de un rodal, puede ser
cbtenida del anflisis del fuste, pero en este manual, el principal interés
radica en la reconstruccién histfrica del crecimiento de la altura dominan-
te de un rodal.

El procedimiento sSlamente es posible en climas estacionales y con especies
que produzcan anillos claramente definidos.

Para la reconstruccifin del crecimiento de la altura, s&lamente se necesita
anotar la altura de la medicifn y contar los anillos. Con especies y climas
qgue produzcan anillos muy diferenciados esto puede hacerse en el campo con
poca dificultad.

Cuando los anillos no son tan claros, deben cortarse discos, y marcar clara-
mente en el campo tanto su punto de origen en el Arbol, como su orienta-
cidn y llevarlos al laboratorio para su evaluacidén por uno de los 2 métodos
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siguientes:

(1) Pulitura del disco, seguido de un conteo de anillos a lo largo de
dos ejes, utilizando un microscopio.

(2} Corte de 2 muestras en cruz, con un anilisis subsiguiente por densi
dometria con rayos X.

Tanto en el caso (1) como en el (2), debe comprobarse la presencia de ani-
llos falsos o muy difusos por confrontacidn con registros climfticos. En el
caso (2}, el cual produce una estimacidn numérica de la anchura del anillo y
densidad, es posible obtener correlacicnes directas con variables climiti-
cas,

La edad a la cual el &rbol alcanza una altura determinada, estdi dada por el
nlimero de anillos en la base del &arbol menos el nlmero de anillos a dicha al
tura. Asf la altura puede plotearse directamente en relacién con la edad del
arbol.

Si el &rbol de muestra es un arbol dominante, la curva altura-edad, puede
ser considerada esencialmente igual a la curva altura-edad cbtenida de una
parcela de muestreo permanente y puedeée analizarse de la misma manera.

34 ME&todos especiales de estimacifn del increménto de los &rboles

341 Mediciones simples

En parcelas permanentes, el incremento de los &rboles se estima por la dife-
rencia entre dos mediciones sucesivas del didmetro dividida entre el interva
lo de tiempo transcurrido.
Para que este procedimiento sea preciso, se requiere:
(1) Los A4rboles individuales deben estar clara e inequivocamente iden-
tificados en la parcela.

(2} El punto de medicidn en el Arbol debe ser relocalizable con mucha
precisibn. Dos métodos alternativos son posibles:

(1) Pintando un anillo en el punto de medicidén a la altura del pe
cho. Esto puede ser en algqunas ocasiones un m&todo relativa-
mente complicado.

(ii) Insertando un clave a una distancia precisa sobre el punto
de medicidén (se sugiere 50 cm} y localizando el punto con re
ferencia al clavo. El1 clavo también puede tener una placa con
la identificacién del &rbol.

342 Mediciones sucesivas en drboles con aletones.

Cuando los drboles desarrcllan aletones, es costumbre medir el diZmetro en
un punto de referencia de aproximadamente un metro sobre los aletones. Pues-~
to que los aletones pueden extenderse entre las mediciones,obviamente sera
necesario mover el diZmetro de referencia de vez en cuando.

Este procedimiento hace imposible la determinacidén del incremento por difex
rencia de dos mediciones sucesivas.

Dos métodos pueden adoptarse para obviar este problema:

l. Usar dos difmetros de referencia en cada medicidn. Asf, si es nece-
sario mover el difmetro de referencia inferior, se reemplazard por
el superior y se tomari un nuevo difmetro de referencia més arriba
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del original. De esta manera siempre seri posible la estimacidn dis

recta del incremento.

Se recomienda que los dos difmetros estén separados 1.5 m entre si,

con el difimetro inferior a 1 metro sobre el extremo de los aletones.
El procedimiento se ilustra en el siguiente dibujo:

dy
.-...d‘::._.___h _______ dl
G| ) I R S (N § L) S |
2 d;
d;
Primera medicidn Segunda medicidn Tercera medicidn
i 3 i1 i
1§ = L]
incremento = (dj de Zamedi- incremento =(d4 en 3ra medicion-d,
¢ién - dy de la Ira medicién)/ en la 2damedicidn) tiempo
tiempo.

Los di&metros de referencia deben marcarse con pintura o clavos.Se-
r4d necesario trepar los &drboles con escaleras y medir los difme-
tros c¢on cinta. Los instrumentos &Spticos, tales como el relascopio,
no son suficiente precisos para estimaciones de incrementos.

2. El otro m&todo consiste en usar bandas perimetrales como se descri
be a continuacién y obtener las estimaciones del incremento en pe-
riodos cortos (1 a 2 anos), antes que los aletones puedan influir
significativamente el didmetro de referencia.

343 Bandas perimetrales

Las bandas perimetrales pueden ser construidas localmente resultando muy eco
ndmicas y son particularmente fitiles para investigaciones intensivas, por
ejemplo, experimentos de clareos. Si no tienen una escala vernier, su preci-
8idn es de aproximadamente 0.5 mm, la cual es muy apropiada para estimacio-
nes de incrementos anuales de especies tropicales. Con la adicidn de una es
cala vernier, la precisiéfn se incrementa hasta 0.05 mm en la medicitn del
difmetro. A este nivel, pueden indicar respuestas fisiolSgicas y fluctuacio-
nes estacionales de crecimiento. (Las mediciones con cintas convencionales
por el contrario no puedan dar incrementos con mis precisidn de 5 mm en el
difmetro en los Arboles pequefios, dismuyendo la precisidn si se trata de &r-
boles grandes).
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Los requerimientos b&sicos para la construccién de las bandas son los gi-
gulentes:

(1) Los materiales bisicos necesarios son: un rollo de banda o fleje
de acero inoxidable de 1 cm de ancho, un resorte de alambre sufi
cientemente largec de 1/3 cm de grosor, plantillas para marcar las
escalas, pintura de cerdmica de color negro mate, una perforadora
para abrir huecos en acero v un horno de gas o elé&ctrico.

[2) Un pedazo de fleje de longitud adecuada se enrolla alrededor de
una lata cilindrica vacia y se pinta de negro. La lata con el fler
je enrollado se coloca en el horno para curar la pintura.

(3) En un extremo del fleje pintado se hace una marca cero con un pun-
z6n. Si se va a afadir la escala vernier se toma esta marca como
inicio de la misma, ¥y con la plantilla del vernier se definen las
graduaciones de éste.

(4) Debe conocerse aproximadamente la circunferencia del arbol antes
de fijar la escala mayor que tendrid aproximadamente 10 cm de longi
tud (equivalente a 3 cm de didmetro). Esto permite cortar el fleje
a la longitud adecuada y fijar la escala en el punto correcto. La
escala se marca en el fleje usando la plantilla correspondiente.

(5) Se perforan dos ranuras en el fleje para retener el rescorte: una
mis allid de la marca cero y la otra dentro de la escala mayor.El
resorte se fija en un extremo, el fleje se coloca alrededor del
&rbol, teniendo cuidado en remover los pedazos de corteza sueltos
y evitar que se formen flechas o pandecs en la parte posterior del
arbol y después se fija el extremo libre del resorte en la otra ra
nura del fleje. El resorte se corta a un longitud tal gue produzca
una tensién apropiada al fleje.

El incremento se mide como el movimiento de la escala entre las lecturas ini
¢ial vy final. Las escalas tienen normalmente graduaciones en unidades Y cm,
dando lecturas directas del difmetro. Si el punto de partida de la escala ma
yor ha sido colocado a un ntmerc exacto de cm de la marca cero, la banda da
también una lectura absoluta del difmetro. Si la escala mayor comienza en un
punto arbitrario, el diimetro absoluto {(como opuesto al incremento) debe ser
medido con una cinta justamente arriba o debajo de la banda.

Las plantillas para marcar y cortar las bandas pueden obtenerse de un distri
buidor de instrumentos forestales o manufacturadas localmente en un taller
bien equipado.

Pueden comprarse directamente varios tipos de bandas perimetrales sofistica-
das, algunas equipadas para telemetria. A causa de sus costos, sdlo deben
utilizarse en trabajos de investigacidn muy intensivos y bajo una supervi-
sifn continua en las freas experimentales a causa de los dafos humanos o de
animales gue pueden sufrir.

344 Medicién de anillos de crecimiento

Cuando existan anilles de crecimiento, pueden utilizarse para estimar el in-
cremento. El mé&todo m&s prdctico, es usar secciones de &rboles apeados toma-
das a la altura del pecho. La anchura de los filtimos tres o cuatro anillos

anuales debe ser medidas en dos difmetros perpendiculares de la seccidn. Los
difmetros deben ubicarse a lo largo de los eje mayor y menor, si la seccidn
es eliptica. Esto da el incremento periédico bajo corteza. Es necesario cons
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truir una regresidn que relacione las mediciones directas del di&metro bajo
corteza, con las mediciones del difmetro sobre corteza medido con cinta, pa-
ra hacer compatible los incrementos bajo corteza con las mediciones normales
del difmetro a la altura del pecho.

El incremento puede estimarse también por medio de muestras barrenadas en
log &rboles, pero esto estd propenso a numerosos errores, especialmente en
los drboles de madera blanda. La muestra barrenada puede estar dilatada o es
piralmente comprimida. Puede tambi&n gue no sea radial.

A causa de las dificultades en contar los anillos de crecimiento de maderas
tropicales frecuentemente se regquiere utilizar microscopios calibrados o den
sidbmetros de rayos X y utilizar secciones completas. El usc de aparatos ba-
rrenadores no es usualmente conveniente.

35 Estimacién indirecta de la altura de los &rboles y de la altura dominan-
te i

Como el procedimiento de medir las alturas de los drboles es relativamente
lento, usualmente no se miden mis de 8 a 10 &rboles por parcela. Si se re-
quiere la altura de todos los &rboles de la parcela, puede construirse una
curva altura-didmetro de la forma siguilente:

h = bg + byd +bjd2
Deben sehalarse algunos puntos especiales:

{1) Los métodos de cdlculo para esta regresidén se explican en el apén-
dice A.2, conjuntamente con un ejemplo.

(2) Si hay mds de una parcela en un rodal, los &rboles de muestra de
las diferentes parcelas deben ser tomados en conjunto para ajustar
la regresién altura/difmetro.

{3) Muestras de rodales de densidades o edades diferentes nmunca deben
tomarse en conjunto para la determinacidn de la regresidn, a menos
gque las comparaciones de las diferentes regresiones {apéndice A.
2.8) muestren diferencias nc significativas.

(4) La regresién ajustada no debe utilizarse para predecir alturas si
no se satisfacen las tres condiciones siguientes:

(i} El valor de F de la regresidn es significativo al nivel del
95%.

{ii}) El coeficiente’ by es positivo.
(1i1)El coeficiente b; es negativo.

(5) Una vez que se ha calculado la regresitn y se ha comprobadoc que es
utilizable, la altura promedio H puede estimarse comc la altura
gue se obtiene cuando en la regresifn, se sustituye d por Dg.

(6) De forma similar, la altura dominante Ho se predice cuando el dig
metro promedio de los &rboles dominantes (los 100 &rboles con los
mayores difmetros por hectirea) simbolizado por D, entra en la re-
gresién en lugar de d.

Regpecto al punto (4), debe observarse que cuandc esas condiciones no se sa-
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tisfacen es miés seguro asumir que las alturas de los Arboles individuales h
usadas para la estimacién del volumen son iguales a la altura promedio del
rodal #, Esta gituacién surge con muchas especies tropicales, porque las va-
riaciones en las alturas de los &rboles no estédn relacionadas con las dife-=
rencias de di@metro y los errores de los instrumentos utilizados en las medi
ciones son mayores gue los efectos del difmetro sobre la altura. Regresiones
significativas y relaciones bien desarrolladas entre difmetros y alturas de
los &rboles parecen ocurrir mis frecuentemente entre especies esciffitas y
en rodales de densidades altas.

£n rodales no coetfnecs, la regresidn seri siempre significativa y podri
usarse para la determinacifén de las alturas de &rboles individuales. Sin em
bargo, hay qgue tener cuidado de no mezclar regresiones de rodales diferen-
tes, sin haber hecho las pruebas estadisticas apropiadas sobre la homogenei-
dad de los datos.

Si una regresifn altura-difmetro se ajusta a una serie de plantaciones de di
ferente edad seri también significativa. Debe sehalarse sin embargo, gque &s-—
te es un modelo diferente al que se obtiene cuando se ajustan rodales coeté-
neos y no seri apropiado para predecir alturas individuales dentro de un ro-
dal uniforme (a menos gue se prediga la altura promedio H como una funcidn
del didmetro promedio Dg, en el supuesto de que la densidad del rodal sea
constante). Dentroc de un rodal de edad Gnica, la regresidn refleja diferen-
cias de dominancia. Entre rodales de diferente edad, refleja relaciones Qe
crecimiento dependientes del tiempo.
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4 SISTEMAS D= ALMACENAMIENTO: DE. DATOS.

41 Ventajas de los sistemas de almacenamiento de datos computarizados

Un sistema de almacenamiento de datos computarizado almacenard los datos de
las parcelas permanentes, experimentales y temporales en discos o ¢intas mag
néticas. Los datos seran accesibles répldamente para su anidlisis © sumariza-
cidén. El sistema podri estar sujeto a procedimientos de comprobaciones auto-
miticas de errores con el fin de corregir las mediciones dudosas. También po
drin ser puesto al dia o corregirse de manera relativamente facil.

Un almacenamiento de informacifén computarizada todawvia requiere del manteni-
miento de un sistema convencional de archivos para cada parcela permanente o
cada experimento en el cual se gquardan las hojas originales del campo, notas,
diagramas etc.

Hasta fecha reciente el costo de un sistema de computacién y la falta del
personal entrenado para manejarlo, hacian prohibitivo el uso de sistemas de
almacenamiento de informacifn computarizados. Con la llegada de los microcom
putadores, los costos cayeron drédsticamente y actualmente son del mismo or-—
den del precio de un vehiculo de motor. Los microcomputadores usualmente ope
ran en BASIC, el cual es un lenguaje de f&cil aprendizaje. Cualguier perso-
na puede aprender BASIC por =i misma y tener acceso a unh microcomputador.
Adicionalmente algunas instituciones forestales ofrecen entrenamiento espe-
cializado en el procesamientc de datos para personal graduado o técnico.*

La falta de un almacenamiento de informacién computarizado es un factor sig-
-nificativo que inhibe tanto el desarrollo y validacién de los modelos de
rendimiento como una efectiva planificacidn y control del rendimiento. Con
procesamiento manual de los datos de los archivos sdlo pueden construirse
los modelos m&s simples, mientras la validacidn por anflisis de residuales
es imposible a causa de la enorme carga de trabajo que ello implica. Tampoco
es posible examinar estrategias alternativas con los mismos datos, ni actua-
lizar las funciones de los modelos a medida que se recolectan nuevos datos.
Ademids, la productividad del personal que utiliza procedimientos manuales de
cdlculo es extremadamente baja. La recoleccitn de cantidades adecuadas de da
tos tiende a disminuir, sencillamente porgque los procedimientos manuales son
incapaces de analizarlos..

Se recomienda expresamente gue todas las organizaciones forestales deben:

{a) Tener acceso a las facilidades de un computador grande, con un
plazo miximo de un dia en la entrega de trabajos precesados. El
plazo de entrega debe tomar en cuenta aquellos perfodos del mes en
los cuales el computador no es accesible (debido a prioridades de
otros usuarios), dificultades de transporte hacia o desde el compu
tador, etc.

o bien:

(b) 2Adguisicifén de un sistema de microcomputacidn cons

- 32 - 64 K bytes de memoria

-  SBistema de discos o disquetes

* Por ejemplo, el Instituto forestal para la Mancomunidad Britédnica, en
Oxford, Inglaterra.
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- Impresora

- Un teletipo gue pueda establecer interfases entre el computador
y lectoras y perforadoras de cintas de papel, para usarloc en la
preparacién de los datos fuera de linea.

= Un compilador BASIC o FORTRAEN

Un sistema de este tipo podria costar a los precios de mediados de
1979, unos $ 10.000 en Europa o Norte América.

La opcidn (b) da a la organizacidn forestal un computador propio gue proba-
blemente geri méds productivo y facilitarid el entrenamiento de personal mis
ripidamente gue la opcidén (a).

42 Validacidn de los datos.

Los errores en los datos magnéticamente almacenados provienen de las siguien
tes fuentes:

(1) Errores en las mediciones de campo
{2) <Errores en la entrada de datos o en la perforacién
{3) Errores de programas

El tercer tipo de errores se asume que serd eliminado por las comprobaciones
con alglin programa de computacidén usado para almacenar, corregir, actualizar
imprimir o seleccionar datos. La comprobacifén de los programas es responsabi
lidad del programador, el cual es directamente responsable por los errores
de sus programas asi como lo es, el investigador de campo por los errores de
los datos obtenidos.

Los errores de entrada de datos o de perforacién se eliminan en gran parte
por el proceso de verificacidn, el cual debe usarse siempre gue exista un
volumen apreciable de datos. La verificacién supone comprobar dos veces cada
dato, por dos operadores diferentes o en dos corridas de programas diferen-
tes. Los dos conjuntos de datos se comprueban entre si automdticamente y
cualquier inconsistencia se reporta al coperador, el cual podrd suministrar
la correccidn apropiada. Los detalles del proceso de verificacién dependerén
del sistema de entrada de datos usados. La mayorfa de las organizaciones de
preparacién de datos, ofrecen la verificacién como un servicio normal y esto
deberi siempre estipularse explicitamente, cuando se envien datos para per-
forar.

Los errores de mediciones de campo no podrin ser eliminados en gu totalidad.,.
pero pueden reducirse:

{a} Prestandc atencidn al entrenamientoc y a la moral de los trabajado-
res de campo y provevéndolos de los instrumentos adecuados para la
toma de datos.

(b) Corriendo programas de comprobacidn con los datos archivados magné
ticamente. La comprobacidn de datos se basa en pruebas para detec-
tar inconsistencias 16gicas tales como mediciones muy grandes o muy
pequefias, incrementos negativos en di&metros o alturas, nlimeros
perdidos de &rboles, nfimeros de 4rboles gque reaparecen despuds de
haberse explotado, cambiocs de la identificacidn de especies, y asi
sucesivamente.
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Inconsistencias légicas como las anteriores son reportadas por los programas
de comprobacién de datos y deberin ser examinadas, para determinar la causa
del error. Se suministrarédn las correcciones necesarias y usando un programa
de edicifn de datos se corrigen los datos almacenados magnéticamente,

ET proceso entero lo indica el diagrama siguiente:

Recoleccidn de
datos en el campo Regresar al campo para de-

terminar el verdadero valor

\!
Perfora:i:éh | / 1
Suplir las
, correcciones
Verificacién Si fr
¢Alglin error? -
Si
Almacenamiento
de datos en un
medio magnético
¢Es posible la correccidn
en la oficina?
Programa de comprobacidn
¢hAlgln error logico? Si T

¢

Datos listos para
analizarles

43 Contratos para la preparacién de programas de computacidn

Los contratos para la preparacidn de programas de computacidn deben contener
gue cubran las condiciones siguientes:

cliusulas

(1)

El contratista deberd entregar todos los listados originales de
los programas que elabore (en BASIC, FORTRAN o cualquier otro len-
guaje utilizado).

(a)

(b)

{c)

(d)

'} Documentacién completa de todos los programas, incluyendo:

Un glosario del significado de los identificadores y varia-
bles usados en el programa.

Diagrama de flujo indicando la secuencia de operacicnes de
los programas y subprogramas escritos por el contratista, y
la secuencia y naturaleza de los datos transferidos de medios
externos y de almacenamientos magnéticos.

Definiciones explicitas de la estructura de los registros de
todos los archivos magnéticos y de todos los medios de entra-
da y salida.

Explicacién de la teoria en la cual se basa el programa, con-

juntamente con referencias a textos u otro material de apoyo.

(1ii) Responsabilidad del contratista por cualquier error en los pro-
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gramas o por cualguier falla del programa cuando es operade de
acuerdo con la documentacifn suministrada.

(iv) Entrenamiento por el contratista para algfin miembro del personal
de la organizaci®n forestal en el uso de los programas, hasta el
momento donde se demuestre gque los programas operan a satisfac-
cién de la organizacibn forestal, sin ninguna supervisién por el
contratista.

154 Derechos de autor sobre la documentacibn, programas y reportes a
favor de la organizacién forestal.

Es posible reducir los costos de un contrato haciendo alg(in grado de conce-
siones en lo relacionade a los puntos (iil) y (v), pero debe insistirse en
los otros puntos, si los programas escritos son para un uso continuo de la
organizacién.

44 gigtemas de almacenamiento de los datos de lag parcelas

441 Introduccidn

No es la intencidn dar descripciones detalladas de programas para almacenar
y resumir los datos de parcelas permanentes, experimentales o temporales. Es
tos probablemente variar&n bastante de acuerdo a las facilidades de computa-
¢ibn existente.

Aqui se va a describir sdlamente la estructura de los archivos de entrada y
salida y los tipos de funciones gue los programas pueden realizar.

442 &Estructura de los archivos

Un archivo, en terminologfia de computacién, consiste de un conjunto de infor
macidn asequible a la miguina gue se halla en un medio magnético (cinta o
disco) o en tarjetas perforadas © en cintas de papel perforadas. Los archi-
vos de entrada suministran datos para un programa particular y pueden ser a
gu vez archivos de salida de otros programas.

La estructura de un archivo define, en el contexto presente, la organizacidn
de los diferentes tipos de informacién que debe ser agrupada, para represen-
tar una parcela individual.

Para parcelas permanentes 1la informacién b&sica de una parcela individual se
define como sigue:

— Levantamiento inicial de la parcela
12 medicién de la parcela

Repetido en la cinta/disca 2?2 medicién de la parcela
para cada parcela. .

n - medici6n de la parcela

L. Fin del registro de la parcela

Para parcelas temporales la estructura de los registros es més simple, sien-
do finicamente: z

Levantamiente de la parcela 1



Levantamiento de la parcela 2

Levantamienteo de  la parcela n

Esta estructura de registros se refiere a la base de datos permanentes, la
cual debe estar en forma magnética en cinta o en disco. Para datos de entra-
da de parcelas permanentes scon posible dos tipos diferentes de entrada:

(i) Levantamiento inicial
{(ii) Datos de las mediciones

En el casoc (i), se ha creado una nueva parcela en la base de dates, pero el
programa necesitard comprobar que la identificacidn de la parcela no coinci-
da con la otra yva existente. En el caso (ii), la parcela ya existe (de otro
modo se reportard un error) y las nuevas medicicnes se almacenardn en el lu-
gar adecuado. 1

Las parcelas experimentales normalmente podrén tratarse del misme mode que
las parcelas permanentes. Sin embargo, las parcelas de tratamientos relacio-
nados entre si, se colocarin adyacentes unas a otras en la c¢inta, como por
ejemplo:

Tratamientc 1
Bloque 1 { &
Tratamiento n

~-Tratamiento 1
Bloque 2 3

-Tratamiento n

s alls

~Tratamiento 1
‘Bloque m S

~Tratamiento n

Para obtener todos los datos del experimento grabados en la cinta, deben
leerse n ¥ m parcelas desde la posicidn inicial de la cinta (o disco) o des-
de la primera parcela del experimento.

443 Comprobacifn de errores y funciones de edicidn

A la informacién de las parcelas permanentes debe hacérsele las siguientes
comprobaciones de errores:

(1) Que la parcela exista en la cinta (si una nueva parcela no esté
siendo agregada) o que todavia no exista (si una parcela nueva estd
siendo agregada}

(2) Que los datos de mediciones estin en una secuencia consistente y
ascendente.

{3) Que los 4rboles gque han sido clareados. (desaparecidos en medicio-
nes pasadas) no reaparezcan en una medicidn futura.

{4Y Que los &rboles no cambien de especie (sb6lamente en parcelas de
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bogques mixtos) o que las parcelas no cambien de egpecie (en parce-
las de plantaciones).

t5) Que los incrementos de los dtimetros sean positivos y no excesiva-
mente grandes.

(6) Comprobacifn de todos los intervalos de tamafio de los par&metros ta
les como alturas, difmetros, c6digos de especies etc. para valores
excesivamente grandes o pequehos ¢ c6digos no reconocibles.

En parcelas temporales s&lamente son posibles las comprobacidnes del punto
6.

Los datos deben ser anadidos a la base de datos, afin en el caso de contener
errores; con un programa de edicién se manipulan y corrigen los datos almace
nados magn&ticamente. Con cualquier volumen significativo de datos, este pro
cedimiento es usualmente mucho mis conveniente que pretender corregir las
tarjetas perforadas originales.

444 Sumarios de las parcelas

El programa de sumarios © res{imenes de las parcelas puede incorporar los pro
cedimientos para comprobacién de errores. Su principal funcién seri la de
producir una informacién resumida y relevante de cada tipo de bosque particu
lar, para su uso en anilisis posteriores. En plantaciones, el sumario puede
incluir alturas promedio vy dominante de la parcela, didmetroc del &rbol de
Area basal promedio, densidad y volumen.

Para bosques mixtos el sumario tambié&n incluird normalmente tablas del rodal
y caracteristicas seleccionadas por clases de especies y categorias de grosorn
El programa de sumarios debe producir salidas tanto en forma impresa, con
los textos necesarios para hacerlo comprensible, como en forma accesible pa-
ra la miguina, para utilizarlas como entrada directa de los programas de ani
lisis de datos. Esta segunda forma puede almacenarse.en discos ¢ cintas mag-
néticas, o bien perforar cintas de papel o tarjetas, segfin sea mids convenien
te. 8i la salida es en cinta magnética debe hacerse con 'formatos' y no uti
lizando la codificacidn binaria de la mégquina.

Para bosques mixtos en particular, aunque también para plantaciones, es con-
veniente tener facilidades en el programa para gue sdlamente partes seleccio
nadas de la salida se impriman o se graben en cinta. -

445 Programas-utilidades

Probablemente serd necesario utilizar otros dos programas para la base de da
tos de las parcelas de muestreo:

- Un programa para sortear, que sea capaz de reordenar la secuencia de
lag parcelas en la cinta de modo tal gue puedan ser agrupadas por bos
gues, distritos, especies, compartimientos, etc. Normalmente las par-
celas entran en la base de datos en un orden arbitrario, mientras gue
en los sumarios probablemente se preferird alguna s~ -uencia 18gica.

- Un programa para codificar caracteres y archivos, que transfiera la
base de datos principal del disco o de la cinta en una forma apropia-
da para el archivo (ver abaje¢}) o la transfiera a otro lugar del compu
tador. Este programa implica codificar la base de datos por completo
y-grabarla en cinta magnética.
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446 Seguridad de la base de datos

Una base de datos de considerable tamafio, almacenada en disco o cinta magné-
tica, puede ser ripidamente destrufda por accidentes, programas o fallas del
computador. Por lo tanto es esencial, que después de cada adicidn de un vo-
lumen significativo de informacidn, se copie por completo la base en otra
cinta o disco, para tener un duplicado. Estos duplicados pueden rotarse, de
modo que en determinado momento se tenga una versidn actualizada de trabajo,
una versidn actualizada de archivo, y dos o tres versiones de la base de da-
tos.

45 Transferencia de datos entre sistemas de computacidn

Frecuentemente existe la necesidad de transferir datos entre diferentes sis-
temas de computacién, bien para una investigacidén cooperativa, o para permi-
tir a los investigadores de una organizacifin realizar estudios utilizando
sus propios datos en cualquier lugar.

La mejor manera de transferir grandes cantidad de datos es con cintas magné-
ticas de marcas conocidas. Pueden ser cintas de 7 § 9 pistas. Cuando se gra-
be una cinta, debe anotarse la siguiente informacidn:

- El nfimero de pistas (7 & 9)
- La densidad (usualmente B00 6 1600 bits por pulgada)
~ La paridad (par o non)

= Los espacios (gap) entre blogques en mm(o a falta de esto, la marca
exacta y el fabricante del mecanismo de control de la cinta).

Las cintas que se utilizan para transferir informacidn entre computadores de
be estar siempre grabadas con formato 6 codificacién de caracteres, y utili-
zar preferentemente registros de longitud fija de tamano moderado, probable-
mente menos de 120 caracteres por registro, para facilitar la lectura de la

cinta. El tipo de codificacién de caracteres utilizado (EBCDIC, ASCII, BCD,

etc,) debe especificarse si es posible, aungque esto no es critico, ya que el
pase de uno a otro tipo es un problema simple. Debe enviarse tambié&n con la

cinta, un listado de los primeros cientos de lineas y de las filtimas cientos
de lfneas, para ayudar a comprobar cuando se lee la cinta de gue ningfin re-

gistro o partes de registros se han perdido.

Etiguetas de encabezamiento y marcas de cinta constituyen generalmente pro-

blemas cuando se leen cintas extranas por lo cual es mejor grabar las cintas
como un Gnico archivo sin ninguna etiqueta al principio. El1 final de la in-

formacidn normalmente se indica con una marca doble.

La informacifn concerniente a las caracteristicas de la cinta (pistas, densi
dad, paridad, codificacién de caracteres), el contenido y la direccién de en
vio deben ser anotados en una etiqueta adherlda a la cinta.

Las cintas pueden enviarse normalmente con facilidad por el correo. Sin em-—

bargo, los detectores de metal de alta frecuencia pueden borrar parcial o to
talmente la informacidén de una cinta.

El paguete donde se envie debe por lo tanto marcarse claramente vy ser facil

de abrir para una inspeccidn ocular.
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5 ANALISIS DE DATOS DE CRECIMIENTO Y RENDIMIENTO DE BOSQUES UNIFORMES

Los bosques uniformes son aquellos en los cuales la cosecha principal de &r-
boles es de edad conocida y uniforme.

Usualmente estdn compuestos de una sola especie o de pocas especies ecolbgica
mente gimilares. Los bosques uniformes, por definicidn, se manejan bajo un
sistema de corta total, con ¢ sin clareos intermedios. La regeneracidén puede
ser por plantacifn, por siembra artificial o natural o por brotes.

En esta clase de situacifn, los parimetros principales para la predicciédn del
crecimiento y los rendimientos est&n bien definidos. Existe una amplia varie
dad de modelos posibles a utilizar. El principal factor limitante de la efec
tividad del modelo usualmente es la disponibilidad de datos de los bosques
en cuestién, que cubran una amplia gama de sitios, edades y densidades de
los rocdales.

El crecimiento y rendimiento de un bosque puede ser modelado a tres niveles
basicos: el rodal completo, la categoria de grosor y el &rbol individual. En
los bosques uniformes, los modelos de los rodales son usualmente apropiados
para la mayor parte de los propfsitos, y son también mucho m&s simples para
construir y usar gue los otros dos tipos de modelos. En consecuencia, ésta
es la estrategia de modelaje que se tratari mis ampliamente; los otros dos
enfogques se discuten someramente en la seccién 57.

Aun dentro del nivel m&s simple de modelos de rodales, existe una amplia va-
riedad de eleccidn en el conjunto particular de funciones a ser incorporadas
en el modelo. En las secciones siguientes, se presentan algunas alternativas
conjuntamente con un intento de definir las situaciones en las cuales, un mé
todo particular es el mé&s apropiado. Se han omitido otras alternativas, sim-
plemente por la necesidad de mantener este manual razonablemente Conciso.

En resumen, se discuten las técnicas que se caracterizan por su simplicidad,
precisidn y flexibilidad.

Dentro de un aspecto particular del modelaje de rodales, como por ejemplo la
produccidén de un conjunto de curvas de irea basal/altura/densidad del rodal,
se ha hecho un intento de incluir tanto métodos graficos, come métodos esta-
disticos de diferentes grados de complejidad.

51 CLASIFICACION DE SITIOS

La relativamente alta precisidn gque es posible con los modelos de crecimien-
to y rendimiento para rodales uniformes, en parte proviene de la precisidn
con la cual es posible clasificar sitios. Esto es en si mismo, una consecuen
cia del hecho de que la edad es normalmente conocida a través de los regis-
tros administrativos y de gue la altura de los &rboles dominantes puede ser
normalmente medida con hipsémetros o instrumentos similares.

511 Uso de la altura dominante como un indicador del sitio

La altura de un rodal uniforme a una edad dada, es un buen indicador del po-
tencial productiveo de ese tipo de bosque en ese sitio particular. Pox eso,la
construccidn de curvas altura/edad para diferentes clases de sitio, es el
Primer paso en la construccifn de modelos de crecimiento y rendimiento.

Sin embargo, la altura promedio de un rodal es usualmente sensitiva no sélo
a la edad v a la clase de sitio, sino también a la densidad del rodal. Por
consiguiente, se usa normalmente la altura dominante en la definicidén de la
altura del rodal. La altura dominante es casi insensible a diferencias de
densidad de los rodales.

La altura dominante puede definirse de varias maneras, pero la definicidn
mis ampliamente aceptada, es la de la altura promedia de los 100 &rboles mas
gruesos por ha. La altura dominante se llama a veces también 'altura tope'.
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Bajc aiygunas circunstancias encontradas en bosques uniformes de los trdpicos,
la altura dominante deja de ser un buen indicador de la clase de sitio. Esto
ocurre en rodales Jdévenes de especies de muy ripido crecimiento, y tambié&n
con ciertas especies gque varian notablemente en sus crecimientos de altura
tales como Pinus caribaea.

Esta situacidén puede ser detectada ordenando los datos de parcelas permanen-
tes por alturas dentro de cada clase de edad. Si la posicidn de las parcelas
ordenadas en sucesivas ocasiones muestra una baja correlacidn, cualquier
curva de clase de sitio que se construya debe considerarse de dudoso valor.
El problema se presenta simplemente por la gran variabilidad del crecimiento
de la altura, a causa de los efectos de sitio, en este tipo de rodales. Po-
dria solucionarse parcialmente por una redifinicién de la altura dominante
gue requiera una muestra mayor de arboles por parcela, por ejemploe eguiva-
lente a 200 & 400 arboles/ha. Otra idea alternativa es correlacionar la pro-
ductividad final con variables del medio ambiente, y usar una clasificacién
de sitio basada sdlamente en pendiente, altitud, tipo de suelo,u otros facto
res que aparenten ser significativos. =t

512 Construccidn de curvas de indice de sitio

La relacién altura-edad-indice de gitio es bisica para la prediccidn del cre
cimiento en bosgues uniformes. Esta relacidén usualmente se denomina més sim
plemente como curvas de indice de sitio para una especie en un medio ambien-
te dado.

La construccidén de curvas de Indice de sitio puede hacerse por métodos grafi
cos o por anflisis de regresidn.

512.1 Métodos gréficos de construccidn

Los métodos gridficos de construccibn proceden como sigue:

1. Ploteo de todos los datos disponibles de altura-edad de los rodales
de la especie en consideracidén. Deben usarse alturas dominantes; y
no alturas promedias, ya que las primeras son mucho mds independien
tes de las variaciones de la densidad del rodal. En el grédfico pue-
den incluirse las parcelas permanentes vy las temporales. Con las
parcelas permanentes, los puntos de mediciones sucesivas deben unir
se con lineas rectas. Esta etapa se ilustra en la figura 5.1 gue
muestra datos de rodales de Pinus patula en Uganda.

2. A continuacidén se dibujan 3 curvas a mano a través de los datos.Es
tas curvas deben de seguir las tendencias de:

(i) Las parcelas del borde inferior de la masa de datosj
(ii}) ILa tendencia central de los. datos;
(iii) El borde zuperior de los datos.

En cada caso, las curvas deben trazarse tan paralelas como sea posi
ble a las tendencias de las parcelas de muestreopermanentesen ague-
lla parte del grédfico. El dibujo de estas 3 curvas se muestra en la
figura 5.2.

Cuando todos los datos son de parcelas temporales, puede aplicarse
el mismo método, pero existe la posibilidad de cometer un error con
siderable debido a gque las parcelas de edades diferentes pueden no
ser igualmente representativas de diferentes sitios.
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3. Se pueden interpolar dos curvas adicionales entre la curva superiox
y central y entre la cukva. itiferior y central. El sistema puede di
bujarse en una pigina diferente dando el resultado que se muestra
en la figura 5.3

4. El sistema dé-curvas puede expresarse como una ecuacibdn usande los
mé&todos del apéndice A.l. Las curvas se enumeran secuencialmente y
se denominan curvas de clases de sitio (o algunas veces clases de
producecifn, clases de rendimiento, -etc.). Asi, en la figura 5.3,
las clases de sitio se enumeran desde T (la mds productiva) a Vv
(la menos preductiva).

La simplicidad de esta técnica de construccidn-de-curvas de indice de sitio
por métodos graficos es obvia. Tiene 3 desvental)as significativas:

(o) Las curvas producidas dependen en gran parte del juicic de
la persona que hace el trabajo, especialmente si los datos
son escasos O provienen mayormente de parcelas temporales.
Diferentes personas producirfn diferentes conjuntos de cur-
vas, -las cuales seréin m&s o menos precisas € iInsesgadas en
la representacitn de la tendencia real.

(ii) Cuando exista un gran volumen de datos y &stos ya se hallen
almacenados en una forma accesible para un computador (por
ejemplo, en tarjetas Hollerith de 80 columnas o cintas mag-
néticas), este método es entonces muy lento comparado con
las técnicas estadisticas gque pueden efectuarse con el com-
putador,

{iii) Cuando se requiera expresar el sistema de curvas como una
ecuacidn (por ejemplo, si las curvas van a usarse en un pro
grama de proyeccibn de crecimiento o de inventario), el tra
bajo implicito en este finicoc paso puede ser tan grande,coms
el trabajo total de ajustar las curvas directamente por una
de las técnicas estadisticas.

512.2 Métodos matemdticos de ajuste de curvas de indice de sitio

Las técnicas matemiticas de ajuste de curvas de indice de sitio tienen una
ventaja considerable sobre los métodos gr&ficos, sl se dispone de un compu-
tador y el volumen de datos es considerable. Sin embargo, nc debe suponerse
que los resultados de estas t&cnicas son necesariamente mis precisos que el
trazado de curvas a mano; esto depender& en gran parte de lo adecuado gue
sea el modelo de crecimiento de alturas escogido y de la validez de las supo
siciones estadisticas usadas en el ajuste de los parimetros del modelo. Las
técnicas matemdticas pueden ser clasificadas en 4 grupes del modo siguien-
te:

-
Datos de parcelas Datos de parcelas
temporales permanentes
A ! :
4 i { |
Curvas Método del Regresidn Jjerdrquica Regresidn miltiple con

proporcionales minimo-maximo sin indice de sitio 1indice de sitio apriori
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De estos 4 métodos la regresifn jer&rquica (nested) es estadisticamente el
aproplado y tambi&n es adecuado para cilculos manuales. Por consiguiente se
examinarid esta técnilica con mis detalle, discutiendo los otros m&todos de ma-
nera mias abreviada.

Los 4 métodos pueden referirse a un modelo simple de crecimiento de altura,
como la ecuacidn de Schumacher: ¥

Hy = H_ ., exp (b/akK) (1)
donde, H, es la altura dominante, Hmax es un parfmetro a ser ajustado que e
presenta la mixima altura que la especie podria alcanzar, exp ( ) es la ano-
tacidén matemitica para indicar que la expresifn dentro del paréntesis es el
exponente de la constante e = 2.71828; b,k son pardmetros a ser ajustados y
A es la edad del rodal.
Las formas dadas por esta ecuacidn se ilustran en la figura 5.4. Utilizando
logaritmos de base e(ln) en ambos lados de la ecuacién (1) se consigue:

in Hy = 1n Hpay + b/AK (2)

Si se hace a = 1n Hp,y, entonces a y b pueden ajustarse por regresién lineal
siempre que k sea conocido. Para la mayor parte de las especies les valores
apropiados de k varian entre 0.2 y 2,y pueden ser estimados por técnicas des
critas mids adelante en esta seccifn, o por estimaciones no lineales come se
describen en apéndice A.4. Para muchas especies, un valor asumido de k=1 su-
ministrard un ajuste satisfactorio. El pari&metrc b en la ecuacidn (2) debe
ser sSiempre negativo; si no lo es, comprobar los cédlculos en busca de erro-
res.

El pardmetro a normalmente se hallari entre 2 v 7; de nuevo comprobar para
correccién de errores, si difiere ampliamente de dichos valores.

Para curvas proporcionales se ajusta la ecuacién (2) al conjunto global de
datos de las parcelas de muestreo temporales por regresidn lineal, siendo la
variable dependiente Y, el 1ln Hgy, y la variable predictora X la expresidn
1/ak. Si k no es conocido, se siguen las indicaciones del apéndice A. 4 para
determinarlo.

Esto da la tendencia de crecimiento de la altura promedio, asumiendo que en
cada clase de edad, todos los sitios tienen igual probabilidad de estar re-
presentados. 5i se conoce gue, por ejemplo, las clases m&s viejas se hallan
en sitios mids pobres y las mis jovenes en los mis ricos, no debe usarse este
método. Se construyen entonces curvas dibujadas a mano, o si se dispone de
datos de PMP se usa la regresidn jerirquica.

Una vez gque la curva de crecimiento de la altura promedio ha side ajustada,
pueden trazarse curvas de la misma forma que pasen por diferentes valores
del indice de sitio. Si el indice de sitio S se define como la altura domi-
nante del rodal a una edad indice Aj,el parimetro a de la curva gue pase por
este indice de sitio, a; estard dado por:

aj = 1ln S - b/A% {3)

donde: b y k provienen de la curva promedio.
El método minimo - miximo es mis flexible en el tipo de la forma de la curva

* Schumacher, F.X., 1239. A new growth curve and its application to timber
yield studies. J. Forestry 37: 8l9-820.
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Figura 5.4

Altura del rodal

Altura del rodal

(a) Grifico de la ecuacién de Schumacher con a = log(Hpax), k = 1,

y diferentes valores de b.
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(b) Gréficco de la ecuacibn de Schumacher con a = log(Hpax), b = 5,

' diferentes valores de k.
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que el método de curvas proporcionales, pero reguiere observacionés mQltiples
en cada clase de edad (comc minimo 3) por lo cual no puede usarse con una
cantidad limitada de datos.

El procedimiento es el siguiente:

(1) En cada clase de edad, se calcula el promedio de H, para todas las
parcelas, y los valores minimo y miximoc de Hg.

{2) Se ajustan 3 regresiones diferentes, del tipo de la ecuacién (2),
al conjuntc de observaciones de los miximos, minimos y promedios.
El parémetro no lineal k se asume como una constante para los 3
conjuntos, o se ajusta independientemente,

(3) Como paso final, los coeficientes de cada una de las 3 lfneas pue-
den ser armonizados para obtener una s&la ecuacién, utilizando los
métodos descritos en el apéndice A.l.

Se justifica una variante mis compleja de este método, si existe una gran
cantidad de datos en cada clase de edad, como podrian obtenerse en un inven-
tario forestal. Las observaciocnes de las alturas de cada clase se ordenan,de
mayor a menor, y cada punto se asigna a una clase de sitio S de acuerdo a:

Ew (i'="ay2 ) /W

donde i es la posicifn de la parcela despué€s del sortec o arreglo, y n es la
cantidad de parcelas en la clase de edad. Después de gue las parcelas han si
do asignadas a una clase de sitio, puede hacerse el anilisis usando regre-
sidén mGltiple, como en el Gltimo método gue se describe mis adelante.

Es conveniente observar que los métodos anteriores con datos provenientes de
parcelas de muestreo temporales deben ser gonsiderados como de utilidad pro-
visional, ya qgue depende criticamente del supuesto de que todos los sitios
tienen igual probabilidad de estar representados en cada clase de edad.

En la realidad este caso es raro, y de aguf gue las curvas obtenidas son en
mayor © menor grado defectuosas. La finica solucidn es obtener datos periddi-
cos de altura-edad de parcelas permanentes o de andlisis de fustes, los cua-
les pueden ser analizados por uno de los métodos, gue se explican a continua
cidn.

Los métodos de regresifin jerérquica {'nested regression') son de dos tipos.
El primero usa variables condicionales (o variables 0-1) en regresidn mGlti-
ple, como se describe en el ejemplo del apéndice A.2.10. Este método no ha
sido utilizado, de acuerdo a los conocimientos del autor, en la construccidn
de curvas de indice de sitio, probablemente porgue con cualguier nfimerc real
de parcelas, el nfimero de variables envueltas en la regresifn seria enorme;
perc el enfoque eg realizable, con un programa especialmente adaptadoc para
generar y manejar una gran cantidad de variables condicionales.

El segundo método, descrito por primera vez por Bailey y Clutter?*, implica
el uso de estimadores de pendiente com@in y de término independiente comfin,
del andlisis de covarianza. Este método es apropiado para la construccidn de
curvas de Iindice de sitio v es lo suficientemente simple para hacer posible
el cdlculo manual de los parimetros.

*¥ Bailey, R.L. and Clutter, J.L., 1974, Base-Age Invariant Polymorphic Site
Curves. Forest Science 20 : 155 - 1509,
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El modelo de regresi&n de pendiente comiin representado en la figura 5.5 (a)
estd dado por la ecuacién:

R=a;+ b3 (4}
donde a, es diferente para cada parcela, pero b (la pendiente) es la misma
para toéas las parcelas.

El modelo del término independiente comlin mostrado en la figura 5.5 (b) se
representa por la ecuacidn:

Y =a+ by X (3)

donde la interseccifén o té&rmino independiente a es el mismo para todas las
parcelas, pero las pendientes b; difieren.

De acuerdo a la acuacidn de Schumacher, ambos modelos pueden ser usados, con
¥ como ln Hgy, y X como 1/Ak El modelo de pendiente comfin corresponde en su
forma al conjunto de curvas proporcionales, pero hay una distincién importan
te entre e&ste enfogue y el de las parcelas temporales, consistente en gue la
distribucién de los sitios en las diferentes clases de edad no tiene influen
cia en este método.

Los estimadores estadisticos para los modelos de pendiente comn y término
independiente comfin son los siguientes:

Pendiente comfin b:

m nq ni ni
Zi._(z.lxij “¥ij -2 Xij-3F Yij / ni)

I i s b J (6)
2
;(E_:X;[j 9 (f Bidlgida i P i)
J 4
Término independiente com(n a:
m ;l m nij 2
o0 0 By = T APy 2_ Y e /.Zf &5
o i J (7)

L3
m m n
Sog-) (3 X2/ z‘x
i i 3

Como estas fdrmulas parecen mis bien complejas {(aungue en el fondo son muy
simples) se da un formato de cilculo con un ejemplo calculado, el formato
5.1, partes 1 y 2. La parte 1 contiene las sumatorias dentro de las parce-
las correspondientes al Indice j de las fdrmulas anteriores entre 1 y nj,
mientras gue la parte 2 contiene las sumatorias entre las parcelas correspon
dientes al fndice i desde 1 hasta m.

El ejemplo utiliza los datos mostrados en la figura 5.6 de seis parcelas de
muestreo permanentes en rodales de Cupressus lusitanica en Kenia. Para propd
sito de ilustracién se ha asumido el valor del pardmetro k como 1. Los datos
altura-edad se transcriben en las dos primeras columnas de la parte 1 del
formato 5.1. Se necesitan dos hojas de esta parte para las sels parcelas.lLos
valores transformados X e Y se hallan en las columnas 3 y 4, X2estd en la co
lumna 5 y los productos XY en la ceclumna 6. Los cilculos deben hacerse con
un minimo de cuatro digitos significativos. Los totales para cada parcela
(totales dentro de las parcelas) de las columnas 3 a 6 se hallan en la linea
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Figura 5.5 Regresioneg con pendientgs comunes o términos indgpendientes comus
nes. :

(a) Regresiones para cuatro parcelas con pendiente com(n

X

{b) Regresiones para tres parcelas con el término independiente comfin
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Figura 5.6 Datos de seis parcelas He muestreo permanentes en rodales de
Cupressus lusitanica en Kenia. Ejemplo usado en el texto para el
ajuste de curvas de indice de sitio poxr regresidn jerdrguica
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Formato 5.1 Modelos de regresiSn de pendiente comiin v término independien-
te comin. i ;i

Partel Resumen de los datos de la parcela. Usar tantas hojas de la

parte 1 comoc sean necesarias para todas las parcelas.

Transformacifin de datos X =

Sy S

usadas: .
X= @y H H=z Qitwea
lrarcela 3

tos originales{Datos transformados

a H X Y x4 XY
6. F 1.6 | 91433 24646 [ p.p2218 0. 33%6
- ETRCH W R 2.%%93% | p.p 1334 D.2455
10.6 | A4.8 | o.094%34 2.694¢ | 0.0 9810 0.254l
4.6 | 15.2, | o.p86241 2.221% | 0.00JUD .25 6
{12.6 | 463 0.039371 2.7942 | 0.00 630 5.2214%
13.5 | 43.5 0.0 40F} 2.8622 | ©.00 S49 0.2120
{14.4 ] 483 1 D064l 2.906% | o0.00 €2 0.2049

Totales n = #| 0, 6843 18,6358 | 0.031253 4, 1113
Parcela 35
Datos originales|Datos transformados -

A — X Y x4 Xy
c.F gA | o 1uq% | 2.0943 | 0.2 8 0.3142%
£.5 | 40.F | 01436 | 2.3F02 | 001384 0.2F €9
q.5% {0-% o0.4p53 2.2345 | 004408 B-2Y 05
ing- | 125 2.90943| 2.2%2 | 5 po £90 .25 8%
12.6 | 163 | pot43%F 2.6602 | g po 630 0.2414
1.5 | 42 ] o.0%407 2.724% | o.p0 S48 ©.204¢
A4.9 ] 46.5 | 9. 06944 2 8o 3 Y 0.0p 482 9.19L%

totales n = F| 0.6834] 42,5523 0032 4,681+

Parcela 2 6 =

Datos originalesiDatos transformados by

A H X Y X XY
6.%F £.9 04443 | 2.4864 | nod22% 0326%
3.6 Ad.4 0.134 ¢ 2 406% | g01¥F%4 031 6%

1 490. 6 14.6 0. 09u3Y4| 2 gzl 000890 p.2% 19
1. 6 16.5 ! 008621 2.F033 | podEud 0.2ui%t
48.¢ 4€.4 | 0.02937] 2.79%9 | 0.00630 0.22%¢
3.6 | 20.0| 007401] 2.995% | o.00 549 0.22.49
4.4 21.9 0.00q44| 2. 04T | D.o0OUER 0.2414

Totales n = +| 0.684% | 49.0435] 0.032573 ‘4.3903(.
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Formato 5.1 Modelos de regresidn de pendiente comﬁn vy _término independien-

te comﬁn

Parte 1 Regumen de los datos de la parcela. Usar tantas hojas de la

parte 1 como sean necesarias para todas las parcelas.

Transformacidn de datos X = 4/A A= Edad
usada: v = gn o He 9'9 Fora
Paxcela 4 6
Datos originales;Datos transformados
A r X Y x° Xy
A6.% | 24.4 | 0.0598% | 10443 | 9.00359 0. 1826
13F.46 1224 | 0D oS8 24094 | 0.00312% p.136%
AD.6 | 25.4 | 0. 048F%Y | 12224 | 000236 0.4564
P4z 6 29.F |e.o4t30 | 3 246V 0021y 0.150%
22.6| 263 | 0.0443Y ] 2.2696b o. 001999 o dul
26.9] 2%.%F | oo4o9% ] 3.2244 | »2.00 1680 g,43 64
Totales n = 6| 6.296%8 | 49,2489 | 9.04u4S paub &
arcela % 4. -
Datog originalegiDatos -!"rarsesformados
& H v %2 XY
21.9 [18.1 1 2 caiﬂou | 2.795% | 0.00243 p.1334
22.6 | 49.4 ooqqm 5.9553 g-90494C 04313
23.Y | 200 | ».042385| 2 9495% p.oo { 84 p. 1245
2.6 | 22.% ! ©.03959| 34046 | poeolud | o0.446%
236 | 233 | 00%23 | 31,4485 | ©0.001%4 p.iiy4
29.5 | 24.% | 0,0350% | 3.18 ¢4 0.00 423 o. 1118
29.4] 24.F | 0.0240d | 2.20£8 0.00 146 0.10%4
Totales n = +| 0.2F5% (205034 | 0.044e0] 0.8U38
Parcela 49§
Datog originalesg|Datoz transformados
A H X L % XY
22.4F 1 123 | p.o4hoS| 2.3429 | o.pp iU p. 4413
215 284 0.0435%5| 12638 | o000 484 0,443 4
256 ¢ 4.3 0.03%06] 2. 48%332{ v.00 153 p. 1303
26. | 32.5 | ©.03F%4 3.4842 | .00 142 0.1344y
1%8.6 13,0 0. 05349%F! 23.496F o.00d23 n.4321%
29.4 | 233.L| v.03404] 351uS | p.co0dd( 0.119°%
Totales n = 6| ©0.232H |20.6%62 | 0.00%08 0. 193¢
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Formato 5.1 Modelos de regresidn de pendiente comfin y términp independiente

comin.
Parte 2 Totales entre las parcelas y c8lculo de los coeficientes
pare € e X T 2 (5208 EXSXY s Xy
i i g o oS e 0 R
3 |-0.0644483 | 00o563L4| 167483 | C.65648 | F | 184338
35 | -0.0uus4] oo0ng395| 459942 | (33655 | 3| gf.5523
26 | -0.052005] 0.005¢3U8| 46.9834 | C.us6i® | 1 | 49,0438
WG | - 0003498 0.0002682a| A8.F6T | 539232 | ¢ | 49.2489
S| - 0.003422 0.000 {3345 24.4563%F | 6. U506 | 1 | 24.703d
19€ | —0.0015088 | 0.0000783Y| 20. WS | sAu82d | € | 20.63£%
Totalesj—'@-fsr:"c %]_eigssu 8 Ho.d2¥ —“Jga.zoqs élqoigjue.sso ,
Pendiente comiin b = (1})/(2) = ""9-452'46/0_0.1 6565 sn ] il

(146.56 = 110.42%) /(4o -38.2049
3.578

Términco indep. comin a =

{ (6F =3I G165 =0 )




apropiada. También se anota el nfmerc de puntos en cada parcela. Los cilcu-
los se contindan en la parte 2 del formato 5.1. Para cada parcela, los dife-
rentes totales dentro de las parcelas (ZX,3% 7Y, £ X4, EXY ) y el nimero de
puntos n se combinan de acuerdo a las férmulas mostradas en el encabezamien-
to de las coclumnas de la parte 2. Al sumar estos n@meros se obtienen les re-
sultados en la linea de totales, sefialados con los nGmeros (1) al (6). Final
mente se calcula la pendiente comlin y el té&rmino independiente comln como se€
muestra en las Gltimas dos li{neas de la parte 2,

Los resultados finales en este ejemplo nlimerico es de - 9.222 para el coefi-
ciente de la pendiente com@in, mientras gque el t&rmino independiente comflin
tiene un valorde 3.583. Si estos modelos se plotean como un <¢onjunto de cur
vas de Indice de sitio se encontrar8 gue tienden a curvarse mucho mds abrup-
tamente gue lo indicado por los datos en la figura 5.6 Esto sucede porgue
el valor asumido de k es demasiado grande para este conjunto de datos.
Bailey y Clutter, en el articulo mencionado antericrménte, muestran como es
posible calcular el coeficiente no lineal k directamente, usando un modelo
de regresifn gqgue contiene este coeficiente en forma lineal, asumiendo que
se tienen datos de mediciones sucesivas, {de PMP o de anflisis de fuste) de
modo que se pueda estimar el incremento de la altura. El método es el siguien
ek

1. C&lculo de un conjunto de wvalores transformadcs de Y para la 2a, 34,
etc., observaciones dentro de una parcela de acuerdo a la fdérmula:

¥Yij = 1n # o

No hay valor de Y correspondiente a la primera observacidn de la altu
ra.

2., Cé&lculo del correspondiente conjunto de valores transformados de X,
de acuerdo a la férmula:
Xij = 1n (2/(By5 + Ays_qyy
3. Ajuste de un estimador de la pendiente comin usando el formato 5.1 o
la ecuacibn {6) con los valores transformados de X e Y. NbHtese que

si se utiliza el formato 5.1, solamente se necesitan las dos prime-
ras columnas y los totales (1) y (2) de la parte 2.

4, Al estimador obtenide de la pendiente comfin se le resta la unidad.EL
resultado es la estimacibn requerida de k.

Si los c&lculos se hacen manualmente, puede utilizarse el formato 5.2 para
efectuar 1las transformaciones indicadas en los pasos 1 y 2. En el ejemplo
gque ilustra su uso, se ha hecho el cilculo completo para la primera parcela.
Las férmulas para los estimadores de la pendiente comfn y del té&rmino indepen
diente comin. asi como las técnicas de transformacidn para estimar el parémetro
k, pueden ser programadas con facilidad en computadores pequefios o calculado
res programables. Cualquier calculador con un minimo de 15 registros para da
tos y 200 pasos de programacifn es aprapiado.

S§i el parfmetro k se ajusta de este modo a los datos de la figura 5.6, se ob
tienen los siguientes valores: -
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Formato 5.2 Transformaciones a los datos de edad y altura de PMP para ajustar

el pardmetro k de la ecuacién de Schumacher para estimar la pendiente
comGn

L 3] Aij a b [ Xq

i Hij d e £ g h Yij
parce | Puntg Edad | Suma pjferen. 2/a | In g Altura| Suma piferen e/b a/2 t/g In h
la cla  — cia
A6,%F 2+.4

41%.6 ] 3u.> | 0.9 JlgpS83i|-2.¢4% | iy 43.5¥ | 4.9 fLquy [ 2495 100663 {-2.%42
206 28,2 | 3.0 [0.0%236[-2.450] 25.4 4% | 2, F [ 64000 | 23.95 l0.03'189(-3.213
21. 6 42.% 1.0 0.o4'1]| ~3. 09 25.%F Sv.¥ 0.b D.Loo? | 17,40 [0.02362{~3.%044
22.6 44,2 4.0 p.o4kS251 -3 096 | 2£6.3 54.0 0.6 ©.booo | 26.00 1po230f (-3 369
2441 47.0| 4% 1004258 -1.45%| 2314 | sWO ] 4.4 | o3¥R| 2%.00{0.05185]-2.959

e b | | e [
L\Gq i-U’fu.L

e e : |

-

Transferir a formato 5.1

o
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k - 0.25
b =-6.638 {modelo de pendiente comfin)
a = 6,311 (modelo de t&rmino independiente comfin)

A continuacifn se examina la construccifén de un conjunto de curvas de indice
de sitio a partir de estos resultados, utilizando el modelo del término inde
pendiente comfin:
Se tiene

ln Hg = 6.311 + by / a0.25 (8)

El parametro b; depende del indice de sitio. Para un indice de sitio selec~
cionado, a la edad indice Aj;:

ln § = 6.311 + by / a4 025

by (ln § - 6.311 )., A49:23

Si se desea obtener curvas para los iIndices de sitio 16, 18, 20, 22, 24, 26,
usando una edad indice de 20 afios, se tiene

5 by
le ~7.483
18 -7.234
20 -7.011
22 -6.809
24 -6.625
26 -6.456

Sustituyendo los b; en la ecuacion (8) para cada curva de indice de sitio,
pueden calcularse valores de H_ para valores seleccionados de A. La curva re
sultante con los valores arriba indicados, se muestra en la figura 5.7 en la
misma escalague la empleada para los datos de la figura 5.6.

Si se desea calcular el indice de sitio de un rodal, dada su edad y altura
dominante, se usa la f&rmula:

In S =4+ ( 1n Hoy = @)l od BB =) k (9)
Por ejemplo, para los valores de los parf@metros a y k dados anteriormente,su
poniendo un rodal con 14.5 m a los 11.5 afios, el estimado del iIndice de si-
tio estid dado por:

I o % ekeanil#l ¢dm 245 L) 6 8105 L\ BlhEn A 200 22
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Figura 5.7 Curvas de indice de sitio producidas con los datos de la figura
5.6 por el método de regresifn jerfrquica de Bailey & Clutter,
usando la ecuacibn de Schumacher

Indice de sitio

26

(m)

Altura dominante
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iInn S = 3,144 5 = 23,2
Se puede decir gue el indice de sitio de este rodal es 23 m,

Si se utiliza el modelo de la pendiente comin, en lugar del modelo del tér-
mino independiente comfin, la ecuacidn bisica es:

ln He = a; + byak (10}
siendo a; dependiente del indice de sitio de acuerdo a:
aj = ln 8 -~ b/Aik (11)

El fndice de sitio para una observacifn seleccicnada de altura-edad viene da
db por: .-

ln § = 1n Hy - b ( 1/aK - 1/a,% ] (12)

Los métodos de regresidn miltiple de ajuste de curvas de indice de sitio pue
den utilizarse como una alternativa de la regresién jerdrquica cuando el in-
dice de sitio, o clase de sitio de la parcela puede determinarse antes del
ajuste del modeloc. Existen quizds cinco manera para hacer esta determina-
cibén a priori de la clase de sitio o Indice de sitio:

{1l) En una larga serie de mediciones de parcelas, gue ya han pasado
por la edad indice, el indice de sitic puede obtenerse directamen-
te como la altura dominante en la edad indice.

{2) Para una serie de mediciones gque no han pasado por la edad indice
puede ajustarse una ecuacidén, como la de Schumacher, independiente
mente para cada parcela y usarlas para predecir la altura dominan-
te a la edad indice, la cual se toma como el Indice de sitio para
la parcela.

{(3) Con datos de parcelas temporales, pueden asignarse clases de sitio
basidndose en el método de ajuste de curvas de sitio descrito ante-
riormente bajo la denominacién de método del maximo-minimo. Este
método no debe usarse con datos de PMP pues representa un desperdi
cic de informacién contenida en dichos datos.

(4) Puede usarse un conjunto de curvas de sitic ya existentes para
asignar clases de sitio a las parcelas. Alternativamente, pueden
dibujarse especialmente curvas a mano para una anilisis particular,
como clasificar parcelas. Esta té&cnica es itil cuando las curvas
existentes son casi satisfactorias, aungue su curvatura no es com-
pletamente correcta, © cuando se desea aproximar curvas dibujadas
a manc por una ecuacidn,

{5) Una variable ambiental tal como altitud, precipitacifn, etc., pue-
de usarse como variable indicadora del sitio. Este enfoque rara
vez es exitoso, debido a la poca correlacidn normalmente existente
entre una variable ambiental y el crecimiento en altura.

Una vez gue ge ha determinado el métode de asignar clases de sitic a las par
celas, se tiene un conjunto de datos en el cual se conocen tres variables de
cada observacitn:
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Altura dominante H,
Edad A
Clase o indice de sitio s

La regresifn mltiple puede usarse para ajustar un modelo gue relacione Hy a
A y S usando diferentes transformaciones. Se han utilizado dos tipos de mode
los:

(1) Modelos con restricciones, para usarlos con curvas de iIndice de si-
tio en lasg cuales la altura se expresa en relacifén al Indice de si-
tio, y la edad en relacién a la edad indice ARj. La regresidn ajusta
da no tendrid término independiente. El modelo siguiente constituye
un ejemplo:

(Ho -5 ) =b1 (A-Aj } + by{ A-p; )2

Este tipo de modelos estd forzado a dar una altura dominante Hg

igual al indice de sitio S cuando la edad es igual a la edad indice
Al
ll

{2) Modelos irrestrictos, con té€rmino independiente., Cuando se usa el
Iindice de sitio, mds bien la clase de sitio, las curvas deben ser
condicionadas después del ajuste para asegurar que la altura domi-
nante corresponde al iIndice de sitio en la edad indice.

Algunos ejemplos de los tipos de modelos irrestrictos que pueden
ser ajustados son:

Ho = by + blA + b3S + b3AS + byA? (13)
log Hy = by + by/A + byS + b3S/A (14y

La ecuacifn {(13) estd basada en la ecuacidn cuadritica. Ver la figu
ra A.2,1 (e) en el apé&ndice A para observar las formas que puede
tomax la curva.Obviamente, para curvas de indice de sitio, sblamen-
te se desea una de las diversas formas posibles. La ecuacidn (14)
estd basada en la ecuaciébn de Schumacher, o figura A.2.1 (c) del
apéndice.

También son posibles una infinita variedad de otros modelos. En todo caso

es esencial, dibujar las curvas despu&s del ajuste, y sobreponerlas al gré-
fico de los datog para asegqurarse gue se mantienen las tendencias. A los pa-
rametros (p.e. R2, desviacibén standard residual) asociados con la regresién
miltiple no debe ddrsele confianza en la determinacidn de la adaptabilidad
de las curvas.

Si se usa Indice de sitio, en vez de clase de sitio, podr& observarse al gra
ficar las curvas, gue la altura dominante que se estima Hy a la edad Indice
A; generalmente no coincide con el indice de sitio S. Esto se debe a que no
se establecen restricciones en el proceso de ajuste gue obliguen esgta coinci
dencia. Se dibujan curvas para un valor seleccionado verdadero de indice de
sitio S*, calculando el iIndice de sitio estadistico S reguerido en el modelo
para obtener una linea que pase por S$* a la edad Aj.

Asi del modelo (13) se tiene:

S* = by, + biAj + byS + b3A;S + byhy?
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de donde;

5 = | 8%~ by~ byA; = bya;2) / ( by+ bza;) (15)
Del modelo (14} se tiene:

log 58%= bo+ by/A; + b3S + b3S/a;
de donde:

§ = ( log §%-"bo - biA; ) / { b2 + b3/Bi ) (16)

La necesidad de condicionar las curvas de Indice de sitic y la misteriocsa y
confusa distincidn entre indice de sitio estadfstico S e indice de sitio real
o verdadero 5 ha inducido a muchecs investigadcores a usar modelos del tipo
restringidoc descritos anteriormente. Desafiortunadamente, es comfin que muchos
programas de regresidn mfiltiple no ajustan ecuaciones sin té&rmino indepen -
diente, de modo gque esta opcifn no siempre estd disponible para leos investi-
gadores.

Con curvas de clase de sitio el problema no ge presenta, ya gue no existe
ninglin requerimiento para gqgue las curvas pasen por un punto particular.

Las té&cnicas de regresién midltiple tienen la ventaja de una gran flexibili-
dad en el tipo de modeloc adoptado. Tienen la desventaja de requerir estima-
ciones a priori del indice de sitio, o de ser estadisticamente ineficientes
al no hacer uso de la naturaleza jerdrquica de los datos de las PMP. También
es una desventaja, basarse en la premisa invdlida de que la variable de si-
tio es conocida con un alto grado de precigién.

513 Modelos de estimacidn de sitio basados en factores ambientales

Las curvas de indice de sitio o clases de sitio sflo son Gtiles como instru-
mentos para predecir el potencial de produccidn, cuando se aplican a rodales
existentes. Una gran cantidad de decisiones del manejo forestal requiere de
alguna estimacidén del potencial de produccidn para una determinada especie
antes de que haya sido establecida o al menos cuandec los rodales son muy jo-
venes.

Esto sGlamente es posible en dos tipos de situaciones:

- Predicciones muy generalizadas, eomo productividad mixima en una re-
gién determinada por comparacifn con productividad Sptima de bosques
gsimilares establecidos bajo condiciones ambientales similares en al-
glin otro lugar del mundo.

=~ Predicciones més detalladas de clase de sitio con referencia a un
conjunto particular de curvas altura-edad de una especie determinada
por medio de construccidn de relaciones funcicnales, para bosques ya
establecidos en la regidn en cuestidn, entre clases de sitios y fac-
tores ambientales tales como nutrientes, profundidad y textura del
suelo, altitud, aspecto y precipitacién.

El primer enfoque es particularmente relevante para bosques mixtos natura-
les. En lo. concerniente a bosgques uniformes creadog por el hombre, esta ma-
teria corresponde mis a la fase de seleccidn de egpeciesg y proveniencias gue
a una detallada prediccidn de rendimiento, de lo cual trata este manual.



513.1 Modelos funcionales para prediccifn de clases de sitio

Los modelos para prediccitn de clases de sitio se construyen en las siguien=
tes etapas:

(19 Construccién de curvas de Indice de sitio o clase de sitio para
parcelas de muestreo permanentes en bosgues existentes.

(2) Recoleccifn de datos ambientales de parcelas permanentes y/o tem-
porales. Cada parcela se asigna a una clase de sitio basfndose en
la altura dominante y la edad obtenidas de las curvas de indice de’
gitio. Los datos ambientales colectados deben corresponder a las
sugerencilas seflaladas en la seccifn 323.

{3) Las diferentes variables ambientales se transforman y seleccionan
como se describe en la siguiente seccifin para producir un modelo
predictivo de la forma:

S = by + biey + bzes + ,v. + bpe,
donde bg, by, etc. son coeficientes ajustados por regresidn milti-
ple y ®1a e, son transformaciones relevantes de las variables am-
bientales.

(4) Los limites de confianza de las prediccidnes pueden definirse por
los métodos dados para regresidén mltiple en el apéndice A. En ge-
neral, es deseable comprobar la funcién, comparando las clases de
sitio reales y la de predicecién, con un conjunto de datos indepen-
dientes del gue se utiliza en el ajuste de la funcifn. Estos datos
independientes deben ser preferiblemente de una regi&n diferente
de donde se obtuvieron los datos principales, con el fin de compre
bar la estabilidad regional de la funcién predictora. 1

513.2 Construccidn y seleccidn de variables ambientales

El nlmero total de variables ambientales medidas puede ser muy grande, posi-
blemente hasta cien por parcela, aun cuando un modelo utilizable deberi& con-
tener el menor ntimero posible de las variables mis facilmente medibles.

La reduccién del nmero total de variables puede lograrse de diferentes mane
ras:

- Por sintesis de algunos elementos de informacién. Por ejemplo, los
datos climdticos pueden sintetizarse para dar la duracidn de la es-
tacidn hfimeda o la estacidén de crecimiento con temperaturas sobre
6°C,0 la temperatura promedico durante la estacidén hlimeda, o por téc-
nicas mids complejas basadas en f&rmulas de evapotranspiracidn.

- BSeleccidn estadistica de las variables mis significativas. El andli-
sis de comptonentes principales puede utilizarse para esto, pero gui-
zas es mas simple usar un aniligis de regresidén miiltiple paso a pa-
SO.

- AnSlisis gr&ficos de las variables consideradas como las més impor-
tantes como factores limitantes del ¢recimiento, seleccionando sdla-
mente aquellas gue tienen una relacidn definida y obvia con las cla-
ses de sitio.
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Las variables medidas deber&n en lo posible ser transformadas, con el fin de
obtener valores gue puedan correlacionarse con el crecimiento. El ejemplo
mis obvio es la exposicidn topogrdfica del lugar, que puede medirse en gra-
dos, de 0° a 360°, donde los valores cercanos al cero y al 360° corresponden
a direcciones al norte. Tomando el senc de los &ngulos dividido entre dos,
se obtiene un cddigo de exposicifn entre cero para direcciones septentriona-—
les y uno para pendientes meridionales.

513.3 Problemas en la aplicacitn de funciones de estimaci&n de sitio

Para gue un modelo de estimacién de sitio sea efectivo deberi expresarse en
funcién de variables predictoras gue sean de fécil medicién. Tambi&n deberi
tener un coeficiente de correlacifn relativamente alto, preferiblemente so-
bre 0.8, con 20 6 mis puntos. De otro mode, la relacidén puede ser significa-
tiva del punto de vista estadistico, pero no de uso préictico para propdsitos
de prediccifn, a causa de su baja precisibn. La ecuacidn predictiva debe por
lo tanto tener el menor nfimero posible de variables predictoras, preferible-
mente no mds de tres o cuatro.

Las variables predictoras deben ser cantidades que pueden determinarse ripi-
damente utilizando los equipos convencionales disponibles. En la figura 5.8
se muestra un ejemplo de un modelo predictivo gue satisface estos criterios.
Ezt& basado en una sdla variable, que es el nlmero de dias en la estacién de
crecimiento con temperaturas superiores a 6° C. El indice de sitioc se expre-
sa en funcién del incremento volumétrico pmomedio anual y de su mazimo.
Mientras menor nfimera de variables predictoras estén implicadas en un mode-
lo, m&s apropiado es para ser usado en una extensa regién. Con muchas varia-
bles predictoras, el modelo se vuelve muy sensible a las relaciocnes entre
ellas, especialmente si algunas de dichas varibles estin altamente correla-
cionadas entre si. Consecuentemente, cambios regionales en el balance entre
variables predictoras, pueden facilmente invalidar un modelo complejo

52 METODOS ESTATICOS DE PREDICCION DE RENDIMIENTO.

Los métodos estdticos de prediccibén de rendimiento son aquellos en los cua-
les el rendimiento se predice directamente como una funcién de la edad, cla-
se de sitio e historia de la densidad del rodal. Los m&todos son estiticos
en el sentido de que las funciones resultantes del rendimiento no permiten
variacidn alguna en la historia de los tratamiento del rodal, excepto dentro
de amplias clases de tratamientos alternativos de clareos, gue ya estén pre
sentes en los datos. i
Los componentes del redimiento de mayor interés para el administrador fores-
tal son el volumen y el didmetrd promedio. Para determinar el volumen de los
rodales se requiere conocer el nlmero de &rboles, la altura y el didmetro
promedio. El nfmero de &rboles es usualmente la base para definir los trata
mientos de clareo, mientras la altura es la medida mids comfin para la clasi-
ficacién de sitio.

En esta seccifn se consideran los métodos estiticos para predecir el difdme-
tro promedio.

521 Metodos gr&ficos basados en la funcién didmetro/altura

Cuando se llevan a un grédfico los datos de un conjunto de parcelas tempora-
les con el didmetro promedio en el eje vertical y la altura dominante en el
horizontal, se obtiene un diagrama similar al de la figura 5.9 {a). Si los
datos provienen de un experimento de clareos, se obtiene algo parecido a la
figura 5.9 (b). El tratamiento A representa el clareo mis ligero, es decir
la mayor masa presente, y el tratamiento D es el clarec mids severw, con la
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Figura 5.8 Modelo de evaluacifn de sitio para bosques de pino escocés (P.
sylvestris) en Suecia. lLa productividad promedio de las regiones estd plotea
da contra el nfimero promedio de dfas anuales con temperaturas sobre 6°C. (Re
producido de Fries, J., 1978 "The assessment of growth and yield and the
factors influencing it". Trabajo especial al 8°Congreso Forestal Mundial,
Djakarta) .,
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Figurda 5.9 Forma de la relacién entre difmetro promedio y altura dominante

Difmetro del &rbol de
&rea basal promedio

Dg :

Altura dominante H

{a) Con datos de parcelas temporales se chtiene un diagrama disperso. La ver
dadera forma de la relacidn difmetro/altura es dificil de definir,
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{b) Con datos de experimentos de clareo, la forma de la relacidén y su depen-
dencia de la densidad del rodal es muy clara. A representa el clareo méis
ligero y D el mis severo.
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mencor masa presente.

Puede verse que las curvas son abncavas con respecto al eje horizontal, Con
datos de parcelas temporales o permanentes, puede construirse una serie de
curvas dibujadas a mano de una manera anfloga a la descrita en la seccién
512.1 para curvas de indice de sitio, excepto que aquf las curvas sefialan di
ferencias en la historia del rodal m&s bien gue en clases de sitio. -
Con datos de parcelas temporales, las formas de las curvas pueden definirse
b&sicamente como envolventes, entre la parte superior y la parte inferior
del diagrama de puntos, perc obviamente la forma de la curva puede alterarse
f&cilmente, como resultado de unos pocos puntos andmalos o excepciocnales y
es en gran parte un asunto de juicio subjetivo. Con datos de parcelas perma-
nentes por otra parte, las tendencias principales de la curva son fadcilmente
visibles por las pendientes de las lineas gue unen las mediciones de las mis
mas parcelas. -
La altura se usa en el eje horizontal come un indicador de la edad dependien
te del sitio. Los gr&ficos pueden construfrse utilizando la edad, pero en di
cho caso se necesitan conjuntos separados de curvas para cada clase de si- ~
tioc.

Una vez que un conjunto de curvas han sido dibujado, debe determinarse la
historia de la densidad de los rodales representada por cada clase de densi-
dad. Esto se discute en la seccidn 523.

Las curvasg dibujadas a manc pueden ser expresadas como ecuaciones, utilizan-
do uno de los diferentes métodos de aproximacidn que se describen en el apén
dice A.

522 Estimacifn estadistica directa de funciones de prediccién del didmetro

promedio

Pueden ajustarse funciones directamente a los datos de los difmetros prome-
dios por métodos anilogos a los utilizados para ajustar curvas de indice de
sitic. Las variables predictoras pueden ser la altura dominante y la histo-
ria de los tratamientos del rodal (designada por T}, ¢ puede incluir edad e
indice de sitioc como variables separadas en lugar de la variable combinada
altura dominante. Los métodos gue pueden usarse para ajustar las funcicnes
incluyen:

(i) don datos de parcelas temporales:

- Se sortean los datos de acuerdo a los di&metros dentro de las cla-
ses de altura y se les asigna un n@merc de orden despu&s del sor-
teo.

Se llevan los nimeros de orden dentro de cada clase de altura a
una escala comlin por la transformacidn:

T = 1i/n

donde i es el nfimero de orden dentro de una clase de altura y n es
el nGmero de puntos gue contiene la clase. T es un Indice de la
historia de los tratamientos. Puede ajustarse una regresidn mlti-
ple de uno de los tipos discutidos anteriormente usando T come una
variable predictora independiente.

- Ajuste de una linea de tendencia promedia por regresién simple en-
tre el didmetro promedio y la altura dominante, y después construc
cidn de un conjuntc de curvas proporcionales ¢ paralelas (anamdrfi
cas) .
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tii) Con datos de parcelas permanentes.

- Regresifn simple jerdrquica, como ge describe en la seccidn
512.2 para curvas de indice de sitio. Esto dependeri de la habi
lidad de encontrar una trasformacifn de los datos que resulte
en una figura como la 5.5 (a) & 5.5 (b} para los modelos de pen
diente comtin & término independiente comfin respectivamente. La
ecuacidn de Schumacher puede ser adecuada, o una trasformacidn
mids simple del tipo:

Dg=a+bH0k
donde k es un exponente entre 0 y 1.

- Regresifén multivariante Jjerdrquica, usando la té&cnica de varia-
ble condicional descrita en- el apendlce A.2.9 u otras técnicas
més avanzadas de regresidn.

- Regresidn mltiple convencional, después de haber asignado un
valor de la historia los tratamientos T a cada parcela. Esto
puede hacerse de varias maneras, incluyendo una variante del mé
todo de sorteo descrito anteriormente para parcelas temporales
en la cual, los valores promedics de T calculados para cada me-
dicién, se obtienen de parcelas manejadas de acuerdo a un plan
consistente de clareos.

Con experimento de clareos, los valores T asignados a cada tra-
tamiento pueden ser tan simples como 1, 2, 3, etc., si los tra-
tamientos pueden ordenarse claramente de acuerdo a su grado de
intensidad.

Un enfogque muy comfin para ajustar modelos de regresidn miltiple
a parcelas permanentes es usar el espaciamiento, relacion&ndolo
con la altura o inclusive simplemente con la densidad, como In-
dices de la historia de los tratamientos. Este método da la im-
presidn de trabajar muy bien, pero introduce dificultades con-
ceptuales especiales gue se discuten mis adelante en la seccidn
523.

La funcidn matemitica gque se use como base de los modelos de ajuste no es
muy importante, siempre gue sea capaz de asumir una forma correcta. Esta se-
r& la de una curva levemente cdncava .respecto al eje horizontal, como se
muestra en la Fig. 5.9 (b). Modelos apropiados son:

2

(1) Dg

(2) Dg = bg + bng % Bl + b3HgT

El segundc modelo puede ser ajustado usando valores tentativos de k entre O

v 1 con m&todos de regre516n lineal, seleccionando el valor gque de el miximo
coeficiente de correlacidn, o puede ajustarse también directamente por regre
gidn no lineal.

Cualquiera que sea la funcidn usada, el resultado debe ser examinado gréfica
mente y sobrepuesto a los datos para detectar comportamientos andmalos.

523 Definicidn de la historia de los tratamiento en funcidn de la densidad
y la edad

Las clases de historia de los tratamientos pueden ser definidas gri&ficamente,
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o por un método numérico, como se discute en las secciones 521 y 522 respec-
tivamente. Una vez gque esto se ha hecho, la densidad real involucrada puede
determinarse por un proceso de tabulacibn. Si la funcibdn o grédfico relaciona
difmetro promedic a altura dominante, se construird una tabla de clases de
altura para cada clase de tratamiento, y se determinari la densidad promedio
por hectdrea en cada c¢lase de tratamiento. Las clases de altura pueden conver
tirse posteriormente en clases de edad y clases de Indice de sitic por refe-
rencia a las curvas relevantes de Iindice de sitio.

Cuando la funcifn del difmetro promedio ha sido ajustada utilizando densidad
o espaciamiento relativo como un Indice de la historia de los tratamientos,
no es necesaric determinar la densidad correspondiente a un tratamiento his-
térico en particular. £in embargo, los coeficientes determinados para una
funcifn de esta naturaleza dependen de la relacidn particular entre la edad
y la densidad cbservada en los datos. Fallas en la realizacifn de esto pueden
significar que la funcifn podria ser utilizada para combinaciones edad/densi
dad no representadas en los datos, dando resultados mis O menos errdneos.

524 Funciones estiticas de rendimiento predictivas de 8rea basal o volumen

Asi como se contruyen funciones estiticas de rendimiento para predecir el
didmetro promedio, es posible usar técnicas idénticas para predecir el drea
basal o el volumen por hectdrea, Las formas de estas funciones se muestran
en las figuras 5,10 (a) y (b).

En general, el uso del difmetro promedio significa ciertas ventajas en térmi
nos de simplicidad de un modelo general. Si se predice &rea basal o volumen
usualmente es necesario tener alguna funcidn que permita obtener posterior-
mente el didmetro promedio.

También, con 4rea basal o volumen por ha, un gran componente de la respuesta
a las diferentes densidades de los rodales es simplemente el efecto multipli
cativo de las diferentes densidades. Con la funcidn del difmetro promedio,
esta influencia desaparece, de manera gue las relaciones resultantes refle-
jan los efectos reales de competencia.

525 Limitaciones de los modelos estiticos de rendimiento

Los modelos estiticos de rendimiento tienen 3 desventajas significativas:

(i) Es dificil combinar juntos datos de rodales con historias de tra
tamientos radicalmente diferentes o con historias de tratamien
tos variables y obtener una funcidn de rendimiento efectiva y
consistente,

(ii) Una vez gqgue el modelc ha sido construilde, no puede ser usado pa-
ra predecir rendimientos de tratamientos alternativos, aparte de
aquellos representados por las historias de tratamientos incorpo
radas en el modelo.

(iii) La determinacidén de los rendimientos de los clareos es dificil,
a menos que se lleven registros exactos de los didmetros de los
drboles removidos. Muy frecuentemente con PMP o inclusive con ex
perimentos, tales datos no son cbtenibles.

Por otra parte, los modelos estdticos son indiscutiblemente mis sencillos de
construir y usar que los dinfmicos, y en situaciones apropiadas, al menos
son confiables.
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Figura 5.10 La forma de las curvas de volumen y &drea basal en funcién de la
altura dominante

(a) Volumen por hectédrea en funcifn de la altura dominante. Obs&rvese que la
l1fnea mis gruesa representa un limite no excedido por densidades de ro-

dal muy altag. Si se utilizan escalas logaritmicas en ambos ejes, la re-
lacidén aparece como una linea recta,

v

densidad del rodal
decreciente

{(b) Area basal por hectlrea en funcidn de la altura dominante. La linea mé&s
gruesa es un limite no excedido por rodales con altas densidades.

¢

densidad del rodal
decreciente
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53 METODOS DINAMICOS DE PREDICCION DE CRECIMIENTO Y RENDIMIENTO

Un modelo dindmico contempla tasas de cambio dentro de un sistema. En lo con
cerniente a estudios de rendimiento forestal, esto significa que la predic-
cifn bisicaes el incremento del di&metro, &rea basal o volumen.

Los modelos dindmicos tienen la ventaja de ser mis representativos de la ver
dadera dependencia causa y efecto entre la densidad del rodal y su rendimien
to que los modelos estédticos. No tienen la limitacién de que los datos de
ben representar series consistentes de historias del rodal, y consecuentemen
te pueden ser utilizados como base para analizar y sintetizar datos de muy
diversos tipos de parcelas de experimentos y parcelas de muestreo permanen-
tes,

Los modelos de crecimiento se basan en funciones que predicen incrementos
(del didmetro promedio, drea basal o volumen) en cortos intervalos de tiem-
po, en funcidn de la densidad del rodal (expresada en términos de &rea basal
y/0 edad), edad del rodal y clase de sitio. Las iltimas dos variables pueden
ser combinadas como altura dominante, similarmente al casc de los modelos es
tidticos de rendimiento. -
Para producir predicciones de rendimiento, la funcién de crecimiento debe in
tegrarse matem&ticamente o sumarse iterativamente sobre una sucesién de afios.
El iltimo proceso se lleva usualmente a cabo escribiendo un programa para un
computador pequeno, al cual se le denomina modelo de simulacidn por computa-
dor del crecimiento forestal.

En las secciones siguientes, se discuten estas técnicas con mis detalles,con
referencia particular a las funciones de Incremento del 4rea basal del ro-
dal. Las técnicas no varian mayormente si se usan el didmetzo promedic o el
volumen como pard&metros alternativos, pero el incremento del &rea bhasal es
guizds el modelc mis simple.

321 _Fa funcidn de incremento del drea basal

531.1 Incremento del irea basal como funcidn de la altura dominante

El incremento del &rea basal de un rodal, para la mayor parte de las espe-
cies de las plantaciones, al plotearse contra la altura dominante muestra el
siguiente tipo de tendencia:

Ig,

r incremento maximo
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donde I, es el incremento corriente anual del Area basal por ha,H; es la al-
tura dominante y Ny, Np, etc., son diferentes niveles de una densidad cons-
tante, siendo N4, mayor que N3, el cual a su vez es mayor que Np, y asi su-
cesivamente. g
La curva tiene 3 regiones gue pueden ser distinguidas para el propésite de
un andlisis préctico de los datos:

(1) E1 intervalo Hy - Hp muestra un incremento que asciende répidamente
hasta un miaximo y después empieza su descenso., Hay fuertes diferen-
cias entre las clases de densidad. Esta parte de la curva es difi-
cil de ajustar por modelos de regresidn simple. En algunas especies
esto ocurre a una edad tan temprana gue no esti representada en los
dateos de las parcelas de muestreo.

(2) El intervalo Hy - He muestra una fuerte declinacién en el incremento
del &rea basal con el tiempo, y marcadas diferencias entre las cla-
ses de densidad. Esta parte de la curva puede modelarse ficilmente
por varias funciones de regresidn del tipo mostrado en 1la figura
2.2.1 del apéndice A. El siguiente modelo incluye el efecto de la
densidad:

In Ig = by + by Hy™® + by N Ho™K (1)
Al coeficiente k pueden dirsele determinados valores (1, 2, etc.) o
ajustarse por regresidn no lineal.

Se usan lcgaritmos naturales (base e) para transformar Ig ya que es
to simplifica la integracidn matemitica del modelo (ver seccibn
533} &

(3) Mds alld de H., las diferencias entre las clases de densidad pricti
camente desaparecen y el incremento del &rea basal seri casi cons-
tante. Esta parte de la curva estd después de la culminacidn del in
cremento volumétrico promedic anual en la mayoria de las especies,
pero puede ser relevante para predicciones de rendimiento en roda-
les de madera de aserrfo con largas rotaciones. El modelo (1) ante
rior produce un tipo satisfactorio de respuesta en esta regidn.

Es dificil, como se ha notado, encontrar una funcién lineal con buen compor-
tamiento para ajustar el intervalo completo de la curva, sin sesgo en ningu-
na parte de ella. A causa de qgue el punto Hy, ocurre usualmente muy temprano
en la vida del rodal, es mejor ajustar una funcifn tal como la (1) s8lamente
a los datos méas alld del I miximo, y predecir el &rea basal G en Hp, de una
funcién de rendimiento en gérminos de densidad. Por ejemplo:

Go = a + by N + byN? (2)
donde G, es el &rea basal inicial para una altura dominante definida Hp, gque
sblo depende de la densidad en ese momentc, sin considerar la historia pre-
via del rodal.

531.2 Otros métodos de prediccitin del incrementc del drea basal

El incremento del &rea basal puede predecirse como una funcidn de la edad o
del 8rea basal en pie. Si se usa la edad, se requieren diferentes conjuntos
de curvas de incremento para cada c¢lase de iIndice de sitio. Con el &rea ba-
sal en pie, no pueden obtenerse modelos satisfactorios para rodales con his-
torias muy variables. Consecuentemente, la prediccién del incremento del &rea
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basal en funcifn de la altura dominante y de la densidad como se describe an.
teriormente es lo mis recomendado.

531.3 Problemas prdcticos en el anflisis de datos de incremento

Los datos de incremento son siempre muy variables. Esto se debe al efecto
combinado de:

1. Variaciones en el incremento de ano a afio, debido a fluctuaciones
climéticas.

2. Errores instrumentales. Los sistemas simples de medicidn tales como
las cintas diamétricas pueden tener el mismo orden de error gue el
incremento a medir.

Como consecuencia de esto se necesita una gran cantidad de datos para obte-
ner estimadores satisfactorios de los coeficientes de regresidn. Algo mis, de
bido a que los efectos de las diferentes densidades del rodal se muestran so
lo de manera muy débil a través de la variacidn general, es necesario tener
datos de rodales con densidades extremas,sl S€ vaa construir un modeloc depen-
diente de la densidad.

Las mejores funciones de incremento pueden tener coeficientes de determina-
cidén de sSlamente 0.7 y 0.8. Para comprobar la conveniencia de un modelo par
ticular bajo estas circunstancias, debe usarse en su forma integral, en sen-
tido matemdtico, (0o como parte de un modelo de simulacidn) para predecir ren
dimientos finales. Pequeflos sesgos en la funcidén del incremento que no se de
tectan grédficamente o por un andlisis directo de residuales, pueden producir
grandes errores en la prediccidn del rendimiento, pues el error en las fun-
cioneg de incrementc es siempre acumulativo.

532 Construccitn de un modelo de crecimiento gon datos de un experimento de
espaciamiento: Hipdtesis de respuesta de Marsh

Es posible desarrollar modelos de crecimientc basados en experimentos de es-
paciamiento del tipo descrito en la seccidn 2, utilizando técnicas graficas
simplificadas, que pueden dar predicciones precisas para el crecimiento de
rodales sujetos a una variedad de diferentes tratamientos de clareos. La ba-
se de este método es la hipdtesis de Marsh:

"El incremento de rodales con clareos es equivalente a aguel de roda-
les no clareados de la misma masa (medida en nfimero de &drboles por
unidad de superficie) y densidad (medida en irea basal o volumen por
unidad de superficie), pero de una edad mas joven (esto es, la edad a
la cual ellos tenfan la misma &rea basal o volumen por unidad de su-
perficie."*

Esta hipbtesis ha sido validada con diferentes especies subtropicales y pare
ce suministrar estimados precisos e insesgados del crecimiento que sigue a
los clareos, siempre gue el crecimiento se mida sobre un miuimo de 3 anos.

* Marsh, E.K. and Burgers, T.F. 1973, The Response of Even-Aged Pine Stands
to Thinning. Forestry in 5, Africa, 14 : 103-111.



..'7’2_'

El procedimientc es como sigue:

(1)

(25

(3)

(4)

Se grafican los resultados de los experimentos de espaciamiento
usando promedios mbéviles para cada nivel de densidad, y el &rea ba-
sal en funcidn de la edad (figura 5.11).

Se define el mé&todo de clareos a usarse en funcidn del drea basal
a la cual el clareo tiene lugar v del &drea basal y nfimero de &rbo-
les a ser removidos.

Supbngase, por ejemplo, que se tiene un plan de clareos como Si-
gue:

Plantacidn de 1.300 &rholes por ha

Clareo Clareo al G después N después
nis area basal del clareo del clareo
1 28 22 900
2 35 28 500
F 315 30 300
corta final 35

.Se dibuja el plan de los tratamientos en el grdfico (lineas discon-

tinuas en la figura 5.11) y por la hipStesis de Marsh se determinan
los intervalos de tiempo entre clareos:

Clareo Edad Intervalo Edad. real al momento
n° aparente del clareo
1 G 8 8
2 8.5~-13.5 5 18
3 14.5 ~18.5 £ 17
corta final 20.0.= 28,0 3 20

Se reconstruye la relacifn &rea basal/edad usando el eje de edades
corregidas para los rodales clareados. Entonces es posible obtener
otras estadisticas de rendimiento para el rodal en relacidn con la
edad.

Una variante de este método permite usar un diagrama inico para construir
curvas de rendimiento para diferentes clases de sitio. Esto implica el uso
de altura dominante, en lugar de la edad, como abscisa del grafico. La altu-
ra se usa entonces como una transformacidn de la edad dependiente del sitio
con los intervalos de edad a determinarse por medio de curvas de indice de
sitio. Este método también puede utilizarse cuando los datos de los experi-
mentos de esgpaciamiento no cubren adecuadamente una gama de sitilos, con el
fin de proveer tablas hipotéticas de rendimiento para tales sitios. N&tese
sin embargo, gque la utilizacidn de la altura dominante en lugar de combina-—
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Figura 5.11 Andlisis de datos de un experimento de espaciamiento usando la
hipbtesis de Marsh

Area basal (m2/ha) arboles/ha.
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ciones separadas sitio-edad puede dque no suministre siempre una representa-
cién suficientemente precisa de respuestas dependientes del sitio,

Las funciones de incremento obtenidas de parcelas de muestreo permanentes de
espaciamientos no controlados, o de muestras de incrementos de fustes, pue-
den usarse para construir curvas de &rea basal de los podales no clareados a
diferentes densidades, las cuales pueden ger analizadas grédficamente como se
indica anteriormente. Esto es conveniente cuando el usuario de un modelo par
ticular de crecimiento no tiene acceso a un equipo de computacidn.

533 Conversién de modelos de crecimiento a medeloz de rendimiento por inte-

gracibn
533.1 Introduccitn

La integracidn matemitica de una funcidén de incremento del &rea basal para
una serie dada de operaciones de clarec da como resultado una funcidn de ren
dimiento del &rea basal para dicha serie de clareos. La integracidn matemati
ca tiene ventajas sobre la simulacibén, como una manera de usar los modelos
de crecimiento gue no requieren de equipo especial de computacign. Por otxo
lado sin embargo, muchos, aparentemente simples, modelos de crecimiento (por
ejemplo, la ecuacidn (1) seccidn 531.1) pueden ser muy dificiles de integrar.
Este método supone un conocimiento elemental de cdlculo diferencial e inte-
gral por parte del investigador.

533.2 fTeorfia bisica

Si se tiene una funcidn de incremento del tipo mostrado a continuacidn

donde ¢ es alguna tasa de crecimiento ({&rea basal, difmetro o volumen) y t
es el eje del tiempo, la ecuacidn de la tasa de crecimiento puede ser repre-
sentada en forma muy general por:

q=£f {t) (1)
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a la vez, el drea bajo esta curva de incremento es el rendimiento total acu-
mulado. Asi, el rendimiento acumulado hasta el tiempo t, estid dado por:

b N ‘
Q =0y + q{ g.dt (2)

donde Q. es el rendimiento acumulado al principic del pericdo, tg,.

Para un rodal no clareado, la curva &rea basal/edad representa la funcién in
tegral equivalente a la ecuacifén (2) con Q, = O y t, = O. Por lo tanto cual-
quier funcidn ajustada a los datos de roda?es no clareados suministra una

" forma ya integrada de modelo de crecimiento. Consecuentemente, si se ajustan
datos de un experimento de egpaciamiento con una funcibén de rendimiento de-
pendiente de la densidad del rodal, esta funcibn puede usarse para predecir
con cierta precisifn el crecimiento de rodales clareados, Esto es una genera
lizacién de la hipbtesis de Marsh a cualquier tipo de funcidn de crecimiento
utilizando cualguier variable,*

533.3 Aplicacidn de un medelo integral de rendimiento a diferentes trata-
mientos de clareo

8i un modele integral de rendimiento se ha ajustado a datos de rodales no
clareados para predecir el &drea basal como funcidn de la altura dominante y
del nfimero de Arboles, del modo siguiente:

G = f(Hg,N) (1)

y si el rodal se clarea a una altura dominante Hy hasta una masa Ni, el ren-
dimiento hasta el momento del clareo seréd:

Gy = £(Hg,Ng) (2)

donde N, es la masa inicial (después de que se haya tomado en cuenta la mor=
talidad temprana). 8i la proporci®n de clareo (ver seccidn 54) es:

o= N'/N , de dénde G' = N' /N
r~ GV /G : I

entonces para este clareo particular, el &rea basal de la masa en pie des-

pués del clareo seré:

GI :M .
t T T./Gg {3)

mientras que el rendimiento a un intervale t + i después del clareo seréa:

Gy 4 § = Gp + E(Hy . ;,Ny) — £(Hg,Ng) (4)

* La hipotésis de Marsh como se discutid anteriormente es eqguivalente a la
integracidn de una funcifn de la forma:

Ig = £(G,N)

-y



533.4 Ejemplo de uso de un modelo integral de rendimiento

La figura 5.12 muestra los datos de un experimento de espaciamiento de noda-
les de Pinus patula en Kwira, Tanzania, designado como Experimento 345, En
total habian 8 tratamientos ubicados sistemidticamente, con 2 replicaciones
por tratamiento en parcelas rectangulares de 0.08 ha. En la figura 5.12 se
muestran sSlamente los datos de 4 parcelas con masas de 173, 347, 694 y 1388
arboles/ha.

Para el conjunto total de datos (192 observaciones) se ajustd un modelo para
predecir el &rea basal en pie, por regresitn lineal mfiltiple ponderada, usan
do el modelo: X -

i %= lbg $-BIH* &-5ES+ by RH® (5)
donde H* = 1/(Hy - 1.3) y E = 100/V N

El modelo fué ponderado con G para evitar un excesivo sesgo hacia los valo-
res mds bajos que a menudo resulta cuango se usa una transformacidn logarit-
mica. Se obtuvo un valor de 0.95 para R4, con los siguientes valores de los
coeficientes:

b, = 4.0865
b; = 1.5991
By« = 0.047838
by =-—4.3063

El modelo se muestra en la figura 5.12 sobrepuesto a los datos de 4 tratamen
tos.

Se deseaba construir una tabla de rendimientco para rodales plantados a 1100
drboles/ha, clareados una vez a los 9 anos, usando un clareo sistem@tico a
700 &rboles/ha y corta total a los 16 afios.

Para el promedio de los sitios, a 9 afios le correspondi& una altura dominan-
te de 17 m, y a la edad de rotacién de 16 afios, 24 m. El &rea basal, ante-
rior al clareo, a los 9 dfibs puede ser calculada directamente de la ecuacidn

{159 &

H* = 1/(17 - 1.3) = 0.0637
E = 100/v 1100 = 3.02
1n Gg = 4.0865 + 1.5991 x 0.0637 + 0.047838 x 3.02 - 4.3063 x, 3.02 x 0.0637

3.5043

Gg = e3:35043 = 33 26 mZ/ha

Puestoc que el clareo de 1100 a 700 &rboles/ha iba a ser sisgtemdtico, la pro-
porcién de &rea basal a remover deberia ser la misma gue la proporcibn del
nimero de &drboles removidos. De la ecuacidn (3), con T, = 1.0 por defini-
cidn:

+ _ 700/1100 _ 2
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Figura 5.12 Experimento n®345 de espaciamiento en Kwira, Tanzania, en roda=-
les de Pinus patula
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Por lo tanto el &rea basal a extraer en el clarég era:
Ge = 33.26 - 21,17 = 12.1 m2/ha
El rendimiento en la corta final se.obtiene de la ecuac;én (4), donde
f (Hgi4,Ng) corregsponde a la ecuacién (5) entrando con H =24 m y N = 700
drboles/ha, dando:
f (Hy4i,Ng) = 35.98
y £ (Ht,Nt) es la ecuacidn (5) utilizando H = 17 m:
£ (H,,Ng) = 26.97
.asi el rendimiento del &rea basal en la corta final esti dado por:

Gep = 21.17 + (35.98 - 26.97) = 30.18 m?/ha

533.5 Ajuste de modelog compatibles de crecimientc vy rendimiento a datos de
incremento

Cuandoc no se disponen de datos apropiados de experimentos de espaciamientb

para un ajuste directo de la forma integrada de un modelo de rendimiento,pue
de ajustarse un modelo de crecimiento a los datos de incremento de parcelas
permanentes © de anflisis de fuste, el cual puede ser integrado posteriormen
te paracbtener un modelo de rendimiento, Clutter* propone un modelo de creci
miento del tipo: =

Ig=6G (a+ bS -71n G ) A~ (6)
donde I_ es el incremento del &area basal/ha/aﬁo, A es la edad, S es el indi-
ce de sgtio, a y b son los coeficientes a estimarse por regresidn lineal al

ajustar la funcibn:

AT .
(——G—3+ln_G)=a+‘b_S (77

donde la expresifn a la izquierda del signo igual es la variable dependiente
Y, siendo el indice de sitio S la variablé predictora. Este modelo se inte-
gra para dar la ecuacién del rendimiento:

A
ln G = a + bS - KE (a + BbS> ln Gp) (8)
t

donde Gt es el rendimiento al final del periodo y G, es el rendimiento al co
menzar el periodo. Durante el intervalo de prediccign no deben realizarse
clareos, pero el &rea basal despues del clareo se convierte en G, para pre-

decir el &4rea basal inmediatamente anterior al préximo clareoc.

LY

* Clutter F.L. 1963. Compatible growth and Yield models for TLoblolly Pine.
Forest Sci. 9 (3} : 354-371.



o D

534 Usos de modelos de crecimiento por simulacidn

534,1 Reguerimientos de un modelo de simulacidn

En la mayorfa de los casos, los modelos de simulacién constituyen un método
de usar un modelo de crecimiento deé una manera mucho mis sencilla que la in-
tegracifn matemftica, pero normalmente se requiere acceso a un pequefic compu
tador. Para usar un modelo de crecimiento por simulacidn, deben definirse
los puntos siguientes, a partir de los datos de parcelas de muestreo perma-
nentes o de experimentos:

(1} La funcidn altura/edad/indice de sgitios
Hy = £11(3,8)

(2) La‘funcién'del incrémento del 4rea basal, én términos de

altura o drea basal y/o
edad e iIndice de sitio Y ? niimero &rboles/ha
g = f3 (Hg,N)
6 Ig = £3(Hy,G)
6 Iy = £32(a,5,N)
6 Ig = £,(A,G,S)

o de otras combinaciones de A, G, N, S, H,.

(3} La relacifn entre la masa removida y el drea basal removida para
cada tipo de clareo:

N'/N = £3(G'/G)
(4} La funcién del volumen en términos de altura y &rea basal:
V = £,(Hg,G)
(5} El drea basal inicial del rodal a una cierta edad.c altura de re-

ferencia, en la cual comienza la simulacidn, en funciédn de la masa
plantada:

Go = £5(Ng)
Estas funciones no necesitan ser relaciones matema@ticas continuas. Cada fun-
cién puede ser un conjunto de ecuaciones, de las cuales se selecciona una
por un proceso condicicnal, o pueden ser un conjunto de valores tabulados,
como se verda en el préximo ejemplo.

534.2 Método de construccidn de un modelo de simulacidn

Los modelos de simulacifén se construyen codificando las relaciones funciona-
les, y las interconexiones l&gicas entre ellas, como instrucciones en un len
guaje de computac16n, usualmente FORTRAN, BASIC o ALGOL. Este modelo de 'len
guaje fuente' es 'compiladeo ?por el computador en un cbdigeo propio interno

de maquina y se.corre o procesa en el computador. Asi como se procesa, reque
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rird Jakos que definan:

1. El Indice de sitio y el espaciamiento inicial del rodal,

2, La frecuencia e intensidad de los clareos.
El programa generard salidas, en forma de tablas o gr&ficos de rodal, de
acuerdo con lo gue se estipule en el programa. La simulacidén puede dividirse
en dos fases l6gicamente distintas:

(1) La fase de inicializacidn en la cual se definen 1l¢s valores inicia-

Ies del rodal: &rea basal, altura y nfimero de &rboles, y se imprime
los encabezamientos de las tablas.

(2) La fase dinfmica en la cual se calcula el crecimiento del rodal en
un periocdco de tiempo {usualmente de uno a cince afios) y se ahade a
la masa existente; cualguier operacidn de explotacidn regquerida se
lleva a cabo y la edad del rodal se incrementa en la duracidn del
periodo, repitiéndose nuevamente el proceso. Durante la fase dinfmi
ca se imprimen los resfimenes de la masa forestal. La fase dinfmica
termina cuando se efectfia la corta total o cuando se alcanza un 1li-
mite de tiempo previamente establecido.

534.3 Ejemplo de un modelc simple de simulacién

En este ejemplo se construye un modelo simple de simulacidn en BASIC para ro
dales coetinecs de Pinus patula, Las funciones del modele son las siguien-
tes:

(1) La funcidn altura/edad, tomada de Alder*:
e o= g = by/R b (L S = og)/85) g o BeAA)

donde b,, by, by, b3 se cbtienen por andlisis de regresidn de los
datos de PMP de Pinus patula, y cuyos valores son:

b, = 3.6068
by =-17.513

by = 0.008057
by = 0.3308

mientras que cp, €, se definen comoy
£1 .= By -+ B)/LS

La edad indice para el indice de sitio es 15 afios.

* Alder, D. 1977. A Growth and Management Model for Coniferous Plantations
in East Africa. D. Phil, thesis, Oxford University.
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Cuadso 5.1 Tabulacibn de los valores del incremento del Area basal por es-
paciamiento vy altura. Experimento 345, Kwira, Tanzania

clases de espaciamiento, m.

2 = 3 3Jod @“=5 5-6 6H6-~-7 171-8 8-9

Altura
dominante, m.
3 -5 3.89 2.87
B =T 6,59 3.69
2SS T2k 4.49
T TEES)S 6.10 3.83
Aol =8 5.90 5.39 4.55 3.56 317
13 - 15 4,59 4.59 4.41 3.50 2.84 SRRk
15 - 17 2.82 3.30 4,35 2.93 2.34 2.18 1571
70 = NS 2.24 2.22 3.34 2.50 2.00 2,11 1.54
19 = 21 20QINN2E3" " 20 1258 1.42 1.72 1.43
2l - 23 2,01 1.57 1.99 1.32 1.28 RS 1.27
23 = 25 1.86 =93 1.59

Los valores del cuadro son incremehtos del drea basal/ha/afo. Ejemplo: para
un espaciamiento de 4.5 m y una altura dominante de 12 m, el incremento es
de 4.55 mz/ha/aﬁo.
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(2§ La funcién del incremento del Area basal se extrae del experimento
345, Kwira, Tanzania, por tabulacidn del incremento promedio del
drea basal por clases de densidad y altura dominante, obteniéndose
los resultados del cuadro 5.1. Este cuadro se usa directamente en
el programa sin mayor anfilisis.

(3) Las proporciones de clareos se definen por los siguientes supuestoss
{(a) Clareoc sistemdtico: T, = 1.0
(b} Clareo bajo selectivo: Primer clareo Ty = (o)1)

Clareos posteriores Ty = 0.9

(4) La funcibén de volumen es la ecuacién para volimenes de rodales de
Pinus patula de Kenia:

2 2.
g *t 0.00002077 H Dy + 0.000032765 DgH)

Esta ecuacifn da el volumen total. El volumen comercial hasta un
didmetro tope de 20 cm se calcula por:

Vi = N(-0.0072 + 0.00002887 D

\'%

m = Vg (0.97352 - 21.9737 exp (-0.15407 Dg))

{5) Para la inicializacidn se utiliza una &rea basal del rodal igual a
cero a la edad de 3 afios.

El listado del programa se halla en las dos pfginas siguientes. La salida
producida se muestra en la figura 5.13. E1 cuadro 5.2 contiene un listado
de las definiciones de cada una de las variables usadas en el programa.Este
programa de simulacidn intenta ser sdlamente un ejemplo de la flexibilidad
de la técnica y no pretende sugerir que lag funciones especificas utiliza-
das sean en ningfin sentido las mejores.

54 CLAREOS

El componente econdmico del crecimiento en rodales uniformes manejados para
producir madera es parcialmente removido en forma de clareos comerciales.Adi
cionalmente, pueden efectuarse clareos no comerciales con el fin de reducir
la densidad del rodal y obtener un difimetro promedic mayor para los siguien=~
tes clareos y en la cosecha £final.

Obviamente, el modelaje de los c¢lareos es un punto central para cualguier
ejercicio en prediccibn del rendimiento. Una operacién de clareo se caracte-
riza bidsicamente por el n@mero de &rboles por ha y &rea basal por ha a remo-
ver. En los modelos de &rboles individuales, es necesario describir la dis-
tribucidn de los &rboles removidos; pero esto no es necesario para los mode-
los de rodales, gque son el tema principal de esta seccidn.

541 La proporcidn de clareo

Una manera usual de caracterizar los clarecs es en funcibn de la proporcidn
de clareo:

- Arbeoles dejados/N° a@rboles antes del clareo
Area basal dejada/ Area basal antes del clareo

Proporcidn de clareo

Por medio de algunas transformaciones algebraicas, la punoporci®n de clareo
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5 SELECT PRINT 005(6%)

10 REM EXAMPLE OF STAND GROWTH SIMULATION MODEL

20 REM INITIALIZATICN PHASE

30 PRINT "SIMULATION MODEL FOR PINUS PATULA PLANTATIONS"
4o PRINT “GIVE INITIAL STOCKING AND SITE INDEX, PLEASE™
50 INPUT N,S

60 REM READ TALBULATED INCREMENT VALUES

70 DIM T{7,11)

B0 MAT READ T

90 DATA 3.89,6.5%,7.22,7.23,5.90,%.59,2.82,2.24,2.09,2.01,1.86
100 DATA 2.87,3.69,%.49,6.10,5.3%,4.5%,3.30,2.22,2.032,1.%7,1.93
110 DATA 0,0,0,3.83,4.55,4.41,%,35,3.3%,2.40,1.99,1.59

120 DATA 0,0,0,0,3.56,3.70C,2. 93 2.50,1.73,1. 32 0

130 DATA 0,0,0,0,3.17,2. 8u 2.34,2.00,1.42,1.28,0

140 DATH 0,0, 0,00, 1,99,.2; 18 2.11,1. 72 1. 37 o

150 DATA 0,0,0,0,0,0, 1.51 1 4 5” 1, “3 1.27,0

152 REM READ SITE INDEX CURVE COEFFICIENTS

153 READ BO,B1,B2,B3

154 DaTA 3. 6068 ~17.513,0.008057,0.3308

155 LET Ci= BO¢B1/15

156 LET C2:=E2+B3/15

160 REM SET STAND BASAL AREA TO. ZERQ,AGE TO 3

170 LET G=0

180 LET 4=5

190 REM REED DCTAILS OF STAKD TREATMINT

200 PRINT "HOW LONG IS THE ROTATION, PLEASET

210 INPUT R

220 DI¥ A1(10),K1(10),TS$(10)

230 PRINT "HOW MANY. THINNINGS, PLEASE™

240 INPUT M

250 IF M = 0 TEER 200

260 FOR I=71 TO M

270 PRINT “GIVE ASE,STEMS/EA LEFT, AND TYPE(S/L) FOR THEINNING ";I

280 INPUT pi(I).w1fI) T$(I)

290 NEXT I

300 LET M=1

305 SILECT PRINT 215(120)

310 REM PRINT TABLE HEADINGS

320 PRIKT

330 PRINT TAB(20);"GROWING STOCK":;TAB(80);"TEIKNINGS"

340 PRINT :

350 PRINTUSING 350

360 ¥ AGE HDOM STEMS/HA DIAM(G) BA/HA VOL/HA VOL/HL(200H)
VOL/HA VOL/BA(20CH)

370 REM DYNAMIC PHASE OF SIMULATION

380 REM CALCULATE DOMINANT HEIGHT

390 LET H=EXP(BO+31/A+((LOG(S)-C1)/C2)%(B2+53/4))

LOO REM SELECT HEIGHT AND STOCKING CLASS FOR CROWTE INCRMENT

410 LET Ri=(H-1)/2

411 IF H1{12 THZN 420

k12 LET K1=11 -

420 LET E1=SQ3(1/8)*100-1

430 IF T(E1,41)=0 THEN 970

hug REM ADD INCREMENT TO CURRENT BASAL ARFA

50 LET G=G+T(E1,H')

460 REM TEST IF TIZNNING REQUIRED IN CUPRENT YEAP

K70 IF A=A1(M) THEN 670 )

LBO REM CALCULATE MEAN BA DIAMETER, & VOLUMES



Lgo LET D =S2R(G/(N*0.00007854)) .
500 LET V=N¥{-0.0072+0.00202887%D!2+0.00002077 *#"*D+0.00003275*D!22H)
510 LET V1=V#(D.C7752-21.9737*EXP(~-0.15407%D))

515 IF V1 ) O THEN 520

516 LET V1 = O _

520 REM PRINT CROWING STOZK DETAILS

530 PRINTUSING 5L0,A,H,N,D,G,V,Vi;

540 £ £E2 G .8 SELER JELE.H . SR .D PEERE BERD P

550 REM PRINT THINNING DETAILS IF A THINNING WAS PERFORMED

5A0 IF T2=0 THEW 600

570 PRIKT TAB{&4); ]

80 PRINTUSING 590,N2,D1,G1,V2,V3;

590 % LEED P ShE.0 ERE0.0 LERELD

600 REM IKCRSASE AGE BY % YE&R, & REPEAT DYNAMIC PHASE

605 PRINT

610 LET & = A+1

620 LET T2=0

630 I A{= R THEN 270

640 PRINT )
650 PRINT TAB(20);“FND OF SIMULATION®
660 STOP '

SIMULATE LOW OR SYSTEMATIC THIRNNING
ZINKING RATIO FROM THIKNING TYPE
N 7z2C

670 Rz¥ SICTION TO
€80 REM DESTERMINT TEH
690 IF TE(M)="L" THE}
700 LET T3=1

710 GSTO T&0

720 IF M)1 TEEN 750

730 LET T3=0.7

74D GOTO 760

750 LET T3:=0.9

760 REM CALCULATE STOCKING REMOVED N2 & BA REMOVED G1

T70 LET R2:=N-Ni1(¥)

780 LET G2=N1(M)}/K/{T3/G)

760 LET Ci=G-G2 :

B00 REM ADJUST STOCRING & BA OF RESIDUAL STAND

B10 LET G=G2

820 LET N=H1(M)

830 REM COMPUTE MITAN DIAMETER AND VOLUMES OF THINNINGS

Bu4O LET 51=8S23(Ci/(L2*0.00207554))

B5G LET V2=32%¥(-0.0272+0.C0002887%D112+0.00002077#H*D1!240.00003276%D112*H)
850 LET V3=V2®(0,07352-21,Q757FEXP(-0.15407"D112))

851 IF V3 ) O TEEY £70

£62 LZT V3 = D

870 REM INCREMEINT TEINRING NUMBZR AND RETURR TO MAIN PART OF

BBO REM SIMULATION

8O0 LET MzM+1

900 LET T2=1

910 GOTO 480

620 REZM SZCTION TO ABANDON PROGRAM WHEN SIMULATIONS GOES

930 RZM OQUTSIDE LIMITS OF AVAILASLE GROWTH DATA ,

QUD PRINT TAB(20);"SIMULATION EXCEESDS RANGE OF GROWTH FUNCTIONY

950 PRINT TAB{20);"EUHN ABANDONED®

960 END



Figura 5.13 Ssali@a producida por el computador para un modelo de

simulacién de crecimiento de un rodal

SIMULATION MODEL FOR PINUS PATULA PLANTATIONS
GIVE INITIAL STOCKING AND SITE INDEX, PLEASE

1700 23
HOW LONG IS THE ROTATION, PLEASE
16

HCW MANY THINNINGS, PLEASE.
1

GIVE AGE,STEMS/HA LEFT, AND TYPE{S/L) FOR THINNING 1

8 T00 S
CROWING STOCK THINNINGS
AGE HDOM STEM3/HA DIAM(G) BA/HA YOL/UA  VOL/NA(20CM) STEMS/HA DIAM(G) BA/HA VOL/HA VOL/HA(20CM)
5 6.1 1700 7.0 6.5 B.G 0.0
6 8.5 1700 10.1 13.8 us5.3 0.0
7 10.8 1700 12.5 21.1 96.0 0.0
8 2.9 1700 1,2 11,1 61.8 0.0 1000 1.2 15.9 138.§% 0.0
9 14.8 700 16.9 15.7  101.6 0.0
10 16.5 700 18.6 10mE- B937.7 0.0
11 181 700 19.6 21,2  168.4 0.0
12 19.5 700 20.5 231.2  198.7 10.0
13 29.7 700 21.0 25.3  230.1 38.5
1 21.9 10U 22.1 26.8 257.8 63.1
15 22.9 700 22.7 26.4  285.9 89.1
1% 23.9 700 23.5 306.3 317.9 122.6
END OF SIMULATION
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Cuadro 5.2 Definicién de las variables utilizadas en el programa de simula-
¢ibn de crecimiento de un rodal
Variable Dimensién Descripcifn de uso

A Edad del rodal, anos

Al 10 Lista de edades de los clareos

BO ‘

Bl Coeficientes para la funcifén de crecimiento de la altu-

B2 ra, representados como by, by, by, b3 en el texto

B3 |

G Coeficientes para la funcidn de crecimiento de la altu-

c2 1 ra, representados como ¢4, ¢y en el texto

D Difmetro del Area basal promedio, de la masa permanente

Dl Difmetro del &rea basal promedio, de los &rboles removi
dos en los clareos

El Clase de densidad del rodal, desde 1 para espaciamiento
de 2-3 m hasta 7 para espaciamiento de B y mds m

G Area basal/ha de la masa permanente

Gl Area basal/ha de los &rboles removidos en clareos

G2 Area basal de la masa permanente inmediatamente después
del clareo

H Altura dominante del rodal

H1l Clase de altura dominante, desde 1 para alturas de 3-5
m hasta 11 para alturas sobre 23 m

T Contador del nGmero de clareos durante la lectura de
locs detalles de los clareos

M Inicialmente el nlmero de clareos. Durante la fase dini
mica representa el prdximo nfimero de clareo

N NGmerc de Arbeles/ha del reodal

Nl 10 Lista de la masa residual a ser dejada después de cada
clareo

N2 Nimero de arholes/ha removidos en cada clareo

R Edad de rotacidn del rodal, en afibs




e

Cuadro 5.2 (continuacidn...)
Variable Dimensi&n Descripcidn de uso

s El indice de sitio del rodal, (altura dominante a los
15 afios) en m

i 7,11 Cuadro de incrementos del &rea basal correspondiente a
las clases de espaciamiento (1° dimensidn) y clases de
altura (2° dimensidn). Los valores del cuadro 5.1

T2 Indice igual a 1 si el rodal ha side clareado en el
ano actual del tiempo simulado, e igual a cero en los
otros casos. Control para los formatos de impresidn

T3 Proporcifn de clareo T, como se define en el texto pa-
ra cada tipo de clareo. Valor 1 para clareo sistemiti-
co, 0.7 para el ler clarec bajo y 0.9 para los otros
clareos

TS 10 Listado de los tipos de clareos, para cada clareo. "8"
representa clarec sistemdtico y "L" clareo bajo

v Volumen total con corteza por ha de la masa permanente

vl Volumen con corteza/ha hasta un diSmetro de 20 cm, de
la masa permanente

V2 volumen total/ha de los clareos

V3 volumen/ha hasta 20 cm, de los clarecs

* * * * * % * #* *



ipuede ser expresada tambi&n comos

(Didmetro promedio del drea basal antes del clareo)2
(Didmetro promedic del &rea basal después del clareé?

Proporcidn de clareo =

Valores tipicos de la proporcidn de clareo para varios tipos de clareos son:

Tipos de clareo Valcres de la
proporcidén de clareo

Clareos bajos temprancs 0.6 — 0.8

Clarecs bajos tardios 0.8 - 1.0

Clareo no selectivo 1.0

Clarec de copas 4.1 - 1.3

La proporcidn de clareo puede determinarse empiricamente usandoc parcelas tem
porales en las cuales se efectfian los clareos por medio de contratistas, o
en las cuales estln marcados los &rboles sin que hayan sido derribados toda-
via. La primera té&cnica da una estimacibn mis real, pero puede no ser apro-
piada para tipos experimentales de clareo, los cuales simplemente se desean
evaluar en un modelo din&mico.

Las estimaciones de la proporcidn de clareo obtenidas de parcelas de mues-
treo permanentes pueden no ser confiables, ya que normalmente, las PMP se, de
marcan claramente en el bosque, y por lo tanto probablemente no reciben un
tratamiento tipico.

542 Estimacibn de los rendimientos de clareos en modelos estiticos

Para estimar los rendimientos de los clareos por medio de una funcidn estéti
ca de rendimiento, deben conocerse la intensidad del clareo, definida en
funcidn del niimero de &rboles o drea basal removida y la proporcidn de cla-
reo, definida anteriormente. También es necesario saber si la funcidén de ren
dimiento estd basada en mediciones hechas inmediatamente antes o después de
los clareos, o como es el caso mids normal, una mezcla incontrolada de medi-
ciones antes, después y durante los clareos.

Asumiento que la funcidn de rendimiento predice el difmetro del &rea basal
promedio, y que estd basada en una mezcla no controlada de datos, el didme-
tro que se predice al tiempo del clareo puede asumirse gue se serid un prome-
dio entre los diametros anteriores y posteriores al clareo:

Dp = (D, + Dg)/2 (1)

donde D es el difmetro gque predice la funcidn estdtica de rendimiento, y

Dy Bd son los difmetros antes y después del clareo en algfin momento gue
ha de ser determinado. La proporcidn de clareo también relaciona los didme-
tros desconocidos D; y Dy, obteniéndose dos ecuaciones simulténeas:

T, = D2/D3 (2)

La solucidn del sistema de'ecuaciones es:
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Pg = 2.Dy/ (1 + v T.) 3

Dy = 2.Dy = Dy (4)

Si se aonocen los difmetros del &rea basal promedic antes y despuds del cla-
reo, es posible calcular el &rea basal removida, conociendo el ntmero de &r-
boles removidos & calcular el nfimero de &drboles removidos si se conoce el
drea basal extraida.

En el caso donde la intensidad de los aclareos se especifica en funcidn del
ntmero de &rboles, el difmetro del &rea basal promedio de los &rboles removi
dos en el clarec estd dado por: N,

Dy = D [ (5)
% 4 Ny = Ng
© bien:
= e
ey Na - Nd/TI (6)
E: a Na =) Nd :

Notese gue las ecuaciones (5) y (6) son independientes de la suposicidn (1)
que predice los diimetros como promedios de los valores inmediatamente antes
y después del clareo. Asi, cualquiera de las dos ecuaciones (5) & (6) puede
usarse para determinar el difmetzo promedio del clareo, segfin las funciones
estén definidas para predecir’difimetros despu&s o antes del clareo respecti-
vamente.

Todas las trasformaciones algebraicas gue han llevado a las férmulas anterio
res se basan en la relacidn simple:

2
g

donde G es el &rea basal, N la masa,forestal, k la constante 0.00007854 (pa-
ra didmetros en cm, 4rea basal en m“/ha y masa forestal en &rboles/ha) y Dg
es el difmetro del Srea basal promedio.

Una vez gque se conoce el didmetro promedio del clarec, pueden calcularse los
volGmenes total y comercial utilizando una ecuacidn de volumen apropiada.

G=NXkD

543 Estimacitn de los rendimientos de clareps en medelos dindmicos

Como en el caso de los modelos estaticos, es necesario conocer tanto la in-
tensidad como la proporcién de clareo. De estos dos valores pueden determi-
narse el &rea basal removida para una densidad dada o alternativamente el nil
mero de irboles removidos para un drea basal dada, y ambos pardmetros nfimero
de drboles y &area basal de la masa permanente. En las secciones 533 y 534 ya
se han discutido ejemplos sobre esto.

Un aspecto esencial de los clareos en los modelos din&mico: es que el creci-
miento posterior estd influenciado por la intensidad del clareo, asi come la
densidad del rodal modificari el tratamienteo siguiente. En un modelo estiti-
co esto no sucede y he agquil el peligro de obtener resultados incorrectos con
modelos estiticos por la aplicacién de tratamientos de c¢lareo gue no corres-
ponde a las funciones ajustadas.



55 MORTALTDAD

La mortalidad a menude puede ser ignorada en muchos tipos de bosques unifor-
mes intensamente manejados, una vez gue se ha establecido la plantacibn. En
algunos casos sin embargo, hay una marcada reduccifén del nfimero de &rboles
con el paso del tiempo, gue de alguna manera debe contemplarse en los mode-
los de crecimiento y rendimiento. Existen diversos tipos de mortalidad que
deben ser considerados.

551 Mortalidad en el establecimiento

La mortalidad en el establecimiento define el porcentaje de plantas gue no
sobreviven al primer afio. En el caso de plantaciones, obviamente esto es f&-
cil de definir en el campo, perc en el casoc de rodales establecidos por siem
bra artificial o natural, probablemente es preferible considerar el nfimero
absoluto de pléntulas gue se establecen,antes gque considerar un porcentaje
de sobrevivientes. La sobrevivencia puede definirse también en funcién del
porcentaje del drea que esti completamente ocupada, tal como se discute en
la seccién 6.

Los factores que influyen mis poderosamente en la sobrevivencia y gue deben
ser considerados en cualguier modelo predictivc son:

~ El método e intensidad de preparacién del sitioc.

- El clima en el momento del establecimiento y en los meses siguientes:
- El aspecto del sitio.

— El grado de exposicibn del sitio.

= La naturaleza de los 10 cm superficiales del suelo,en particular g
del suelo en general.

Para plantaciones tambi&n debe considerarse:
- La edad de las plédntulas.
- Los procedimientos de manejo de las pl&ntulas del vivero al bosque.
- La época de la plantacidn,

Por siembra a travé&s dt m&todos artificiales o naturales debe considerarse:

- Revestimiento de pesticidas o tratamientos pard reducir la predacién
de semillas.

~ Pretratamiento de las semillas para estimular o mejorar la germina-
= o
cidn.

Obviamente la determinacidén de todos estos parémetros y su inclusidn en un
modelo cuantitativo itil es virtualmente imposible. Es mejor construir mode-
los simples y robustos que pueden aplicarse f&cilmente a las précticas segui
das en un Area particular o en un momento determinado.

El modelo serd usualmente una regresifn mfiltiple entre sobrevivencia (relati
va o absoluta) y dos o tres de los pardmetros arriba mencionados, codifica-
dos en un modo apropiado.
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552 Mortalidad dependiente de la densidad

La mortalidad dependiente de la densidad puede ser un resultado directo de
la supresidn, pero mids cominmente es indirecto, en el sentido de que los &r-
boles menos vigorosos, con copas bajo el dosel, se vuelven suceptibles a en-
fermedades o dafios de animales en un grado mucho mayor gue los &rboles més
vigorosos.

Este tipo de mortalidad usualmente puede ignorarse en modelos de rodales
plantados con ampliocs espaciamientos y de rotaciones cortas, o sujetos a cla
reos adecuados. Sin embargo, muchas predicciones de crecimiento y rendimien-
to se refieren a rodales no clareados o a rodales en los cuales los clareos
han sido postergados, en cuyo caso debe hacerse algfin esfuerzo para incluir
este tipo de mortalidad.

Un modelo Gtil es la linea de Reineke, en el cual la densidad se grafica con
tra la altura dominante, utilizando escalas logaritmicas en ambos ejes. Esto
da un diagrama del tipo que se muestra en la figura 5.15. La linea de Reine-
ke define la densidad médxima que puede sustentarse para cualquier altura do-
minante dada.

Si los rodales normalmente se clarean bien, puede ser diffcil obtener los da
tos necesarios para construir esta linea. A veces resulta ventajoso, estable
cer en una plantacién dada unas 10 parcelas de bosque a 1 x 1 & 2 x 2 me-
tros en una amplia variedad de sitios diferentes para proveerse de estos da-
tos. Obviamente esto no es aplicable en casos donde existan extensos rodales
sin clareos.

En los modelos estéticos de rendimiento, la mortalidad dependiente de la den
gidad, estd implicitamente considerada en las funciones difmetro pnomedio/az
tura deominante, y no necesita definirse explicitamente.

En los modelos dindmicos de crecimiento, la reduccidn del nlmero de &rboles
causada por la mortalidad puede simularse como un clareo bajo, con una pro-
porcitn de clarec de aproximadamente 0,6, cada vez gue la relacién nGmero de
drboles/altura se mueve a un punto a la derecha de la 1linea de Reineke.

553 Mortalidad por enfermedades y plagas

Como ge menciona en la seccidn 552, algunos aspectos de mortalidad por enfer
medad y plagas pueden estar incluldos implicitamente en un modelo simple de-
pendiente de la densidad. Sin embargo, hay muchos casos donde las inciden-
cias de enfermedades o plagas son de naturaleza epidémica y tienden a ocu-
rrir como brotes siguiendo algunos patronés particulares del tiempo atmosfé&-
rico, moviéndose de los epicentros de infeccidn hacia afuera. Las té&cnicas
para modelar tales problemas estdn fuera del alcance de este manual. Tales
modelos son frecuentemente estocisticos, en la medida de que sdlamente pue-
de predecirse la probabilidad de su ocurrencia.

La probabilidad de ocurrencia de un brote puede ser una funcién de patrones
del tiempo, condiciones de la masa forestal, o de la distancia a otra &drea
infectada. Desde un punto de vista administrativeo, la probabilidad de ocu-
rrencia de un brote puede usarse para estimar el valor esperado de la cose-
cha en algfin tiempo futuro y por lo tanto los costos de oportunidad de cor-
tas preventivas, o de efectuar ¢ no mediciones de control.

554 Danos por vientos e incendics

Come en el caso de los problemas de plagas y enfermedades, los efectaos de
los danos de los vientos e incendios pueden ser dependientes o independien-
tes de la densidad. Los dependientes de la densidad tienden a tener una na-
turaleza catastrdfica, esto es la destruccidn completa del rodal. De nuevo,
el componente catastr6fico sélamente puede predecirse como la probabilidad
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Figura 5.15 La relacibn entre la masa forestal y la altura dominante a tra-
vés del tiempo en un bosque uniforme no clareado muy denso

N° Adrboles/ha

(escala log.) Linea de Reineke

Densidad

inicial Comienzo de la mortalidad

dependiente de la densidad

ILa flecha indica 1la
direccién de avance
a través del tiempo

Altura dominante
{escala logaritmica)

Notese gue aun cuando la linea de Reineke esté bien definida para un zodal
individual, su posicién y pendiente puede depender del sitio. La parte infe-
rior de la linea también tiende a curvarse ligeramente hacia abajo.
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de su ocurrencia, dependiendo de factores climdticos y de sitic, asi como de
las condiciones de la masa forestal. En el caso de incendios, factores adi-
¢ionales tales como el tiempo transcurrido desde la iltima quema controlada
y el uso de una poda baja pueden ser variables importantes en la determina-
cién de la probabilidad del dafio catastrdfico.

Una prediccifn exitosa de la probabilidad de un evento catstréfico es extre=
madamente diffcil, pues tales eventos son raros.

Cuandoc los fuegos, danos del viento, o ciertas plagas o enfermedades son nor
males, pueden ser construidos tales modelos; pero todavia se requerlr& un
proceso cuidadoso de obtencifén y evaluacién de datos por unos 20 afios, antes
de que puedan sger fitiles. Debe sefialarse también gue los parfmetros de tales
modeles tienen que ser revisados continuamente, ya gue aparentemente gon
muy sensibles a las fluctuacioneg climiaticas.

56 PREDICCION DEL VOLUMEN DEL RODAL

En las partes anteriores de la seccidn 5 se han discutido varios mé&todos pa-
ra predecir altura dominante, &rea basal, densidad y diidmetro del &rea ba-
sal promedio. La etapa final en un sistema de prediccifén del rendimiento pa-
ra un rodal individual es usar estas variables para la prediccidn del volu-
men toctal y comercial.

La parte I de este manual trata exhaustivamente de las técnicas de medicidn
y modelaje del volumen de los &rboles individuales. Esta seccidn sdlamente
tratari de resumir los métodos particularmente apropiados para modelar el
volumen de los rodales a partir de los parametros calculades en un modelco de
rendimiento.

561 Ecuaciones de volumen del rodal basadas en altura dominante y area ba-
sal

El volumen total de un rodal, hasta la cima de los arboles & hasta algfin 1i-
mite didmétrico pegqueno como por ejemplo 10 cm, puede predecirse con preci-

sidn, por medio de una ecuacidn gque contenga como variables el &rea basal y

la altura dominante. Ecuaciones tipicas son:

(1) , .= bO + b,GH (lineal)

(2) Vv/G = b, + bjH (lineal, ponderada con G)
(@) log ¥ =kg ¥ By leg & + by 1&g K {logaritmica}

(4) V/G = by + byH + byH? (cuadritica,ponderada con G)

Una amplia variedad de otros modelos son posibles,Como ya se ha discutido en
la Parte I, en el ajuste de ecuaciones de volumen normalmente es deseable al
gln tipo de ponderacién, pues los errores residuales tienden a ser aproxima-
damente proporcionales a los volfimenes. Las ecuaciones (2), (3) y (4) logran
esto, El modelo (2) es muy simple para ajustarlo griaficamente.

La cantidad v/G es ampliamente conoc¢ida como el producto de la altura por el
factor de forma y su dimensién es el metro.

El grado del ajuste obtenido cuando el veolumen total del rodal se expresa en
forma de un modelo de regresidn en funcién del Area basal y la altura domi-
nante, tal como en las ecuaciones anteriores, es usualmente muy alto, a ve-
ces con coeficientes de correlacién gue exceden a 0.99.
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562 Utilizacifn de ecuaciocnes de volumen de los &rboles para;gredec;r el voo
lumen del rodal

Es una prictica muy comln usar una ecuacidn de volumen de &rboles individua-
les para predecir el volumen del redal, entrando en la ecuacibn con el difme
tro del &rea basal promedio y altura promedio de Lorey. Esta (ltima es el
promedio de las alturas de una muestra sistemitica de &drboles ponderada por
el drea basal de dichos drboles. Alternativamente, también se usa la altura
promedio aritmética o la altura dominante.

Este método da resultados sesgados la mayoria de las veces, porque los coefi
cientes de la ecuacifn no han sido influenciados por los cambios en la dis-_
tribucidn diamétrica y en la forma de los &rboles con los paré&metros del ro-
dal.

En muchos casos el sesgo, gue normalmente tiende a subestimar el volumen del
rodal, es lo suficientemente pequefio como para ser ignorado. El método tende
rd sin embargo, a serias subestimaciones del volumen, si la ecuacidn es para
predecir vol@menes hasta un difmetro de corte y el didmetuno prnomedio estid
cercano a ese limite. Si es posible, resulta siempre mis satisfactorio utili
zar una ecuacidén verdadera de volumen de rodal.

563 Estimacién del volumen hasta un difmetro limite tope

En bosgues uniforimes a menudo se requiere que el rendimiento del vcalumen se
estime para dos o tres di&metros limites tope. Esto puede hacerse de la si-
guiente manera:

(1) Ajustar una ecuacidn para el volumen del rodal comoc se ha descrito
anteriormente (seccién 561) con corteza o sin ella, de acuerdo a
los regquerimientos.

{(2) Para cada parcela de muestra, calcular la razén entre el volumen
hasta el didmetro limite tope seleccionado (Vm) y el volumen total
(Vtot) .

{3) Un gré&fico de estas razones en funcidn del diimetno promedio del
rodal producir& un diagrama del tipoc mostrado a continuacidn:

Di&metro
tope
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(4) Esta forma .puede ser ajustada por la funcién:
R=1- a. exp(b.Dy)
la cual puede ser transformada en:

Lad s {(lya—'=RY) = @™ & gb Dy
y ajustada por regresién lineal. NoStese gue a es exp (a*).

Con varias razones de este tipo puede intentarse armonizar los cog
ficientes de tal modo, que ellos mismos sean funcidn del didmetro
limite tope. Alternativamente puede intentarse construir una exten
gidén multivariante del modeloc anterior, incorporande didmetumos co
merciales. W

Cuando se ajusta el modelo, es importante gue los datos cuyas razo
nes sean cero se excluyan. Cuando se use la funcién y se obtenga
como prediccidn una razdn negativa, el volumen comercial debe ser
tomado como cero.

564 Volumen de los clareos

Para calcular el volumen de los clareos pueden adaptarse varios métodos. Pue
de usarse la ecuacidn del volumen del rodal entrando con el &rea basal de
log clareos. Alternativamente, puede emplearse una tabla de volimenes de &r-
boles con el difmetro promedio de los clareos Yy un estimade de la altura puo
media (guizd de una regresidn altura/difmetreo). El método mis insesgado, es
construir una ecuacidn de volumen de rodal usando s6lamente clareos, por
ejemplo una regresién del volumen clareado en funcidn del &rea basal clarea-
da y la altura dominante del rodal. Esta regresién puede comprobarse para
ver si difiere significativamente de la ecuacién general del volumen del ro-
dal; en casoc negativo puede usarse esta filtima.

Como el volumen de los clareos a menudo no se mide, puede -ser imposible cong
truir un modelc de esta naturaleza. Se sugiere entonces, que el velumen de
los clareos se calcule como la diferencia entre los volGmenes del rodal inme
diatamente antes y después del clareo. Esta técnica puede aplicarse tanto al
volumen total como al comercial.

57 TECNICAS AVANZADAS DE PREDICCION DE CRECIMIENTO Y RENDIMIENTO

Hay dos tipos de modelos gue pueden aplicarse a rnodales uniformes gue no han
sido referidos directamente en las secciones anteriores, a pesar de que son
usados en algunas organizaciones forestales. Ellos son el modelo de clases
de grosor y el modelo de posicidn del &rbol.

571 Modelos de clases de grosor

En un modelo de clases de grosor de un rodal uniforme, la masa forestal en
un momento determinado se describe por una distribucidn de frecuencias del
grosor de los drboles. El incremento en cada clase de grosor se calcula por
separado, usualmente como una funcién del sitio, edad, densidad del rodal y
de la relacidn entre el didmetro de la clase de grosor y la altura promedio
& dominante.

Los clargeos y 1la mortalldad deben ser expresados tambi&n en funcidn de 1la
distribucidn de frecuencias, modificidndose la distribucidn de la masa para
cada clareo ¢ mortalidad ocurrida.

La ventaja de este tipo de modelo para nodales uniformes es que suministran



mucha informacibn detallada sobre la clasificacidn por tamafio de la produc-

cibn, especialmente si se usa una funcidn del perfil del fuste para el cilcu
lo del volumen. La desventaja es que el anflisis de los datos del crecimien-
to es més complejo gue en los modelos totales de rodal y reguiere la conside
racidén de parémetros adicionales para la distribucidén de los didmetros; ade-
mis para usar el modelo se necesita utilizar un computador electrénico.

Ios modelos de este tipo no son necesariamente mds precisos en la prediccidn
de parimetros del rodal completo, tales como &rea basal o didmetro punomedio,
pero si proveen mids informacidn detallada sobre el rodal.

572 Modelos de posicifn del &rbol

Los modelos de posicidn del &rbol son agquellos en los cuales las relaciones
espaciales entre todos los Arboles de una parcela simulada estén representa-
das en el modele. La competencia entre Arboles depende de sus tamanos relati
vos y de las posiciones de los &rboles vecinos. Esta informacidn se utiliza
para proveer un Iindice competitivo a cada &rbol, el cual se usa para reducir
el crecimiento del 4rbol al relacionarlo con el gue tendria si creciese sin
competencia. Este filtimo crecimiento es funcién de la edad y del sgitio.

Los modelos de posicidn requieren una extraordinaria cantidad de cilculos y
exceden incluso los recursos de computadores relativamente grandes. Como tég
nica para mecdelar el crecimiento de rodales uniformes son innecesariamente
complejos, pues aungue no suministran significativamente mds informacidn
Gitil sobre el crecimiento de los necdales gue un modelo de clase de grosor, re
quiere probablemente un nfimero de cilculos muy superior. Las prlnc1pales ven
tajas de los modelos de posicidén esté&n relacionadas con investigacifnes fi-
siol&gicas y con la prediccidn de crecimiento y rendimientc en rodales mix-
tos.

Para los lectores interesados en consultar la literatura de estos tipos de
medelos mAs avanzados, se recomiendan la bibliografia publicada por el
Commonwealth Agricultural Bu¥eau titulada "Computarized Methods in Forest
Planning and Forecasting". Los detalles estédn en el apéndice D,
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6 ANALISIS DE DATOS DE CRECIMIENTO ¥ RENDIMIENTO DE BOSQUES MIXTOS

Los bosques mixtos, en el contexto de este manual, comprenden cualguier bos-
gue en el cual los rodales individuales que componen las unidades b&sicas
de medicionesg, contienen una mezcla de clases de edades. Tipicamente, los
bosques mixtos pueden contener tambi&n una variedad de especies, que pueden
ser bastantes similares ecolbgicamente, o estar compuestas de diferentés gru
pos ecoldgicos, con cada grupo tendiente a ser dominante en un estrato partz
cular del dosel, o en micrositios particulares, o en las diferentes fases de
sucesidn gue siguen a la formacidn de claros o a las operacicnes de explota-
cidn.

No hay una distincidn absoluta entre bosques mixtos v uniformes. Existen ca-
sos en los cuales un rodal mixto consiste esencialmente de sdlo dos clases
de edad ~ una regeneracidn mMuy peguena y un estrato dominante - y -donde la
explotacibn es esencialmente una operacidn de corta total. En estos casos,
son aplicables en gran parte las té&cnicas de prediccidn del rendimiento de
rodales uniformes. Similarmente, rodales de edad uniforme, pero con mezcla
de especies, pueden necesitar para su andlisis, el uso de m&todos apropia-
dos para rodales mixtos, con el fin de procesar las diferentes proporciones
de mezcla de especies dentro de un modelo finico.

Los bosgues mixtos generalmente implican mis problemas de muestreoc y medicio
nes mucho mas severas que los uniformes, El valor por unidad de &rea de un
bosque mixto es normalmente inferior al de un bosque uniforme al tiempo de
la madurez, y por esto no se puede justificar facilmente intensidad de mues-
treo equivalente. Al mismo tiempo, la dispersién de las especies valiosas y
la variabilidad del bosgque, implica gue la intensidad de muestreoc requerida
para obtener el mismo poder de prediccidn debe ser mucho mayor que para un
modelo de rodal uniforme.

Los problemas de medicidn impuestos por la dificil accesibilidad, el denso
sotobosque, los aletones, y la casi imposibilidad de medir en muchos casocs
la altura total de los 4rboles, significa que los costos de medicidn son mu-
cho mis elevados para un nivel dadoc de precisidn. Esto tiende a reducir la
cantidad de muestras gue pueden levantarse con un presupuesto de costos f£i-
jos.

Consecuentemente la mayor parte de los intentos de predecir el rendimiento
en bosques mixtos se han basado en un nimero relativamente pequeiico de datos,
por lo cual los modelos resultantes tienen mucha menos precisién gue la que
se considera adecuada en el manejo de bosgues uniformes. Existen algunas ex-
cepciones a lo dicho anteriormente, como por ejemplo el trabajo de prediccidn
del rendimiento en las islas Filipinas, reportado por Revilla*, guien cita
resultados de bosgues de diptero.carpaceas basados en més de 240 parcelas de
muestreo permanentes.

A causa de la variedad de composicidn de especies, estructura floristica, si
tuaciones ecoldgicas y précticas silviculturales gue son posibles en los bos
ques mixtos, existe una diversidad mayor de estrategias de modelaje disponi-
bles gue para los rodales uniformes. Muchos de los métodos publicados no han
sido comprobados, excepto con un pequefio nlmero de parcelas. Las t&cnicas se
leccionadas para discutir en esta seccidén son guizés los wmeiodos m8s robus-
tos y se clasifican en tres grupos:

* Revilla, A.R. 1979. Yield prediction in cut-over Dipterocarp stands in the
Phillippines. Paper to Seminar on Management of Dipterocarp Forests,Manila

204ppek
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- Funciones de rendimiento aplicables a los tipos més simples de bos-=
gues mixtos.

-~ Modelos de matrices de transicidn.

- Modelos de Arbol independiente de la distancia basados en ‘ecuaciones
diferenciales.

Es posible gue a largo plazo, un cuarto grupo de modelos, los modelos de po-
sicién de Airboles, sean las bases mis efectivas para la prediccidn de rendi=
miento en bosgues mixtos. Sin embargce, tales modelos reguieren computadores
mé&s podercosos de los que normalmente estén a disposicidn hoy en dia y consi-
derables inversiones en investigacidn de t&cnicas apropiadas de muestreo, an
tes de que se conviertan en una proposicidn real.

En este capitulo no se tratard de dar ninguna instruccidn especifica concer-
niente a la construccidn de modelos de crecimiento y predicciones de rendi-
miente para bosgques mixtos,sino més bien algunos ejemplos de posibles maneras de
tratar con estos problemas.

Extensos trabajos estan lleviandose a cabo en el campo del modelaje de bosques
mixtos y es de esperar que se desarrollen a corto plazo métodos viables.

61 CLASIFICACION DE SITIO

Debido a gue los bosgues mixtos normalmente comprenden muchas especies, el
concepto de Iindice de sitio debe referirse a una especie dentro de un medelo
de frbol individual o a una asociacidn de especies en un modelc de rendimien
to. Hay muchas té&cnicas especificas propuestas para determinar el indice de
sitio, aunque todas son equivalentes en sus origenes. Los indicadores de si-
tio son:

- Varias combinaciones de parfmetros de mediciones (por ejemplo, altu=
ra dominante y edad en la curva convenciocnal de indice de sitio de
rodales uniformes}.

- Factores ambilentales tales como altitud, tipo de suelos, precipita-
cién, etc.; o indicadores ambientales indirectos tales como indicado
res de especies, O agrupamientos geograficos.

La primera clase de indicador de sitio representa de hecho los residuales
observados en un modelo particular, en el cual no se incluye el sitio. AsI,
si se idea un modelo, como por ejemplo un modelo de matriz de transiciones,
para un rodal mixto y se aplica a un nfimero de parcelas, se encontrarid un
error residual diferente para cada parcela. Este error puede codificarse en
una escala tal como 1, 2, 3, 4, 5, etc., con un valor de la mediana represen
tado un error cero; de esta manera se obtiene un sistema mediable de clases
de sgitio aplicable a agquellas parcelas.

Para usar un sistema de clases de sitio de esta naturaleza en la préctica,
los errores {es decir, los indice de sitio)} deben determinarse en un momento
dado en el tiempo, y ser usados como una entrada compensatoria al modelo pa-
ra una prediccidn en un segundo momento del tiempo. Esto es precisamente lo
gue se hace con un conjunto convencional de curvas de indice de sitio para
una plantacidn: de una entrada conocida de altura-edad, se determina una
clase de sitio, la cual se introduce en el modelo en un segundo momento de
tiempo, con el f£in de obtener una prediccifn mucho més precisa de las altu-
ras subsiguientes, que 1o gque seria posible de una curva altura promedio-
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edad.

Una vez que un conjunto de valores de clases de sitio ha sido asignado por
determinacién de los residuales de un modelo independiente del sitio, los re
siduales pueden correlacionarse con factores ambientales, para determinar
cual es el mds efectivo para explicar la variacién residual del modelo. Los
indicadores de especies se incluyen como variables cero-uno para cada espe-
cle: cero para la ausencia de la parcela y uno para la presencia en la mis-
ma. Otros factores cualitativos, tales como tipos de suelo, pueden codificar
se del mismo modo. En el apéndice A se discute el usoc de variables cemo-uno
en regresidn mGltiple.

El uso de wvariables que provienen de mediciones como indicadores de sitio es
mis dificil en un rodal mixto que en rodales uniformes y puede hacerse efec-
tivamente s6lo con un modelo estitico de rendimiento. Sin embargo, los fac-
tores ambientales pueden usarse como indicadores de sitio con cualquier tipo
de modelo; en bosques mixtos, los indicadores de sitio ambientales serén por
lo tanto m&s importantes que en rodales uniformes. En los bosgues mixtos,los
pardmetros ambientales son una parte necesaria de un modelo efectivo, mien-
tras gque en rodales uniformes, usando la altura como base para la determina-
cibén del sitio, los paré@metros ambientales son un extra opcional.

Podré haberse apreciado de la discusidn anterior, que los t&rminos convencio
nales Indice de sitio, etc., estan siendo usados hasta cierto grado de mane-—
ra errdnea. Realmente son modelos que se autocalibran y usan un error estima
do en un momento para reducir la prediccidn del error de un estimado poste-
rior. No hay nada inherentemente monodimensional sobre el efecto del ambien-
te en un modelo de crecimiento forestal. Ademds, parte del error que la auto
calibracifn puede efectivamente compensar, puede no estar relacicnade al am=—
biente y deberse a:

- factores histfricos (tratamientos anteriores del rodall}.
- densidad del rodal; si no esti adecuadamente incorporada en modelo,
- efectos genéticos (variacifn de especies y punoveniencias).

Estos puntos pueden resumirse simbélicamente comc sigue:

‘Tiempo Tq Modelo de crecimiento/rendimiento
Resolver:

Yy = £(X1,I)

para I tal, que ¥Y; = ] “w~~s\m

Ajustar la regresidn

entre Ij, Ej
I, = B,E;

e | g(:J)

TEaRar iy Usat I = §(B,Ejp)
-#= Calcular:
Yo = £(Xp,1)

para predecir el rendimiento.
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Simbolos

B Coeficientes en la regresidn entre indice de sitio y par&me-
tros ambientales.

Ej Conjunto de par&metros ambientales de una serie de: parcelas,
usados en el ajuste de la regresidn

E, Parfimetros ambientales de una parcela al tiempo T,

£ Cualquier modelo matemdtico usade como modelo de crecimiento

g{) Cualguier funcidén matemitica (lineal o no lineal)-usada como
regresidén indice de sitio-ambiente,

I Valor estimado del indice de sitio para una parcela

Ij Conjunto de valores de Indice de sitic en las mismas parcelas
donde se determind Ej

Xq,Xo Variables independientes usadas en el modelo de crecimiento o
rendimiento en los tiempos 1 y 2.

£ Y2 Rendimientos estimados por el modelo en los tiempos 1 y 2.

Y Rendimiento real de la parcela en la que se determind X;

62 FUNCIONES ESTATICAS DE RENDIMIENTO PARA BOSQUES MIXTOS

621 Principios generales

Las funciones estiticas de rendimiento para bosques uniformes han sido discu
tidas en la seccifn 5. La principal caracteristica de una funcifn estética
es que el tiempo estd incluido en el modelo como el tiempo transcurrido des-
de algun punto de referencia. En un bosque uniforme el punto de referencia
es usualmente la fecha de plantacidn o establecimiento y el tiempo es la edad
del bosgue. En un modelo de bosque mixto, la base del tiempo puede ser la
Gltima operacidn de explotacidn, el Gltimo inventario forestal o cualguier
otro momento.

El modelo deberi tomar la forma general:

Y = f(Xl,X23o-o-,xn;t)

donde Y es la cantidad de rendimiento gque interesa: el volumen de los 4rbo-=
les de las especies comerciales, el &rea basal, lefla en toneladas/ha, o ren-
dimientos no maderables tales come frutos, semillas o produccidn de corteza.

Las variables %; son cualquier variable que satisfagan los dos criterios si-
guientes:

(1} Son Gtiles para predecir Y. Esto es, anaden algo significativo,en
un sentido estadistico, a la bondad de ajuste de la funcidn £ ()
al rendimiento.

(2} Pueden ser determinadas sin requerir mediciones en el bosque en un
momento t. Pueden ser estadisticas de inventario al tiempo base tgy
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o pueden ser indices de sitio regionales derivadas de datos de sue-
lo, topogrdficos o climiticos. Pueden ser variables cualitativas
gue denoten el tipo particular de tratamiento de explotacifin que ha
tenido el bosgue.

El tiempo transcurrido desde el tiempo base es t, y debe consgiderarse, si la
funci6n ha de ser til como un instrumentc de planificacién.

La forma de la funcién variari enormemente, dependiendc del rendimiento a pre
decir, de los datos involucrados y en alguna manera de la sofisticacidn de ~
los instrumentos analfiticos disponibles.

622 Procedimientos para el anflisis de datos

Los datos pueden provenir de parcelas temporales o permanéntes o de experi-
mentos. El tipo mds simple de anflisis de datos gue se puede emprender seri

una regresidn lineal mfiltiple acompafiada de un andlisis grdfico de los datos
v de los residuales. Para ello, es esencial un computador electr&nico, aun-

que puede ser de los mds pequelios.

Los datos de las parcelas deben resumirse antes de determinar la ecuacidn de
rendimiento. El sumario contendrd el siguiente tipo de informacidn para cada
parcela, en cada medicidn:

{1} Identidad de la parcela; para experimentos se incluiri el nfimero
del bosque, del tratamiento y de la replicacidn,

(2) Rendimientos. Puede haber s&lamente un tipoc de rendimiento a consi
derar (por ejemplo, el volumen total comercial), aungue usualmente
el rendimientoc se expresari por grupc de especies y en clases de
grosor/calidad, por lo cual pueden haber ocho o mds tipos de rendi
miento.

{3)  Posibles variables predictoras, gque incluyen:
= Area basal/ha por grupos de especie al tiempo tye
- Densidad % para grupos de especies al tiempo tg.

- Intensidad de explotacidn al tiempo t,

Clasgses silviculturales

1t

- Cbdigo de tipo de bosque

= Indicadores ambientales (tipo de suelo, altitud, precipitacifn,
eEEH ks

Una vez gue se han obtenido los sumarios de las parcelas, se mantendrfn ac-
cesibles al computador para los diferentes andlisis subsiguientes.

Para propdsitos de andlisis, pueden usarse varios pnocedimientos, tales aomo
andlisis de componentes principales, regresidén paso a paso, regresifn combi-
natoria, para obtener una seleccién automitica de las variables predictoras
gue 'mejor' predicen losg rendimientos. Sin embargo generalmente es preferi-
ble, una seleccidn a priori de las variables predictoras en una ecuacibn re-
lativamente simple, combinada con un cuidadoso andlisis griafico de residuales
y preferiblemente alguna relacidn con sentido: camin entre la forma de la fun
cibn y la realidad de la situacién bioldgica a predecir.
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623 Métodos de: seleccidn de una. ecuacidn de rendimiento

En la seccidn 5 se han considerado las diferentes formas de ecuacicones gue
pueden utilizarse para modelar procesos de crecimiento asintdticos. En el
apéndice A, figura A.2.1, se muestra una variedad de funciones bdsicas gue
pueden representar otras formas ademds de la asintdtica. Para establecer una
curva o funcién gue modele el desarrcllo del rendimiento en un bosque natu-
ral, es preferible empezar por graficar los datos, ploteandc el rendimiento
contra el tiempo desde el tiempo base (sea una explotacidn o inventario).los
datos deben clasificarse por el drea basal de los rodales al tiempo base; de
ben dlbujarse gréficos separados para diferentes sitios o bosques de dlferen
te composicidn de espec1es.

En base a tales grdficos, puede seleccionarse una ecuacidn apropiada de las
varias formas descritas en diferentes lugares de este manual. Los datos pue-
den ser ajustados directamente usando regresidn mfiltiple o regresidn jerdr-
guica; o se puede trazar a mano una lfinea a través de ellos y posteriormente
si reqguiere, aproximarla por una ecuacidn.

En muchos casos donde sdlamente se lleva a cabo una ligera corta selecti-
va, y el bosque es una mezcla compleja de muchas especies y tipos ecoldgi-
cos, puede gue no se halle a través del tiempo una relacidn directa entre
rendimiento, drea basal y clase de sitio. En tales cascs, la prediccibn del
crecimiento con un modelo simple de rendimiento no es una estrategia efecti-
va.

624 Problemas con modelos estdticos de rendimiento en bosgues mixtos

A causa de gue los modelos estéticos de rendimiento son relativamente simples
de construir y usar, pudiese parecer gue son una panacea para los pnoblemas
de prediccidn del rendimiento en hosgues mixtes. Desafortunadamente &sto es-
td muy lejos de la verdad. Los problemas son esencialmente del mismo tipo
que los discutidos en la seccidn 525 referentes a los modelos de rendimiento
en bosgues uniformes, aungue mis complejos.

Existen dos tipos bdsicos de problemas:

{1) Un modelo particular de rendimiento conlleva implicitamente una
secuencia histdrica de los eventos correspondientes a los ocurri-
dos en el conjunto de datos usado para construir el modelo. E1l mo-
delo no puede ser aplicade con aconfianza a datos gue han experimen
tado una historia diferente. -

{2) Hay un problema de campatibilidad. Supdngase, por ejemplo, predic-
ciones de tres tipos de volumen: V. para especies comerciales; V
para especies potencialmente gcomerciales Yy V. para especies Sin
uso, El total de estas tres cantidades deberia légicamente repre-
sentar el volumen total del bosgue. Sin embargo al comparar (Vo +
V, + Vg) con el volumen total, bien sea de los datos reales, o de
una cuarta funcidn ajustada dlrectamente al volumen total, se en-
contrard un considerable sesgo.

Ninguno de estos problemas es insuperable en principioc. Con cantidades ade-—
cuadas de datos de parcelas permanentes y de experimentos a largo plazo, los
factores histdSricos que representan diferentes secuencias de tratamientos
pueden ingorporarse como variables cualitativas adicionales. Los problemas
de compatibilidad pueden solucicnarse por ajuste de regresiones con restric-
ciones,que fuercen la satisfaccidn de requerimientos particulares.

Los modelos estiticos de rendimiento arriba mencionados tienen la limitacidn
bdsica de no poder utilizar datos de diferentes fuentes histdricas (por ejem
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plo, diferentes tipos de experimentos, parcelas de muestreo permanentes y-
parcelas de incrementos de corta duracidn de &rboles}; tampoco pueden adap-
tarse para predecir rendimiento de regimenes hist6ricos {esto es, secuencias
de tratamientos) diferentes a aguellos implicitos en los datos usados para
construir el modelo.

625 Conclusiones en consideracidn a los modelos estiticos de rendimiento én
bosgues mixtos

- Los modelos estitiaos de rendimiento son relativamente simples de
construir, si se tienen los datos adecuados.

= En muchos tipos de bosques mixtos no se observan relaciones claras
a través del tiempo entre la intensidad de los tratamientos y el si-
tio. En tales casos, no pueden usarse los modelos estidticos.

- Debe tenerse presente que un modelo estdtico esti restringido a la
secuencia de tratamientos histbricos predifinidos en los datos usa-
dos en su construccidn.

~ Cuando se predicen diferentes tipos de rendimiento se ajustarén re-
gresiones con retricciones. En casc contrarico debe aceptarse que las
diferentes predicciones no pueden ser consideradas como aditivas pa-
ra un total insesgado.

63 MODELOS DE MATRICES DE TRANSICION

Los modelos de matrices de transicidn proveen un método para hacer predic-
ciones a corto tiempo del crecimiento de la masa forestal, basado en gran
cantidad de datos de poca calidad, obtenidos por mediciones sucesivas. Pue-
den ser desarrollados, por ejemplo, de datos de inventarios continucs, obte-
nidos en parcelas permanentes o temporales. Las mediciones de los Srboles se
limitan al diédmetro y a la clase de especie. El método puede usarse con da-
tos que contienen un nimero significativo de mediciones erréneas. Prediccio-
nes a corto plazo en este contexto implican periodos hasta de cuarenta:. ©
cincuenta afos o un ciclo de cortas.

El método es objetivo, perc no necesariamente muy preciso. Su principal ven-
taja es que la base de datos puede analizarse automidticamente y pueden ser
estrictamente datos de inventarios gonvencionales. Su principal desventaja
es que usualmente no es posible construir adecuadamente matrices de transi-
cidén refinadas, a menos de que se disponga de grandes cantidades de datos,

631 Definicidn de un modelo de matriz de transicidn

Un modelo de matriz de transicién requiere que un sistema pueda representar-
se por una fila de variables gque pueden llamarse un vector de estado. Esto
puede imaginarse como:

Xl'l'l — (Xml,,xmz, s ,an)

donde cada Xnmi representa el ntmexo de &rboles en la clase diamétrica i. El
primer indice” (m) denota el perfodo de tiempo.las X nb necesitan representar
clases de grosor. Podrian ser, por ejemplo, la biomasa total en los diferen-
tes niveles tr&6ficos de un ecosistema o etapas de desarrollo en una poblacidn
animal. Pero en los modelos de crecimiento para bosques mixtos, los elemen-
tos del vector de estado serdn normalmente clases de grosor.

La matriz de transicibén misma, denomina T, consiste en una tabla de n ¥ n
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Cada elemento t;, representa la proporcidn del elemnto xp; que se transforma
en Xp4l s en el Intervalo de m a m+l. EL valor total de Xm+l, 5 serd la suma

de todoé” los productos de tij por Xpj, es decir:
n
N N W E:tijxmi (1)
' 2

Repitiendo la ecuacidn (1) para cada valor de j de 1 hasta n, se calcula un
nuevo conjunto de valores de Xp4q a partir de X .

El ejemplo siguiente puede aclarar esto, El cuagro representa un vector de
estado (X} de las clases difmetricas, tal como se indican:

¢lases didmetricas al fin del periodo

< 20 20-40 40-60 60-80 >80 Total

clases <20 0.6 05319 0.01 0. 0 1.0
didmetuicas 20-40 0 0.68 0.30 0.02 G 1.0
al iniciar 40-60 0 0 0.75 O 24 0.04 155 (0}
el periodo 60~80 0 0 o) ©.08y .25 10
>80 0 0 0 0 1.00 1.0 |

Las probabilidades de la matriz de transicién est@n dadas en el cuadno, N&te
se que los valores cero en las casillas debajo de la diagonal principal indi
can el hecho de gue los 4rboles no se mueven hacia clases de menor grosor,La
suma de las probabilidades de transicidén en cada fila es 1.0, si todos los
estados del sistema estéin verdaderamente definidos por el vector de estado.
Ahora se asume que la distribucidn de las clases de di&metro al inicio del
pericdo es:

Dismetros < 20 20-40, 40~60 60-80 . >80

Ffecuencias 1037 219 88 - 22 7 drboles/ha.
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Se construye otro cuadro como el gue se muestra a continuacidn, con el total
de las clases en la filtima columna y los otros nfimeros obtenidos al multipli
car el total por la correspondiente probabilidad de transicibn. Entonces se
suman las columnas y se obtiene la nueva distribucifn de frecuencias del ro-
dal.

Clases difmetricas al fin del periodos

< 20 20-40 40-60 60-80 >80 Total

< 20 623 404 10 1037

Clases did 20-40 149 66 4y 219

metricas al 40-60 66 19 -y 88

iniciar el 60-80 20 2= 22

periodo. > BO | 7 7
Total 623 553 142 43 12

En este ejemplo se ignora el ingreso, la mortalidad y la explotacidn, gque se
consideran en las siguientes secciones.

632 M&todos de construccién de matrices de transicién

Los métodos para construir matrices de transicidn pueden diferenciarse de
acuerdo:a gque los datos disponibles sean de &rbolesg individuales o de parce-
las permanentes, o si se trata sflo de mediciones sucesivas de clases de did
metros.

632.1 Datos de irboles ind@viduales

Segunda medicidn:

I A B C D 5 M v M E Total

Primera 1
medicidn

A

B

t

D

LY

M

E

Arriba se muestra el esquema de la matriz de transicién., Las letras A, B, Cy;
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D, ... denotan clase difmetricas sucesivas. M indica la mortalidad, & los &r
boles explotados e I los ingresos.
La matriz de transicidn se construye del sigtuiente modot

(1) Definir la clase inicial y final de un &rbcl para un periodo de tiem
po. Ubicar el &rbol en la casilla apnopiada y en la columna de tota=
les a la derecha. Esta filtima estd basada en los valores de las cla-
sés iniciales.

Los &rboles de ingreso se definen como los gue aparecen en una clasé
en la segunda medicidn, pero que no estaban presentes en la primera
medicifn. Los drboles muertos son agquellos que mueren entre ambas me

diciones y los drboles explotados los que fueron removidos en ese lap
s0o.

(2) Una vez que todos 1los Arboles han sido ubicados en la tabla se divi-
- de el nfimero de cada casilla por el total de la fila (Gltima columna

de la derecha), para obtener una proporcidn redondeada al segundo de
cimal.

{3} Comprobar que las transiciones en cada fila suman 1.0. Si hay una pe
quefla discrepancia {(+ 0.0l & 0.02) puede ser un erxor de redondeo;
corregir algunos nfimemos al azar hasta que totalize 1.0. Si hay una
gran discrepancia, es que se ha cometido un error aritmé&tico en aque
1lla fila.

5i uno de los totales de las columnas es cero, la clase debe unirse con una

clase de grosor adyacente yva que no hay datos' que definan transaciones en
ella.

632.2 Datos de clase de grosor

1 E A
Z|Z|
- 22

El diagrama anterior ilustra como debe ser construida una matriz de transi-
cifén si solamente se disponen de datos de clases de grosor.
Se asume que:

- Todos los ingresos ocurren en la clase de grosor inferior.
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- Los egresos de una clase s6lo puede ir a la clase siguiente mayor.

~ El ntimerc de &rboles explotados en cada clase se conoce de una fuente
independiente o se deduce de las prescripciones de tratamiento.

Las casillas rayadas en la matriz no se usan; representan ceros en la matriz
de transicidn principal.

Lag clases diamétricas en el rodal en la primera medicidn se anotan en la co
lumna A y en la segunda medicién en la fila B. Los &rboles exXplotados se ano
tan en la columna E. Las diagonales P, y P, se calculan por las siguientes
férmulas:

Po

B-A+Pt+E (2)

Ppo WH = D (3

En la ecuacidn (2), A es el total de la fila y B el total de la columna de
la casilla correspondiente a P,; P¥ es el valor de Py en la fila siguiente.
PX¥ es cero por definicién para la mayor clase de grosor. E son los &rboles
explotados para la fila. P, se cdlcula por un método recursivo, empezando €n
la esguina inferior derecha con P* = ¢ y prosiguiendo hacia la izquierda.
Después que los valores P, vy P, han sido calculados en nfimeros de drboles/ha
se convierten en proporciones gividiéndolos por el total correspondiente de
la fila (A).

Los valores P, y P, representan punocesos reales de acuerd« a:

(1) En la fila de ingresos (I}, P, es la punoporcidn de plantas gque no
entran en la clase diamétrica inferior. P, es la proporcibén que si
lo hace y gue se contabiliza como ingreso.

(Z) En las otras filas gue representan sucesivas clases de grosor, Py
es la proporcidn de drboles que permanece en la clase durante un pe
riode de tiempo.

(3) P, es la proporcién de &rboles gue pasa de una clase a la clase si-
guiente superior durante un perfodo de tiempo.

La figura muestra el valor de A correspondiente a la fila de ingresos con un
signo de interrogacifén. Cualquier valor arbitrario suficientemente grande
puede ser usado, ya que esta fila representa el nfimero total de plantulas
gue forman el potencial del ingreso. Sin embargo, si existen conteos de re-
generacién, este nfimero puede estimarse en forma absoluta, o modificado en
forma proporcional come un porcentaje de la masa.

N&tese también gque la transicidn E/E se muestra como 1.0, porque el 100% de
los &rboles explotados en el pericdo A (el periodo mds temprano) permanece-
rén explotados tambié&n en el periodo B.

La mortalidad puede afadirse a la matriz de manera similar a la explotacidn.
Como en el caso de la explotacidn deberd medirse, lo cual significa que de-
be determinarse el nfimero de &rboles muertos en cada clase de grosor al pe-—
riodo B. Se afiadiri tambi&n a la ecuacidén (2) en la misma manera que E.

633 Refinamientos a los modelos de transicibn

Dos refinamientos bisicos deben afiadirse a los modelos de matrices de transi
cibn para bosques mixtos, antes de gque se conviertan en un instrumento de
trabajo:
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(a) Las especies deben agruparse y se deben construir matrices separa-
das para cada grupo. El nfimero de grupos no debe ser muy grande,
pues en caso contrario se tendrén pocos datos para muchas transi-
ciones.

(b) Los datos deben agruparse en clases de frea basal para diferentes
bosgques, para permitir el uso de matrices de transicidn distintas
para rodales de densidades diferentes.

634 Desventajas de los modelos de transicién

Los modelos de matrices de transicifn tienen varias desventajas.

- Es diffcil y tedioso representar interacciones dinadmicas., Por
ejemplo, la interaccidn entre densidad del rodal y tasa de cre-
cimiento. Esto sflo puede hacerse teniendo una matriz de transi
cibn separada para cada nivel de la wvariable de control, lo cual
s tolerable con una interaccidn significativa., Con dos o mis,
el ntmero de matrices requerido es el producto del nfimeno de ni
veles de cada interaccidn.

= La precisidn de un modelo de transicidn estid limitada por la ne-
cesidad de trabajar con clases definidas muy ampliamente; de
otro modo ocurren demasiadas transiciones indefinidas o las
trices se hacen muy grandes para calcularlas con facilidad,

— Los modelos de transicién son ineficientes en funcidn del nfime-
ro de parimetros necesarios para definir un proceso de creci-
miento. Una matriz 9 x 9 (81 pardmetros) podria corresponder so
lamente a los parédmetros de la ecuacidn de crecimiento de un ar
bol individual.

~ A causa de su ineficiencia y falta de interacciones dindmicas,

los modelos de matrices de transicidn ofrecen poco campo para
mejorar el conocimiento de los procescs de crecimiento forestal.

64 MODELOS DE ARBOL INDEPENDIENTE DE LA DISTANCIA BASADOS EN ECUACIONES DI-
FERENCIALES

641 Definicidn

Un modelo de &rbol es aguel en el cual cada &drbol de un rodal est& represen-
tado individual.#=nte por un conjunto de variables que describen, por ejemplo,
la especie, el di&metro, la altura y las condiciones de la copa. En un mode-
lo dependiente de la distancia, la posicidn del &rbol en el rodal tambié&n es
td representada noranalmente por sus cordenadas X, Y. En un modelo 1ndepen
diente de la distancia, la posicidn del &rbol no esté representada. Los mode
los independientes de la distancia son generalmente mucho més econfmicos en
términos de recursos de computacidn que los modelos de posicidn, pero dan
una representacidn menos real y detallada de los procesos competitivos entre
&rboles. En este manual s8lo se consideran modelos independientes de la dis-
tancia, pues la experiencia ha sugerido gque para proyecciones a grosso modo
del rendimiento, los modelos de posicidén de los drboles no tienen ventajas
especificas a causa de su mayor complejidad y exigencia de cdlculos.
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642 Variables alométricas y dinfAmicas

Como se ha dicho, cada &rbol del rodal estd8 representado por un conjunto de
variables. En el caso més simple el &rbol estari representado sblamente por
una variable, su didmetro. Usualmente la especie tambi&n estd identificada
y quizfs la altura o clase de copa. Otras variables, tales como el difmetro
de la copa, volumen o biomasa pueden derivarse de relaciones alométricas con
el didmetro y la altura del &rbol.

Las variables dinfmicas son aguellas gque se predicen partiendo del estado
del &rbol en un periodo previo, Las variables alométricas son las que repre
sentan relaciones estéfticas entre diferentes dimensiones del &rbol en un m§
mento dado.

643 Representacidn de la competencia

Las variables dindmicas de un &rbol individual, tal como el didmetro, pueden
predecirse de una ecuacidn gue incorpore el difmetro del arbol en el Gltimo
periodo y algunas medidas de la densidad del rodal. La densidad del rodal
puede representarse de diferentes maneras; como una medida abksoluta tal como
nimero de drboles sobre ciertos limites de grosor,0 d4rea basal de los arboles
en el rodal, o bien como medida relativa tal como &rea basal dividida entre
el maximo de Area basal posible para aquel sitio.

También puede medirse de otras maneras no tradicionales considerando, por
ejemplo, la biomasa total de las hojas en un Area dada.

No importando la manera como se mida, la densidad del rodal, debe tener la
propiedad de que de alglin modo es la suma de las variables de los &rboles in
dividuales en el rodal. Asi, el Area basal es la suma de las secciones tras-
versales de los drboles,

La densidad del rodal obviamente varia de un lugar a otro en el mismo rodal.
Si el modelo representa una parcela grande, de 1 a 10 hectéreas, la densi-
dad del rodal completo no necesariamente reflejard de manera precisa impor-
tantes variaciones internas tales como la cocurrencia de clarcs. Esta difi-
cultad puede evitarse dividiendo la parcela simulada en cuadrados, de 10 x
10 m, y calculande la densidad del rodal por su efecto sobre cualquier cua-
drado, como la densidad promedia de aguel cuadrado y los 8 cuadrados adyacen
tes. Para evitar los efectos de borde, pueden tomarse como adyacentes a los
cuadrados del borde los que se hallenen el lado opuesto de la parcela.

644 Requisitos de los datos y enfoques para el anfilisis

Los datos deben de provenir de parcelas de muestreo permanentes © temporales
o de parcelas experimentales para poder definir todas las relaciones dingmi-
cas y alométricas en el modelo. Cualguier variable inclufda en el modelo ha
debido ser realmente medida en una muestra de &rboles. Si la competencia va
a definirse en funcidn de la densidad de los cuadrados, come se discute an-
teriormente (seccién 643), entonces las parcelas de muestreo o las experi-
mentales deben también haber sido medidas de manera gue los &rboles puedan
ubicarse en los cuadradocs y pueda calcularse un Indice de competencia de
cuadrado por cuadrado.

En los bosqgues mixtos, es posible quelas especies raras no estén representa-
das por muchos puntos. En estos casos es mejor agrupar (ks especies raras y
proveerlas de un conjunto comn de funciones de crecimiento y alométricas.

A diferencia de un modelo de matrices de transicidn, el proceso de ajuste de
las diferentes ecuaciones del modelo a los datos de campo requiere considera
ble habilidad. Los diferentes problemas gue se presentan se han discutido en
diversas partes de este manual, especialmente en la seccidn 5 y en apéndice
A, pero el investigador tiene que considerarj
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- el problema de seleccionar una funcién gue produzca la forma
apropiada.

- ajustar los datos usande una técnica estadistica y/o gr&fica
adecuada y satisfactoria, conjuntamente con un examen de los re-
siduales en cuanto al sesgo se refiere.

- gque sucederd si en la aplicacién del medelo se requiere la extra
polacifn de una funcién particular y si el resultado obtenido ba
jo tales circunstancias es razonable, si no necesariamente preci
s0.

645 Estructura basica del modelo

La estructura general del modelo es muy similar a la de los modelos dinmi-
cos de rodal, discutidos en la seccién 534, y se ilustra en el diagrama si-
guiente:

Inicializar las variabléa
de los &rboles 1

+ Calcular los fndices de competencia
de cada cuadrado

Calcular el crecimiento de un periodgp
dado, por ejemplo. 1 afio, &rbol por &rbol

Incrementar un
periodo de tiempo Remover los Arboles explotados,
calcular el rendimiento

Remover los &rboles muertos
Generar los &rboles nuevos del ingreso

Imprimir el resumen de las estadisticas
- de la parcela para este periodo

Como puntoc inicial est8 la fase de inicializacifn donde gse indica el estado
del rodal al comienzo de la simulacifn, que puede obtenerse de los datos rea
les de un inventaric o puede generarse aleatoriamente o de un conjunto de
funciones.

Entonces el medele entra en una fase ciclica o iterativa, donde cada ciclo
representa una unidad del periodo b&sico de crecimiento, tipicamente 1 6 5
anos. En cada iteracifn se repiten una serie de cilculos siguiendo los pasos
principales indicados. Generalmente el orden en el cual se ejecutan estos pa
sos no es importante; asf, por ejemplo, se pueden remover Arboles muertos o
explotados antes,mids bien que después, de calcular el crecimiento en el ro-
dal permanente.

646 Ingresos, mortalidad y explotaciénm

Desde el punto de vista de la construccitn de modelos de 4rbol el ingreso,la
mortalidad y la explotacidn tienen en comiin lo siguiente:
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- ifhvolucran la creacifn o remocidn de &rboles en el modelo.

- son inherentemente procesos aleatorios, y no pueden tratarse con
tacilidad como simples relaciones funcicnales.

la descripcidn de los datos a menudo carece de informacién sobre
estos parametros.

Tanto el ingresco como la mortalidad son a menudo dependientes parcialmente
de la densidad; asi, el nfimerodé d¥boles que ingresa o que mueren pueden ser
funciones de la densidad del rodal. Una vez que este nfimero ha sido determi-
nado, la seleccién real de los individuos puede implicar una variedad de re-
glas especiales. Para el ingreso, tipicamente se crean &rboles de tamafio y
especie aleatorios, con 1fmites determinados quiz&s por una probabilidad de
distribucifén basada en los datos, o quizis con un limite miximo arbitrario que
parezca razonable. Con la mortalidad, la probabilidad de que cualguier indi-
viduo muera, puede ser una funcibn de su tamafio y especie.

Los procesos estocfsticos o probabilfisticos de esta naturaleza pueden simu-
larse ficilmente en un computador, usando un generador de nfimeros aleatorios.
que produzca distribuciones aleatorias entre O y 1. Tales funciones son fre-
cuentemente funciones de biblioteca en programacidn FORTRAN y son parte del
lenguaje BASIC.

Supbngase, por ejemplo, que una funcidn indica que un &4rbol particular en el
modelo tiene una probabilidad de 0.7 de morir durante el afno actual. Se gene
ra un niimero aleatorio entre O y 1: si es menor gue 0.7 se presume que el
arbol tiene que morir y una rutina de mortalidad registra los detalles del
drbol para el sumario de la parcela y lo remueve de la tabla de. frboles vi-
vos en el modelo. Si el nlmero aleatorio es mayor que 0.7 el drbol sobrevive
y crece hasta el siguiente periodo.

Los procesos de explotacifin son similares a los de mortalidad en el sentido
de que involucran la remocidn de &rboles, pero esto sucede de acuerdo a nor-
mas definidas en cuanto a la especie y al tamafio.

647 Conclusiones en consideracién a los modelos de &rbol

Los modelos de &rbol individual son altamente flexibles, pero requieren con-
siderable habilidad del investigador tanto en la programacién para el compu-
tador, como en el andlisis de datos. Tambi&n requieren el uso de computado-
res de considerable tamano.

No existe un método finico para construir tales modelos. El lector interesado
debe estudiar las referencias, tales como las indicadas en la bibliocgrafia
que aparece en el apéndice D.

Los modelos de 4rbol individual no son una panacea. Como todos los otros mé-
todos de prediccién requieren de una base de datos extensa de mediciones en
parcelas experimentales y de muestreo cuidadosamente mantenidas y permanen-
te evaluadas. También, como en los otros métodos discutidos anteriormente,
su gofisticacidén no es garantfa de su precisidn.
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7 VALIDACION DE LOS MODELOS DE CRECIMIENTQ Y RENDIMIENTO
71 EL PAPEL DE LA VALIDACION

La validacibn es, literalmente hablando, el proceso de determinar si un mode
lo verdaderamente representa de un modo u otro la realidad. En la validaci®n
deben tenerse siempre en cuenta los siguientes puntos:

~ Los modelcos de prediccibn se aproximarfn mis a la realidad a medida
gue se incrementen los esfuerzos en la recoleccién de datos y en la
construccidén del propio modelo.

~ En algfin momento, el esfuerzo involucrado para obtener mids datos o
para crear un modelo estadisticamente mds s6lido es m&s costoso,queée
la mejora marginal garantizada por las predicciones del modelo.

=~ Los modelos forestales no tienen un grado uniforme de error sobre
el intervalo completo del comportamiento que predicen, pero pueden
ser mis o menos precisos en diferentes intervalos de las variables
predictoras.

El proceso de validaciSn puede ser mis costosoc y consumir m&s tiempo, que la
construccién del modelo. Puede ser necesaric la realizacifn de experimentes
especiales para comprobar el modelo, y tambi&n la construccidn de sistemas
de procesamiento de datos que permitan la validacidén por comparacicnes en un
gran nlmero de parcelas. A veces se requerirdn considerables andlisis esta-
dfsticos para estimar las covarianzas de los errores residuales.

Este clmulo de esfuerzos puesto en los procesos de validacidén, en ningfin sen
tido es superfluo. La ciencia defieren de la filosoffa yde la religidn por-
gue siempre estd sujeta a criterios de validacidn empirica de sus teorias y
modelos. Un modelo que no se valida es simplemente especulacibn y trabajoper
dido.

Adem&s de eso, la naturaleza de la construccidn del modelo implica gue debe
interactuar con la validaci®n en un proceso ciclico.

Recoleccidn de datos

A

Construccién validacién
del modelo

La validacién puede mostrar debilidades en el comportamiento del modelo, lo
cual conducir& a mejorar su estructura o a la necesidad de recolectar mis da
tos de campo. Los experimentos con modelos, inclusive aguellos completamente
invdlidos, pueden conducir a conceptos altermativos de disencs experimenta-
les y de recoleccidn de datos.

72 DATOS DE VALIDACION

Para validar un modelo, su comportamiento debe compararse con observaciones
de situaciones reales cuya historia y tratamiento sean perfectamente conoci-
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dos. Estos datos pueden llamarse datos de validacién, y obtenerse de parce-
las de muestreo permanentes o temporales o de experimentos. Existen usualmen
te dos situaciones distintas respecto a los datos de validacifdn:

- Los datos usados para validar el modelo son los mismos que se utili
zan para construir las diferentes funciones que forman parte del mo
delo. Esto puede llamarse autovalidacibn.

-~ TLos datos usados en la validacifn del modelo no han side utilizados
para estimar ninguno de los pardmetros de las funciones del modelo.
Esta situacifn puede denominarse validacidn independiente.

No hay nada extraordinario sobre el concepto de la autovalidacién. Es el pro
cedimiento normal para el andlisis de regresidn, por ejemplo, donde todos
los estimadores estadisticos se basan en los errores entre las predicciones
del modeloc y los valores observados usados para ajustar el modelo.

La autovalidacidn sin embargo, puede ser peligrosamente mal interpretada. El
andlisis de regresidén suministra un buen ejemplo: Si las suposiciones del mo
delo estadistico utilizado (varianza residual uniforme, errores no correla-
cionados y distribuidos normalmente, variables predictoras conocidas sin
error) son incorrectas, entonces los valores estimados de los parimetros tam
bién serdn incorrectos.

La autovalidacién es particularmente peligrosa con un nfimero peqguefio de ob-
servaciones y con modelos muy complejos. Con modelos simples {(quizd s6lc una
o dos funciones) y con gran cantidad de datos de comparacidn puede ser muy
aceptable.

La validacidén independiente es un procedimiento mucho mis satisfactorio des-
de cualquier punto de vista. Da una imagen completa de cuan efectivo es el
modelo como instrumento de prediccibn. lLa principal dificultad de la valida-
cifn independiente es gue se necesita una considerable cantidad de datos,que
deben ignorarse cuando se construye el modelo. Probablemente el mejor poce-
dimiento, ampliamente adoptado por los sistemas que modelan comunidades, es
el de dividir el conjunto de datos en dos partes iguales por un procesc alea
toric o sistemético y usar la mitad de los datos para la construccién del mo
delo y la otra mitad para su validacién.

Desfortunadamente hay un cierto traslape entre autovalidacién y validacién
independiente. Es posible construir un modeleo usando un tipo de informacién
de un conjunte de datos de parcelas o de experimentos y validarlo usando otro
tipo de informacidn, estadisticamente indeépendiente, de las mismas parcelas.
Una validacifn parcialmente independiente de esta naturaleza debe ser consi-
derada menos satisfactoria que una validacidn totalmente independiente, pero
mis indicadora de la validez de un modelo que la autovalidacién.

73 ERRORES RESIDUALES

La validaciéfn de los modelos usualmente se basa en un andlisis de los errores
residuales; los cuales se definen como:

Error residual = Valor cbservado - Valor predicho

Este error es anilogo al error residual utilizado en el anflisis de regre-
sifn. Se sugiere al lector consultar el apéndice A.2.6; té&cnicas idénticas a
las allf descritas pueden aplicarse al andlisis de errores de los modelos,
Si el error residual va a proporcionar una indicacién verdadera del funciona
miento de un modelo, debe asumirse que las variables independientes que &n-
tren en la construccifn del modelo serin las mismas qQue se utilizarfn en las
prediccicnes. 81 este no es el caso, el error del modalo tiende a ser exage-
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rado.

Por ejemplo, un modelo dindmico de rodal para hacer predicciones precisas re
gquiere informaci®n sobre la densidad de plantacifn y el tiempo e intensidad
de los clareos, Para una validacifén de un modelo de esta clase se necesitan
datos de parcelas de muestreo permanentes a largo plazo o datos de experimen
tos de clareos.

Un modelo de crecimiento y rendimiento generalmente hard predicciones de di-
ferentes parimetros, por ejemplo diimetro promedio, altura dominante, volu-
men total y volumen comercial. Los errores residuales normalmente se incre-
mentan {en relacifén a los parimetros nombrados anteriormente) de altura a
difmetro a volumen total a volumen comercial. En consecuencia, normalmente
serd suficiente hacer los estudios de validacién sobre el volumen total o co
mercial. A menos que exista una necesidad especial de conccer la precisidn
de los estimados del difmetro y la altura, é€stos no necesitan ser sometidos
a estudios separados de validacidn.

Ios errores residuales pueden sumarizarse de diferentes maneras:

- Gréficamente, ploteando los errores residuales contra los valorespre
dichos © contra tas variables predictoras. Lo comentado en el apéndi
ce A,2.6 se aplica en este caso.

2

- Como un coeficiente de determinacién, andlogo a R en los estudios

de regresifn, el cual se calcula como:

Suma de cuadrados de los errores residuales
Suma de cuadrados de 1los valores oObservados

1 -

- Come una desviacidén standard residual, calculada como:

Suma de cuadrados de los errores residuales
Namero de muestras de validacion - Namero de variables predictoras

- Como un porcentaje de la desviacidn standard residual (equivalente a
un coeficiente de variacifn) calculado como:

Desviacidn standard residual
Promedio de los valores predichos

El lector podr& apreciar gue estos estadisticos son aproximaciones, a losque
no se les puede calcular intervalos especificos de confianza ni niveles de
significancia.

74 COMPARACIONES GRAFICAS

El andlisis de errores residuales es una técnica algo abstracta. Un enfogque
alternativo para la validacién de modelos es plotear los parimetros de inte-
rés contra alguna variable predictora, tanto para los rodales reales como pa
ra los modelos de rendimiento. Por ejemplo, podria dibujarse el desarrolle
del volumen en funcidén del tiempo para el rodal verdadero y para el modelo.
Este tipo de enfogue da una apreciacifn mfis concreta de la solidez o debili-
dad de un modelo gque el an&dlisis de residuales. Sin embargo no puede usarse
con efectividad para definir el comportamiento de un medelo con muchas varia
bles predictoras, ni. tampoco para representar resultados de grandes cantida-=
des de datos de validacién.
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Se ha sugerido que ambos tipos de validacifn son usualmente necesarios. El
anflisis de residuales puede emplearse con grandes conjuntos de datos, y pa-
ra resumir los resultados en un pequefio nfimero de par&metros sobre el inter-
valo completo de las variables predictoras. Las comparaciones grificas son
efectivas para presentar aspectos claves del comportamiento del modelo en,
publicaciones o comunicaciones.

75 DEFINICICN DE LOS LIMITES DE UTILIDAD DEL MODER

Los errores residuales de un modelo generalmente tienden a incrementarse a
medida gque las variables predictoras se acercan a sus valores extremos. Esto
parece ser especialmente cierto cuando los datos de validacibén cubren una ga
ma de sitios, edades y condiciones de crecimiento mis amplia que la de los
datos usados en la construccién del modelo.

Sin embargo, habrid gue establecer limites a los datos de validacién, del mis
mo modo gue fueron establecidos a los datos usados en la construccidn del mo
delo. Es importante, como parte del proceso de validacidn, examinar el com-
portamiento del modelo fuera de estos limites y estimar, para cada tipo de
variable predictora, un intervalo de valores fuera del cual las predicciones
del modelo se@ vuelven obviamente imprecisas e infitiles.

Esto es importante porque muchas de las aplicaciones de los modelos de creci
miento y rendimiento pueden tener lugar en situwaciones, en las cuales los va
lores absurdos no se detectan de inmediato. Por ejemplo, como parte de un mo
delo sectorial de economfia forestal o comoc un componente en un programa para
calcular planes de cortas.

El intervalo de los valores con los cuales un modelo puede ser razonablemen-
te preciso (para determinadas especificaciones} debe por lo tanto definirse
explicitamente durante el proceso de validacidn.
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8 LA APLICACION DEL MODELO AL USO FINAL REQUERIDO
81 INTRODUCCION

Esencialmente, los modelos de crecimiento y rendimiento pueden ser aplicados
en una de las tres maneras siguientes:

(i) Como una simple tabla o gridfico o conjunto de tablas o graficos.
Estos pueden ser usados directamente por los planificadores fo-
restales o pueden alimentar en forma tabular a un computador pa-
ra actualizar un conjunto de datos de inventario.

(11} Como un programa para un computador para producir una tabla o
grifico de crecimiento y rendimiento para un conjunto particular
de tratamientos. Esto es apropiado cuando el modelo tiene sufi-
ciente flexibilidad inherente, de modo tal que no es posible de-
tinir todas las predicciones posibles en un conjunto de tablas.

{(1ii) Como un programa de computacidn gue constituye un submodelo den-
tro de un programa mis amplio para la planificacién forestal, el
cual normalmente incorpora una base de datos de informacidn de
inventaric y varias restriceiones econfmicas o técnicas sobre
las operaciones de tratamiento y explotacidn.

Las alternativas (i) y (ii} han sido suficientemente tratadas en la seccién
534. Queda por comentar la alternativa (iii), en la cual el modelo se usa en
combinacién con datos de inventario en planificacién forestal.

Un prerequisito necesario en este caso, es gue las variables incluidas en el
modelo como pardmetros (variables predictoras) también estén incluidas en los
datos de inventario. :

82 RODALES COETANEOS

En el caso de gue el bosque consista de rodales coetdneos podrfan inclufirse
en el modelo las tres funciones siguientes:

H, = (Sp;, 8, A)
Iy = (8p, 8, B, G) 6 Ig = B (Spie 8 M)
HEf = (S_Pr Hor N)‘ 5] Hf = £ ('Sp.r Ho, Ny G

Donde Sp denota especie, S5 clase de calidad de sitio, H, altura dominante, A
edad, N nimero de &rboles por ha, G drea basal por ha, I, incremento del area
basal por ha y aho, y Hf forma de altura definida por la funcifn V = G x Hf,
donde V es el volumen por ha. En este caso, las variables Sp, A, Hy, N y G
tiene que ser conocidas de los datos de inventario, mientras que la clase de
sitio, S, puede ser calculada por medio de la primera funcidn.

Se puede asumir que el modelo es calculado por medio de observaciones en par
celas de crecimiento y rendimiento. Ademds,puede asumirse también que los da
tos de inventario, a los cuales se aplicard el modelo provienen de cbserva-
ciones en parcelas de muestreo. Si el tamafio de las parcelas es el mismo en
ambos casos, el modelc podri ser aplicado directamente a los datos de inven-
tario. Sin embargo, si hay diferencias en el tamafio, por ejemplo, si las par
celas de inventario son menores gue las parcelas de crecimiento y rendimien-
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to, el modelo puede dar resultados sesgados. Esto se explica por dos razones.
Una, es que la clase de sitio podréd subestimarse un poco en las parcelas pe-
gueiias (0.01 - 0.02 ha) comparadas con las parcelas grandes (0.05 - 0.1 ha)
aungue este sesgo usualmente es muy pegueno. La otra razfn para el sesgo es,
que el efecto de competencia de los frboles que estan fuera de las parcelas
se incrementard, cuando decrece el tamafo de la parcela. Esto a su vez signi
fica gue una fun016n de crecimiento que contenga variables de competencia o
densidad como N © G es correcta sd&lamente para parcelas de igual tamafio a las
gue fué& calculada. El valor del sesgo dependeri de la diferencia de tamafo
entre las parcelas de crecimiento y las parcelas de inventario, el tipo de
las funciones de crecimientc en el modele y finalmente de las variaciones
dentro de los rodales inventariados. Por lo tanto no se puede generalizar so
bre el tamano de este error. =
S5i las parcelas de crecimiento y las de inventario son més o menos de igual
tamano, el modelo puede aplicarse a los datos del inventario para prever el
desarrollo de cada parcela individual, Al final del periodo previste las par
celas pueden sortearse en estratos de acuerdo a la especie, clase de sitio y
edad vy calcular las sumas y promedics de cada estrato.

8in embarge, cuando haya una gran diferencia en €l tamano de las parcelas,de
modo que las parcelas de crecimiento sean mucho mayores que las de inventa-
rio, es recomendable primero sortear los datos de inventario de acuerdo a las
especies, clases de sitic y edad y despué&s aplicar el modelo a estos estra-
tos en lugar de a cada parcela individual del inventario.

83 RODALES MIXTOS.

En el caso de gue un bosgue consista de rodales mixtos (edades diferentes),
pueden incluirse en el modelo de prediccibn las funciones siguientes:

T of (8, Fyp G(1), G(2),...G(n), W(1), N{(2J,.:..N(n), L(L1)L{2},...L{n)}

v

v £ 8y B, G(1), G{2),.--G(n), N(1), N(2),...N{(n))

donde Iy es el crecimiento del volumen comercial por ha y ano, S es la clase
de sitio definida por indicadores ambientales (tipo de suelo, altitud, preci
pitacifén, etc.), F es el tipo de bosque, G (1), G (2}),... G (n) es el drea
basal después de la explotacifin por grupos de especies por hectérea, N (1),
N {2),... N (n) es el nfimerc de &rboles después de la explotacidn por grupos
de especies y hectdrea, L (1), L (2),... L (n) es la intensidad de la explo-
cién por grupos de especies v finalmenteV es el volumen comercial después de
explotaci®dn por hectérea.

Para hacer posible la prediccidn, las mismas variables (variables predicto-
ras) gque se incluyan en el modelo tendrdn que ser obtenidas en el inventario.
La discusién sobre el tamafio de la parcela en relacifn a la prediccidén para rodales coe
tdneos se aplica en principioc tambi&n para rodales mixtos. Debe admitirsge
gin embargo, que hasta ahora se ha hecho muy poco en el campo de los modelos
de crecimiento para bosques mixtos tropicales estando todavia en una etapa
de investigacifn. Por eso no es posible dar alguna instruccién precisa de co
mo hacer predicciones scbre el desarrollco de bosques mixtos tropicales des-
pués de la explotacibn. Para boagues mixtos templados han sido desarrollados
modelos por medio de los cuales pueden hacerse pronSsticos confiables (ver,
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por ejemplo, Monserud* 1980). Valdria ‘la pena tratar de probar estos modelos.

tambi&n para bosques miXtos tropicales, pero hasta ahora esto no se ha he-
cho.

* Monserud, A. and Ek, A. 1980. comparison of two stand growth models for
northern hardwoods. Wright H (editor) 1980. Planning, perfomance and
evaluationof growth and yield studies. Reunifn de IUFRO S4.01l.Commenwealth
Forestry Institute, Oxford, Great Britain, pp 8.
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A. 1 Ecuaciones v grédficos

Esta seccifn trata de los mé&todos de expresar relaciones grificas como ecua-
ciones.

A.l1.1 La lfnea recta

El tipo mis simple de grifico es la linea recta:

Esta puede representarse como una ecuacidn por:

y =a+ b x

a es el valor de y en el punto donde la linea corta el eje y (es decir, cuan
do x = 0). b es la pendiente de la linea y puede ser convenientemente obtenl
da de un gridfico como sigue:

(1) Tomar alglin intervalo conveniente x (por ejemplo, 10 unidades
de x) y dibujar una linea AB de esa longitud, paralela al eje x
{ver diagrama anterior).

(14} Medir ia . agitud Ay entre la lfnea dibujada y la linea paralela
al eje y desde B. Si BC se mide hacia arriba, Ay es positivo; si
C v td situado mi&s abajo de B entonces Ay es negativo.

(iii) La pendiente . estd dada por Ay/A x. N6tese gque A y,A x se miden
en las unidades de los ejes y, %, y no en las distancias reales
sobre el papel en centimetros.

Un método alternativo algebraico de calcular los coeficientes a, b de una 11
nea recta es como siguet
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(i) Tomar un par de puntos cualquiera sobre la linea, desigrados

por (xl'yl) y (xz,yz), como se muestra en el diagrama.
(idi) Calcular la pendiente b como:

b = (y,-y)/(xy-x)
(iii) Calcular el término independiente a como:

a-= 8y's b Xy

A.1.2 Transformaciones para ajuste de curvas

Muchas relaciones entre variables en la prediccifn del rendimiento forestal

tienen forma de curvas cuando se las representa grificamente. El modelo,o la
ecuacién particular que representa la curva, debe ser conocido, sl se desea

efectuar umrepresentacién exacta de la curva. En la préctica, el modelo co-
rrecto usualmente no es conocido v s8lo es posible una aproximacidn.

Quizds las ecuaciones de aproximacifn m&s f&cilmente ajustables y usadas son
aquellas que implican trasformaciones de las unidades de las x § y, pero que
dejan la ecuacidén general en forma lineal. Trasformaciones comunes son:

logyqy X logaritmo de base 10
loge 6 1n x logaritmo de base e (2.71828...)
1/x reciproco
X raiz cuadrada
A4 i drad
x2 cuadrado

Las transformaciones puede ser aplicadas tanto a la variable % como a la va-
riable y, para dar varias combinaciones y curvas resultantes.



Los fatos originales que obviamente no son lineales, puedén plotearse usando
varias trasformaciones hasta que se obtiene una forma lineal. El trabajo se
reduce, si se tiene alguna idea del tipo de transformacifn més conveniente.
En la parte principal de este manual, se indican ejemplos para algunos tipos
particulares de datos.

A.1.3 Ejemplc de aproximacidn de una curva usando “transformaciones a una 1%
nea recta [ .

La figura A.1.1 (a) muestra una curva gue representa la relacifn entre el vo
lumen del 4rbel (V) y el didmetro (D). Se asume que la curva ha sido dibuja-
da a mano y se desea expresarla como. una ecuacién.

Del grédfico, se tabulan puntos escogidos a intervalos convenientes en el eje
=l

Puntos de la funcidn Transformaciones.
original .
D LY ' Dz log D 7 Log V
10 0.05 100 1.000 -1.301
20 0.20 400 1.301 ~0.699
30 0.45 900 1.477 -0.347
40 0.85 1600 1.602 -0.071
50 1.50 2500 1.699 0.176
55 1.90% 3025 1.740 0.279

La primera transformacidn se muestra en la figura A.l1.1(b), donde V se plo-
tea en funcidén de D“. Los puntos de la curva original siguen casi una lfnea
recta, pero todavia aparece una ligera curvatura.

En la figura A.l.l(c) se muestra otra transformacién. En ambos ejes se han
tomado logaritmos de base 10. Los valores transformados de los & puntos se-
leccionados se han listado en el cradro anterior. Puede observarse gue estas
transformaciones dan un ajuste casi perfecto, a excepcidn del valor mls pe-
quefio, que estd ligeramente sobre la linea. De esta figura se calcula la pen
diente y el término ‘independiente de la linea. Tomando los dos puntos (1301,
-0.699) y (1.740, 0.279) correspondientes a los D de 20 y 55 cm, se tiene:

b (0.279 - ( ~0.699))/(1.740 - 1.301) = 0.978/0.439

= 2,228
a = -0.699 — 2.228 x 1.301

= -3.,597
Asi la ecuacidn que aproxima la curva de la figura A.,l.1{a) es:

log;o V = -3.597 + 2.228 log,, D
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PFigura A.l.1 Transformacifn de una curva dibujada a mano para obtener una

aproximacifn a una lInea recta. (a) Curva original con los puntos selecciona
dos para el cidlcule de los valores transformados. (b) Transformacidn del eje
x al tomar los cuadrados de log puntos seleccionados. (¢} Transformacidn de
los ejes x e y al tomar logaritmos de base 10 de los puntos seleccionados.
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A.l.4 Polinomios para aproximacidn de curvas

Las ecuaciones gue contienen sSlo dos coeficientes son convenientes para la
aproximacidn de funciones, porgque pueden ser dibujadas como lineas rectas
con las transformaciones apropiadas. Sin embarge, algunas formas de curvas no
pueden ser tratadas de esta manera. En este caso, la técnica de ajustar un
polinomio cuadritico o cibico a la funcifn puede proporcionar buenos resulta
dos.
Un polinomio es una ecuacién de la forma:

2 &)

- n
y = b0 + blx + bzx + b3x i siess & bhx

donde n es el orden y bj los coeficientes. Mientras mayor sea €l orden, ma-
yor la flexibilidad de la funcidn. Por otra parte, polinomios de grados supe
riores son dificil de ajustar por técnicas manuales.

Para polinomios cuadriticos (2°orden) o clbicos (3er orden), los célculos ma
nuales de los coeficientes es posible realizarlos en unos 30 minutos conayu
da de una miguina calculadoéra de 4 funciones (+,-,x,:). Se provee un formato
{Formato A.l) para ayudar al usuario. El1 formato muestra el ajuste de una
ecuacidén cfibica a la linea de la figura A.l.2. Se toman cuatro puntos de la
funcifn a ser ajustada y se anotan en el cuadro (1) del formato. Los puntos
no necesitan estar ordenados, pero es deseable gue:

i) cada extremo de la funcién esté& representado por un punto (en
este caso, xl vy x3).

(ii) X4 no debe ser punto extremo, si se guieren calcular los coefi-
cientes de la ecuacidén cuadritica,

(dr.a%) los otros puntos deben estar mis O menos regularmente espacia-
dos.
(iv) 8i s6lo se desea calcular la ecuacién cuadrftica, tres puntos

son suficientes.

En el formato A.l se eXplican los cidlculos necesarios.

Las curvas cuadrfticas y cGbicas suministran un medio Gtil de aproximar cur-
vas dibujadas a mano por una ecuacidn. Cuando se utilizan, deben tenerse en
cuenta los siguientes detalles:

(1) Comprobar siempre los cilculos y la adaptabilidad de las curvas
dibujando las funciones sobre la curva original. Normalmente
es preferible comenzar por ajustar la ecuacidn cuadritica. Si
&sta no es suficientemente precisa, se calculan los coeficien-
tes de la ecuacidn ctbica.

1) No utilizar nunca una ecuacifn polinomial para extrapolar m&s
allsd de los dos puntos extremos usados en el ajuste. Si se nece
sita extrapolar, se extiende la curva a mano primero y después
ge ajusta una nueva ecuacifn con nuevos puntos extremos.

A.1.5 Graficos que contienen tres variables

Todos los grificos consgiderados en los parlgrafos anteriores relacidonan una
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Figura A.1.2 Aproximacién de una curva dibujada a mano por un polinomio de
_tercer grado (Ver formato para 7cr:&1culos A.l)

25 5




Formato A.l Coeficientes para aproximar una curva cuadritica o cGbica

Objetivo:
Y =
6‘
r =

Calcular los coeficientes bi en las ecuaciones:

bo + bl p:4 +-b2 X

by * by ¥+ by X

2 x3

+ b3

2

(curva cGbica)

{curva cuadritica)

Las casillas marcadas « no se reguieren para el célculo de la curva cuadré-

tica.

(1) Tabular los datos de 3 & 4 puntos para la funcién y calcular cuadrados
y cubos. 2 p
i 1 2 3 7 4
Ll 9.2 16.0 | 210 [+ 9.4
X; 5 10 20 s 45
X4 15 100 4oo > 215
x3 | 4125 |o 4000 |° £000 | 33%5
{2) Del cuadro (1) calcular las diferencias siguientes:
: 2 2 3 z}
¥4 - Y [Xi41 =% R~ % [ X1 T %
(2} g 10 3200 < TJoo00
= ALE |=i=5  [T-1%5 [T\ubls

(3) Del cuadro (2) construir' los términos mostrados en el cuadro siguiente,

1| 4.3€ i5 ~ 415
2 0.5 28 <% Joeo
g o B 1. B gl ¥ il %y

de acuerdo a lasdefiniciones:

7 il T et
vi= (G, - X/ Ky - X)
W= (0 - X/ - %)



Formato A.l (continuacidén...)

{4) bDel cuadro {3) calcular los términos del cuadro siguiente, de acuerdo a:

P; = (g — W)/ lvyy - vy
q; = (wi+1 = wl.)/(vi+l - vii

A [Fier ™ %% Py U

|45 | -0.05133|T 35
, |° 5 |T-0036|T 45

{5} cCalcular los coeficientes de acuerdo a las siguientes férmulas:

Coeficientes Ecuacién cﬁbica' Ecuacidn cuadritica
b, (Py~pq) /(ay=qy) Ninguna
= ©.00213%3
b, Py ~ b3qy Py
™y P B30 =
by Yy = byv; = Bywy uy = byvy
- z.a6%
b Y.-b.X,-b.X2=b. X2 ¥ = bl - b
) R e T ] 1 g 25

-2?”‘75"’1‘15' =
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variable y con una variable x. Muchas relaciones comprenden una tercer varig
ble, que puede ser llamada variable z. El gr&fico puede tener la siguiente
apariencia:

Aqui, cada nivel de z (z231,z,,2z3,etc.) constituye una relacidn distinta entre
X e y. Tales casos son comunes con curvas de indice de sitio donde la altu
ra (y) depende de la edad (x) para diferentes niveles de indice de sitio (2);
o con curvas del volumen o irea basal dependiendo de la altura (x} y densi-
dad del rodal (z).

Tales sistemas de curvas, dibujadas a mano a través de los datos, puede ser
necesario expresarlas como ecuaciones, para propdsitos de cdlculos o de ta-
bulacifn, o para utilizarlas en un programa de computacidn, o simplemente pa
ra conveniencia de comunicacidn y anélisis.

Bl sistema de curvas puede expr&sarse comn:

{i) una serie de ecuaciones separadas, con una relacidn diferente
entre las x e vy, para cada nivel de 2

o bients
(ii) como una sola ecuacifn en la cual z entra como otra variable:

El primer m&todo puec. conducir al segundo por el proceso llamado armoniza-
cibn. Los conjuntos de ecuaciones del primer tipo tienen dos desventaijas:

(1) No hay modo de determinar un valor de y para un valor de z in-
termedio entre los niveles escogidos.

(ii} Se requiere un gran nimero de coeficientes para describir elsis
tema de curvas.

Por eso se prefieren las ecuaciones del segundo tipo; son mis concisas y pue
den usarse para calcular y para cualquier valor dado de x, 2z (dentro del in-
tervalo del sistema de curvas}.

El ejemplc gue sigue muestra como puede construirse un sistema de curvas ar-
meonizadas. El principio general contempla graficar los valores de los coefi-
cientes contra los niveles de la variable z; para cada coeficiente se deduce
una nueva expresifén para predecir el valor del coeficiente, dado un valorpar
ticular de z.
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A.l1.6 Ejemplo: Ajuste de una ecuacidn a un sistema de curvas por armoniza-
cién. == Suhris

La figura A.l1.3 muestra un sistema de curvas de altura (H) en funcibn del dii
metro (D) para &rboles individuales en cuatro clases diferentes de edad (A).
Las curvas originalmente fueron dibujadas a mano.

La primera etapa consiste en ajustar una ecuacidn separada para cada curva.
Se decide usar una funcidn cuadrética como ecuacién de aproximacibn. Los c&l
culos, no mostrados, contemplan seleccionar 3 puntos para cada linea y cal-
cular los coeficientes de acuerdo al m&todo del formato A.l. Los puntos se-
leccionados est&n marcados en la figura A.1.3. El siguiente cuadro contiene
los coeficientes para cada clase de edad:

Clase de Coeficientes.
'edad , bo bl b2
5 2.2 1.0625 -0.0219
10 6.6 1.0500 -0.025Q
15 9.8 1.1375 ~0.0281
20 12.5 1.2750 -0.0313

Con el fin de reducir el sistema de cuatro ecuaciones cuadréticas a un siste
ma finico, los coeficientes bj deben hacerse dependientes de la edad. La
forma de esta dependencia puede ser vista mejor si se grafican los coeficien
tes en funcidn de las clases de edad (figura A.1.4)

De dicha figura puede observarse gue la relacidn entre bg vy la edad es una
curva suave, mientras que by versus edad es una curva m&s pendiente y asimé-
trica; bp versus edad aparece casi exactamente lineal. Las ecuaciones calcu
ladas para estas tres curvas (usando nuevamente el formato A.l) son las gi-
guientes:

by = -0.0187 # 1.153 A - 3.100 a (1)
b, = 1.225 - 0.0508 A + 0.00400 a2 - 6.67 x 10 °a° (2)
b, = -0.0188 - 0.000627 A (3)

La ecuacidn general para las lfneas de la figura A.1.3 es la ecuacidén cuadri
tica, como la seleccionada previamente, con la forma:
2

'H = bo + byD + sz (4)

Los valores de los ccoeficientes de la ecuacifn (4) pueden obtenerse ahora
para cualquier edad entre los limites 5 y 20 usando las ecuaciones (1) a (3).
Este es un ejemplo complejo de armonizacibn, intentado para ilustrar la vi-
3idn global de los principios involucrados. En la pré&ctica se aceptan a me-
nudo algunas simplificaciones. Por ejemplo, en el caso anterior, una aproxi
macidn muy cercana a la funcif6n original dibujada a mano puede obtenerse si
se utilizan valores promedios de by vy by, dejando solamente a bp como una
funcién lineal de la edad:

b0 =.ao + alA



Figura A.l1.3 Curvas dibujadas a mano de la altura sobre el difmetro para di
ferentes clases de edad, para ser aproximadas con ecuacione$ cuadriticas ar-
monizadas (ver ejemplo en el texto).

30

2l

20

154
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Figura A.1.4 Valores de los coeficientes ploteados contra clases de edad &
de las ecuaciones cuadrfticas ajustadas a las lineas de la figura A.1.3.

{a) (0]
141

182 =

10 &

(b) b ®
1.250 4 4

1.5, '
1.150 A /

1.100 A /

1.050 = — e ey A

{c) -0.020 lkbz
=0.022 J

-0.024. - ~
-0.026 - ~.
-0.028 “e

-0.030 - S,

'30-032 T L5
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la ecuacidn general, sustituyendo para bO' seris

- 2
H = ao + alA + le + sz

Este modelo no da un ajuste perfecto (comc si lo da el sefialado anteriormen-
te} perc el error dentro del intervale de la funcién dibujada 2 mano estd den-
tro de 1/2 m de la altura predecible, que es aceptable, considerandec que los
datos originales estaban dispersos y consecuentemente las lfineas dibujadas a
mano sujetas a ciertas incertidumbres.

Como en el caso de los polinomios, las funciones armonizadas no deben emple-
arse para extrapolar. Si la extrapolacién es necesaria, dibujar a mano elcon
junto de curvas extendiéndolas para cubrir el intervalo deseado. y recalcu-
lar todos los coeficientes de la funcibén de aproximacibn.
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A.2 Ajuste de curvag por anilisis lineal de los minimos cuadrados

A.2.1 Regresién lineal simple

El andlisis de regresidn lineal es tratado en muchos libros de texto con gran
detalle v numerosos ejemplos (Snedecor, Draper & Smith, Seber, en la biblio-
graffa). El propdsito aquf es de dar solamente una guia sencilla de las ide-
as fundamentales, los cdlculos b&sicos y los parédmetros estadisticos mis esen
ciales,

Andlisis lineal de los minimos cuadrades es un nhombre ligeramente mis preci-
s0 que andlisis de regresifn lineal. Se refiere a una técnica para ajustar
ecuaciones predictivas a datos originales (esto es,a observaciones no suavi-
zadas), basada en el principio de minimizar la suma de cuadrados de las des
viaciones entre log puntos v una linea recta. Cuando los supuestos, que ge
citan a continuacién, se cumplen plenamente, los parimetros (coeficientes)de
la ecuacidn ajustada serin los mis correctos, en un sentido estadistico. Si
los supuestos no se satisfacen, el método seguirf dando estimaciones de los
pari&metros, pero no serin los mejores obtenibles; mejores estimacicnes de los
parémetros podrian obtenerse por las "ecuaciones de mixima-verosimilitud" pa
ra la clase particular de problema envuelto. Este Gltimo mé&todo estid fuera
del alcance del apéndice.

La definicifn del tipo mfs simple de problema de regresidn puede mostrarse
con ayuda de la figura A.2.1. Implica una relacién entre dos variables, X, y.
Se asume dque la variable x va a ser utilizada para predecir la variable y. El
modelo estadistico es:

y=a+bx+ei (1)

donde los e; son las desviaciones aleatorias entre cada punto y la linea. En
la figura A.2.1, la linea continua representa la parte

¥y = a + bx

usualmente llamada ecuacidn de regresién. a y b son los coeficientes de esta
ecuacidn, cuya estimacidén a partir de los datos es el propSsito primario del
andlisis. Los e; se denominan 'residuales' y representan la distancia verti-
cal entre los puntos y la linea.

L,os supuestos hechos en una regresifn lineal simple son:

(1) El modelo es verdaderamente lineal, como lo representa la ecua-
cién (1) y no curvilineo en ning@in sentido.

(K1) Los residuales se distribuyen normalmente, con varianza constan
te en todo el intervalo de los valores x bajo consideracién.

(1ii) Los residuales son independientes entre si; no est&n correlacio-
nados nl agrupados en manera alguna.

{iv} Los valores de los puntos de muestreo en el eje x pueden deter-
minarse exactamente.

Los cllculos requeridos para los diferentes estadisticos del anilisis de
regresién lineal se muestran en el formato A.2, que reproduce un formato de
Dawkins (ver bibliograffa para detalles) con los datos de trabajo mostrados
en la figura A.2.1. Los estadisticos m#sz importantes son los coeficientes (1f
neas 11 y 12), el cociente entre varianzas (lfnea 18), el coeficiente de de-



el

Figurd A.2.1 Un modelo simple de regresidn lineal ajustado a los datos

‘Linea de regresién y = a + b x

————— : Intervalo de confianza al nivel del 95%

(O] Punto correspondiente a los valores promedios de los
datos x e vy
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Formato A. 2 C&dlculo de estadfsticos de una regresién lineal simple
utilizando el Statform 11 de Dawkins, 1968 (reproducido con permiso).

Los datos son los mostrados en la figura A.2.1.

LINEAR WEGRIESILN oad CORRILATION

Line
1| Nature of the obscrvations: Ob ser vaciones 1"«"(‘0%1“3 S “-‘UPW/'J“”:M"% de
3 | Dependent or fefe-haiid variable, y: Arboles indi \:'i dvaleg, |
3 tuna ", ]
41 Independent or right-hand variable, x: &M‘ﬁo, cm , ]
b) .

6 | Sums of squares and products. ; il o pairs of obscrvations

7| (9 = 60546 ZyxSx =(1892] @ = c3s504] y | x
${ Zy" = ) Zyx = #8393 { Ix? = _RL34 11 2

of (Syfl =_SF2Y  ryrxn =_6 888 | (sxim =_Fo05¢ | 4

10| SSy = 444  spyx = 351} s8x = Lo¥f | 2% fi

1t | Lincar Cocfiicient; SPyx{SSx = . 0.882 .19 = b 16 |2

12 | regrossion {Cous:nn:: y—bx = 263198 = a 22 | 9

13 | Regrossion 8§ = 5xSPyx = £38.96 29135

14| Towul 3S:is the SSy. Total df. = n—1 = 8 e Z

15 | Residual S 2i:d d.f. obtained by subtraction. . 26125

16| ANOVAR pesl ' | Vadiance | Table | 42|45

17 Seuirce 53 df MS ratio 53 quluo

18| Regression g38.4¢} 4 $10.0 ) g7 & ¢ g0

,g Residual 155.04 ¥ 22,19 P 0.4

0]  Torl q94.00] B

21 | Coctlicient of determination, 2, g

22 Regression SS/Total 88 = __¥395/ 494 Q-S"—\H =

23 | Coeficient of linear corcelation, r, b

24 r = V2 = 0,919 wish sign as for b

25 | Residual scandard deviaion = V/Resid. MS = 4,34~ sp. resid,

26 | Cocflicient of residual varfation 2, = 100X SD resid.fy - W: CV% | 2y D%

27 | Standard error for random samples = SD residf Vit = f:5F = SE resid. [246 | 252

28 | Swudent’s t for n—z d.f. and P.og is Y. b2 %

29 | Sampling error % = 100t% SE. resid fy = .._‘2.-_6..“25 = E°% _ 2?.3‘ Vs

30| Sundard ceror of the cocfficient b is VResid. MS;SSx = . @./433 _ ggp

31 b Its c-ratio is BfSED, or Vvanance ranio, = _64.!.._5:5__, = t-ratic

32 | Confidence limits for estimation of y from obscrvations of x: if i obscrvations are taken of x, having

33 a mean of x’, there are m possible estimazes of y. Conhfidence linits for their mean y* (=Zy[m) azc:

’ —2
';';' y' X SD. residX '—:‘-+ }l:' _(ES%‘()

Statform 11 Commontwealth Forcsicy Institute, Oxford 1968
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terminacién r? (1fnea 22), la desviaci6n standard residual (lfnea 25) y los
limites de cogfianza de la prediccifn (lfneas 32-35)

Los valores r“ y la desviacifn standard residual son itiles para la compara
cibn de regresiones. Mientras mds elevado sea r?, mis precisa es la relacifn
Si r? es uno, los residuales son.cero Yy los datos coinciden exactamente con
la linea. Similarmente, mientras mis se aproxime a cero la desviacidn stan-
dard residual, con mé&s precisibn la regresidn predice los valores de y. Los
intervalos de confianza de la linea de regresidn muestran los limites dentro
de los cuales el verdadero promedio de un ntmero seleccionado de valores y
deberia caer.

Se observa que la linea de regresifn siempre pasa por el punto determinado
por los valores promedios de x e y. La forma de las bandas de confianza es
curva, y se ensancha r&pidamente a medida que se sale del intervalo de los da
tos utilizados en la regresidn.

La variable x en un andlisis de regresién se denomina variable independiente.
© predictora,pues provee la base sobre la cual se hacen las prediciones. lLa
variable y es llamada variable dependiente o de respuesta; se asume que es
controlada en algiin grado por el nivel de la variable predictora.

A.2.2 Regresibn con dos variables predictoras

La regresidn con dos variables predictoras asume el modelo

Y = b0 + blx + bzz
donde X, 2 son las variables predictoras conocidas, e Y es la variable depen
diente; los b; son los coeficientes a determinarse. Los supuestos y princi-
pics generales gon los mismos que los de la regresién lineal simple. Loscoe
ficlentes y estadisticos de este modelo pueden ser calculados a mano, aun-
que el métedo es algo m&s laborioso que para la regresifn lineal simple. Es
un modelo (Gtil para ajustar una variedad de curvas, como se ve en la seccién
A.2.3.
zl formato A.3 muestra como se efectdan los cflculos. El ejemplo utiliza los
datos de la figura A.2.1 y del formato A.2, para la relacidn altura-difmetro
de 9 &arboles de muestra, perc a los cuales se ha adicionado una variable ex-
tra, (disZmetro)?, de modo que la ecuacibn a ajustar es:

_ 2
Después de realizar 1.~ cdlculos, se obtienen los siguientes valores de los
coeficientes:
bO = 8.31177
b, = 0.371583
b2 = 0.00953463

todos ellos con 6 digitos significativos. Es importante cuando se efectiian
los cé8lculos trabajar con 6 & mis digitos significativos, v no redondearlos
nfimeros pequefios (tales como g1, g2, 93 en el ejemplo) a menos cifras decima
les, pues puede ocurrir gran pérdida de precisibén. Los valores bajos de los
coeficientes entre varianzas, v de la t para los coeficientes obtenidos en
esta regresidn en comparacifn con el modelo lineal simple (Figura A.2.1,For-
mato A.2), refleja el hecho de que la incorporacién de una variable extra in
crementa la incertidumbre de la estimacifn de los parimetros de la poblacién
de 1la cual fué obtenida la muestra. En este caso ningunc de los dos valores



Formato A.3 Coeficientes y estadisticos

predictoras (Parte 1}

-

de una regresidn con. dos variables

Descripcidn del problema: ‘@nfo_g

abfona - Lo ol sjomiple om Ul

fecceomn AL2.4 . CoA Z"-'.Xz'

(1) DPatos de regresgidnl (4) Productos corregidos ‘
vy | x z Iv2 =3v2-(3v)2/n =__ 494,000
4 8 o ¢4 XY =EXY-ZX.2Y/H = ‘35’1 . 000 »
;. 11 289 | Zzy = 32Y-372.3¥/n = 52.331.56'7:_
?fc: 24 LS Tx2 =3x2-(¥x)%2/n = 40%8.000
2.2 79 fui Txz = ¥ X2-$X.32/n = 5%334€6.000
29 | 35 |4122§5| [Z2? =Z2?-@n)%/m = 3238504.556
3y 32 1 Zi':_ (5)Determinante y multiplicadores de Gauss
g
ii is 2025 D = Zx%.fz%-(gx2)? = 45996£°70.9
4y | uo {1600 9,= T2°/D = D.020244F
g,= -2xz/D = = 0.000360%9%
g5= Ex%/D - 6.¥388 x 4076
(6) Coeficientes de‘regresién »
b1= gl.‘ixy+g2.zzy = 0-3:1535
b,= g2.2xy+g3.izy = 0,008534 69
{oo= ¥-b, . %-b,.7 = B8,3447%
{7} Suma de cuadrados de la regresién
39% = by .Ixy+b,.F2y = £52.34
l?) &Jﬁ?de cuadrados residual
3a%= 3y?5%% = 4u4.66
(2) Grados de libertad del residuo
(2) Totales y productos Lgi= n-3 =6
[Zv® F918 |5v 246 |zxy 31839 |nzy 23468
a3 IX 3,52 |1z @434
(3) Promedios T[Ex® 8434 ixz gesace|
Y =%y/n = 1%.3 $22 {05 €9830 Parte 2
X =TX/n = 2¥f ,
)-Z.=2Z/n= qo3o¥ T
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Formato A.3 (.., Parte 2}

(10) Correlacidn entre wvariables

"Exy/ﬂzx :y) = 0.918%
-ZYZ/V-(EZ 1y 2y = ©.9224
-ZXZ/V'(zx 522 = 0.9%68

(11) (bef:.c:.ente de correlacién rrﬁltlple Ry R4

R = V‘R i o.qz‘o
{12) Andlisis de varianza

 suma de ‘cuadrado Raz6nde
Causas cuadrados | g.l. medio Varianzas
Regresidn 2?2 gs2.3h4| 2 L2C,1% i%8.05
Residual $ a® WLl o1 6 23,64
Total 494,90 n-1-8
(13) Desviacidn standard residual

PISE L 8

(14) Error standard y valores t de los coeficientes
Coeficiente bl ; b2
Error standard 8y, S. V731= D.Q‘} i§ . \}—&3= 0.01161,
t = b/sy, 0.53% 0.45¢

(15) Intervalos de confianza de laé predicciones

Vi

donde x =

(XN =Xk TaTe
serf cero; para un sdlo punto seri la unidad,

=(Z

- 2).

. 2
5 _= 8. \/}l/m + 1/n + gy ex + 2.g2.x.z + gq-2

Para una serie de m estimados de Y a un nivel dado de X,
error standard de la prediccifn promedia estd dado por:

%

Para una muestra grandg,

Z, el

1/m
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de t es significativo, lo que indica gque el modelo seria por lo menos tan
eficiente para propSsitos de prediccifn si una de las dos variables fuese
omitida.

A.2.3 Transformacibén de datos y ajuste de curvas

Se pueden ajustar varios tipos de funciones curvilineas usando técnicas de
regresifn lineal, si se efect@ian las transformaciones apropiadas de las va-
riables predictoras y dependiente. Es deseable proceder de acuerdo a las si-
guientes etapas, cuando se van a transformar los datos:

(i) Plotear los datos no transformados en. papel cuadriculade normal
y examinarlos para ver 5i aparece alguna curvatura.

(ii) Si aparece la curvatura, seleccionar una transformacifn apropia
da para la variable dependiente y/o predictoras y calcular los
valores transformados para cada punto (dato).

(iid) Plotear 1los valores transformados en papel cuadriculado normal
y examinar los puntos para ver si la tendencia es ahora lineal.
Si lo es, ajustar la regresitn utilizando los valores transfor-
mados de los datos.

Para la seleccién de una transformacidn adecuada pueden servir de ayuda los
grdficos de la Figura A.2.2, que ilustran algunos tipos de curvas comdnmente
usados. Las funciones (a) a (d) pueden ajustarse por regresifn simple. Las
funciones (e} y {(f) requieren dos variables predictoras y por consiguiente
los valores transformados no pueden examinarse gréficamente tal como se sefia
la anteriormente en (iii).

El efecto de la transformacién de datos de acuerdo a los supuestos béisicos
de la regresifn lineal implica tres puntos importantes:

(i) Regresiones en las cuales la misma variable dependiente ha sido
sometida a diferentes transformaciones no pueden compararse di-
rectamente para 13 bondad de ajuste usando el coeficiente de
correlacién R (6 R<).

(ii) La distribucifn de los residuales estari influenciada por cual-
quier transformacidn de la variable dependiente.

(ididiy La regresidn puede ser sesgada a causa de una transformacidn de
la variable dependiente.

Para comparar regresiones por bondad de ajuste, cuando hay implicadas varias
transformaciones de la variable dependiente, debe usarse el fndice de Furni-
val*. Este se calcula como:

1r = s (TTev(y)~L1/n
o mis simple:

IF = s.antilog((Z log f'(y)_l)/n)

* Furnival,G.M. 1961, An index for comparing equations used in constructing
volume tables. Forest Science 7 (4) 337-341.
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Figura A.2.2 Pormas de curvas resultantes de diferentes funciones gue pue-
den ajustarse por regregidén lineal.

(= = 102 6 ea, dependiendo si se usan logaritmos de base 10
6 de base e, respectivamente).

{a) log y =a + b log = (b) vy = a + b log x
Y
c
X
(c) logy = a + b/x (d) log y = a + b.x
v Y
, b0
c
c
c c / \b<o
X X

(continda/.:.)
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Figura A.2.2 (continuacidn...)

{e) y=a+bx+b2x2

1

1:by>0

b15 o, b2<O

b, 40', b,<0

{f) log y = a+ b log x + b,x
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donde s es la desviacibn standard residual de la_regresgibn ajustada; n es el
nGmeroc de datos; f£'(y)~! es el reciproco de la derivada de la transformacidn
de la variable y, con respecto a la misma y.

Puesto que el lector no matemi&tico puede no estar familiarizade con deriva-
das, a continuacidn se dan formas apropiadas de las transformaciones mis co-
munes:

Transformacidn f'(y)—l
Ninguna 1
log10 y 2.3026 v
log, ¥ Y
y/w w
1/y ‘Y2
g 1/ (ey* ™)

3

En la tabla anterior, y es la variable original; w es cualquier ponderacidn
a usarse en el ajuste de las y para normalizar los residuales (ver la sec-
¢ibén de regresidn ponderada para mis detalles); k es una constante para
transformar_la y, en forma de potencia. Por ejemplo, si la variable depen-
diente es yz, k seria 2. Obsé&rvese que si no se aplica transformacidn algu-
na, el fndice de Furnival coincide con la desviaciéfn standard residual.

Dado un conjunto de regresicnes, a las cuales se les ha calculado el fndice
de Furnival, con las mismas variables dependientes bisicas, la ecuacidn gque
mejor ajusta serid la que tiene el menor Indice.

El efecto de las transformaciones sobre la distribucién de residuales vy so-
bre el sesgo de la regresidn se considera en detalle en la seccidn que tra-
ta sobre andlisis de residuales y ponderacién. Para un uso simple del prin-
cipio de transformacidn, en asociacifén con cilculos manuales, se menciona-
rd el factor de correccién para el sesgo resultante de una transformacién lo
garitmica de la variable dependiente. -
Este factor de correccidn del sesgo, debido a Meyer*, asume que el modelo a
calcularse tiene la forma:

loga!y = £(x) - Si

donde los errores £i son homogéneos y estln normalmente distribuidos con una
desviacifn standard s, que es la desviacidn standard residual calculada en
el an&lisis de regresidn. El modelc gue se va a aplicar es sin embargo:

g = 2 (£GD)

* Meyer, H.A. 1944. A correction for systematic error occurring in the
application of the logarithmic volume equation. Pennsylvania State
University, Forest Research Paper 7.
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donde a es 10 6 e, dependiendo si se utilizan logaritmos decimales o natura-
les. 8i los supuestos sobre la distribucién del error son correctos, ocurre
un error sigtemdtico que puede compensarse usando un factor de correccidn C
de tal modo que la férmula anterior se modifica a:

L6s factores de correccidn para logaritmos comunes y naturales son:

sy Logaritmos comunes (base 10):

2
& I Lasta

(ii) Logaritmos naturales (base e)

C = e52/2

donde s es la desviacidn standard residual obtenida de la regresién origi-
nal con log y.

La validez del factor de correccién depende de los supuestos sobre la distrd
bucifn del error, el cual no necesita corregirse. En consecuencia no es 9051
ble establecer de una manera fija o dogmitica si esta correccifn debe usarse
0 no en un caso particular; es preferible examinar gréficamente la distribu
citn de los residuales como se describe en la seccidn correspondiente, antes
de tomar ninguna decisién. 2

En la practica, si el grado del ajuste es elevado (esto es, R® es mayor de
0.9), los diversos argumentos sobre métodos alternativos de ajuste, distri-
bucién de errores, etc., son esencialmente académicos; la funcibn ajustada
puede ser tranguilamente manejada y transformada como si fuese una funcidn
algebraica deterministica.

A.2.4 Bndlisis de regresifn midltiple

La regresidn lineal simple y la regresifn con dos varlables predictoras pre-
sentan respectivamente los siguientes modelos:

Y a + bX (1)

'{ % (2)

i T bIX + b2

donde a, b, b., b, son los coeficientes a estimar; X, Z, Y son las variables.
Ambos modelos son“ejemplos del modelo general de regresifn lineal multiva-
riante, que tiene la forma:

Y= bo + b1X1 + b2X2 + b3X3I+ 2 ole - bmxm €39

donde b; son los coeficientes a estimarse por la regresidén, X; son diferen-

tes variables predictoras. El modelo puede escribirse en forma abreviada co-
mo s

m
Y = by +§ b.X. (4)

Las variables predictoras pueden ser de los siguientes tipos:




(i) Cada X; puede ser una variable independiente diferente. Por
ejemplo, en una aplicacidn particular X; puede ser altura y X3
difmetro. Las wariables independientes pueden estar m&s © menos
correlacionadas entre si, siempre que la correlacién no sea per
fecta {(esto es R=1). En este iltimo caso, una de las variables
implicadas debe omitirse.

(ii) Algunas de las variables pueden ser combinacioneés y/0 transfor-—
maciones de otras variables. Por ejemplo, X3 puede ser log(X2),
y X4 puede ser X; X% Sin embargo, combinaciones aditivas (esto
es, X3 = X1 + Xy X; - Xy) no son permitidas, pues se tradu-
cen en correlacmones perfectas entre variables.

(iii) Algunas variables pueden ser condicioconales, teniendo s&lo valo-
res de cero y uno. Por ejemplo, en una regresidn particular,Xq
puede ser cero para datos de una fuente de semilla y uno para
datos de una fuente diferente. Esto se discute posteriormente en
la seccidn sobre comparacifn de regresiones y andlisis de cova-
rianza.

En muchas aplicaciones de prediccidn del rendimiento forestal, sdlamente es-
téin implicadas un nfimero reducido de variables b&sicas independientes, a me-
nudo 2 & 3; pero quizfs con otras 2 & 3 variables construfdas como transfor-
maciones, puede obtenerse una forma particular de curva. Por ejemplo, frite)
delo del indice de sitio: =

log H = bo + bl/A + bzs + b3S/A

implica tres variables bdsicas: altura (H), edad (A) e indice de sitio (5}.
Estas se transfcorman y combinan para dar el modelo de regresidn:
Y = bO + blxl + b2X2 + b3x3

donde Y es log (H), Xy es 1/4, X2 es 8 y x3 es S/A.

A.2.5 Cilculos para la estimacifn de parémetros de un modelo de regresidn
mltiple

Como en los casos anteriores de regresi&n con una o dos variables predicto-
ras, la regresién miltiple primordialmente trata de calcular los valores de
los coeficientes, el coeficiente de determinacién (R?), la desviacién stan-
dard residual, el cociente entre la varianza residual y la de regresién, el
error standard de los coeficientes y los estadisticos necesarios para cons
truir los intervalos de confianza de los valores que se predicen.

Estos parimetros se estiman usualmente por medio de un programa de computa-
cién. Los cilculcos manuales son muy tediosos y propensos para cometer erro-
res. Sin embargo, el procedimiento de cdlculo manual se resena aquf para be-
neficio de aquellos que desean usarlos y como algoritmo que provea las bases
de un programa de computacidn.

Es mejor considerar los c&lculos siguiendo un nfmero de pasos:

Paso 1 Definir el modelo a ser ajustado y tabular los valores transformados
de las variables.

El modelo general es:
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m
¥, = by +Zibixij + i,j

donde ¥; son las observaciones de la variable dependiente (j=1,2,...n); Xy
son las observaciones de las variables predictoras, con m variables por obsér
vacién (i=1,2,...,m) y n cbservaciones. Los b; son los coeficientes a esti-
mar, los £5 son los residuales entre los valores Y observados y los valo-
res Y a ser estimados con el modelo lineal.

En el ejemplo se va a ajustar el modelo:

Y = bO + lel + b2x2 + b3x3
con los datos:
k' Xl X2 X3
. 4 9 4
3 3 9 9
7 3 6 6
8 5 B 3
14 4 7 1
18 6 4 5
19 5] 3 7
21 7 I 9
24 6 3 4
26 7 2 5

donde n es 10 (ntimerc de observaciones) y m es 3 (nfmero de variables pre-
dictoras).

Paso 2 Formar los totales y los productos cruzados de los datos,definidos
algebraicamente como:

(i) Totales

n
Ty = E: K + Para i =1,2,...,m
ik 3 &

me= X Yy
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(i1) Productos cruzados
5]
PXik = 5: Xijxkj «para 1i,k=1,2,...,m
PY, = 2; ijij para i =1,2,...,m
Para el ejemplo se tienen los siguientes totales y productos:
k ) v 1 2 3
Ty 142 50 52 53
ik, k 9 2 3
1 270 227 267
2 350 256
3 SIEIE
k 1 2 3
PY, 811 522 752

La suma

Paso 3
ZYZ se

total de los cuadrados de las Y tambié&n debe ser calculada:

Y v? = 2714
Correccidn de las sumas de productos. Para los valores PXjg,

forman los siguientes valores corregidos:

QKo = Py = W ¥y /@

UL e 4 -rTiTy/'n

Eyz =Xy? —T;/n

Los valcores calculados para el ejemplo son:

k 1 g .. 4

QYk 101 -216.,4 -0.6

Sy? = 697.6

PY.
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Qx;p oy ORI 2 3
1 20 =33 2
2 79.6 -19.6
3 ' 58.1

Paso_4 Obtencifn de los valores de los coeficientes, por inversidén de la ma
triz de productos cruzados, usando el mé&todo de eliminacidén de Jordan.

0X vy Qv se disponen en una matriz (que se denominari C) en la forma siguien-
te:

1 2 - SN " S 1] 1
2

QX )
i ik QYi
m m

Los valores de 0X31, QX31, 0X35... son los mismos que QXq1,; 0Xj3..., ya que
la matriz esg simétrica.
Para el ejemplo se tienesx

%3 ] iy 3 4
20 =33 0¥ }

2 | -33 79.6 -19.6-216.4

3 2 -19.6 58.1 -0.6

Con la matriz € lista, se procede con los pasos del proceso de eliminacién de
Jordan.

Eliminacion de Jordan

Columna
k
€ij ik €ij
ckj ckk ckj Fila k
Ci Cik €ijy




Ejecutar m reducciones de la tabla. En la reduccifn k, reemplazar cada ele-
mento cj4 de la tabla o matriz por un nueve valor cj4* de acuerdo a la se-
cuencia ~siguiente:

(i) ckk* = l/ckk (ckk se denomina 'pivote'}

¢ii) reemplazar cada elemento de la columna k, excluyendo el pivotes

%*

= *
Cigot Tomex Oy

(iii) reemplazar todos los elementos c excluyendo los de la fila k

i’
vy columna k por: 3
* = *
Ci5° T C15 * Cix” Ok
(ivy reemplazar los elementos de la fila k, excluyendo al pivote por:

* = *
“xj3 ki xk

Despues de la filtima reduccién los elementos cj] al Cyy forman la 'matriz in
versa' del problema de regresién. Estos elementos, come se veri, son impor-
tantes para calcular las varianzas y covarianzas de los coceficientes vy por
ende los limites de confianza de los estimados de regresibn. Los elementos de
la columna m+1 son los coeficientes de regresifn by a bp. Las tres reduccio-
nes del ejemplo numérico se muestran a continuacion:

REDUCCION 1

0.05000000 ~1.63000000 0. 10000000 5.05000000
1.65000000 25.15000000 ~16, 30000000 -49. 75000000
-0.10000000 -16. 30000000 57. 90000000 -10. 70000000

REDUCCION 2

0.15825049 0.06560636 -0.96938369 1.78608349

0.06560636 0.03976143 -0.64811133 -1,97813121.

0.96938369 0.64811133 47.33578528 -42,94353876
REDUCCION 3

0.17810238 0.07887895 0.02047887 0.90664807

0.07887895 0.04863523 0.01369178 ~2.56610485

0.02047887 0.01369178 0.02112566 -0.90721086

A pesar de qué la eliminacién de Jordan parece muy compleja cuando se expli-
ca en detalle y ciertamente es muy tediosa si se ejecuta manualmente, puede
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programarse facilmente para un computador. A continuacifn se presenta parte
de un programa codificado en BASIC gque invierte la matriz C y resuelve el
problema de regresidn. Las variables usadas corresponden exactamente con las
de la explicacién anterior.

Codificacidén en BASIC para la eliminacidin de Jordan

100 FOR K = 1 TO M
110 LET C(K,K)=1/C(K,K)

199 BeR T = 1. T6 B

130 IF I=K THEN 190

140 LET C({I,K)=-C(I,K)*C(X, K}
150 FOR J = 1 TO M+l

160 IF J=K THEN 180

170 LET C(I,J)=C{I,J)+C(I,K)*C(K,T)
180 NEXT J

190 NEXT I

200 FOR J = 1 TO M+l

210 IF J=K THEN 230

220 LET C(X,J)=C(K,J) *C(K,K]
230 NEXT J

240 NEXT X

Los coeficientes by a by va han sido calculados y estln almacenados en C1,ml
hasta Cm,m+1+ Para el ejemple numérico se tiene:

b1==0.9066
b2 ==2,566
b3 =0, 9072

redondeados a 4 cifras significativas. El t&mminc independiente bo se calcula de:
m
By = (TY - Zl: b,T;)/n

Para el ejamplo numdrico se tiene:

bb = (142 - (50 x 0.9066 + 52 x (-2.566) + 53 x (-0.9%072))/ 10
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= 27.82 con 4 cifras significativas).

Los elementos cyq a ¢ de la tabla final despu&s de la iltima reduccidn de
Jordan se referir&n como la matriz inversa €~1.

Paso 5 Calcular las sumas de cuadﬁados totales de la regresibn y residual,
el coeficiente de determinacidn (R*), el cociente entre varianzas (F) y
la desviacién standard residual.

La suma total de cuadrados (SCT) es S:YZ. calculada en paso 3.
La suma de cuadrados de la regregitin (SCR) esti dada por:

m
SCR = ZbiQYi
]
La suma de cuadrados residual o error (SCE) se obtiene como diferencia:
SCE = SCT - SCR

Los grados de libertad para la suma total de cuadrados &s n-1, para la re-
gresidn m y para el residuo es n-m-1.
El cuadrado medio de la regresi®n (CMR) es:
CMR = SCR/m
El cuadrado medio residual (CME) es:
CME = SCE/ {(n-m—1)
El cociente entre varianzas es:
F = CMR/CME ; con m, n-m~1 grados de libertad.
El valor F puede usarse para comprobar la significacidén estadistica de la re

gresidn.
Para el ejemplo numérico se tiene:

SCT = 697.6 (ver E:yz en el paso 3)

SCR = 0.9066 x 101 + (-2.568) x (-216.4) + (-0.9072) x (-0.6) = 647.4
SCE = 697.6 -~ 647.4 = 50.2

CMR = 647.4/3 = 215.8

CME = 50.2/(10-3-1} = 8.367

F = 215.8/8.367 = 25.79 con 3 ¥ 6 grados de libertad.

El valor tabulado de F con esos grados de libertad vy para P=0.,1% es 23.70.Por
lo tanto puede decirse que la probabilidad es menor de 1 en mil, de gue la
relacidn entre la variable dependiente y las predictoras se deba solamente
a factores aleatorios fuera del modelo de regresidn.
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El coeficiente de determinaci®n R® estd dado por:

R2 = SCR/SCT

El coeficiente de correlacifn mﬁltiple R = \’Rz
Para el ejemplo se tiene:

R2

1l

647.4/697.6 = 0.9280

R 0.9633

I

La desviacidn standard residual s es la raiz cuadrada del cuadrado medio re-
sidual:

g = CME
para el ejemplo es:
s = 2.893

Paso 6 Cllculo de errores standard y de los valores t para los coeficientes
de regresién,
Los errores standard de los coeficientes b1 a bm estdn dados por:

s(bi) =8 C;y

Los valores t de los bi estin dados por:
t(b;) = bi/s(bi)

Estos valores t pueden comprobarse en cuanto a significancia con n-m-1 gra-
dos de libertad. Para el ejemplo numérico se tiene:

Coeficientes Error standard t Significancia
b1 0.9066 1.221 0.742 =
b, =2.566 0.6380 -4.022 *k
b3 -0.9%072 0.4205 -2.157 -

**% indica significancia al nivel del 1% (t=3.71, con 6 grados de libertad).
Los coeficientes bl y b3y no son significativos. Esto no quiere decir que
ambos pueden ser rémovidos de la regresifn. Uno o el otro (preferiblemente
el menos significativo, eés decir bj) puede ser removido y recalcular los re-
sultados por el procedimiento que se explica posteriormente. Los valores de
t de los coeficientes que permanecen,pueden incrementarse vy probablemente am
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bos serfn significativos en la nueva regresidn.

Paso 7 Los errores standard de las predicciones del modelo se obtienen de

la formula:
\ineins £
S =8 - 1/k + 1/n + B o o
y T4 137177

"

donde By = (Xi - ?i), Xi es un valor dado de la variable predictora i,ﬁi es
el promedio de la variable i, k es el nfimero de estimaciones repetidas de Y
a ser hechas. Para una s6la prediccidn k=1; para el error standard de la po-

blacién 1/k = 0,
Para el ejemplo, se desea calcular el error standard de un sdlo estimado de
Y, para X1=8, X2=4, X3=6.

Primero se calculan las Xt

X, = 8 - 5.0 =3
Xy = & = 5.2.= = 1,2
X, =6=53= 0.7

Después la suma S Cy4¥i%4t
1503

3(3 x 0.1781 + (-1.2) x 0.07888B + 0.7 x 0.02048) + (-1.2) x (3 x 0.07888 +
(-1.2) x 0.04864 + 0.7 %X 0.01369) + 0.7 (3 x 0.02048 + (-1.2) x 0.01369 +

0.7 x 0.02113) = 1.178

Después S = 2.893 \[(1 + 1/10 + 1.178) = 4.366

Asi, el error standard de una estimacidn de Y de este modelo para Xi = 8,

X, = 4, X; = 6 es + 4.366.,

Esta f6rmula puede dar tambi&n el error standard del término independiente

b ugsando 1/k = 0, y X, = -

Oy i
Con esto se completan los cilculos principales para la regresidn mltiple.

Cominmente se efectuan otros dos tipos de cilculo: la computacibén de la ma-
triz de correlacifn entre las variables y el cflcule abreviado para remo-

ver variables de una regresidn.

La matriz de correlacifn es una tabla que muestra la correlacifn entre cual
Juier par de variables. Se construye ordenando una matriz V asi:
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1l 2 3 a0 m+l
1 y2 1#).4
2
3
n 4) 4 0).4
-l

y teniendo en cuenta que la correlacifn entre la variable i y la variable j
es:

= o PR o Wi, e
ij a5 - ii " g3
Esto puede hacerse en cualquier momento del cilculo de la regresibdn despuds
del pasoc 3.
Puesto que la matriz V es simétrica respecto a la diagonal viq a vy NO es
necesario calcular la parte inferior, ya que por ejemplo rpz = a2 ¥ asi =u
cesivamente. '

Remocifn de una variable de la regresidn. Cuando se encuentra gue una varia-
ble no es significativa, es deseable recalcular los estadisticos de la regre
gién omitiendo dicha variable. - =
Para hacer esto, se ajustan los valores de la matriz inversa C y los coe-
ficientes de la regresidn de acuerdc a las f6rmulas siguientes, donde u deno
ta el fndice de la variable no deseada:

* = =
bi bi L i1 bu/cuu

L J—
prhE Chhh e ek T
cl] ij iu ju/ Cun
Para el ejemplo numérico, se supone se desea omitir el efecto de la varia-

ble X;. La matriz inversa y los coeficientes (con 6 cifras significativas),
correspondientes a las 3 variables originales son:

1 2 3 b
i 0.178102 0.0788790 0.0204789 0.906648
2 0.0788790 0.0486352 0.0136918 -2.56610

3 0.0204789 0.0136%18 0.0211257 -0.907211
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‘Eliminando la variable 1 se tiene:

by, * -2.56610 ~ 0.0788790 x 0.906648 / 0.178102 = -2.96764

2

b, * ~0.907211 - 0.0204789 X 0.906648 / 0.178102 = =1.0114%

3,

La matriz inversa revisada es:

2 3
3 0.0137007 0.00462197
3 0.00462197 0.0187710

El resto de estadisticos, del paso 5 en adelante, pueden recalcularse para
la nueva regresidn. De esta manera puede eliminarse una segunda, tercera,etc,
variable sucesivamente.

Esto completa el resumen de los cllculos de una regresidn mGltiple. Este
trabajo es hecho normalmente por un computador, perc puede efectuarse manual
mente para pequeiics problemas. Debe tenerse mucho cuidado de no perder digi-
tos significativos por redondeo a un ntmero £ijo de cifras decimales duran-
te el proceso de inversién de la matriz.

A.2.6 Anflisis de residuales

El andlisis de residuales es un instrumento gque debe emplearse con un uso in
teligente de la regresifn mfiltiple. Su propbsito es:

(i) Determinar cuando los residuales de.la regresibn confirman los
supuestos del modelo, es decir no estdn correlacionados, estén
normalmente distribuidos y tienenh varianza uniforme.

(11} Evaluar la 'falta de ajuste’ en el modelo por una tendencia -sis
temidtica de los residuales.

(iii) Examinar visualmente la forma de las relaciones entre los resi-
duales y posihles variables predictoras todavia no introducidas
en el modelo de regresibn.

El andlisis de residuales {como muchos otros aspectos del cilculo de regre-
siones} es muy tedioso de ejecutar manualmente. Por lo tanto, deberi ser
parte de un buen programa de computacidn para anflisis de regresibn mGlti-
ple.

El residual e se define como la diferencia entre el valor real de la va-
riable dependiente Y y el valor predicho por el modelo de regresibn Y:

-
Cuando los residuales se plotean contra los valores Yy, pueden cbtenerse va-
rias clases de gr&ficos:



=37-

(1)

)

Esta esgs la situacién ideal, con variaciones uniformes de los ey
con respecto a las Y. E1 modelo parece no tener caracteristicas
indeseables.

(ii)

w2

Esto indica un comportamiento sistemdtico de los e, con respecto

a ¥ y muestra falta de ajuste. En otras palabras, existe un mode-
1o mejor que el que se estd utilizando, usando las mismas varia-
bles predictoras b&sicas, pero con transformaciones adicionales

o diferentes, que pueden ajustar y remover la tendencia sistemi-

tica de los €.
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(i11)

)

Lad
Aqui las varianzas de los e; no son uniformes respecto a las Y.
En este caso pueden obtenerse mejores estimados, usando una trans

formacién de la varlable ¥, o bien usando una regresidn ponde-
rada. (ver seccifn A.2.7).

Cuando los e; se plotean contra las variables X no incluidas todavia en el
modelo, se puede obtener un diagrama de puntos aleatorios o algfin patrén sis
temdtico similar al caso anterior (ii). Si la situacién que se da es la Glti
ma, la variable X puede ser inclufda en la regresién. La forma de la tenden-
cia general del patrdn puede no ser lineal, sino que siga una de las formas

mostradas en la figura A.2.2, en cuyo caso debe usarse una transformacién
apropiada de la variable X.

Por ejemplo, se supone que se tiene el modelo:
Y = bO + blx1 + b2X2

donde los residuales graficados contra la variable adicional X3 dan el si-
guiente patrdn:

i
! i
.-.'. ...‘
g
- - - -
A w4s e ®
. .a.“:‘}:‘ft.l - -
s JES
_______ (U [ S - S —— U P p——
2 ;z;:'
- -“/'- €
]
ey
O-.
X
3
La linea discontinua (---) parece seguir una curva sua

ge gque puede ser com-
pensada afiadiendo a la regresidn las variables X3 y X§

(e}), para obtener el modelo: (e agera B



Y = bO + hyXy + b2X2 + byXg + b4X3

Después de ajustar este segundo modelo, la tendencia de los residuales con-
tra X3 podria aparecer similar al esquema mostrado anteriormente como (i).

A.2.7 Regresibn ponderada

La regresidn ponderada se usa cuando los residuales no tiene una varianza
uniforme respecto a los valores de Y. Esta situacifn aparece cominmente cuan
do se utilizan transformaciones complejas de 1z variableY para obtener algu—
nas formas particulares de curvas. En prediccifn del rendimiento tambi&n es
comn encontrarla con datos de volfimenes, donde las varianzas tienden a ser
proporcionales a losg vollmenes.

Con cada observacifn se asocia un peso particular wi, cuyo valor puede deter
minarse empiricamente o derivarse de alglin razonamiento tedrico. Para el me=-
jor ajuste, los pesos o ponderaciones w; deben ser proporcionales a 1/s2 don
de s; es la desviacifén standard residual de Yi.

Las ponderaciones empiricas pueden obtenerse como sigue:

(1) Ajustar el modelo sin ponderar, usando el procedimiento descrito
en la seccidn anterior.
(2) Calcular los cuadrados de los residualesr
2 LB a2
e; = (Yi Yi)
(3) Entonces bien
(i) Tabular valores promedios de w; (= l/ei) por clages de Yi;
o bien:
(ii) Ajustar una regresidn gue relacione e2 con Yi (posiblemen
te una regresidn simple: i
e2 = a + bY¥
serd apropiada en la méyoria de los casos). [Usar esta re-
gresién para predecir la ponderacifn w; (=1/8%) para cada
Y.
i°

En caso de ponderaciones tefricas, se usa alguna formulacifn gque impligue el

calculo de Wy de cada Y.

Los cdlculos para una regresidn lineal ponderada con una variable predictora
son como sigue:

(1) Calcular totales ponderados,sumas de cuadrados y productos cruza-
dos:
. . gt 2
A= ZWJ_ B = ZWixi B o Z'wixi

o
"
™M
e
P
P
ot
s
1

Zwiy?_ F = Z-W:sz_yl



{(2) Calcular promedios ponderados y productos y cuadrados corregidos:

¥ = B/A Y = D/A
Sg, = @ = Bo/A SP. =F-BD/A
X Xy - i
(3 Para el resto de cilculos proceder desde la linea 11 del Formato

A.2 {forma 11 de Dawkins, 1968).

Para la regresiSn mfiltiple ponderada se aplican los mismos principios genera,
les. Muchos programas avanzados de regresifn tienen opciones para la ponde-
racién.

La regresidn ponderada no debe utilizarse a menos que exista una fuerte jus-
tificacidn tefrica a priori para hacerlo, o alternativamente cuando una ten-
dencia claramente marcada en log cuadrados de los residuales ploteados con-
tra las Y dan base para una ponderacidn emgirica. ,

Para funciones bien definidas, con altos R#4, la ponderacidn no resultarid en
una mejora préctica del grado de ajuste. La ponderacién es una té&cnica gque
debe ser considerada como un refinamiento del anflisis, a usarse después de
completar los anflisis preliminares de un conjunto de datos.

A.2.8 Comparacifén de lineas de regresidn

Frecuentemente es necesario decidir cuando dos © mis lineas de regresifn son
tan similares que pueden reemplazarse efectivamente' por una linea finica. Es
te caso aparece por ejemplo, cuando se desean combinar datos de diferentes
especies con hdbitos de crecimiento similares, ¢ de diferentes bosques, re-
giones, tipos de sitio o proveniencias.

Las regresiones a comparar pueden ser regresiones simples con una s$la varia
ble predictora o regresiones multivariantes. Para la comparacidn existen dos
técnicas bésicas:

(1) Anflisis de covarianza. Es quizis mfs apropiado para cilculos ma-
nuales y regresiones simples, aunque puede igualmente abarcar el
caso multivariante. .

(i1) Pruebas de significancia de variables condicionales. Esta técnica
es muy apropiada para modelos complejos e interacciones, pero con
duce a complicados problemas multivariantesg. Un método fitil es el
de adaptar paquetes de programas de computacifn de regresidn mfil-
tiple a problemas de comparacidn de regresiones,

El an8lisis de la covarianza es un tema extenso. BAqul se consideran g6lo las
técnicas necesarias para comparar las pendientes y términos independientes
entre regresiones simples. Los cfilculos se explican relaciondndclos con un
ejemplo de datos hipotéticos de una linea volumen-altura para dos plantacio-
nes geogrificamente distintas {denominadas I y II), utilizando 10 parcelas
en cada una. Los datos se hallan en el cuadro A.2.1 y se representan gréfica
mente en la figura A.2.3. El problema es determinar si es razonable combinar
los datos para ajustar una linea de regresifn comfin para las 20 parcelas. El
modelo a ajustar es la linea de los logaritmos del volumen con la forma:

log V= a + b log H (1}
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Cuadro A.2.1 Datos originales y transformados de dos plantaciones usados.
en el ejemplo de comparacién de regresiones.

Parcela Volumen Altura log Vv log H
T o RS ml/ha Mo v X

Plantacién I

1 30.0 12.9 1.4771 1.1106
2 23.3 11.6 1.3674 1.0645
3 212.6 24.9 2,3276 1.3962
4 15.1 10.8 1.1790 1.0334
g 50.4 15.8 1.7024 1.1987
6 189.4 25.8 22774 1.411%
7 68.7 18.2 1.8370 1.2601
8 22i.2 25.4 2.3448 1.4048
9 123.9 22.1 2.0931 1,3444

10 60.8 16~ 7 1.7839 1.2227

Plantacifn IIT

11 70.6 15.4 1.8488 1.1875
12 131.3 18.5 2.1183 1.2672
13 201.7 24.6 2.3047 1.3909
14 156.6 22.9 2.1948 1.3598
15 136.2 20.8 2.1342 1.3181
le 87.0 16.7 1.9395 1.2227
17 95.¢ 16.5 AR )77k 1.2175
18 108.4 157kt 2.0350 1.2480
19 93.6 18.0 197153 152553

20 57.7 15.3 1.7612 1.1847
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Figura A.2.3 Datos hipotéticos volumen-altura usados para el ejemplo de com
paracidn de lineas de regresidn, seccibn A.2.8
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En este modelo de forma lineal, los pardmetros a, b se estiman por regresién
simple. Tomando antilogaritmos en ambos lados el modelo se transforma:

V=24 Hb

donde A = 10%. De esta manera, pueden calcularse puntos de la linea ajustada
v plotearlos en un papel cuadriculado normal.

Las sumas, sumas de cuadrados y sumas de productos de los datos{cuadro A.2.1)
se calculan por separado para cada conjunto y para ambos conjuntos combina-
dos como sigue:

Estadisticos Origen de los datos ]
T ' T Combinado (Cj
Ty 18.38954 20.28547 38.67501
5y 35.37950 41.39075 76.77025
T x 12.44696 11765156 25.09862
x° 15.67703 16.05102 31.72805
yxy 23.43337 25.76286 49.18623
n 10 10 20

sCy=Yy>- (£y) °/n 1.56198 0.24072 1.98243
Scx=5x2- (£x) °/n 0.18435 0.04457 0.23101
SPxy=}ixy-¥x.Sy/n 0.53398 0.09837 ©.65176
coeficierites:

b = SPxy/SCx 2.89657 2.20716 2.82135
& = (Sy-b.¥x)/n -1,76640 ~0.76388 -1.60685

Suma cuadrados de la regresidn:
SCR = b.SPxy: 1.54671 0.21712 1.83884
El anilisis de varianza puede efectuarse a partir de estos cllculos bisicos.
Se calculan también las siguientes cantidades adicionales:
(& Suma de cuadrados entre los coeficientes b:
sCb = )Y SCR - (}:Sny)z/ ¥ scx
Para el ejemplo esto es: .
SCh = (1.54671 + 0.21712) - (0.53398 + 0.09837)2/(0.18435 +

0.04457) = 0.01708



—44-

{i1) Suna de cuadrados entre los coeficientes a:

it

SCa = > SCy - Y SCR

(1.56198 + 0.24072) - (1.54671 + 0.21712)

0.03887

I

(iii) Suma de cuadrados residuales:
SCE = sCy, - (sCa + SCb + SCR.)

donde el Indice C denota cantidades de la regresidn combinada. Pa
ra el ejemple,la suma de cuadrados de las desviaciones es:

SCE = 1.98243 - (0.03887 + 0.01708 + 1.83884}

0.08764

i

(iv) Lbs grados de libertad de las cantidades anteriores son:

Estadisticos Grados de libertad
SCE Ny = Npp - 2r
SCb r -1
SCa T - e
SCRC 4]

donde ny, nyy son el nGmero de puntos en las regresiones separa-
das, r es el nlmero de regresiones a ser comparadas y ng el nfime-
ro total de puntos.

En la pdgina siguiente est& el cuadro del anflisis de varianza para la compa-
racidén de las regresiones.

Los asteriscos denotan el nivel de significancia de los diferentes cocien-
tes de varianzas, determinados por comparacién de los valores tabulades de
F con 1 y 16 grados de libertad a los niveles de 5% (*}, 1% (**) v 0.1%
(***), En el cuadro se observa que la regregidn es altamente significativa
{esto es; no debida al azar). La diferencia de pendientes en las dos regre-
siones separadas no es significativa, es decir parece debida a los efectos
aleatorios en el muestreo de los dos conjuntos de datos. Por otra parte, los
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Causas de variacidn Suma de grados Cuadrado Raz6n
cuadrados lib. __medio varianzas

Regresibn combinada SCRC ©1.83884 1 1.83884 3351 7iF%xi*

Entre pendientes SCh 0.01708 L 0.01708 351

Entre t&rminos ind. BCa 0.03887 i 0.03887 Tl

Residual SCE 0.08764 16 0.005478

Total sCy, 1.98243 19

términos independientes difieren significativamente al nivel del 5%, lo gue
sugiere gue las regresiones son de hecho distintas, a pesar de tener la mis-
ma pendiente. En consecuencia puede concluirse para el ejsmplo,que los da-
tos de las dos plantaciones no pueden combinarse en una sola regresién para
propfsitos de prediccidn sin una consecuente pérdida de precisidn.

Este método de comparacidn puede extenderse a cualgquier nfimero de regresimes
simples, abservandc en los cflculos anteriores que donde es necesario sumar
las cantidades separadas de las dos regresiones, se hari extensible a cual-
guier nfimero de cantidades. Dawkins (ver bibliograffa) presenta un formato
para comparar hasta 4 regresiones.

El uso de variables condicionales para comparacién de lineas de regresidn

Variables condicionales son las que s8lo pueden tomar los valores de cero o
uno, dependiendo si una observacidn particular entra o no en alguna parte del
modelo de regresifn. Pueden usarse para comparar lineas de regresién y para
ajustar conjuntos de datos jerdrquicos (ver seccibn A.2.9).

Se considera el caso descrito en el ejemplo anterior, de c¢omparar lineas vo
lumen-altura para dos regresiones simples de las plantaciones I y II. -
Para cada plantacidn se tiene un modelo:

leg V=a + b log H {1)
Se puede formar un modelo finico para ambos conjuntos de datos si se introdu-

ce una variable extra Z qgue es cero para los datos de la plantacién I y uno
para los datos de la plantacidn I1I. El modelo combinado es:

log V = al(l + azz) + bl(l + bzz) log H (3)

Para observaciones con Z = 0 (plantacién I) esto se reduce as

log v a, + b1 leg H (4)

1

It
I_l

Pero cuando Z (plantacifn II), los coeficientes son:

log V = (a; + a,) + (b; + b,y) log H {5)
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Para ajustar la ecuacidn (3) por regresidn lineal, se eliminan los parénte-
sis obtenié&ndose:

log V = a, + aa Z + bl log H + b

i . b,z log H (6)

il

la cual equivale a la ecuacidn de regresidn:

¥ = co + °1x1 + 02X2 + c3x3

Usando un programa de regresifn miiltiple para ajustarla, se obtuvieron los
giguientes valores de los coeficientes:

Valoxr t
o -1.76640 -12.3
cq 1.00179 )]
Cy 2.89657 25.2
Cq -0.68884 -2.7

Log valores de t de los coeficientes, con 16 grados de libertad, indican un
resultado similar, aungque no idé&ntico, al anflisis de covarianza. El coefi-
ciente c; correspondiente al término Z en la ecuacifn (6), indica un término
adicional altamente significativo para el término independiente del segundo
conjunto de datos. El coeficiente c3 correspondiente a Z log H, es también
significativo al nivel del 5%, indicando gque la pendiente de los dos conjun-
tos de datos difiere. En el andlisis de covarianza, como se recordari, las
pendientes no difieren significativamente, aunque sf difieren los té&rminos
independlentes. Esta discrepancia en los resultados de los métodos se debe a
la diferencia de los modelos estadisticos y las hipbtesis a comprobar. E] ani
lisis de covarianza pregunta: -

"¢Difieren ambas regresiones, o una de ellas, significativamente de una
regresién com@n?”

mientras que esta técnica pregunta:

"¢Difiere el término independiente (ci) o la pendiente (c3) de la segun
da regresifn de sus corregpondienteg de la primera?"

Puede apreciarse que el segunde tipo de prueba es més sensible a las diferen
cias que el primexrc; pero por cotro lado no es tan directamente relevante si
se desea saber, si se pueden combinar con seguridad las regresiones.

Los valores de los coeficientes de las dos lineas separadas pueden obtenerse
de los coeficientes anteriores, y se verd gue son idénticos a los coeficien
tes de las lineas separadas ajustadas en el anflisis de covarianza. Estos
son:

Plantacitn I

Término independiente €4 - 1.76640
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Pendiente ¢y 2.89657
Plantacidédn II
Término independiente c . +c -0.76461

Pendiente 02+c3 2420773

De hecho estos ntimeros parecen diferir en el tercer decimal de los calcula-
dos anteriormente, peroc esto es efecto del error de redondeo, pues en el pro
grama de computacién todos los cilcules, incluyendo las transformaciones lo—
garitmicas se efectfian con 15 cifras significativas, mientras que en los c&l-
culos manuales usados en el anflisis de covarianza, s8lo se utilizaron de 5
a 8 cifras significativas.

El uso de variables condicionales puede volverse muy complejo, v también
muy flexible. Por ejemplo, dada cualquier variable dependiente Y y alguna va
riable predictora X, con una variable condicional 2 se puede tener un sé6lo
modelo con pendiente comfin y con términcs independientes diferentes para los
dos conjuntos de datos:

a = co + ch g C2X

Con tres conjuntos de datos, se necesitan dos variables condicionales. Estas
son:

Zl 0 para datog del conjunto 1, 1 para los conjuntos 2 y 3.

22 0 para los datos de los conjuntos 1 y 2, 1 para el conjunto 3.

El modelo a comprobar para diferentes pendientes y té&rminos independientes
es:

Y = ¢4 + chl + c222 o c3x + c4zlx + c522X

En la prbéxima seccidn se da m&s informacidn de la manera de usar las varia-
bles condicionales.

A.2.9 Regresidn jerfrquica ('nested') usando variables condicionales

En la seccién anterior yva se ha aludide a las variables condicionales, cuyos
valores pueden ser cero ¢ uno. Ademds de su usgo para comparar regresiones,
también pueden utilizarse para ajustar modelos de regresifén a datos jer&rqui
cos.

Los datos jerArquicos aparecen cuando lag mediciones ge agrupan en unidades
de muestreo o parcelas, donde la regresidén dentro de las parcelas puede ser
diferente de la regresifn entre parcelas. La situacidn mis comln en estudios
de rendimiento forestal es con las mediciones de parcelas de muestreo perma-
nenteg, donde los datos estdn agrupados por parcelas. Un problema tipico ilus
tra este punto:

Ejemplo: La figura A.2.4 muestra datos hipotéticos altura-edad de 5 parce-
las de muestreo permanentes, cada una de las cuales ha gido medida 3 6 4 ve
ces. El objetivo es estimar la pendiente promedio de la relacidn altura-edad
usando un modelc cuadrdtico de la forma:

2

H = by + bjA + byA (1)
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Figura A.2.4 Datos hipot&ticos altura-edad para el ejemplo del efecto de
ajuste por redgresidn jerfrquica.

Altura del rodal
(m)

257
201
1=55
104
~——— Observaciones en una PMP
:——- Regresidn de datos no agrupados
g - —— REgresibn jerirquica para el
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S 10 115 20 25

Edad (afios)
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donde se asume que b, ¥ b2 sean iguales'para todas las parcelas, pera by pue
da diferir (expresan&o un efecto de sitio).

Si se hace un andlisis de regresién con los datos de la figura A.2.4 usando
la ecuacidn (1) como modelo y tratando cada observacibn como separada e inde
pendiente, se obtienen los coeficientes siguientes:

bo 7.807
b1 0.6939
b2 -0.008652

con un coeficiente de determinacifn (R2) de 0.53 y un valor de F de 4.94,

El nivel de significancia de la regresifn es 0.20%.

Puede verse de la figura A.2.4 que esta regresidn, dibujada con trazos dis-
continuos, subegtima de manera obvia la pendiente promedio de las parcelas.
Para ajustar el modelo jerfrquico se introducen 4 variables artificiales,que
se denominarén P, a Pg = con los siguientes valores:

P, 1 para los datos de la parcela 2, cero para los demis datos
P 1 LU ” " w L1} " 3 L " " " n
3 r
P4 l L] " ” ] " " 4 . " i ir n H
P - 1 " 1] ] " " a 5 . " " n " "

El modelo ajustado es:

! 2
g * a2P2 + ajPy + a41>4 + acPg * blA + b,A (2)

H=a
donde los a, y b, son los coeficientes de regresifn. Este es un modelo cua-
dritico com& ia gcuaciéh (1), perc con término independiente diferente para
cada parcela. Los valores de los té&rminos independientesequivalentes a b, en
la ecuacidn (1) son:

Parcela Término independiente
1 a;
2 a; +a,
3 a,; + a,
4 ay + a,
5 ay + ag

cuando se ajusta a los datos de la figura A.2.4, los valores obtenidos delos
coeficientes son:
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a, 7.432
a, -0.3915
as -1.755
a, -3.427
ag -6.833
b1 0.9192
b2 -0.01157

con un coeficiente de determinacién de 0.98 y un valor F de 70.88 con 6 y 9
grados de libertad. Esto es significativo para un nivel inferior a 0.0001%.
La pendiente de esta linea, dada por by y by estd dibujada en la figura A.2.
4 para el valor promedio de los té&rminos independientesde las parcelas, como
linea continua y gruesa. Puede verse que da una representacidén de la pendien
te promedia de las parcelas mucho mejor gue la de la regresidn ajustada con
los datos no agrupados.

Esta técnica puede extenderse para dar diferentes té&rminos independientes y
diferentes pendientes para cada parcela, o un término independiente comtn y
diferentes pendientes. Este filtimo caso es de m&s utilidad con modelos gque
conducen a grificos asintéticos, tal como la ecuacidn de Schumacher (ver tex
to}. Para una variable Y y una scla X, con 3 parcelas por ejemplo, se tiene:

Pendiente comfin, diferentes términos independientes:

¥=a. + a,P. + a,BP., + blx

2 S=3

1 2

Diferentes pendientes y té€rminos independientes: x

Fram F.!.‘l it a2?2 + a323 + b1X'+ b292X-+ b3P3x

Diferentes pendientes vy término  independiente comin:

b al + b1X + b2P2X + b3P3X

En las ecuaciones anteriores, a; y b; son los coeficientes del término inde-
pendiente y de la pendiente a ser ajustadospor regresidn, las X e Y son va-
riables normales y las P. son variables cuyoc valor es 1 para la parcela j y
cero para las otras partelas.

Estas ideas pueden extenderse a modelos multivarilantes, aunque el nfimero de
coeficientes se hace muy grande. Las regresiones jerdrquicas de este tipo
pueden calcularse manualmente, pues a pesar de gque el nlmero de variables es
grande, la naturaleza 0-1 de la mayoria de las variables significa muchas
abreviaciones en los cilculos. Si se hace asi, la técnica de eliminacidn de
Jordan para invertir la matriz de los productos cruzados corregidos, dada en
la seccidén A.2.5, no es el método mis répido ni fécil; Seber (1977 - ver bi-
bliografia) da detalles de métodos mids eficientes que los conocidos en el
dlgebra de matrices. Sin embargo, para programas de computacidn, la relati-
va ineficiencia de las t&cnicas de cilculo convencionales no es importante,
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pues &l tiempo de procesamiento implicado es en cualqﬁier. £aso muy corto..
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Ae3  Scolucidn de Ecudciones

A.3.1 Soclucién de la ecuacifin cuadrética

La ecuacifn cuadritica se usa ampliamente como modelo de regresifn para da-
tos gue muestran una ligera curvatura en la tendencia X-Y. Habi&éndose ajusta
do una ecuacién para predecir ¥, a veces es necesario encontrar la X corres-—
pondiente a un valor dado de Y., Para hacer esto, se usa la f6rmula de las
rafces de la ecuacién cuadritica.

Si el modelo de regresién es:

Y=Db.,. +b.X+Db X2

o} 1 2
se transforma en:

aX2 + bX + ¢ =0

donde a = b2, b = b1 ¥ & b0 - Y, obteniéndose X de:
X = bt Vb2 - dac

Normalmente hay dos soluciones, dependiendo del signo gque se tome de la raiz,
Usualmente es obvio gque sflo una solucifn de las dos calculadas es posible
en un caso particular. Por ejemplo, se pueden obtener valores para el didme-
tro de +20 y =15 come solucién de un problema; s6lo el valor positivo tie-
ne significado.

Cuando b? es menor gue 4ac el radicando es negativeo y no existe solucidnreal
de la ecuacién. Para la mayoria de las aplicaciones forestales, esto implica
un error en el valor de los coeficientes © un valor de Y demasiado dgrande o
demasiado pequefio. Supfngase, por ejemplo, gue se tiene una funcidn altura-
edad que alcanza un ma&ximo a la altura de 42 m. Si se trata de ver a queedad
el rodal alcanzar& los 50 m, puede darse la condicién anterior, pues no exis
te solucidn. -

A.3.2 Soluciﬁn grifica de ecuaciones

Existe un buen nimero de modelos complejos que no pueden manejarse f&cilmen-
te con dlgebra y los cuales deben ser resueltos, bien por un método numérico
bien por UnO grifico. El método grifico de sclucidn es tan evidente, que pue-
de mejor ser jilustrado con un ejemplo. Consiste simplemente en plotear los

valores de Y de una ecuacitn del tipo:

Y = £(X)

para valores seleccionados de X, juntar los puntos con curvas suaves Y esti-
mar el valor de X para el valor de Y en el cual se requiere la solucidn. Su-
pSngase por ejemplo,que se ha ajustado la ecuacifn:

log IMA = -0.8892 - 0.03055 A + 2.097 log A
que relacionael incremento medio anual IMA del volumen con la edad de una

plantacibn_y es necesario resolverla para determinar la edad a la cual IMA al-
canza 15 m3/ha/aﬁo. Para solucionarlo gr&ficamente, se usa la ecuacidn para
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calcular IMA para una serie de edades dentro de las cuales se espera esté la
respuesta deseada. Abajo se tabula una serie de valores de IMA calculados pa
ra edades de 10 a 30:

Bdad D
10 7.99
15 1e3,, M85
20 16.91
25 18,99
30 19,58

Estos valores se plotean, como se muestra en el grifico siguiente con signos
# y se conectan con una curva suave. Esto hace posible leer el valor de x co
rrespondiente .a un valor conocido de y gque en este caso es, para un valor
de IMA de 15 m¥ha/afio, una edad de 17.2 aiios.

IMA (m3/ha/aﬁoJ

20 W

15 4+

10 ~
‘ b

5 : i y . , Edad (afios)
10 15 20 25 30

Las principales desventajas de los métodos grdficos son:

(iy La precisifn esté restringida a quizis + 0.5% del intervalo
de la escala de las x b

ii) El método es lento y esencialmente manual. No puede usarse
dentroc de un programa de computacifn, ni programarlo para un
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calculador.

A.3.3 Sclucidn numdrica de ecuaciones

Existen varios métodos de solucién numérica de ecuaciones, pero uno de los
mis simples y précticos es el llamado 'método de biseccidn'. Este procede de
acuerdo a los siguientes pasos:

(1)

{(ii)

(iii)

(iv)

(v)

Definir la funcidn a resolver como:
)
donde y es un valor conocido, siendo x la incégnita a determi

nar por el método. Existe un intervale de valeores dentro del
cual debe de estar x, de x a Xy tal gque:

a
(1) f(xa) es menor que f(xb);
(2) fi(x)) - y,tiene signo opuesto a f(xbi -y
Calcular un valor de prueba X,
x; 1 (xa + xb)
2
Calcular el valor Vi correspondiente a X

¥g = £z,

8i: y, es mayor que y, hacer Xy = X7
Y; €S menor gue vy, hacer X, = X5¢

Y; es exactamente igual a y, la solucién es X;i este caso

rara vez ocurre en la préctica.

Regresar y repetir los pasos (ii) al (iv) n veces; donde n es-
td determinado por la precisifn con la cual se desea la solu-
cidn correcta. Dando valores iniciales de X, Y X la precisidn
de la solucidn seré:

’ = e
precisién = 2 (x, = %)

Después de n iteraciones,x., es la solucidn deseada a la precisidn estipulada
anteriormente. En la préctica, las iteraciones se ejecutan con un computador
de alta velocidad y usualmente se fija una valor de n, por ejemple 15 & 20,
para una amplia variedad de problemas. Por ejemplo se tiene:s

No. de iteraciones Precisibdn en % del intervalo
5 3%
8 0.3%
10 0.1%
15 0.003%
20 0.0001%

30 10~ 7%
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Para la mayorfa de los problemas forestales, 15 iteraciones son siuficientes
para dar un grado aceptable de precisidn.

Como ejemplo del método de biseccidn, supdngase gque se tiene, como en la sec
cidn anterior, una ecuacidn que relaciona la edad (3) con el incremento me-
dio anual (IMA) de la forma:

log IMA = ~-0.8892 - 0.03055 A + 2.097 log A
la cual se utiliza para determinar la edad a la cual IMA alcanza 15 m3/ha/

afio. Tomando X, como 1, X, como 30 afos, y como 15, y aplicando los pasos
{(ii) al {iv), se obtiene ?as siguientes soluciones:

i X, xb. Xy Yi
L 1.000 30.000 15.500 13.595
2 15.500 30.000 22.750 18.254
3 15.500 22.750 19.125 - 16.370
3 15.500 19.125 17.312 15.091
5 15.500 17.312 16.406 14.370
6 16.406 17, a2 16.859 14.737
7 16.859 19,812 17.085 14.916
8 17.085 17.312 17.199 15.004
9 17.085 17.199 1 7 2 14.960
10 17.142 17.199 17.170 14.982
11 17.170 17.199 17.185 14.993
12 17.185 17.199 17.192 14.999
s 17.192 17.199 17.195 15.001
14 17.192 17.195 17.193 15.000
15 R )2 17.193 17.193 14.999

La principal desventaja del mé&todo de biseccibn es que al compararlo con al-
gunos métodos de solucidédn numdrica (especialmente con el método de Newton),
la convergencia con cada iteracifn es muy lenta; el método tiene fallas tam-
bién cuando hay dos (0 cualquier otro nmero par) soluciones dentro del in-
tervalo inicial;y naturalmente debe estipularse un intervalo para la solu-
cibén.En la mayorfa de los trabajos forestales estas desventajas rara vez son
importantes. Si parecen ser criticas, el investigador debe consultar alg@n
libro de texto en m&todos numéricos, como por ejemplo Stark (1970), para una
guia mas detallada.
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‘A.4 Ajuste de modelos neo lineales

Un modelo no lineal es aquel que no puede transformarse en una forma cuyos
parimetros puedan estimarse directamente por medio del anfilisis lineal de los
minimos cuadrados, tal como se describe en la seccidn A.2.

Por ejemplo, la ecuacidn:

Y = aXb

puede ser transformada a un modelo lineal, por medio de logaritmost
log Y = log a + b log X

de modo que log a, b pueden estimarse directamente por regresidn lineal,
Por otra parte:;

Y =a+b x°

donde a, b, ¢ son los coeficientes a determinar, no puede transformarse di-
rectamente en una forma lineal y de agui se dice que es una ecuacidn o mode-
lo no lineal.

En este manual sdlo es posible tratar con métodos de ajuste para un nGmero
limitado de funciones no lineales de uso comfin en estudios de crecimiento y
rendimiento, caracterizadas por los siguientes aspectos:

(i) 8510 poseen una variable predictora (X) v una dependiente (¥);

{ii) Hay tres pardmetros a estimar {(gue se llamardn a, b, k) por los
procesos de ajuste;

{iii) Suponiendo que se asume un valor conocido para el parametro k,a
y b pueden estimarse wusando transformaciones apropiadas por re
gresidén lineal simple.

Los tipos de ecuaciones gue cumplen con estas restricciones incluyen las for
mas siguientes ampliamente usadas:

(1) Y=a+bxk
{2) Y = aexp(b Xk)

a(l - exp (-kx))P

3) b4
Existen otros modelos, ademds de estos, gue también pueden ser ajustados,pe
ro son de uso menos comfin en trabajos forestales y por eso no se consideran.
El problema principal es la estimacidén del parSmetro k. Para un valor conoci
do de k, pueden obtenerse formas lineales de las tres ecuaciones anterio~
res, del modo siguiente:

{1a) Y=g b (Xk)

donde Xk es la variable predictora.

(2a) logé Y = loge a+b (Xk)

donde de nuevo, la variable predictora es Xk y la variable depen
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diente es loge N

{3a) log, Y = log_ a + b loge (1 = exp(-kX))

=
donde la variable predictora es log (l-exp(-kX)), y la variable de
pendiente loge ¥, =

Estas tres formas linearizadas pueden ajustarse usando regresidn lineal sim-
ple,excepto para el pardmetro k. El valor de k gque da el mejor ajuste puede
ser estimado gréificamente.

El principio esencial del enfogue grifico es calcular la suma de cuadrados
residual para las formas lineales, utilizando los métodos convencionales des
critos en la seccidn A.2.1, para una serie de valores tentativos de k. Estas
sumas de cuadrados residuales se plotean gradficamente contra los valores ten
tativos de k y se dibuja una curva a través de los puntos. El valor de k, al
cual correspmde la suma minima proporciona el mejor estimado de k; la regre-
gifn se recalcula con este valor de k, y se obtienen los mejores estimados
de los parimetros a y b.

Por ejemplo, supdngase que se tienen los datos gue relacionan la edad de las
parcelas a la altura mostrados en la fiqura A.4.1, a los cuales se desea ajus
tar el modelo (3): -

Y = a(l - exp (-kx))P
donde Y es la altura de la parcela, X es la edad. Se usa la forma lineal:
log ¥ = log a + b log (1 - exp {(~kX))

vy se estima {log a)como el término independiente y b como la pendiente de una
regresitn lineal simple. En esta regresifn, interesa principalmente en esta
etapa,la suma de cuadrados de los residuales o desviaciones, simbolizada por
BCE, la cual puede obtenerse como se muestra en el formato A.2 en la sec-
cidéna.2.1..Con los datos de la figura A.4.1 y usando los valores tentativos
de k mostrados mas abajo, se obtienen las siguientes sumas de cuadrados de
las desviaciones:

k Suma cuadrados desviaciones.
0.05 0.2808
0.15 0.0302
0.25 0.0732
0.35 0.2657
0.45 0.4885

El mejor ajuste (minimo SCE), parece estar cercano a un valor de k de 0.15.
Tomando valores tentativos adicional de k, cercancs a 0.15 se tiene:
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Figura A.4.1 Datos hipotéticos altura-edad de una parcela, junto con un mo-
delo {(linea discontinua) ajustado por el mé&todo de regresifn no
lineal descrito en el texto

Altura (m)}

307

207

129

10 e«—o Datos originales

—~——== Modelo ajustado

5 1o 15 20 25

Edad (ahos)
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Heu SCE
0.11 0.0916
0.13 0.0543
0oL 0.0187
0.19 0.0187
o 0.0287
0.23 0.0474

Ploteadc estos valores (Figura 3.4.2) puede verse que el minimo parece estar
cercano a k = 0.18. Al calcular leos valores de los coeficientes para este va
lor de k, se encuentra:

342190 _—> a = 26.83

]

10ge a
b= 5.199

de deonde la ecuacidn resultante seri:

H = 26.83 (1 - exp(-0.18 a))>-199

la cual esti representada en la figura A.4.1 como una linea discontinua
Este enfogque puede extenderse f4cilmente en dos direcciones, aungue una dis-
cusifn detallada al respecto estd fuera del alcance de este manual.

(i) Cualquier modelo, en el cual sdélamente uno de los pardmetros a
ajustar es no lineal, puede ajustarse de manera andloga a la
descrita anteriormente. Por ejemplo, si se tiene:

k k

B A TR R T T

2
se calculan los b; por medio de una regresidn lineal mfiltiple
con una serie de valores tentativos de k; se plotean las sumas
de cuadrados residuales para cada intento; se estima el valorde
k correspondiente a la suma minima y se ajustan los bj con di-
cho valor de k.

(ii) La busqueda del valor de k que minimiza la suma de cuadrados re
sidual puede automatizarse, de modo que todos los pardmetros,in
cluido el no lineal pueden calcularse por un programa de compu-
tacifén. Esto es bastante sencillo de hacer para un solo parime-
tro lineal, con un programa de computacidn lo suficiente com-
pacto inclusive para pequefios computadores de mesa. MEétodos a-
propiados de minimizar se exponen en Royce-Sadler (1975).

Los métodos anteriores estdn disenados para el investigador que no tiene acce
$0 a un computador de mediana © gran capacidad. Si existen buenas facilidades
de computacién, el enfoque mejor y mds flexible para ajustar curvas no linea
les es por medio de una de las modificaciones al procedimientc denominado
de Gauss-Newton, discutido en algunos libros de texto como Draper & Smith

(1966). Estos métodos son bastante dificiles de entender, aunque el resulta-
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Figura A.4.2 Determinacidn grédfica del valor del parf@metro k gue minimiza
la suma de cuadrados residuales en una regresifn no lineal.

Suma de cuadrados

residual
0.10 ~
0.08 1
0.06 4 Valor interpolado de k
para la suma minima de
cuadrados residuales
0.04 7 i
|
L
I
1
i
{ ’//f//xﬁ
0.02 4 i
1
|
I
I
I
|
0.00 T 3 T T v I T e =
(ol (o) L] 0:.15 @. 157 0.19 0.21

Valor del parfmetro k
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do final, esto es el conjunto de coeficientes ajustados,es de uso sencillo.
Consecuentemente, muchos investigadores necesitarén accesoc a un programa de
computacibén que pueda ser adaptado a sus eguipos. Existe una cantidad de ta-
les programas disponibles, incluyendo por ejemplo el programa SNIFTA (Small
Nonlinear Fitting Algorithm, Pequefio Algoritmo de Ajuste Nolineal) que esta
escrito en ANSI 66 FORTRAN, y se obtiene de:

Biometrics Section

Unit of Tropical Silviculture
Commonwealth Forestry Institute
South Parks Road, Oxford OX1 3RB
United Kingdom.
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APENDTICE B

Tablas de transformaciones comunes usadas en los modelos de

regresidn descritos en el texto



Tabla .
X In X
1 0.00000
2 0.69314
3  1.09861
y 1.38629
5 1.60943
6 1.79175
T 1.94591
8 2.07944
] 2.19722
10 2.30258
11 2.39789
12 2.48490
13 2.56494
4 2.63905
15 2.70805
16 2.77258
17 2.83321
18 2.890137
19 2.94443
20 2.99573
21 3.04452
22 3.09104 -
23 3.13549
24 3.17805
25 3.21847
26  3.25809
27 3.29583
28 - 3.33220
29 3.36729
30 3.40119
31 3.43398
32 3.46573
33 3.49650
34 3.52636
35 3.55534
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Logaritmos naturales (base e) para
los nGmeros del 1 al 100

s e sy e s st .

3.58351
3.61091
3.63758
3.66356

3.68887
3.71357
3.73766
3.76120
3.78418

3.80666
3.82864
3.85014
3.87120

3.89182

3.91202
3.93182
3.95124

3.97029°

3.98898

4.00733
4.02535
4.04305
4,06044
4.07753

4.09434

4.,11087
4.,12713
4.1%313
4,15888

.17h38
.18965
.20469
21950
.23410

F g g ]

I.24849

. e T

4.26267
4.27666
4,29045
4 .30406

4.31748
4.33073
4.34380
4.35670
L.36944

4,.38202
L.39444

-4, 40671

b.41884
4 43081

5. 44265
B.45438
1. 146590
4.47733
4, 48863

4 .49980
4.51085
4,52178
4.53259
4,54329

4,55387
4 .56434
L.5T471
4 58496
4.59511

h,60517
b.61512
k. 62497
4.63472
b, 64439

4.65396



Lt e e I B )

-64-

Tabla 2 Funcifn exponencial exp (X) para valores del O al 5

5 T o0 e Th B8 raslb el G008 <07 DB 09

[~R=NeReNol N NN e

.0 1.00 1,01 1.02 1,03 1.0 1,05 1.06 1,07 1,08 1,09
.1 1.1 1.1 1.12  1.13  1.15 1.16 1.17 118 1,19 1.20
.2 12257 1.23 4 1.24 125 1.27 1.28 1.29 1.30 1.32 1.33
.3 1.34 1.36  1.37 1.3 1.80 1.4 1.43 1.44 1,46 1,87
.4 1.49 1.50ry 1.52 IL53REZ 55 @#K1.56 1.580(MM59. 1.6 1.63
5 1.6 1.660¢ 1.68 169 A 1571 ¢21.73  1L.fS50s76 178 1.80
6 1.82 1.84 1.85 1.87 1.89 1.91 1.93 1.95 1.97 1.99
T 2.00 2,03 2.05 2.0 2.09 2.1 2,13 2.15 2,18 2.20
.8 2.22 2.24 2.27 2.29 2.31 2.33 2.36 2.38 2.4 2.43
.9 2.5 2L48 250 258 2,55 58 2.61 2068 2,86 2.68
0 2ETAY . 12.ThaT 277 208Gl Y282 112,85 2,.3800 7 Rk91 2igh  2.97
ol BRg0y 3.03tYy 2.06 SROTLTH12 TIF.15 - 3BV ISes 325 3.28
2 -3.32 3.3 3.38 3.32 3.45 3.49 3.52 3.56 3.59 3.63
-3 JeBbe B.7Cne 3.TH 3878Ay 381 pu3.B5 3.595718293 397 4.0
4 4,05 4.09 B.13 4,17 y¥.22 4.26 H.30 4,38 4,39 4,43
-5 h.48 4,52 457 4,61 L.66 4.7 4,75 H.80 4.85 4.90
.6 Hags ™« 5.00°" 5:05 S50 -6615 [ 5.30 S.23a.5:31 5:38 5.4
T SEl - BebR' ¥ 5apl  SIENNIERE9 U 575  BRSM LOSET  5p08), 5:98
.8 GYOWN .96, 115596, 17 BI2FTT6RAg 1'6.35 -6.U2" '@UuE 6058 .61
-9 Re8 s b 7550 6.82 BABE TOBL9s Mfp. 02 7.09"CWgeTRE  FoEU T SA
.0 7.3 7.46 T7.53 7.61 T.69 7.76 7.84 7.92 6.00 8H.08
.1 8.16 8.24 8.33 8.41 8.49 8.583 8.67 B8.75 B.84 8.93
2 9.02 9.1 9.20 9.29 9.39 9.48° 9.58 9.67 §.77 9.87
-3 9.97 10.07 10.17 10.27 10.38 10,48 10.59 10.69 10.80 10.91
.4 11.02 11.13 11.24 11.35 11.47 11.58 11.70 11.82 11.94% 12.06
5 12.18 12.30 12.42 12.55 12.67 12.80 12.93 13.06 13.19 13.32
.6 13.8 13.59 13.73 13.87 14,01 14,15 14,29 14.43 14,58 q4.73
T 14.87 15.02 15.18 15.33 15.48 15.5% 15.79 15.05 16,11 16,28
.8 16.4% 16.60 16.77 16.94 37.31 17.28 17.46 17.63 17.81 17.99
.9 18.17 18.35 18.54 18.72 18.97 19.10 19.29 19.43 19.68 19.88

0 20.08 20.28 20.%9 20.69 20,90 21.11 21.32 21.54 21.75 21.97
1 22.19 22.42 22.64 22.87 23.10 23.33 23.57 23.80 24.0% 24.28
2 2k.53 24.77 25.02 25.27 25.53 25.79 26.04 26.31 26.57 26.84
3 27.11 27.38 27.66 27.93 28.21 28.50 2B.78 29.07 29.37 29.66
I 29.96 30.26 30.56 30.87 31.18 31.50 31.81 32.13 32.45 32.78
5 33.11 33.484 33.78 34,12 3k.46. 3U.81 38.16 35.51 35.87 36.23
6 36.59 36.96 37.33 37.71 38.09 38.47 38.86 39.25 39.64 lo.0d4
T BO.44 40.85 H#3.26 U41.67 42.09 u2.52 U42.94 u43.38 U43.81 uy.25
8 By 70 45.15 45,60 H6.06 46.52 45,99 LT .46 UT7.94 A4B.uzZ 48 .91
.9 b9.4%0 49.89 S50.40 50.90 51,41 51,93 52.45 52,98 53.51 54.05
0
1
2
3
y
5
[
7
8
9

5”-59 55.14 55.70 56.26 56.82 57.39 57.97 %58.55 59.14 59.73
60.3% 60.94 61.55 62.17 62.80 63.43 64.07 64.71 65.36 66.02
66.68 67.35 68.03 68.71 69.80 T0.10 70.80 T1.52 72.24 72.96
73.69 74.44 75,38 75.9% 75.70 77.47 78.25 79.04 79.83 §0.64
81.4% B2.26 82.09 B3.93 84,77 85.62 B86.48 87.35 88.23 §9.12
90.01 90.92 97.83 92.75 93.69 9u4.63 95,58 96.5% 97,51 98_4Q
99.48 100.%8 101.49 102.51 103.5% 104,58 105.63 106.69 107.77 108.85
109.94 111.05 112,16 113.29 114.43 115.58 116.74 117.91 116.10 120.30
121.51 122,73 122.96 125.21 126.46 127.74 129.02 130.32 131.63 132.95
13%.28 135.63 137.00 138.37 139.77 141,17 142.59 1h4,02 145,47 145.93.
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Tabla 3 Potencias
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de los reciprocos para valores del 2 al 50

‘valor del exponente

0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2 1.4 1.6 1.8 2.0
.87055 .75785 .65975 .57434 .50000 .43527 .37892 ,32987 .28717 .25000
.B0274  .64439 .51728 .41524  .33333 .26758 .21479 .17242 .13841 .11111
LT578% 57434 L43527 .32987 .25000 .18946 .14358 .10881 .0B246 .06250Q
.72477 .52530 .38073 .2759% .20000 .14495 10506 .07614 .05518 .0400O
69882 .uBR35 .34127 .238H9 .16666 .116HT .0B139 .05687 .03974 .02777
L7761 _45915  .31112  .21082 .14285 .09680 .06559 .o4b4h 03011 .020U0C
.65975 .43527 .28717 .18946 ,12500 .0B246 .05440 ,03589 .02368 .01562
L6839 . BiSs2h 26758 .17242 .11111 .07T159 .O4613 .02973 .01915 .Q123%

..63095 .3%810 .25118 .15848 .10000 .06309 .03981 .02511 ,01584 .01000
.61904 .38321 .23722 .14685 .09090 .05627 .03483 .02156 .01335 .00826
.60836 .37010 .22516 .13697 .08333 .05069 .03084% .01876 .01141 _0069L
.59870 .3584L4 _21460 .12B48 .07692 .04605 .02757 .01650 .00988 .00591
.58089 .34797 .20526 .12108 .07142 .04213 .02485 .01466 .00864 .00510
58181 .33850 .19694 .11458 ,06666 .03878 .02256 .01312 .00763 .0Qhiy
LS5TU3h .32987 .18946 .10881 .06250 .03589 .02061 .0%118h4 .00680 .00390
.GB7h2  .32197 .18269 .10366 .05882 .03337 .01893 .01074 .00609 00346
.56097 .31469 .17653 .09903 .05555 .03116 .0Q1748 .00980 .00550 .00308
55498 (30796 .17090 .09884 .05263 .02920 .01620 .00899 .00459 00277
.58928 .30170 .16572 .09102 .05000. .02Th6 .01508 .00828 .00455 .00250
.54394 29587 .16094 .08754 .04781 .02590 .01408 .00766 .00416 .00226
.53890 .29042 .15651 .08434 04545 .024lg .01320 .00711 .00383 .00206
.53413 .28530 .15239 .08139 .0U347 .02322 .01280 .00662 .00353 .00189
.52961 28048 .14855 07867 .o4166 .02206 .01168 ,00618 .00227 .00173
.52530 .27504 14495 07614 .04OOO .02101 .01103 .00579 .00304 .00150
52120 .27165 .14158 .07379 .038L6 .02004 .01044 .00s544  .00283 00147
.51728  .26758 .13841 .07159 .03703 .01915. .00991 ,00512 .00265 .00137
.51353 .26371 .13542 .06954 .03571 -.01834 (00941 .00483 .00248 .00127
.5099L .26004 ,13260 .06T762 .03448 01758 .00896 .00457 .00233 .00118
L5064 ,25653 .12993 .06581 .03333 .01688 .00855 .00433 .00219 .001M1
.50318 .25319 .12740 .06410 .03225 .01623 .00816 .00410 .00206 .00104
.50000 .25000 .12500 .06250 .03125 .01562 .00781 .00390 .00195 _00G9T
LU9693  .28694 12271 .06098 .03030. .0150% .0O748° .00371 .00184% .00091
.49397  .24401 .12053 .05954% .02941 .01452 .00717 .00354 .00175 .00C3%6

- 49111 .28119 (11845 .05817 .02B57 .01403 .00689 .00338 .00166 .0CC31
LU8835 .23849 11647 05687 .02777 .01356 .00662 .00323 .00157 ,00077
48569 .23589 . 11457 .05564 .02702 .01312 .00637 .00309 © .00150 .00Q73

©L,48310 .23339 .11275 05447 .02631 .01271 .00614 ,00296 .00143 .0DOEY
LU8060 .23097 .11100 .05335 .02564 ,01232 .00592 .00284 .,00136 .00065
JU7817 22865  .10933  ,05228 .02500 .01195 ,00571 .00273 .00130 .00062
ATe82  .22640 .10772 .05125 .02439 .01160 .00552 .00262 .00125 .00059
H7353 (22423 .10618  .05028  .02380 .01127 .00533 .,00252 .00119 .00050
B7130  .22213 10469 04934 .02325 .01096 .00516 .00243 .00114% .0005L
86918 ,22009  .10325 .o48h4 02272 .01066 .00500 .00234 00110 .CO0%1
CH6TON  L21812 10187  .0L7S8  .G2222 .01037 .0O4B4  ,00226 .00105 .OGOHY
J46hgg 21622  .10054  .OH675  .02173 .01010 .00470 .00218 00101  .COCHT

L6299  .21436  .09925 .04595 .02127 .00985 .00456 00211 .0C097 .OCGES
LU6105  .21257 .09800 .04518 .02083 .00960 .00442 ,c0204 ,00094 00043
L5915 ,21082 .09680  .obiksh 02040 .00937 .0O430 .0Q0197 .00090 .000H1
45730 .20912 .09563 .04373 .02000  .00914 00418 .00191 .00087 .00040
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Tabla 4 Espaciamiento y espaciamiento relativo % en funcifin de la masa
forestal v de la altura

Esp. 2.0 2.5 3.0 3.5 5.0 b.5 5.0 6.0 7.0 8.0 m.
N/ha. 2500 1600 1111 816 625 koy - B0OO 278 204 256

AltUura acecccadacmecaa- Egspaciamiento relativo % -=---
m J
5 50 50 60 70 BG 89 100 119 140 160
6 33 41 50 58 66 Th 83 99 116 133
7 28 35 b2 50 57 64 71 85 100 114
8 25 31 37 u3 50 56 62 TY 87 100
9 22 27 33 38 qh bg 55 66 17 88
10 20 25 30 35 4o yy - ‘50 59 T0 80
11 18 22 27 31 36 4o hs 54 63 T2
12 16 20 25 29 33 37 41 Ug 58 66
13 15. 19 23 26 30 34 38 k6 53 61
1M LY 17 21 25 28 32 35 y2 50 57
158, 13 16 20 23 26 29 33 39 46 53
16 12 15 18 21 25 28 N 37 43 50
17 11 14 17 20 23 26 29 35 9 i1
18 11 13 16 19 22 24 27 33 38 4l
19 10 13 15 - 18 21 23 26 31 3E - k2
20 10 12 58=: 1, 20 .22 25 29 35 40
21 9 1 14 16 19 21 23 28 33 38
22 9 11 13 15 18 20 22 27 31 36
23 8 10 13 15 57 19 21 26 30 34
24 8 i0 12 14 16 18 20 2y 29 33
25 8 10 12 14 16 17 20 23 28 32
26 T 9 11 13 15 17 19 23 26 30
27 T 9 1 12 4 16 18 22 25 29
28 7 8 10 12 1 i6 17 21 25 28
29 6 g 10 12 13 15 17 29 ol 27
30 6 B 10 11 13 14 16 19 23 25
31 6 8 9 11 12 14 16 19 22 25
32 6 7 9 10 12 14 15 18, 2523 25
33 6 i 9 10 12 13 15 18 21 24
34 5 7 8 10 19 13 14 T 20 23
35 5 7 8 10 - 11 12 14 17 20 22
36 5 6 8 9 1 12 13 16 19 22
37 5 6 8 9 10 12 13 16 18 21
38 5 6 7 g 10 1 13 15 18 21
39 5 6 7 & 10 11 12 15 17 20
4o 5 6 T 8 10 11 12 14 17 20
1 Y & i 8 9 10 12 . 17 19
42 . 5 7 8 q 10 111 14 16 19
43 i 5 6 B 9 10 11 13 " 16 i8
Ly y 5 6 T 9 10 11 13 15 i8
b5 L] 5 6 7 8 § 11 13 15 17
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APENDTICE &

Formatos en blanco para registro de datos ¥ cllculos descritos

en el texto principal.
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Formato 3.1 Evaluacifn parcelas de muestrec - Plantaciones

Hoja[ | de [

Bosque Distrito Compartimiento N° parcela Especie
Area parcela Pendiente Fecha evaluacién N° de oficina

[ e 1] O

mes ano Nimero tarjetas

Arbol N° " DAP c/cort Altura ==————- C531igos ~—==mw=

=9

ObservaCiOn;ES-n'-)n--‘--ow‘?i‘-ia--‘r_anohoim-v-c:’-o-\---&.-‘-w:lhno.nnun-'-!-- ----- sig s s e

I R R R R R L T I N I R R e e R L R N N R S AR R R U B R BN SN R N N )

L L I I I R R O I R I T T L A I R e e R R  aT L L RS

LEVANEAAE® POTVane’ s aheimmanelet ettt s e tholie Ens st beite 0f  FOCH S ahemrg ko Sahrl sl #syal suilans

USE EL RESPALDO PARA CALCULAR LAS ALTURAS
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Formato 5.1 Modelos de regresifn de pendiente comfin v t&rmind independiente
comtn, :

Parte 1 Resumen de los datos de la parcela. Usar tantas hojas de la par
te 1 como sean necesarias para todas las parcelas.

Transformacifn de datos X = . ]'
usada:
Y =
" Parcela
Datos originale Datos transformados
X Y X4 XY

_Totales n =

{parcela
Eptos originales] Datos transformados

X Y x4 XY
ITotales n =
Parcela
Datos originales| Datos transformados

X Y X< XY
Totales n =




e

Formato 5.1 Modelos de regresifn de pendiente comfin v término independiente

coman, :

Parte 2 Totales entre las parcelas y célculo de los coeficientes
: o 44_,; . = ‘5
Par- ¥V i 2 _@EX) ] IX2X! 2X)
xy-2a Fys (2X) , n -
o 2t el B T o T T sy
p =
|
i 27 . T T i
Totalesv_'[ ' f
Pendiente comfin b = (1)/(2) -
Término indep. comfin a = ( [6)l.— (3))/{(5) - (4) 2 =




Formato 5.2

Transformaciones a los datos de edad y altura de PMP para ajustar el

parémetro k de la ecuacibn de Schumacher para estimar la pendiente co

mGn
ik j Ajq a b [ X4 B d e f g h ¥i
Parce | Punto] Edad | Suma [piferen § 2/a | In ¢ | Altura| Suma [Diferen e/b | 4/2 £/9 In h
1a cia cia —

Ls

Transferir a formato 5.1

_'[ L'-'_
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Formato A. 1 Coeficientes para aproximar una curva cuadrética o cGbica

Objetivo: Calcular los coeficientes bi en las ecuaciones:

X + by x% + b, %x° (curva- cobical

Y = bO + b 3

1

2

Y by *+ bl X+ b, X {(curva cuadritica)

]

Las casillas marcadas < no se requieren para el cdlculo de la curva cuadra-
tica. !

(1) Tabular los datos de 3 ¥ 4 puntos para la funcidn y calcular cuadrados

y cubos.
. 1 2 3 gl
Yo <>
i .
Xy >
2
Xi ; <
Xg < <o < [P

{2) Del cuadro (1) calcular las diferencias siguientes:

2 3
iy % T 41 ~ xi Ky ™ Xf
! <
2 Lo
3 <> <> - O

(3) Del cuadroc (2) construir los términos mostrados en el cuadro siguiente,
de acuerdo a las definicicnes:

1 ui V'i Wi
W= (g - Y/ - X))
1 2
2 oy (Xi+1 - X/ (g Xy )
SR T, L ) =R,
3 g i M L s T B |

sique/ .



'Formatq+A.1

-73=

(continuacién..,)

(4) del cuadro (3} calcular los términos &l cuadro siguiente, de acuerdo

Vit

(a

i

i+l = W)/ Wi - vy

Wipq ~ W1/ Vg — V)

{5) Calcular los coeficientes de acuerdo a las siguientes fdrmulas:

CQeficientes

b4

Equacién cfibica

sz-Pl) / (qz-qll

Py~ Bady

BT Eore e BoEy

2
Yl—blxl—b2X -b

i1, “BFA

Ecuacidn cuadritica

Ninguna

¥i

4 _szvl

Y, - b brx
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Formato A.3 Coeficientes y estadisticos de una regresidn con dos variables
predictoras (Parte 1) iy

Descripcidn del problema:

(1) Datos de regresidn (4) Preoductos corregidos

B X Z Sy? = Iv2-n?/n =
IRY = Yxy-7x.3¢/n =
Y2y = ¥2Y-32.1¥/n =
Tx% = ¥x%-@x)%/n =
Yxz = JX2-¥3X.32/n =
¥z2 = §22-(52)%/n =

(5) Determinante y multipiicadores de Gau . SS
D = Zx2.222—(2x242 :
9,= Iz°/p e B L)

Nl

n

(6) Coeficienteslde regfesién

by= g,.-3Xy+g, .22y =__
b2= 32.2xz+g3.§zy
b0= Y—bl.X—bz.Z

It

(7) Suma de -cuadrados de la regresitn

A2
Yy© = b_l.ny+b2.zzy = '

(8} Suma de cuadrados residual
yd’= yy2-39° =

(9) Grados de libertad del residuo

(2) Totales Y Productos Tgl: n-3 =
EYZ ZY ZXY yzZY
n 2X §v 1

: : 2

(3) Promedios 2% Y xz _

S, — -

¥ = I¥/n = ¥z | Parte 2
X = IX/n =
‘ E = ZZ/n =
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Formato A.3 (...Parte 2}

{10) Correlacibn erntre variableg
ki Txy/VEx’.5v%)
ry, = Tye/V@Ez’.2y?)
g = IXZ/ Vigx®. g2

(11) Coeficiente de correlacifn miiltiple R y R

RZ =§$9/5y =
R =VrZ =
(12) Andlisis de wvarianza
Suma de cuadrado Raz6n de
Causas Cuadrados giola §. medio Varianzas
Regresiodn Z?(?' 2 3
Residual Zdz gl = g2
Total Zyz n-1

7(13) Desviacidn standard residual

(14) Error standard y valores t de los coeficientes
Coeficiente b1 : | b2
Error standar_d Sy Se. \}_g1= s.\f'g3=
lt by sy,

{15} Intervalos de confianza de las predicciones

Para una serile de m estimados de Y a un nivel dado de X, Z, el
error standard de la prediccifn promedia estd dado por:

_ ) 2 2
sy = s.\[}l/m +1/n + g,-X + 2.gz.x.z + g3.z }

donde x = (X - X)) ; 2z = (2 - Z). Para una muestra grande, 1l/m
sericero; para un sblo punto serd la unidad.
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APENDTICE b
Bibliograffa comentada

Esta bibliograffia no es una revisidn completa de la literatura sobre medi-
ciones forestales. Simplemente se sugiere una seri€ de libros de referencia
para completar este manual, los cuales pueden utilizarse para investigar o
ampliar las técnicas sugeridas.

Los articulos técnicos referidos en el texto se han indicado al pie de la

pégina correspondiente y no ge incluyen aqui.
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Assmann B

Avery T.E.
Burley J.
CAB

Carron L.T.

Daniel C.

Day A.C.

il T

- 1970 - The Principles of Forest Yield Study. Pergamon Press.
pp 506. Un tratado muy completo sobre la teoria del crecimien
to del bosgue con discusidn de numerosos ejemplos. La mayor
parte de los conceptos estln generalizados para los rodales
coetineos del Norte de Europa y no son necesariamente vali-
dos en los tr6picos. S6lo se discuten modelos estéticos de ren
dimiento y modelos alométricos.

- 1967 - Forest Meagurements. McGraw-Hill. pp 290.

Enfatiza los aspectos practicos de trabajos de campo y andli-
gsis primario de datos. Orientado a las précticas y terminolo-
gia de Norte América, de modo que no es completamente adecua-
do para los trdpicos, pero a pesar de ello es un libro de tex
to Gtils -

& Wood P.J. (Editores) - 1976 -

A Manual on Species and Provenance Research with particular
reference to the Tropics.Tropical Forestry Paper 10,Camorwealth
Forestry Institute, Oxford.

Un volumen fitil para acompaflar el presente trabajo, cubriendo
aspectos préicticos de los requerimientos de la investigacidn
en la fase exploratoria de la introduccidn de especies exdti-
cas para plantaciones. Prictico en su orientacifn y escrito
con sencillez. Un apéndice separado (por J.F. Hughes & R.A.
Plumtre) cubre estudios de calidad de la madera;.

- 1977 - Computerized Methods in Forest Planningand Forecasting,
Annotated Bibliography Fl4. Commonwealth Agricultural Bureau,
UK.

Cubre la literatura mundial publicada entre 1973-1976. Da un
sumario completo de cada referencia. Muchas citas tienen re-
levancia directa en el campo de la prediccidn y control del
rendimiento.

— 1968 - An Outline of Forest Mensuration. Australian National
University Press. pp 224.

Mas orientado a la construccién de tablas de volumen y rendi-
miento en plantaciones ampliamente espaciadas que los textos
americanos O europeos. Sumario. claro y conciso de los mé&to-
dos, pero sin discutir el problema del ajuste y construccién
de modelos.

& Wood F.S5. - 1971 - Fitting Equations to Data. Wiley-
Interscience. pp 342.

Cubre el uso préctico de la regresidn miltiple para el ajuste
de modelos, incluyendo anflisis de residuales, modelos de re-
gresifn jer&rquica, regresifn paso a paso y ajuste no lineal.
Incluye ejemplos y documentacidn para un paguete de computa-
cién, pero no el listado de los programas.

- 1972 - FORTRAN Techniques. Cambridge University Press.pp96:
Un buen suplemento a cualquier curso introductorio de FORTRAN.
Trata métodos de trazado de graficos, sorteos, indicadores,
subrutinas abiertas, recursién y otras té&cnicas.



8

10

%1

12

13

14

Draper N
FAOQ
Fries J.

Fries J.,

Green P.E.

Husch B.,

Land A.
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& Smith H. - 1966 - Applied Regression Analysis. Wiley-
Interscience. pp 407.

Casi un clasico libro de texto en regresitn mfiltiple y no li-
neal. Comprende teoria de regresifn simple, &lgebra de matri-
ces para regresibn mGltiple, anflisis de residuales, regre-
sidén paso a paso, uso de la regresién para analizar experimen
tos controlados e introduccifn a la regresifn lineal. Se re-
quieren conocimientos elementales de dlgebra de matrices y de
cilculo diferencial.

- 1974 - Manual de inventario forestal con especial referen-
cia a los bosques mixtos tropicales. Organizacibn de las Na-
ciones Unidas para la agricultura y la alimentacifn, Roma.

pp 195.

Una referencia esencial para trabajos de estudio de rendimien
to. Mucho enfisis en el disefio de muestreo forestal y en las
férmulas apropiadas. Pautas précticas para la ejecucién de un
inventario forestal y para el registro de datos.

{Editor) - 1974 - Growth models for treé and stand simulation.
Research Note N°30. Department of Forest Yield Research,Royal
College of Forestry, Stockholm, Sweden, pp 379. (Obtenible de
J. Fries, University of Agricultural Sciencies, S-750 07
Uppsala, Sweden. Precio US § 25).

Recoleccidn de articulos de la reunién del grupo de trabaijo
54.01-4 de IUFRO. Muchas ideas ftiles.

Brukhart H & Max T (Editores) - 1978 - Growth models for long
term forecasting of timber yields. FWS-1-78.. School of Forestry
and Wildlife Resources, Virginia Polytechnic Institute and
State University, Blacksburg, VA 24061, USA, pp 249. Recolec-
cifén de articulos de la reunibén del Grupo $4.01 de IUFRO. Mu
chas ideas fitiles.

& Carroll J.D. - 1976 - Mathematical Tools for Applied
Multivariate Analysis. Academi¢ Press. pp 376.

Un buen texto de auto-ensenanza para el &lgebra de matrices
en lo gue se aplica a la regresifn m@ltiple, anflisis de com
ponentes principales, an&lisis de factores y andlisis de or-
dena: -~ n.

Miller C.I. & Beers T.W. - 1972 - Forest Mensuration.

Un texto 'clisico' de mediciones forestales, enfatizando més
en la mediciones gue en los modelos, y con un tratamiento muy
limitado de la prediccifn del crecimiento. Orientado a lascom
diciones de Norte América, algunas pricticas son inapropia-
das para los trbpicos,mientras gque problemas especificamente
tropicales no soa considerados. Un texto Gtil de mediciones
bé&sicas.

& Powell 8. - 1973 - FORTRAN Codes for Mathematical
Programming. pp 249.

Contiene programas completos y documentacifn para programa-
¢idn lineal, entera y cuadritica- usando FORTRAN, con expli-
caciones sucintas de la teorfa bésica.
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Pardé J; - 1961 ~ Dendrometrie. Un texto cldsico de mediciones foresta-
les, pero con mids enfasis en la construccidén de tablas de ren
dimiento que Husch et al. Muy bueno en mediciones instrumen-
tales, especialmente el relascopio, y en el desarrollo de mo-
delos simples para las interrelaciones de las variables de
los rodales. Probablemente el mejor texto actual sobre medi-
ciones forestales. No esti orientado a problemas tropicales.
En francés.

Pielou E.C - 1977 - Mathematical Ecology. Wiley-Interscience. pp 385.
Un excelente lihro de referencia para el modelaje matemitico
de dinfmica de poblaciones, dispersifn de poblaciones y an&li
sis de asociacifn. De mis interés para el ecélogo - silvicul-
tor que para el administrador forestal. La seccifn de andli-
sis de asociacidén es importante para estudios en bosgques hiime
dog tropicales. -

Poole R.W. ~ 1974 - An Introduction to Quantitative Ecology. McGraw-Hill.
PP 532.
Abarca una gran variedad de técnicas en ecologia con é&nfasis
en la construccién de modelos. Menos tefirico ¥y con mis ejem-
plos e informacion introductoria mis béAsica que el libro de
Pielou. Se necesita conocimientos elementales de cdlculo y
4lgebra de matrices.

Prodan M. - 1968 - Forest Biliometrics. Pergamon Press. pp 447.
Tratamiento muy fitil de los basamentos estadisticos en los es
tudios de crecimiento forestal. Requiere una moderada compe-
tencia matemdtica. Buen enfoque del ajuste de funciones de
crecimiento no lineales, aunque el libro no estfi directamente
orientado a aplicaciones pricticas. Primordialmente influen-
ciado por las précticas forestales europeas.

Royce-Sadler D. - 1975 - Numerical Methodg for Nonlinear Regression.
Univergity of Queensland Press. pp 89.
Un sumario de los principales métodeos pricticos para ajustar
los coeficientes de los modelos no lineales. Se asume algfin
conocimiento de cilculo vy &dlgebra matricial. Exposiciones su-
cintas y muy claras de los algoritmos esenciales.

Seber G.,A.F.- 1977 - Linear Regression Analysis. Wiley-Interscience.pp 465.
Mis tefrico, completo y actualizado que el texto de Draper &
Smith. Se requiere un buen entendimiento del &lgebra de ma-
trices, pero es un libro de referencia muy fitil para el es-
tadistico.

Shannon R.E.- 1975 - Systems Simulation: The Art and Science. Prentice-Hall.pp 387.
Un libro de referencia muy fitil para el investigador intere-
sado en la construccidn de modelos de simulacidtn. Cubre gene-
racifn de numeros aleatorios, ajuste de modelos, anilisis de
sistemas, modelos experimentales, toma de decisiones usando
modelos vy contiene varios casos de estudio.

Snedecor G.W. & Cochran W.G. — 1967 - Statistical Methods. Iowa State College
Press. Excelente libro de referencia de m&todos estadisticos.
No requiere un nivel excesivamente alto de habilidad matemi-
tica (no se necesita cllculo ni Adlgebra de matrices). Cubre



23 Stark P.A
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entre otras cosas, regresién lineal y no lineal, regresifn mil
tiple, disefio experimental y disefio y anflisis del muestreo.
Todag las técnicas estin bien ilustradas con ejemplos de tra-
bajo y contiene numerosas preguntas en cada seccidn.

- 1970 - Introduction to Numerical Methods. Macmillan. pp 334.
Texto bisico sobre mé&todos numéricos para computadoras. Inclu
ve solucién de ecuaciones, ecuaciones simult&neas, integra-
cién y diferenciacién numérica e interpolacifn con polino-
mios. Muchos mé&todos estfin ilustrados con. programas cortos en
FORTRAN. Tambi&n da una introduccién al &lgebra de matrices.
Requiere habilidad matem&tica de un nivel apropiado de ingre
sC a la universidad. Explica @l &lgebra de matrices, pero su
pone conocimientos de cilculo. =

24 Universal Encyclopaedia of Mathematics. Pan books. pp 715.

25 Wagner H.M

26 Wright H

Un libro de referencia econémico y extremadamente Gtil para
f6rmulas de Slgebra, trigonometria, geometria, cllculo, etc,
tablas matemiticas y terminclogia.

- 1975 - Principles of Managment Science. Prentice-Hall. pp 612.
Un excelente libro de texto de mé&todos cuantitativeos para la
toma de decisiones para administradores, incluyendo programa-—
cifén lineal y matemitica de todos los tipos, control de inven
tarios, modelos de simulacién y de colas. No regquiere muchos
conocimientos matemiticos (no se necesita cidlculo ni &lgebra,
de matrices).

(Editor) - 1980 - Planning, perfomance and evaluation of
growth and yield studies. Commonwealth Forestry Institute,
Oxford, Great Britain. (En prensa). Recopilacién de articu-
los de la reunidén del Grupo $4.01 de IUFRO. Muchas ideas Gti
les.



