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Introduccién

Los incendios forestales son una forma natural de regeneracién de flora y
fauna, sin embargo la influencia de agentes externos no controlados generan
un desequilibrio en el ecosistema provocando en ocasiones su destruccién. Los
incendios forestales continuardn sucediendo, y como lo muestran las cifras ac-
tuales, posiblemente su presencia y sus efectos en diversas regiones del mundo se
intensificaran. Preguntas importantes sobre la ocurrencia de los incendios son:
cudndo, dénde y con qué severidad se presentardn ([3]).

Los incendios son una de las principales causas de destruccién forestal en
nuestro pafs y el estudio de las causas y efectos de éstos es aiin incipiente. De
manera general se considera la existencia de tres tipos de incendios: superficiales,
subterrdneos y de copa o corona. En México el 90% de los incendios son de tipo
superficial ([4]).

En el estudio de los incendios forestales hay dos puntos a considerar: las
condiciones en las que se presenta un incendio y la conducta que tiene el incen-
dio. Para la iniciacién de un incendio se deben tomar en cuenta como elementos
bésicos los combustibles, la existencia de calor suficiente para mantener la com-
bustién y la presencia de oxigeno. Estos elementos estdn relacionados entre si
de tal manera que para detener un incendio es suficiente con eliminar sélo a uno
de ellos. Ya generado el incendio, un aspecto interesante es su comportamiento.
A fin de predecirlo y controlarlo, se deben considerar tres caracteristicas fun-
damentales del terreno: la distribucién de los combustibles, la topografia del
terreno y el clima.([1])

[l clima tiene una fuerte influencia en el comportamiento del fuego, pero
a diferencia de los combustibles que se pueden modelar y la topograffa que
permanece [ija, el clima es incontrolable y generalmente impredecible por lo cual

es muy dificil su estudio y mds atin modelarlo. ([1])

il
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La topografia influye en el comportamiento del fuego a través de caracteris-
ticas como la pendiente y la orientacién de la ladera. Por ejemplo debido a las
radiaciones solares, un terreno con orientacién al sur tendra menor humedad que
el de orientacién norte. Las zonas con mayor pendiente facilitan la dispersién
del fuego hacia arriba. Asimismo la topografia del terreno facilitard o dificultars
la acumulacién de combustibles segiin sea el caso y esto lleva a considerar la
existencia de una relacién entre las caracteristicas topogréficas y la distribucién
de los combustibles. ([1]).

Muchas caracteristicas de los combustibles como tipo, tamaro, cantidad, y
contenido de humedad son importantes para determinar como se incendiard un
4rea boscosa. Los combustibles se clasifican en superficiales o de suelo y aéreos.
Los combustibles superficiales comprenden tanto elementos vivos como muertos,
y en esta categoria estdn: raices, humus o mantillo, hojarasca, ramillas y lena
delgada, tocones, troncos y ramas gruesas muertas caidas en el suelo, hierba
seca, matorral y regeneracién arbérea baja (altura menor a un metro). Entre
los combustibles aéreos también hay elementos vivos y elementos muertos como:
matorral alto (de uno a dos metros), troncos, ramas y follaje de los drboles
y los drboles secos en pie. Existe otra clasificacién de acuerdo al tamano en
donde se considera como combustible fino a la hojarasca, las ramillas y lena
delgada, la cual es muy inflamable. En periodo seco, este tipo de material
tiene poca humedad, y dispersa f4cilmente el fuego. Este tipo de combustible

es importante porque la mayorfa de los fuegos de superficie comienzan con este
combustible ([19]).

La adecuada caracterizacién de los combustibles, y la determinacién de su
distribucién espacial, son factores criticos para realizar la simulacién del com-
portamiento del fuego. No obstante, la determinacién de la distribucién espacial
de los combustibles forestales ha sido uno de los retos més dificiles a los que se
han enfrentado los cientificos relacionados con el tema de los incendios forestales

([10]). Segin senalan Brown y Bevins (1986), la distribucién espacial de los



Introduccidn v

combustibles forestales sigue un patrén preferentemente discontinuo.

La acumulacién de los combustibles y el incendio potencial resultante, de-
pende de la cantidad del material depositado, asi como de otras importantes
propiedades de ellos, como su compactacién y su continuidad vertical y hori-
zontal. Para ser usada como variable importante en la evaluacién del compor-
tamiento potencial del fuego, la cantidad de combustible debe ser agrupada por
categorfas dependientes del tamano, ademés de dividirse en componentes vivos
y muertos ([3]).

En Estados Unidos, donde el tema de la defensa contra incendios forestales
recibe atencién desde principios del siglo XX, se cuenta con modelos que ayudan
a predecir el comportamiento del fuego en un determinado perfodo de tiempo.
FARSITE (Finney 1998), BEHAVE (Andrews 1986) y otros sistemas para la
simulacién del comportamiento del fuego se basan en un modelo matematico,
desarrollado por Rothermel en 1972, que cuantifica la dispersién del fuego en
la superficie de los combustibles. Este modelo matemédtico estd compuesto por
una serie de cdlculos sobre el calor necesario para la iniciacién del fuego, el flujo
de propagacién, intensidad de reaccién y el efecto del viento y la pendiente.
El clima y los combustibles son variables de entrada para realizar estos célcu-
los. Un modelo de combustible es una descripcién simplificada para el modelo
matematico del comportamiento del fuego. Para ser interpretables los modelos
de combustibles requieren de un considerable esfuerzo de muestreo, y es dificil
desarrollar modelos espaciales con base en estudios de campo. Para simplificar la
valoracién de los combustibles en E.U., se establecieron 13 modelos estandariza-
dos para combustibles. Debido a que estos modelos no estdn relacionados con
el tipo de vegetacién ni con las condiciones en el momento de la prediccidn,
las estimaciones basadas en ellos regularmente resultan con errores significativos
([17]).

Para estudiar el comportamiento del fuego en un incendio forestal es fun-

damental conocer las caracteristicas y la distribucién de los combustibles. En
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este trabajo se consideran solamente los combustibles muertos y las condiciones
fisicas, biolégicas y antropogénicas del terreno en sitios preestablecidos con el
objetivo de proporcionar un modelo para los combustibles muertos para un
4rea mayor con caracteristicas similares. Las condiciones fisicas se refieren a
los pardmetros relacionados con la topografia del terreno, y las bioldgicas se
relacionan con la composicién vegetal del terreno. También se consideré una
variable referente a la influencia humana en el sitio. Dada la dificultad para

estudiar variables climéticas, éstas no se consideraron en este estudio.

El objetivo de esta investigacion es determinar a través de los modelos lineales
generalizados las caracteristicas fisicas, biolégicas y antropogénicas del drea que
contribuyen a explicar el comportamiento de los combustibles para construir
modelos que permitan predecir las variables combustibles con un determinado
nivel de significancia.

La informacién utilizada para realizar este trabajo corresponde a datos de
materiales combustible y caracteristicas biofisicas del terreno. Dichos datos se
obtuvieron a través del levantamiento de campo realizado, en dos periodos, el
primero de abril 2002 a febrero 2003 (en el que se recolecté la informacién del
material combustible y de vegetacién) y el segundo de junio 2003 a noviembre
2003 (se muestrearon las caracteristicas fisicas del terreno), dentro del proyecto
CONACyT 38607-V "Comportamiento del fuego y evaluacién de riesgos a in-
cendios en dreas forestales de México: Un estudio en el volcdn La Malinche."

que se lleva a cabo en el Centro de Ciencias de la Atmésfera de la UNAM.

Como resultado de este trabajo se obtuvieron modelos matematicos que per-
miten predecir los datos referentes a tres tipos de combustibles, que fueron estu-
diados en el parque nacional La Malinche. Dichas predicciones tienen un nivel
de error el cual se buscé fuera el minimo. Para la construccién de este modelo se
determiné un conjunto de variables con la hipétesis de que explicaban a los datos
de combustibles (variables dependientes) a partir de este conjunto se seleccioné

el modelo que mejor ajusté a los datos.
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La estructura de este trabajo es la siguiente, en el primer capitulo se da una
descripcién general de los modelos lineales generalizados, explicando cual es la
estructura de estos modelos, la forma en que se realizan las estimaciones de los
parametros y los diagnésticos graficos para analizar el ajuste de los modelos. En
el segundo capitulo, se explica la metodologia que se siguié para la medicién y
determinacién de las variables, la colecta de los datos y el proceso de ajuste de
los modelos de las variables combustibles. Como tercer capitulo se presentan
los modelos finales que este trabajo propone para modelar las seis variables
de materiales combustibles. Por iltimo se dan las conclusiones y se anexan
apéndices que contienen tablas y gréficas, derivadas del andlisis exploratorio y

de los ajustes de los modelos, que muestran resultados mencionados en el trabajo.



Capitulo 1
Modelos Lineales Generalizados

Un modelo es una abstraccién de la realidad, la cual provee una aproximacién
de algiin fenémeno més complejo. Los modelos matemdticos pueden clasificarse
de manera general en deterministas y probabilistas. En un modelo determinista,
las respuestas estdn definidas de manera precisa, regularmente por un conjunto
de ecuaciones. Este tipo de modelos abundan en las ciencias e ingenierfas. En
los modelos probabilistas, las respuestas muestran variabilidad, ya que el mode-
lo contiene términos aleatorios que incorporan a la respuesta la influencia de
algunos procesos aleatorios.

En los modelos probabilistas la clase mds importante es la de los modelos
lineales.

y=08,+px1+ -+ Bar+e (L.1)

donde y es la variable de respuesta, xy,z,...,Z; son un conjunto de variables
predictoras o regresoras, 3y, 1, .., son un conjunto de pardmetros descono-
cidos, y € es el término del error, el cual es aleatorio. Las variables regresoras
Ty, Ta,...,Z; son llamadas covariables o variables independientes. La ecuacién
(1.1) se llama modelo de regresién lineal. Regularmente se supone que el tér-
mino de error £ tiene valor esperado igual con cero y que son independientes.

En consecuencia el valor esperado de la respuesta y en este modelo de regresién
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lineal sera
E(y) = B, + Brzy + -+ + Bk (1.2)
La ecuacién (1.1) tiene el nombre de modelo lineal porque la media de la res-

puesta es una funcién lineal de los pardmetros desconocidos Sy, By, -- ., B Es

decir que un modelo con interacciones por ejemplo con k& = 2 variables
Y= Bo+ P11+ PaZ2 + Bptiza +€ (1.3)
o un polinomio de grado dos con k = 2 variables
Yy = B+ Br21 + Ba2 + Bra12 + B112] + Bty + € (1.4)

o hasta un modelo con términos como
y=B,+ B, sin(%) + B, cos(glﬂ—;) +e

son todos modelos lineales. El modelo de regresién lineal de la ecuacién (1.1)
se llama usualmente modelo lineal de primer orden. Cuando este modelo se usa
para el andlisis de datos en un diseno de experimentos, la ecuacién (1.1) recibe
el nombre de modelo de efectos principales. El modelo con interacciones (1.3) y
el modelo de segundo orden (1.4) también son utilizados en el drea del diserio de
experimentos.

Los modelos de regresién lineal son ampliamente utilizados por varias razones.
En primer lugar, son aproximaciones polinomiales naturales para relaciones fun-
cionales complejas. Es decir, si E(y) = f(z) es la relacién real entre la variable

de respuesta y la variable predictora z, entonces la aproximacién de esta relacién

por series de Taylor de primer orden en algiin punto de interés z, es

B) = fa) + LD,y (- a0)+ R

= By + By(z — z0)

I

en donde, ignorando el residuo R (y aparte del término de error), se tiene un
modelo de regresién lineal con una variable. Cuando son consideradas k vari-

ables predictoras, la aproximacién por series de Taylor de primer orden llevara



directamente a un modelo de regresién lineal con k variables. Del uso de se-
ries de Taylor de segundo orden resultard un modelo de segundo orden (1.4),
o si las derivadas de segundo orden puras son eliminadas, se tendrd un modelo
de interacciones, del cual la ecuacién (1.3) es un ejemplo. Ya que los modelos
de regresién lineal son usados regularmente (y con éxito) como polinomios que
aproximan la relacién real entre las variables, en ocasiones se les da el nombre
de modelos empiricos.

La segunda razén por la que los modelos de regresién lineal son populares
es por la facilidad para estimar los pardmetros desconocidos By, 8, .., 8. El
método de minimos cuadrados es una técnica para estimar los pardmetros que
data de principios del siglo diez y nueve. Cuando este método se aplica a un
modelo lineal, el analista debe solamente resolver un conjunto de p = k + 1
ecuaciones lineales simultdneas.

Finalmente, existe una teoria estadistica buena, elegante y bien desarrollada
para el modelo lineal. Si se supone que los errores (¢) en el modelo lineal son
independientes, con distribucién normal y varianza constante, entonces las prue-
bas estadisticas para los pardmetros del modelo, los intervalos de confianza para
los pardmetros, asi como los intervalos de confianza y de prediccién para la vari-
able de respuesta se pueden obtener fiacilmente. Ademds, bajo estas condiciones
las pruebas de hipétesis son uniformemente mas potentes([14])

Usualmente los modelos de regresién lineal se derivan de modelos empiricos
de fenémenos m&s complejos y generalmente desconocidos. Sin embargo, hay
sitnaciones en las que el fendmeno estd4 muy estudiado y es posible describirlo
a través de una relacién matemadtica. Por ejemplo la ley de enfriamiento de
Newton, la cual establece que la tasa de cambio de la temperatura de un objeto es
proporcional a la diferencia entre la temperatura actual del objeto y la tempera-
tura del ambiente que lo rodea. Si T} es la temperatura actual del objeto y T4

es la temperatura del ambiente, entonces
df

o= =B(T, = Ta) (1.5)
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donde 3 es la constante de proporcionalidad. El valor de 8 depende de la con-
ductividad térmica del objeto y otros factores. Ahora, la temperatura actual del

objeto al tiempo t es la solucién a la ecuacién (1.5) o
f(t,8) = Ta+ (T — Ta)e™ (1.6)

donde Ty es la temperatura inicial del objeto. En la préctica, una persona mide
la temperatura al tiempo ¢ con un instrumento, y ambos, la persona y el instru-
mento son fuentes potenciales de variabilidad no consideradas en la ecuacién
(1.6). Combinando éstas y todas otras posibles fuentes de variabilidad en un
término de error €, se puede escribir el valor observado de la temperatura actual

al tiempo ¢ como

y = f(t.B)+e (1.7)
= Ta+(Tr —Ta)e™ +e

La ecuacién (1.7) es un ejemplo de un modelo de regresién no-lineal, ya que
la respuesta no es una funcién lineal de los pardmetros desconocidos 3. Los
modelos de regresién no-lineales tienen un papel muy importante en las ciencias
e ingenieria, y usualmente se derivan del conocimiento de las bases mecdnicas que
describen el fenémeno. Muchos modelos no-lineales se desarrollan directamente
de la solucién a ecuaciones diferenciales, como se vio en la ecuacién (1.7).

Asi como en el caso del modelo de regresién lineal, es necesario estimar los
pardametros correspondientes al modelo de regresién no-lineal, asi como probar
hipétesis y construir intervalos de confianza. Existe teorfa estadistica que soporta
la inferencia para el modelo no-lineal. Esta teoria supone que la distribucién de
los errores es normal, asi como que las observaciones son independientes y con
varianza constante.

De lo anterior es claro que para los modelos de regresién lineal y no-lineal,
la distribucién normal tiene un papel central. Los procedimientos de inferencia

de ambos modelos suponen que la variable de respuesta tiene una distribucién
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normal. Existen varias situaciones précticas en las que no serd posible satisfacer
este supuesto. Por ejemplo, se supone que la variable de respuesta es de tipo
discreta, tal como un conteo. En ocasiones se realiza el conteo de los aparatos
defectuosos u otros eventos raros, tales como accidentes, pacientes con una en-
fermedad particular, e incluso la ocurrencia de fenémenos naturales incluyendo
temblores y huracanes. Otra posibilidad es que la respuesta sea una variable de
tipo binaria. Estudios donde la variable de respuesta es “éxito” o “fracaso” (i.e.,
0 o 1) son comunes en todas las dreas cientificas. Existen también situaciones
donde la variable de respuesta es continua, pero el supuesto de normalidad no
es realista. Un ejemplo es el tiempo de falla de un componente electrénico o un
sistema. Este tipo de respuesta es no negativa y presenta una distribucién de
valores asimétrica.

Los modelos lineales generalizados se desarrollaron para poder ajustar mode-
los de regresién para datos con una variable de respuesta que tenga una distribu-
cién que pertenezca a la familia exponencial. La familia exponencial incluye las
siguientes distribuciones: normal, binomial, Poisson, geométrica, binomial nega-

tiva, exponencial, gamma y normal inversa.([14])

1.1 Estructura de los modelos lineales

generalizados

Un concepto relevante en los modelos lineales generalizados es el hecho de que
la distribucién de la variable de respuesta debe ser parte de la familia exponen-
cial. Las funciones que son miembros de la familia exponencial tienen funcién
de densidad probabilistica para una observacién y, que puede expresarse de la
siguniente forma

0 — b(0)

ri0.0) = e { L s o) (18)
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donde a(-),b(-) y ¢(-) son funciones especificas. El pardmetro 6 es un pardmetro
natural de localizacién, y ¢ es usualmente llamado pardmetro de dispersién. Si
la funcién de densidad de la variable de respuesta y se puede escribir como la
ecuacién (1.8) en donde ¢ es conocida, se tiene un modelo con pardmetro 0,
como es el caso de las distribuciones binomial y Poisson, en donde generalmente
¢ = 1, excepto en casos de sobredispersién. Si ¢ es desconocido entonces serd
un miembro de la familia exponencial con dos pardmetros, como la normal y la
gamma.

Los modelos lineales generalizados tienen la siguiente estructura:

1. Se tiene yy, ¥, ..., Yn Observaciones de la variable de respuesta, independientes

con medias iy, flg, ..., li, Tespectivamente.

2. La observacién y; tiene funcién de densidad que es miembro de la familia

exponencial.

3. El modelo se construye alrededor del predictor lineal n = 2/ = By + ¥ B;z:
el hecho de que se utilice el predictor lineal es lo que sugiere la terminologia

de modelos lineales generalizados.
4. El modelo se encuentra a través del uso de una funcién liga
N = g(:) t=12..n

el término liga se deriva del hecho de que la funcién g(-) es la liga entre la
media i y el predictor lineal 1. Nétese que el valor esperado de la respuesta

€5
E(y) =g7'(m) = 97" («i)
Para el caso particular de los modelos de regresién lineal se tiene que

= =B =100

lo cual sugiere que la funcién liga es la funcién identidad, g(;) = ;.
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5. La funcién liga es una funcién mondétona y diferenciable.

6. La varianza o? de (i = 1,2,...,n) es una funcién de la media y,, se llamar4

funcién de varianza y su notacién serd V().

Existen muchas posibilidades para definir la funcién liga. Se denomina liga
canénica si 7; = 6;, donde 0; es el pardmetro de localizacién de la funcién de
densidad de y;. Para el caso de la normal la funcién liga canénica es la identidad
(m; = ;) y para la Poisson es la funcién logaritmo (n; = In(g;)) ([14])

En este trabajo se considera que las variables de respuesta tienen funcién de
densidad normal para las variables continuas (peso del mantillo y profundidad
del mantillo) y distribucién Poisson para las variables que son conteos (cantidad
de material lenoso por cada una de las clases diamétricas). Fn la tabla 1 se

muestran las caracteristicas de estas dos distribuciones miembros de la familia

exponencial.
NORMAL POISSON
Notacién N(p,0?) P(p)
Rango de y (—00, 00) NuU {0}
Parametro de dispersién : ¢ o? 1
b(6) 0%/2 exp(0)
c(y; ¢) -1(% +log(2m9)) | —log !
w=E(Y;0) 0 exp(0)
Funcién liga candnica : g(p) identidad log
Funcién de varianza : V() 1 I

Tabla 1. Principales caracteristicas de las distribuciones Normal y Poisson
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Para el caso en el que se supone la variable de respuesta y; tiene distribucién
normal, el modelo puede verse como un modelo de regresién lineal. Esto implica
que la relacién entre las variables regresoras z;, 3, . . . , Zx se relacionan con F(y;)

a través del siguiente modelo
By = 1; = T8, t=1,.,n

donde 8 = (By, By, ---, Bi) €s €l vector de los pardmetros y &} = 1, zi1, Ziz, ..., Tik]
es el vector de las covariables. Ademés se cumple que y; ~ N (i, 0?). Otra forma
de ver el modelo es basdndose en la variable de respuesta y e introduciendo el

error £, es decir

y=z"B+¢

en donde se supuso que € v~ N, (0,021,). Se puede observar que si el error tiene
distribucién normal entonces y también tendré distribucién normal. Esta es la
notacién utilizada a lo largo del trabajo y en lugar de definir funciones liga, se
especifican las transformaciones realizadas a la variable y. En este trabajo para
las variables de peso del mantillo y profundidad del mantillo se supone que el
error ¢ tiene distribucién normal.

El modelo y las suposiciones que se hacen cuando la distribucién de y; es
Poisson son las siguientes: Las respuestas y, ¥y, ..., ¥, son conteos independientes
que tienen distribucién Poisson con E(y;) = p; y var(y;) = p;. El conjunto
de variables regresoras z1,Ts,...,Z; describen el valor esperado p a través del
siguiente modelo:

p; = em =B, i=1,..,n (1.9)

donde } = [1,zi1,Zi9,...,zi] ¥ B es el vector de pardmetros a estimar. Este
modelo exponencial no es el tinico modelo posible para la distribucién Poisson,
pero los modelos log-lineales (que de definen por la ecuacién 1.9) son modelos
que se usan con frecuencia. Una ventaja de estos modelos es que claramente los

datos ajustados por el modelo no serdn negativos, tal como se necesita sean las
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variables de conteo. Las variables de cantidad de material lenoso se ajustaron a

modelos log-lineales como la ecuacién 1.9.

1.2 Estimacién de los pardametros

El método de méxima verosimilitud es uno de los métodos que existen para la es-
timacién de los pardmetros de los modelos lineales generalizados. Es posible uti-
lizar este método ya que en estos modelos se supone que la variable de respuesta
¥; tiene una distribucién que es miembro de la familia exponencial. Sin embrago
actualmente el algoritmo basado en iteraciones de las ecuaciones de minimos
cuadrados, llamado por sus siglas en inglés IRLS (iteratively reweighted least
squares) se utiliza para resolver los sistemas de ecuaciones de méxima verosi-
militud.

El paquete estadistico S-PLUS utilizado para estimar los pardmetros de los
modelos ajustados en este trabajo, hace uso del algoritmo IRLS para calcular los
estimadores méximo verosimiles de los pardmetros 3. A continuacién se describe
brevemente el procedimiento para la estimacién de los pardmetros 3.

Se considera el método de méaxima verosimilitud aplicado a los modelos li-
neales generalizados, y se supone que se estd usando como funcién liga a la

funcién candénica. Entonces la funcién de verosimilitud es

Wy:B) = Hf(yi;0i|¢) = Hexf’{%

i=1 i=1
— [ yibi — b(:)
= 3 74‘8( ir¢)
pz{ el
Sea L = In(l(y; B))

" c(yt-,«p)}

Para la liga candnica se cumple que 8; =1, = g(i;) = #;53; esto implica que

Wy — .. P 3 aL _ 2L a0 y
%3 = @i Por la regla de la cadena se sabe que 55 = 553 por lo tanto se
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cumple que:

Proposicién 1 p= E(y) = —U— para y con distribucién miembro de la familia

exponencial.
Demostracion. L = In(l(y; B)) = {%ﬂ + c(y, Q”]} % = ﬂ(,g.) [v— —,}?]

Sabemos que E(%) =0 = E(ly— “1])) =0 = E(y) = % =b(0) m
Por la proposicién anterior se tiene que

8,8 Za(qb — ;)i (1.10)

Se puede observar que el uso de las ligas canénicas simplifica las ecuaciones
mateméticas. Con la ecuacién (1.10) es posible encontrar los estimadores méxi-
mo verosimiles para los pardmetros 3, resolviendo el siguiente sistema de ecua-

clones i

Zﬁ(?ﬁ — p)zi =0

i=1

En la mayorfa de los casos la funcién a(¢) es una constante lo que reduce el
mn

sistema de ecuaciones en Y (y; — i;)z; = 0. IEste es un sistema con p = k + 1
i=1

ecuaciones, una para cada pardmetro. Bl sistema de ecuaciones se puede escribir

en forma matricial y queda de la siguiente forma:
Xy—pn)=0 (1.11)

donde p' = [pty, ..., jt). Estas reciben el nombre de ecuaciones score de maxima
verosimilitud. El sistema de ecuaciones score (1.11) se puede resolver a través
del algoritmo IRLS.

El estimador de 3 obtenido a través del método de Newton-Raphson para

modelos lineales generalizados con la funcién canénica como funcién liga es

b= (X'VX)'X'Vz
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7y

donde V = diag(var,), var, = ‘fn; y 2’ = |21, 29y ..., 2 cON 2; = N, + (Yi — *”f)rfn,-’
Fl algoritmo IRLS basado en el método de Newton-Raphson se puede des-

cribir en los siguientes pasos:

1. Obtener un estimador inicial (by) de 3.
2. Se estiman V y p utilizando by.
3. Sea 1, = Xby y definir z; basdndose en 7.

4. Obtener un nuevo estimador by, iterar hasta que se satisfaga algin posible

criterio de convergencia.

Sea b el valor final que el algoritmo anterior produce como un estimador de
3. Si los supuestos del modelo incluyendo la seleccién de la funcién liga son
correctos, se puede decir que F(b) = 3 asintSticamente, ya que b es la solucién
a las ecnaciones score (1.11). La matriz de informacién de los estimadores I(b)

dada por la varianza de la ecuacién score es

1(b) = var {@P‘"(y - “)]} N %

donde V' = diag{var,} y var, es la varianza de la respuesta y; var, denota la
dependencia de la varianza de la respuesta con su media por lo que es funcién
de p, depende de la funcién de densidad que se seleccione. Iintonces la matriz

de varianzas y covarianzas de b es asintéticamente
var(b) = I'(b) = [X'VX] ' [a(¢)]* (1.12)

Las estimaciones de los errores estandar de los coeficientes se obtienen de la raiz
cuadrada de los elementos de la diagonal de la matriz de la ecuacién 1.12 con

los elementos de V' reemplazados por sus estimadores apropiados.([14])
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1.3 Anadlisis del ajuste del modelo

Al ajustar un modelo es necesario verificar que se cumplan tres especificaciones:
primero que el modelo proporcione resultados con una adecuada aproximacién
a los valores reales; en segundo lugar, que ninguno de los supuestos, para el
procedimiento de ajuste del modelo sean violados, y por iltimo se debe verificar
la existencia de observaciones atipicas que pudieran influir en la determinacién
del modelo. La verificacién de estos tres aspectos se hace a través de gréficas
y a este proceso se le denomina anélisis del ajuste del modelo. En el presente
trabajo se utilizan los valores ajustados por el modelo (¥;), los residuos (e; ) y las

distancias de Cook de las observaciones para realizar el anélisis mencionado.([14])

Para verificar que el modelo proporcione datos con una aproximacién ade-
cuada a los valores reales se realizé la gréfica de los valores observados de y contra
los valores ajustados ¥ por el modelo. Se diagnosticé como un ajuste aceptable
del modelo cuando las observaciones se encuentran relativamente cerca de la
recta identidad en la grafica. Sila grafica muestra los datos distanciados de la
recta, se considera que el modelo propuesto debe utilizarse con cuidado, ya que

el error en la prediccién puede ser grande.

La devianza es una estadistica andloga a la suma de cuadrados de los residuos
(ei ) y es utilizada para medir el ajuste del modelo o para comparar modelos. La
devianza D(y; i) es una funcién lineal de la funcién de verosimilitud y se define
como: D(y; i) = 2l(p*;y) — 2l(u; y), donde p* maximiza la funcién de verosimi-
litud. Para la familia exponencial generalmente se considera u* = y. Para el
caso particular de la distribucién normal la devianza es D(y; i) Zw,

que es la suma de los cuadrados de los errores.
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1.3.1 Residuos

En la regresién lineal estdndar, los residuos (y; — 7i) se utilizan para detectar
las violaciones a los supuestos como no homogeneidad de la varianza y errores
en las especificaciones del modelo. Para los modelos lineales generalizados los
residuos ordinarios, calculados a través de la siguiente ecuacién e; = y; — 7;, no
son los més apropiados, ya que la var(y;) no es constante.([12])

Para los modelos lineales generalizados existen tres tipos de residuos. El

—ﬁ%’a‘m se puede observar
Vip)

que es el residuo ordinario escalado por la estimacién de la desviacién estdndar de

primero es el residuo de Pearson y se define como r, =

y. El segundo residuo lleva el nombre de Anscombe y se deriva de la desventaja
del residuo de Pearson en cuanto a que su distribucién es asimétrica cuando
y tiene distribucién distinta a la normal, lo cual afecta las propiedades de los
residuos. Anscombe propone definir el residuo utilizando una funcién A(y) en
lugar de y, donde A(:) se escoge de tal manera que la distribucién de A(Y) sea
lo mé4s normal posible.([12])

El tercer residuo es la devianza. Si la devianza se utiliza como una medida
de discrepancia para los modelos lineales generalizados (GLM), entonces cada
observacién contribuird con una cantidad d; a esa medida, ie. Y.d; = D. Lo

anterior implica que si se define el residuo de devianza como
rp = signo(y — §)¥/d;

el residuo tendra el mismo signo que y; — 7 y ademds se cumple que 3 r?} =D.
Un trabajo realizado por Pierce y Schafer en 1986 sobre los residuos en mode-
los basados en distribuciones miembros de la familia exponencial, sugiere que
los residuos de devianza son semejantes a los residuos generados por la mejor
transformacién posible para normalizar las observaciones, y recomiendan el uso
de los residuos de devianza para construir las gréificas de diagndstico.([12])
Para el andlisis de ajuste de los modelos presentados en este trabajo se uti-

lizaron los residuos de devianza.



14 CAPITULO | MODELOS LINEALES GENERALIZADOS

La gréfica de los residuos contra los valores ajustados por el modelo se utilizé
para diagnosticar el cumplimiento del supuesto de que la varianza del error es
constante, si la grafica muestra los residuos distribuidos aleatoriamente sugiere
que la varianza es constante para todos los valores de y, si la varianza depende
del valor medio de y la gréafica que se obtiene muestra tendencias, es decir no se
ve una distribucién aleatoria.

Para los modelos en donde la distribucién del error es normal, la verificacién
de este supuesto se realizé mediante la gréfica de los residuos contra los corres-
pondientes cuantiles de la distribucién normal. Si los residuos se aproximan a
la linea recta de la identidad en la gréfica entonces se puede diagnosticar que

efectivamente el supuesto de normalidad no se viola.

1.3.2 Distancia de Cook

La distancia de Cook se calculé con la siguiente ecuacién

_ rihy
pH(1 — hi)?

en donde hy; son elementos de la diagonal de la matriz /. H es la matriz

(1.13)

i

de proyeccién de minimos cuadrados usada en la tltima iteraccién del proceso
IRLS; r; son los residuos estandarizados de la iiltima regresién; p es el nmimero de
parametros estimados en el modelo, a es la estadistica ji cuadrada escalar cuyo
valor se puede ver en la Tablal en la seccién 1.1. La matriz H es de dimensién
nxn y cumple con y = H * y, por lo que H depende solamente de las variables
predictoras, no de y.([5])

Si el valor de la distancia de Cook para alguna observacién resulta ser mayor
a uno, entonces se considera esa observacién como un posible dato influyente y
se trata de buscar la causa y con base en los datos originales confirmar si el dato
es influyente. De resultar que el dato realmente difiere significativamente de los

datos con caracteristicas similares (es influyente), se analiza la influencia de la
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observacién a través de un nuevo ajuste del modelo donde el dato posiblemente
influyente es eliminado, y se comparan ambos modelos para ver si el dato provoca
cambios significativos en el modelo.

El paquete S-PLUS proporciona las distancias de Cook como resultado de
ajustar el modelo a los datos, sélo en los casos en que la funcién de densidad es
normal. En este trabajo se consideraron dos tipos de distribuciones de la familia
exponencial, la normal y la Poisson por lo que fue necesario realizar el célculo de
forma manual para obtener las distancias de Cook en el caso de la distribucién
Poisson. Este cédlculo se realizé siguiendo la ecuacién 1.13, en donde el valor de
5 es uno y los valores hj; y r; se obtienen de los resultados dados por S-PLUS al

ajustar un modelo lineal generalizado.



Capitulo 2
Metodologia

Durante varios anos se han realizado distintos estudios en el parque nacional La
Malinche y la mayoria de éstos est4n relacionados con el tema de incendios. Uno
de ellos es el proyecto de "Comportamiento del fuego y evaluacién de riesgo a
incendios en dreas forestales de México: Un estudio en el volcdn La Malinche".
La distribucién, el tamano y los tipos de combustibles son factores importantes
en el estudio del comportamiento del fuego, por esta razén para este proyecto
es importante el estudio de los materiales combustibles y esto es lo que motiva
la realizacién de este trabajo. Con el objetivo es obtener ecuaciones lineales
que modelen las siguientes caracteristicas de los materiales combustibles: la
profundidad del mantillo, el peso del mantillo y la cantidad de material lenoso
clasificado por los didmetros, se determinaron las caracteristicas del terreno y de

los combustibles que eran posible medir con un levantamiento de campo.

A partir de los datos recolectados se construyeron las variables con las que se
trabajé para ajustar los modelos. En este capitulo se dan algunas caracteristicas
del parque que fue el drea de estudio. También se describen cada uno de los pasos
que se siguieron desde la seleccién de los sitios de muestreo hasta el ajuste de

los modelos.
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2.1 Area de estudio

El Parque Nacional La Malinche se localiza en la zona Centro Oriental de México,
en los estados de Puebla y Tlaxcala, entre los 19°05’ y 19°22’ de latitud norte y
los 97°53" y 98°12’ de longitud oeste. Abarca poco més de 30 km de didmetro,
y se eleva de los 2,300 a los 4,461 metros sobre el nivel del mar (msnm). Esta es
un Area Natural Protegida (ANP) de gran importancia para Tlaxcala.

El parque era una zona ejidal que fue expropiada con el fin de crear una
reserva ecolégica, razén por la cual existen problemas entre las comunidades
cercanas y la administracién del parque, ademés de que estd rodeado de zonas
agricolas.

En investigaciones realizadas por Espejel (1996, 1998), se menciona que a lo
largo del tiempo el 4rea de la Malinche ha sido fuente de recursos como madera,
plantas medicinales, comestibles, ornamentales y religiosas, resinas animales y
combustible en forma de lena y carbén. La pérdida de recursos naturales es
critica tanto en el 4rea de influencia, como en la propia Area Natural Protegida
([21)

Con base en diez anos de registros de incendios dentro del parque y del
andlisis de las caracteristicas fisicas en donde éstos se presentan, se ha reportado
que los bosques de pino y pastizales han sido los més afectados por los incendios,
y que el mayor mimero se manifiesta entre los 2,600 y 3,200 msnm, donde existe

una gran dindmica de uso agropecuario ([20],[23]).

2.2 Seleccién de sitios y recoleccién de datos

El mimero de sitios de muestreo dependié del drea total de cada comunidad vege-
tal identificada previamente, resultado de la fotointerpretacién de fotos aéreas del
ano 2001 escala 1:25,000. Los sitios fueron asignados de acuerdo a los siguientes

factores: 1) proporcién existente entre la extensién ocupada por cada comu-
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nidad vegetal con respecto al drea total de la Malinche, 2) distribucién dentro
del Parque, 3) niveles altitudinales y topografia, 4) estado de conservacién ([16]).

Se seleccioné la ubicacién de los sitios y considerando que los muestreos
cubrieran una superficie total de una ha por sitio, se elaboré para cada una de
ellos una red de diez circulos con un 4rea de 0.1 ha y con una distancia de 50 m
entre cada uno de los centros de los circulos. El primer circulo se elegia al azar,
cuidando de que no se encontrase cerca de los caminos y de las veredas. A partir

de él, se estableci6 la matriz de los circulos restantes (Figura 1).

CHORORS,
O OO0

S0m

Figura 1. Esquema explica la metodologia del muestreo.
Representa un sitio y se compone de 10 circulos de 0.1 ha

cada uno. La recoleccién de datos es por circulo.

Cada circulo tiene un radio de 17.8 m. Tomando como base el punto central,
se establecieron tres transectos de 25 m cuya direccién del azimut del primero
se determind al azar y la direccién de los dos restantes se obtuvo sumando 120°
y 240° con respecto al azimut del primero (Figura 2)([13]).

Para la colecta y cuantificacién del peso de combustible por hectdrea, o carga
de combustibles, se usé la técnica de intersecciones lineales, siguiendo los linea-
mientos establecidos por Brown (1974) y McRae et al. (1979). Este método de
muestreo es el propuesto por la USFS y Canada para la recoleccién de datos de
combustibles.

Para medir el mantillo se marcé un drea de 400 cm? en el extremo de cada

transecto y se recogié todo el material vegetal (mantillo) que estuviese en esa
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4rea, ademds con una regla graduada se midié la profundidad de la capa de
mantillo, a cada cinco metros, y a lo largo de cada transecto ([13]). Para contar
el material lefioso se consideré solamente el que estuviera sobre la linea marcada
por el transecto y se agrupé en cuatro categorias dependiendo del didmetro del

leno.

Figura 2. Esquema que representa un circulo de 0.1 ha con los tres transectos

¥ los dos circulos utilizados para el muestreo de los materiales combustibles.

De esta manera el muestreo se realizé en quince sitios con diez circulos cada
uno, excepto por un sitio en donde no fue posible hacer los diez circulos por las
condiciones del terreno. En ese sitio sélo se recolecté informacién de seis circulos.
Por lo anterior se tuvo un total de 149 circulos, este es el mimero de observaciones
ya que las caracteristicas fisicas, de vegetacién y antropogénicas del terreno se
midieron por circulo. Las mediciones de combustibles que se hicieron siguiendo
la metodologia mencionada permitieron que se tuviera para el peso del mantillo
tres datos por circulo ya que se tomé una muestra por cada transecto. Y como
la profundidad del mantillo se midié cada cinco metros, se generaron 15 datos

por circulo. En la figura 3 se observa la distribucién de los sitios en el Volcédn
La Malinche.
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Figura 3.Localizacién de los quince sitios demuestreo con los circulos

correspondientes. Voledn La Malinche, centro de México.

Iin cada circulo de muestreo se tomaron los datos del género, el DAP (didmetro
a la altura del pecho) y la altura total, de cada drbol mayor de 10 cm de didmetro,
y en un circulo interior menor (8.9 m de radio), los drboles con didmetros menores
a 10 cm. También se realizé un levantamiento de informacién sobre los pardme-
tros fisicos en el que se inclufa: altitud, pendiente, orientacién, perfil longitudi-
nal, perfil transversal de la ladera; microtopografia del circulo y la distribucién
de los combustibles en el circulo. Ademds se hicieron observaciones en los circu-
los en los que hubiera cauces, depresiones, caminos, brechas cortafuego, senales

de tala, ocoteo y 4reas incendiadas.



22 CAPITULO 2 METODOLOGIA

2.3 Definicién de variables

Para ajustar un modelo a través de regresién lineal se debe tener datos de dos
tipos de variables, las independientes son las que quedan como variables de
entrada del modelo, y las dependientes que son a las que se ajusta el modelo, es
decir las que se obtienen como resultado del modelo.

A partir de la informacién recolectada se definieron cuéntas y cuales serfan
cada una de estas variables. A continuacién se explica como se midieron cada
uno de los pardmetros en campo y con base en estos datos como se construyeron

las variables.

2.3.1 Variables independientes

En este trabajo se consideraron como variables independientes las derivadas de
tres tipos de caracteristicas del terreno: pardmetros fisicos, tipo de vegetacién y
presencia antropogénica.

A continuacién se explica como se obtuvieron los datos para cada uno de los

parametros fisicos, antropogénicos y de vegetacién considerados.

Fisicos

Los pardmetros fisicos que se midieron en cada circulo fueron altitud, pendiente
de la ladera, orientacién de la ladera, forma del perfil longitudinal de la ladera,
forma del perfil transversal de la ladera, microtopografia de la ladera, distribu-
ci6n del combustible, presencia de depresiones, cauces.

Altitud. Se midi6 en el centro del circulo con un altimetro estdndar.

Pendiente de la ladera. Se midié el valor de la pendiente, en grados, mediante
el uso de un clisimetro dentro del 4mbito de influencia del propio circulo. Siempre
se midié en el sentido dominante de la ladera y observando desde la parte méds

alta del circulo hasta la més baja.
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Orientacién de la ladera. A partir de la determinacién de la direccién domi-
nante de la ladera y observando desde la parte mds alta del circulo hasta la més
baja, se midié su orientacién azimutal usando una brijula tipo Brunton, con
graduaciones a cada grado. Esta variable se agrupé en las ocho categorias de
orientacién més usadas (N, S, E, W, NE, SE, SW y NW).

Forma del perfil longitudinal y transversal de la ladera. A través de la evalua-
cién visual del circulo se selecciona el perfil, las opciones fueron: Plano, Céncavo
y Convexo para los dos casos.

Caracteristicas microtopogrdficas. Haciendo una evaluacién visual se carac-
terizé la microtopografia de cada circulo como: Regular, Irregular y con Depre-
siones.

Distribucion de los combustibles. Con una evaluacién visual de la distribucién
de los combustibles dentro del circulo, se seleccioné para cada circulo una de las
tres opciones: Regular, Irregular o con Manchones dispersos.

Depresiones y cauces. A través de una observacién visual se determiné la
existencia de depresiones y/o cauces dentro del circulo.

Algunas de las variables de tipo ffsico se generaron a partir de una reestruc-
turacién de los pardmetros medidos, ese fue el caso de la altitud y la pendiente.
Para estas dos variables lo que se hizo fue generar cinco categorias tratando de
obtener una distribucién homogénea de los valores que tomaron esas variables.

El resto de las variables fisicas se obtuvieron al considerar las caracteristicas
de orientacién y perfiles de la ladera, la microtopografia y la distribucién de los
combustibles en el circulo y la presencia o ausencia de depresiones y cauces. Estas
variables ya tenian sus categorias desde el diseno del muestreo y se conservaron

esas categorias.

Vegetacion

Se recolectaron los datos del género, el didmetro a la altura del pecho de cada

darbol mayor de 10 cm de didmetro que se encontrara dentro del circulo, y para
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los drboles con didmetros menores a 10 cm se tomaron los mismos datos pero
sélo en un circulo interior menor (8.9 m de radio).

A partir de estos datos fue posible derivar variables referentes a la vegetacién
del sitio, éstas fueron: composicién de la vegetacién e indice de dominancia de
4rboles adultos.

Composicion de la vegetacién. Considerando los diferentes géneros en el sitio
se utilizé el valor de importancia como el determinante de las composiciones. El

valor de importancia se construyé de la siguiente forma ([11]):

# de arboles del género en el sitio )

Densidadrelativa = . — 100
# total de arboles en el sitio
) . . dominancia del género
Dominancia relativa = - - X
dominancia de todoslos géneros
. . frecuenciadel género
Frecuenciarelativa =

frecuenciade todoslos géneros .

Valor de importancia = Densidad relativa + Dominancia relativa + Frecuencia
Relativa.

La dominancia es la suma de las dreas basales. La frecuencia del género es el
mimero de circulos en el sitio en los que estd presente ese género, la frecuencia
de todos los géneros es la suma de todas las frecuencias del género.

El valor de importancia fue calculado para cada género por sitio. Se conside-
raron siete categorias para esta variable.

Indice de dominancia de drboles adultos. A partir del levantamiento de los
datos de los drboles dentro del circulo es posible calcular un niimero aproximado
del total de drboles dentro del circulo. Se consideraron como drboles adultos a
aquéllos con didmetro mayor a 10 cm. A partir de estos datos se calculé el indice
de dominancia de adultos. La variable fue dividida en cuatro clases (0 a 0.25,
0.25a0.5,05a0.75y 0.75 a 1).
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Antropogénicos

A través de las observaciones adicionales que se hicieron, usando formatos de
campo, se senalé la presencia o ausencia de brechas cortafuegos, caminos, dreas
incendiadas, tala y ocoteo y se derivé una variable que mide de manera muy gene-
ral la perturbacién de tipo humano existente en los sitios de muestreo, llamada
perturbacion.

Perturbacion. Esta variable se construyé a partir de las observaciones de
presencia o ausencia de brechas cortafuegos, caminos, 4reas incendiadas, tala y
ocoteo. Esta nueva variable toma valores en tres categorias: 1) No perturbado,
cuando en el circulo no observé ninguno de los elementos mencionados. 2) Me-
dianamente perturbado, en el circulo se observé una o dos de las opciones. 3)
Perturbado, el circulo tenfa tres o més de las observaciones consideradas.

Para el ajuste del modelo se consideraron doce variables independientes, to-
das de tipo categdrico, cuatro ordinales (altitud, pendiente, indice de dominancia
de 4rboles adultos y perturbacién) y el resto nominales.

Todas las variables independientes son categéricas por lo que para ajustar un
modelo que dependa de estas variables, es necesario reestructurar las variables
de manera que se tengan solamente variables dicotémicas, a través del siguiente
procedimiento: se toma una variable con k categorias y se generan k — 1 nuevas
variables dicotémicas, si la observacién en esta variable toma el valor de la
categoria m , con m < k, entonces para esa observacién la m — esima nueva
variable tomara el valor uno y el resto tomard el valor de cero.

Por ejemplo para el caso de la variable pendiente de la ladera se tienen las
siguientes cinco categorias: -75° a -26°, -26° a -17°, -17° a -11°, -11° a -7° y -7°
a -3°, entonces se reestructuran generando cuatro variables correspondiendo a
cada una de las categorias PEND1, PEND2, PEND3 y PEND4, para una ob-
servacién cuya pendiente de la ladera tomara el valor de -26° a -17°, se tendria
que PEND1=0, PEND2=1, PEND3=0 y PEND4=0, otra observacién con pen-
diente -7° a -3° tendria PEND1=0, PEND2=0, PEND3=0 y PEND4=0 y en
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este caso se puede observar que son k — 1 variables porque con ellas es suficiente

para considerar las k categorias Estas nuevas variables son las que se utilizaron

en este trabajo para ajustar los modelos de los materiales combustibles, por lo

que a continuacién se presenta una relacién de las variables utilizadas con las

correspondientes categorias de las cuales fueron derivadas.

Variable |[Categoria de: Variable Categoria de:
P ia de Depresi Oy i6
DEPRES |NO ORIENT1 NE
Presencia de Cauces ORIENT2 Este
CAUCE _|NO ORIENT3 SE
Alitud ORIENT4 Sur
ALTIM 2820-3030 msnm ORIENTS SO
ALTI2 3030-3100 msnm ORIENTE Oeste
ALTI3 3100-3220 msnm ORIENT7 NO
ALTI4 3220-3428 msnm Perfil longitudinal de /a ladera
Pendient, PERFLONG1 |[concavo
PEND1 -75" a -26° - |PERFLONG2 |[convexo
PEND2 -26* a 17" Perfil transversal de la ladera
PEND3 17" a-11" PERTRANS1 o
PEND4 -11*a-7* PERTRANS2 |convexo
Indice de domi ia de drboles adull Microtopografia de /a lad\
INDICE1 |0a0.25 MICROTOPO1 |depresionaes
INDICE2 |0.25a 05 MICROTOPO?2 irregular
INDICE3 |0.5a0.75 Distribucién del bustible
Vegetacién DISTCOMEB1 _ Jirregular
VEG1 aile-pino DISTCOMB2 _[manchones dispersos
VEG2 oyamel Perturbacién
VEG3 oyamel-desconocido PERTURBA1__[No perturbado
VEG4 pino PERTURBA2 |Medi perturbado
VEGS pino-aile
VEGSE pino-aile-desconocido

Tabla 2. Descripcién de las variables independientes utilizadas en los ajustes de los modelos

2.3.2 Variables dependientes

EEn este trabajo se quiere encontrar un modelo lineal para los datos combustibles,

entonces las variables dependientes serdn aquéllas que se refieran al material

combustible.
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Las variables dependientes o respuesta son las que se derivan de la colecta y

cuantificacién que se hizo de la carga de combustibles en cada circulo.

A continuacién se describe como se recolectaron los datos de los combustibles
en el circulo y como fue que se agruparon para determinar las variables depen-

dientes.

Peso del mantillo. Al final del transecto se colocé un cuadrado de 20 x 20
cm, con el cual se recolecté todo el mantillo que estuviese dentro, este material
fue secado y pesado. Se obtuvieron tres datos por circulo. El dato con el que se
trabajé fue el peso y este se consideré como una sola variable de tipo continua.

La unidad de medida con la que se trabajo esta variable fue kilogramos

Profundidad del mantillo. Sobre el transecto se hicieron cinco mediciones (a
partir del centro y a cada cinco metros) de la profundidad del matillo. Con lo
que se tienen cinco medidas por transecto, siendo tres transectos dan un total
de quince datos de profundidad del mantillo por circulo. A ésta también se le
consideré como una sola variable continua. La unidad de medida con la que se

trabajo esta variable fue centimetros.

Cantidad de material lenoso. Todo el material lenoso que se encontré en
el trayecto de los tres transectos fue seleccionado y medido, agrupandose en
cuatro categorias de acuerdo con su didmetro (0 a 0.5 ecm, 0.6 a 2.5, 2.6 a
7.5, y mayor a 7.5 cm). Se midi6 la frecuencia de todo el material lenoso que
coincidié con cualquiera de las categorias. Fn este trabajo se generd una variable
de combustible para cada clase diamétrica y como los datos se refieren a la
frecuencia, las variables son consideradas de conteo (sélo toma valores en los

enteros positivos).

En este estudio se consideraron seis variables dependientes (combustibles),
dos de ellas de tipo continuo y cuatro de conteo. Para cada una de ellas se

seleccioné el modelo que mejor ajustara a los datos recolectados.
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2.4 Modelacién de datos de combustibles

En esta seccién se explica el procedimiento general que se siguié para hacer el
ajuste del los datos y obtener el modelo para cada una de las variables depen-
dientes. S-PLUS fue el paquete estadistico que se utilizé para realizar los andlisis
estadisticos necesarios para este trabajo. La metodologia utilizada para obtener
un modelo que ajuste a los datos de combustibles se basa en la teoria de los
modelos lineales generalizados descrita en el capitulo anterior. Con un diagrama
de flujo se explica brevemente el procedimiento y posteriormente se detalla cada

uno de los procesos.(Figura 4)

SeIeQCiOn de wvariable que se

1 con la variable dey

JLl

Andlisis exploratorio
de los datos.

d.L

Determinar la relacion entre las
variables independientes y la
variable dependiente

Q 1 E: er otras
del modelo | iones entre
las variables

Realizar cambios
al modelo

Analizar la existencia de
datos influyentes.

Maodelo para
predecir  datos
de combuslibles

Figura 4. Diagrama de la metodologia para ajustar un

modelo lineal a las variables de respuesta.
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A continuacién se describen cada uno de los pasos realizados para los ajustes
de los modelos.

Las variables independientes que se consideraron en este trabajo son de tres
tipos: fisicas, de vegetacién y antropogénicas y cada una de ellas fue seleccionada
de distinta manera.

Para la seleccién de variables independientes de tipo fisicas se consideraron
los pardmetros fisicos que fuera posible medir el un levantamiento de campo, la
determinacién de estas variables fue previo a su muestreo.

Con base en observaciones, relacionadas con la influencia humana en los
sitios, realizadas en el muestreo de los pardmetros fisicos, se generd una variable
que mide el nivel de presencia antropogénica en el sitio, llamada perturbacién y
ésta es la 1inica variable antropogénica considerada en el trabajo.

También se consideraron variables de vegetacién que se derivaron de la in-
formacién referente a los 4rboles de cada uno de los sitios, recolectada en un
muestreo previo. Es decir, al momento de empezar este trabajo ya se contaba
con los datos referentes a la vegetacion.

El an4lisis exploratorio de los datos tuvo como objetivo conocer de manera
general el comportamiento de cada una de las variables, es decir, saber cudles son
los valores mas frecuentes, en qué intervalo estdn los valores de la variable y si
tiene alguna distribucién conocida, para ello se hizo uso de estadisticas descripti-
vas y gréficas. La estadistica que se utilizé para las variables independientes son
la moda y como complemento al andlisis, la distribucién en porcentajes de las
categorias para cada variable. Para el caso de las variables de combustibles se
presentan, la media y la mediana, como medidas de tendencia central; la varian-
za, la desviacién estdndar, el valor mdximo y el valor minimo como medidas de
dispersién.

Para establecer la relacién entre las variables por primera vez se siguié el
criterio de encontrar el modelo més simple. No se consideré la existencia de

alguna relacién "a priori", basada en estudios anteriores. Con base en lo anterior
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se determiné que la relacién entre las variables fuese lineal.

En el procedimiento de la obtencién del modelo, se utilizé el método step-
wise, el cual partiendo de un modelo inicial, a través de iteraciones agrega o
elimina variables, dando como resultado el modelo con mejor ajuste. Con este
método es posible también generar interacciones entre las variables, a las cuales
les aplica el mismo procedimiento que a los efectos principales Para este tra-
bajo se consideraron interacciones de primer nivel, es decir entre solamente dos
variables, no era posible realizar mas porque el mimero de pardmetros a estimar
resultaba mayor al nimero de observaciones. Como resultado de la regresién se
obtuvo un modelo con efectos principales e interacciones entre dos variables. El
método stepwise busca explicar con €l menor niimero de variables independientes
el mayor porcentaje de la variabilidad de la variable dependientes, es decir el cri-
terio que utiliza este método para determinar cual es el mejor modelo en cada
uno de los pasos se basa en escoger el modelo que mejor explique la variabilidad
y el proceso iterativo se detiene cuando ya no es posible mejorar el porcentaje
de variabilidad explicado por el modelo.

La gréfica de los valores ajustados contra los residuos, la grafica de los valores
ajustados con los valores reales fueron los elementos con los que se verificé el
ajuste de la regresién. Para el caso de la distribucién normal también se usé
el porcentaje de variabilidad explicado por el modelo (R?). Dichas gréficas y
valores se obtuvieron como resultados que el pi"og‘rama S-PLUS da al ajustar el

modelo. Con base en ellos se decidié si se aceptaba o no el modelo.

Para el caso en el que el modelo no fue aceptado, fue necesario plantear
otra relacién entre las variables y repetir el proceso. En el trabajo la razén
por la que el modelo no se acepté fue por que no cumplié con la suposicién de
la variabilidad constante y lo que se hizo fue aplicar una transformacién a la
variable dependiente.

En caso de que el modelo fuese aceptado, con las grificas anteriores, con

las distancias de Cook, se determiné la posible existencia de datos influyentes,
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después de ser identificados estos datos se analizaron las causas por las que
eran significativamente distintos al resto de los datos basdndose en las observa-
ciones originales y después se ajusté el modelo eliminado el dato influyente y se
analizaron las diferencias entre ambos del modelos.

Como resultado del procedimiento anterior se obtuvo una tabla con las vari-
ables que estdn en el modelo resultante y para cada una de ellas el valor estimado
del pardmetro y su correspondiente nivel de significancia, con base en estos datos,
se eliminaron del modelo las variables cuya estimacién del pardmetro fuera cero
o su nivel de significancia fuese mayor a 0.05. A partir de esta seleccién se obtuvo
el modelo para predecir datos de combustibles que mejor ajustaban a los datos

y con el mejor nivel de explicacién posible.



Capitulo 3

Resultados

En este capitulo se presenta un andlisis exploratorio realizado a todas las vari-
ables consideradas en el estudio asi como los modelos que mejor ajustaron a cada
una de las seis variables de materiales combustibles que se estudiaron. Para el
caso de las variables de peso y profundidad del mantillo siendo del tipo continuo,
en los modelos propuestos se supuso que el error tenfa una distribucién normal
o posiblemente gamma. Las variables de cantidad de material lenoso siendo
discretas (son conteos), la distribucién del error se supuso Poisson.

Para cada una de las variables primero se describié el procedimiento seguido
para encontrar un modelo con un ajuste estadisticamente aceptable para los
datos observados. El proceso para encontrar el modelo, como se explicé en el
capitulo anterior, empieza por suponer una relacién entre las variables inde-
pendientes y la variable dependiente (que es la que se est4 modelando), a esta
relacién recibe el nombre de modelo. Ya que se determiné la forma del modelo,
se selecciona un subconjunto de variables independientes, a través del método
stepwise, que proporciona los valores de los estimadores de los pardmetros para
todas las variables de este subconjunto. El siguiente paso es verificar que los
supuestos, realizados para poder ajustar el modelo, se cumplan. De existir una

violacién a los supuestos es necesario hacer modificaciones al modelo. En este

33
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trabajo las modificaciones realizadas fueron transformaciones a los datos obser-
vados o un cambio en la distribucién de la variable dependiente y o el error ¢;
en ambos casos se redefinié la relacién entre las variables y se volvié a aplicar
el método de stepwise, para encontrar el mejor modelo posible con base en esa
relacién de variables. La relacién entre las variables se redefinen cuantas veces
sea necesario para asegurar que el modelo obtenido cumpla todos los supuestos.
En el proceso de encontrar un modelo aceptable para los datos se realizé como
iltimo paso un andlisis de datos influyentes con el cdlculo de la distancia de
Cook y se analizé su influencia en el ajuste del modelo. El andlisis de influencia
consistié en eliminar el dato y realizar de nuevo el ajuste, si el nuevo modelo
ajustado era mejor el dato era influyente y quedaba fuera del estudio, esto sélo
sucedié para una observacién en el modelo para el peso del mantillo.

Por iiltimo se presenta el andlisis de ajuste del modelo final y su interpretacién

para cada una de las variables de combustibles.

3.1 Analisis exploratorio de los datos

Con la intencién de conocer de manera general el comportamiento de cada una
de las variables, es decir, saber cudles son los valores més frecuentes, en qué
intervalo estdn los valores de la variable y si tiene alguna distribucién conocida,
se realizé un andlisis exploratorio a todos los datos con los que se trabajaron
para los ajustes de los modelos. Para ello se utilizaron estadisticas descriptivas
y gréficas, dependiendo del tipo de variable.

La estadistica que se utilizé para las variables independientes, que son de
tipo categoéricas, fue la moda y como complemento al analisis, la distribucién
en porcentajes de las clases para cada variable. Para el caso de las variables
independientes se calcularon: la media, la mediana y la moda, como medidas de
tendencia central; la varianza, la desviacién estdndar, el valor méximo y el valor

minimo como medidas de dispersién.
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3.1.1 Variables independientes

Para las variables independientes que se relacionan con las caracteristicas fisi-
cas, de vegetacién y antropogénicas de los circulos, se recolectaron un total de
146 datos, correspondientes a 14 sitios de diez circulos cada uno y un sitio de

solamente seis circulos. Para estas variables no hubo omisién de informacién.

Los datos muestran que en 82% de los circulos no hay presencia de depresiones

y que en el 93% de los casos no hay presencia de cauces.

Para las variables de altitud y pendiente los datos se distribuyen en forma
uniforme en las diferentes categorfas ya que de esa forma se construyeron las

variables.

En el 55% de los circulos la composicién de la vegetacién es de pino o pino-
aile. Para el caso del indice de dominancia de drboles adultos el 40% de los
circulos estd en el intervalo de 75% a 100% de adultos.

No existe circulo que tenga orientacién norte de la ladera, la orientacién
de la ladera se distribuye de manera mds o menos uniforme en el resto de las

orientaciones.

1 85% de los circulos presentan perfil longitudinal de la ladera plano; mien-

tras que el 69% tiene perfil transversal plano.

En la mayorfa de los circulos la microtopografia de la ladera es irregular o

regular. La distribucién de los combustibles es regular en un 82% de los casos.

Para la seleccién de los sitios de muestreo se buscé que fueran lugares con
poca perturbacién humana, lo cual se refleja en las estadisticas de la variable de
perturbacién, en donde se observa que el 8% de los circulos son no perturbado

o medianamente perturbado.
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3.1.2 Variables dependientes

Por omisién en el levantamiento de la informacién, la variable peso del mantillo
presenté seis casos sin informacién y para la variable de profundidad del mantillo
quince de las observaciones no tenian informacién, por lo que el mimero de
observaciones se redujo ligeramente.

Para los ajustes de los modelos se utilizaron 432 observaciones (son tres
muestras por circulo) para el caso de peso del mantillo; 2175 datos para la
variable profundidad del mantillo (cinco mediciones por circulo) y 438 datos
para cada una de las cuatro variables de cantidad de material lenoso.

Los resultados obtenidos en el andlisis exploratorio aplicado a las variables
dependientes fueron los siguientes:

El peso del mantillo toma valores de 0 a 439.4 gramos (g), el valor medio es
de 70 g y la dispersién es 55.48 g. Para los sitios con la misma composicién de
vegetacién, los valores promedio del peso del mantillo resultaron similares entre
los diferentes tipos de vegetacién en estudio, los cuales toman valores en el rango
de 30 a 141 gramos. (Figura 5)

La profundidad del mantillo tiene valores en el intervalo 0 a 32 cm. Su media
es 4.4 cm. y la dispersién es 4.1 cm. La cantidad de material lenoso varia
significativamente entre los sitios y mds de la mitad del material est4 clasificado
en las categorfas con didmetros mds pequenos (de 0 a 0.5 cm y de 0.6 a 2.5
cm) para todos los sitios (Figura 6). Las tablas con los resultados del an4lisis

exploratorio se presentan en el anexo 1
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Figura 5. De los datos recolectados del muestreo en el parque La Malinche se obtiene el valor

medio del peso del mantillo por cada una de las composiciones de la vegetacién en estudio.
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3.2 Modelo para peso del mantillo

Con base en la metodologia se consideraron todas las variables independientes

que se muestrearon y se construyé un modelo lineal
y=z"f+e¢

A partir de este modelo se aplicé el método stepwise, con el paquete estadis-
tico S-PLUS, para obtener el mejor modelo que ajuste a los datos, aceptando
hasta interacciones de primer grado. El modelo resultante no cumplié con el
supuesto de la varianza constante, ya que como puede observarse en la figura
7 existe una tendencia a que la varianza de los residuos e; aumente cuando los
valores estimados por el modelo (7;) aumentan. En la tabla 1 del anexo 2 se
observan las variables que quedaron como resultado de buscar el mejor modelo

que ajustara a los datos.

ao

Residucs

oo

50 100 150 200
Valores calculados con el modelo ajustado

Figura 7. Residuos contra los valores ajustados por el modelo para la variable

de peso del mantillo, con datos del parque nacional La Malinche.
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Para corregir el problema de varianza se aplicé la transformacién logaritmo

a la variable dependiente y se ajustaron los datos a este segundo modelo

log(y) =z"B+¢ (3.1)

para este modelo no hubo indicios de violacién a los supuestos. En la tabla 2 del
anexo 2 se presentan las variables seleccionadas por el proceso de stepwise para

explicar la variabilidad del peso del mantillo.

Después de obtenidos los pardmetros del modelo y verificar que se cumplieran
los supuestos, se hizo un anélisis de datos influyentes (calculando las distancias
de Cook para cada uno de los valores ajustados) (figura 8). Se encontré que una
de las observaciones tiene distancia de Cook de 1.4, dado que es mayor a uno, se
puede decir que es un posible dato influyente. Se identificé la observacién en la
base de datos y resulté que este dato tenfa valor 40.80 g. y revisando los datos
resulté no ser un error de medicién ya que los datos de los circulos contiguos
fueron entre 30 y 40 g., pero los datos con las mismas caracteristicas es decir
del mismo circulo, fueron cero. Coincidié en este caso, que los datos de peso
del mantillo en este circulo difieren mucho y sea esa la causa de que el dato sea

influyente.

Se eliminé el dato influyente de la base y se volvié a realizar el ajuste de un
tercer modelo para determinar si el dato era influyente. El modelo resultante
tuvo una valor de R? mayor, el modelo anterior explicaba un 48% de la vari-
abilidad y este modelo explica el 58%. Las variables que quedaron dentro de los
modelos fueron las mismas, esto se puede observar en las tablas 2 y 3 del anexo
2.
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El modelo final para la variable de peso del mantillo esta formado por las

siguientes variables:

Valor del Error
Variables pardmetro | Estandar _l Valor t
Interseccion 534 0.19 27.
|CAUCE -1.57 0.16] -10.01
|INDICE2 0.22 0.10] 2.::3
[ORIENT2 3.45 0.99] 3.
ORIENT3 2.55 0.26 9.98|
ORIENTS -1.21 0.32 3.72]
ORIENT6 -1.06 0.26 -4.13}
PERFLONG2 -0.36 0.18| A
CAUCEPERFTRANS1 1.70 0.20 8.44]
CAUCEPERFTRANS2 -3.11 0.27 -11.55]
ORIENT1PERFTRANS1 -2.58 0.61 -4.21
ORIENT3PERFTRANS1 2.82 0.28 10.02]
ORIENT4PERFTRANS1 -2.43 0.50 ~4.89|
[ORIENTSPERFTRANS1 -0.93 0.32 2.93]
ORIENT6PERFTRANS1 -1.36 0.32 -4.31
ORIENT1PERFTRANS2 2.43 0.41 5.94
ORIENT4PERFTRANS? 239 0.31 7.83]
CAUCEPERFLONG1 037 0.18| 213
CAUCEPERFLONG2 0.51 0.17] 2.93|

Tabla 3.Variables y pardmetros estimados del modelo para

peso del mantillo en el parque nacional La Malinche.

Los valores de f; representan el cambio esperado en y con un cambio de
unidad en z;, cuando las demds variables son controladas. Se puede decir que la
presencia de cauces en el circulo reduce el valor promedio del peso del mantillo.
Si el circulo tiene orientacién NI aumenta el valor esperado del peso del mantillo,
mientras que si €l circulo tiene orientacién Sur, el valor disminuye.

En la tabla 3 del anexo 2 se puede observar las variables que el procedimiento
de stepwise determiné fueran las consideradas en el tercer modelo, ya que en el
modelo final sélo se seleccionaron acuellas variables con nivel de significancia

menor a 0.05.
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Figura 8. Valores de la distancia de Cook, calculadas para hacer el anélisis de datos influyentes

a las observaciones de peso del mantillo realizadas en La Malinche.

3.2.1 Andlisis del ajuste del modelo e interpretacién

El modelo final para la variable de peso del mantillo estd dado por la ecuacién 3.1
y las variables independientes en este modelo X son las variables mencionadas
en la tabla 3. Interesara saber como es el ajuste de este modelo a los datos
observados en el muestreo, ya que con esta informacién se sabrd la precisién
que se tiene al predecir datos del peso del mantillo. También es importante
tratar de explicar porqué es que el peso del mantillo estd determinado por las
covariables resultantes de este modelo, es importante mencionar que los expertos
en el tema no tenfan informacién documentada que estableciera alguna relacién
especifica entre el peso del mantillo y las variables independientes consideradas

en el estudio.
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En la gréfica de la figura 9, los residuos e; contra los valores estimados por
el modelo 7;, se observa la existencia de tres datos atipicos (139, 145 y 146)
revisando la base de datos dos de ellos resultaron ser observaciones con valor
del peso del mantillo cero, y por el uso de la transformacién logaritmo son
observaciones atipicas. La observacién 145 tiene valor de 28.8 gr. para el peso
del mantillo pero las dos observaciones de este mismo circulo son cero y 2.20, la
diferencia si es significativa. Es importante mencionar que estas observaciones y
la que resulté influyente son todas del mismo sitio (el sitio 16 con vegetacién de
Pino hartwegii) y si existia la posibilidad de que los muestreos cayeran en zonas
donde no habfa mantillo, no son errores en los datos. A partir de esto se puede
concluir que el modelo lineal propuesto es adecuado y que el término de error €

tiene varianza constante.

Para verificar el supuesto de normalidad de los errores se graficaron los resid-
uos contra sus correspondientes cuantiles de la normal estdndar (figura 10), se
observé que la mayorfa de las observaciones estaban sobre la recta, también se
observé que las colas de la distribucién son pesadas, es decir la probabilidad de
encontrar datos en los extremos de la distribucién es mayor de lo que se espe-
raba lo cual no contradice el comportamiento normal de las observaciones, con
lo que se concluyé que los datos no daban evidencia de violacién al supuesto de

normalidad.
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Figura 9. Residuos contra los valores del modelo ajustado a la variable
de peso del mantillo, para probar el supuesto de varianza constante.
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Figura 10. Residuos del modelo para la variable de peso del mantillo contra los

cuantiles de la distribucién normal estdndar, para datos del parque La Malinche.
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En la figura 11 se aprecia el ajuste del modelo, se grafican los valores reales
obtenidos del muestreo contra los valores obtenidos con el modelo propuesto, si
los puntos se encuentran cercanos a la recta se concluye que el ajuste del modelo
es bueno. En este caso los puntos se caen en una franja cercana a la recta con

lo que se concluye que el ajuste es aceptable.

log(Peso del mantillo)

=] o

T T T 1 T 1
-6 -4 2 0 2 4
Valores calculados con el modelo ajustado

Figura 11. Valores de la transformacién logaritmo aplicada a la variable
peso del mantillo contra los valores obtenidos por el modelo ajustado

a esta misma variable. Para datos del parque La Malinche.

La exactitud del modelo propuesto, la proporcién de la variacién del peso
del mantillo explicada por las variables incluidas en el modelo, est4 reflejada por
R? (coeficiente de determinacién) que en este caso tiene un valor de 57.6%, lo
cual sugiere la existencia de otras variables o interacciones entre las variables no
consideradas en el estudio que podrian también explicar la variabilidad del peso
del mantillo.

De una superficie de 400 cm? se recolecta todo el material sobre el suelo, el
peso en seco de este material es la variable de peso del mantillo. Parte de la

variabilidad de esta variable es explicada por la segunda categoria del indice de
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dominancia de 4rboles adultos, lo cual da evidencias de que la variable de indice
de dominancia se relaciona con la cantidad de mantillo que se acumule en el
suelo. Existe una relacién entre el tamano del 4rbol y la cantidad de material
que se desprenderd de éste depositdndose en el suelo, esto justifica la relacién
mencionada.

El perfil transversal de la ladera, que puede ser plano, céncavo o convexo
afecta a la estimacién del peso del mantillo siempre y cuando en el circulo no haya
cauces, esto se debe a que ambas variables favorecerdn o no la acumulacién del
mantillo en esas 4reas, dependiendo de las categorias que tomen dichas variables;
el mismo caso es para el perfil longitudinal de la ladera condicionado con la
variable de presencia de causes en el circulo.

Por el modelo obtenido es posible decir que un porcentaje de la variabilidad
del peso del mantillo se explica con la variable de perfil transversal de la ladera
condicionado a la orientacién que tenga la ladera. La interaccién entre estas dos
caracteristicas topogréficas del terreno afecta el valor medio del peso del mantillo

de manera positiva o negativa dependiendo de las categorias.

3.3 Modelo para profundidad del mantillo

Considerando a todas las variables independientes, a través del proceso de step-

wise realizado en el paquete S-PLUS, se ajusté a los datos el siguiente modelo:
y=zTB+e¢

en donde se supone que & v~ Ny, (0, 0%1,).

Al analizar los supuestos del modelo se encontré que los residuos e; crecen
al aumentar los valores ajustados por el modelo ;, como lo muestra la figura
12. Esto indica que el supuesto de que la funcién de varianza sea constante no
se cumple, hay una relacién entre la varianza del error y el valor medio de la

variable de respuesta calculados por el modelo, por esta razén se dice que el
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modelo propuesto no es el apropiado para modelar estos datos.
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Figura 12. Residuos contra los valores ajustados por el modelo para
la variable de profundidad del mantillo del parque La Malinche.

Para analizar el supuesto de varianza constante, el cual no se cumple.

Considerando que la variable de profundidad del mantillo toma valores en
los reales positivos, con la intencién de mejorar el problema de violacién de los

supuestos se ajustaron los datos a un nuevo modelo.

y=zB8+¢

en donde y tiene distribucién gamma, es decir la funcién liga que establece la

relacién entre p = E(y) y los predictores lineales 273 es

1
9(n) = %
y la funcién de varianza, que determina como la variabilidad de y depende de la

media p es

V() = p?
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con este modelo no se observaron violaciones a los supuestos. Pero después de
seleccionar las variables que mejor explicaban a la variable de profundidad del
mantillo resulté que el niimero de pardmetros dentro del modelo era de 92, razén

por la cual se buscé otro modelo que mejorara la parsimonia

El nuevo modelo propuesto fue a partir del primero quedando:

Sy=z"B+e

con € v N,(0,0%I,). Se aplicé también la transformacién logaritmica pero al
analizar la varianza se observé la existencia de tendencias en la gréfica los cual

contradecia el supuesto de variabilidad constante.

Con este modelo la gréfica de los residuos e; contra los valores ajustados por
el modelo ¥; tuvieron una distribucién aleatoria con lo que es posible asegurar
que la variabilidad de los errores cumple con el supuesto de ser constante, esto

se puede observar en la figura 13.

A este modelo se le aplicé un andlisis de datos influyentes, calculando las
distancias de Cook para cada una de las observaciones en el ajuste. El resultado
fue que los valores de las distancias de Cook para todas las observaciones fueron
menores a uno lo cual indica que ninguno de los datos fue una posible observacién

influyente esto se puede observar en la figura 14.
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Figura 13. Residuos contra los valores ajustados por el modelo para la variable de

profundidad del mantillo Para analizar el supuesto de varianza constante, el cual se cumple
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Figura 14. Distancia de Cook, calculadas para hacer el andlisis de datos

influyentes a las observaciones para la variable de profundidad del mantillo.
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El modelo final para la variable de profundidad del mantillo fue:
Sy=z"B+¢ (3.2)

en donde y tiene distribucién normal. Las variables z y sus respectivos pardme-

tros (3 son los siguientes

Valor del Error

Variables pardmetro | Estandar Valortg

Interseccit 1.59 0.81 :
CAUCE 0.65] 0.18 3.67]
ALTI4 091 0.15 5.97]
PEND4 054 0.25 -2.20]

CE2 0.64 0.28 2.2
0.85] 0.30 2.84

1.60] 0.50 Xl

2.29 0.31 7.4

a,a_é'i 0.17 2.

TRANS1 0.29 c.uél 57
TRANS2 0.13 0.05 254
TOPO1 0.30 012 241
DISTCOMB1 0.42 0.17 2,40}
PERTURBA1 0.6 0.18 3.32
PERTURBAZ 0.20 0.09] 2.1 ?l
ALTI3ORIENT1 1.39| 0.56] 2.46|
ALTI3ORIENT3 1.78] 053] 3.34
[ALTI3ORIENT4 -1.87] 0.38] -4.94
ALTI3ORIENTS 132 0.29 -4.60}

(l CE20RIENT3 0.71 0.261 2.
INDICE3ORIENT3 -0.85) 0.26 3.25
INDICE20RIENTS 112 0.21 533
PEND1INDICEZ 0.50 0.25 2.01|
CAUCEINDICEZ -0.30 0.08 358
DEPRESVEG4 -0.86 0.23 -3.74)
DEPRESPEND3 0.72| 0.24 01
DISTCOMB1PERTURBA1 0.22| 0.09 30)
DISTCOMB1PERTURBA2 027 0.09 3.07]
CAUCEDISTCOMB1 0.57 017 3.44
CAUCEPERTURBA1 0.27 0.10 2.69|

Tabla 4.Variables y pardmetros estimados del modelo para profundidad

del mantillo en el parque nacional La Malinche

Al igual que en el caso del modelo para la variable de peso del mantillo, para
el modelo final de la variable de profundidad del mantillo solamente se conside-
raron aquellas variables que resultaron ser significativas en el 1ltimo ajuste del

modelo, es decir que tuvieran un nivel de significancia menor a 0.05.



50 CAPITULO 3 RESULTADOS

3.3.1 Andlisis del ajuste del modelo e interpretacién

El modelo final para la variable combustible de profundidad del mantillo est4
dado por la ecuacién 3.2 y las variables independientes consideradas en este
modelo X son las mencionadas en la tabla 4. Al igual que para el modelo del
peso del mantillo, en esta seccién se presenta el andlisis grafico realizado para
evaluar el ajuste del modelo propuesto asi como una interpretacién del mismo

modelo.

Para €l modelo que ajustamos a los datos de profundidad del mantillo se
supuso que el error ¢ tenia distribucién normal. La funcién liga, que define la
relacién entre la media p = E(/y) y los predictores lineales 273, es g(u) = p.

La funcién de varianza es var(y) = ¢,donde ¢ es una constante.

Por lo anterior se deseaba probar que efectivamente los errores tuvieran dis-
tribucién normal y que su varianza fuese constante. La figura 13 muestra que la
gréfica de los residuos contra los valores ajustados por el modelo se distribuyen
en forma aleatoria en una banda, lo cual permitié decir que los errores tenian
varianza constante. En la figura 15 se observa que al graficar los residuos con sus
correspondientes cuantiles de la distribucién normal los datos tienden a concen-
trarse muy cerca de la recta identidad, a pesar de que el comportamiento de las
colas no es el que se esperaba ya que las observaciones tienen mayor probabilidad
en las colas, no se contradice el supuesto de que los errores tienen distribucién

normal.

Para verificar el ajuste del modelo a los datos se realizé la grifica de los
valores calculados con el modelo ajustado contra la raiz cuadrada de los valores
de profundidad del mantillo obtenidos del muestreo, como se ve en la figura
16 el ajuste lineal propuesto para los datos es correcto, el modelo resultante es

aceptable.
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Figura 15. Residuos del modelo contra los cuantiles de la distribucién normal

estdndar, para probar el supuesto de normalidad de los errores. Modelo para la

variable de profundidad del mantillo en el parque nacional La Malinche.
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Figura 16. Valores de la transformacién raiz cuadrada aplicada a profundidad
del mantillo contra los valores obtenidos por el modelo ajustado a esa misma

variable, con datos tomados en el parque La Malinche.
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La exactitud del modelo propuesto que est4 reflejada por R? (coeficiente de
determinacién) en este caso tiene un valor de 47.3%, lo cual sugiere la clara
existencia de otras variables o interacciones entre las variables que no fueron
consideradas en el estudio que podrian explicar la otra parte de la variabilidad

de la profundidad del mantillo.

La profundidad del mantillo es la distancia entre el suelo y la parte superior
del material que se deposita de manera natural sobre el suelo. Con base en
el modelo puede decirse que la variable de profundidad del mantillo depende
del tipo vegetacién, esto se explica con el hecho de que dependiendo del tipo
de drboles serd el tipo y la cantidad de material que se acumule en el suelo,
por ejemplo los drboles con hojas latifoliadas (aile) son mucho més grandes que
las de los pinos, generando que el mantillo acumulado sea diferente. El perfil
transversal de la ladera ayudard a que el material se concentre o disperse segiin
el tipo de perfil (céncavo, convexo o plano) del circulo, el mismo caso es para
la variable de microtopografia la cual dependiendo de la caracteristica que tome

ayudard a que la profundidad del mantillo sea mayor o no.

La orientacién de la ladera es una variable que influye en la estimacién de la
profundidad del mantillo si y sélo si la altitud del terreno esta en la categoria
de 3100-3220 msnm. Condicionado a que la distribucién de los combustibles sea
irregular, la variable de perturbacién estara relacionada con la profundidad del

mantillo.

La presencia de cauces en el circulo facilita el acceso de las personas a estas
zonas, por esta razén condicionado con que no haya cauces en el terreno tres
variables afectan el valor resultante para la profundidad del mantillo. Una es la
variable de distribucién de combustibles de forma irregular, la cual afecta positi-
vamente, las otras dos se relacionan negativamente y son el indice de dominancia
de drboles adultos en la categoria de 0.25 a 0.5 y la variable de perturbacién en

su categoria de no perturbado.
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El indice de dominancia de drboles adultos afectard a la profundidad del
mantillo, ya que los 4rboles grandes generaran mayor cantidad de material que
se acumular4 sobre el suelo, por esta razén condicionado a los valores que tome
este indice, la orientacién de la ladera serd un factor que influird en la estimacién
de la profundidad del mantillo con este modelo. Es en las depresiones en donde
con mayor facilidad se acumula el material que forma el mantillo, esto explica
que condicionado con que no haya depresiones en el circulo el hecho de que la

vegetacién sea pino disminuird la profundidad del mantillo estimada.

3.4 Modelo para cantidad de material lenoso
por clase diamétrica

La cantidad de material lenoso est4 dividido en cuatro clases, las cuales se basan
en el didmetro del leno, estas clases son importantes ya que con base a ellas se
determina la cantidad de humedad que retiene la madera, factor para el cdlculo
de la flamabilidad del leno. Por esta razén se consideré respetar las clases y a
partir de los datos, ajustar un modelo para cada una de ellas.

Dado que el procedimiento para ajustar el modelo fue el mismo para las
cuatro variables de cantidad de material lenoso, primero se describe el proceso
general seguido para determinar estos modelos, posteriormente se especifican
cada uno de los modelos finales resultantes, se analiza el ajuste de los modelos y
se da una interpretacién individual para los modelos propuestos en este trabajo.

La variable de cantidad de material lenoso es una variable de conteo, lo cual
implica directamente que se debe considerar que el valor esperado de la variable
de respuesta y tiene distribucién Poisson. Por esta razén el primer modelo

propuesto para estas variables fue:

Ey)=p=¢
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El paquete estadistico S-PLUS a través del proceso de stepwise aplicado a este
modelo, seleccioné de las variables independientes aquellas que mejor explicaran
la variabilidad de p. Al verificar el cumplimiento del supuesto de que la varianza
dependiera de la media , no se observé ninguna violacién, por lo que por esta
razén no fue necesario realizar alguna transformacién. Al analizar la presencia
de datos influyentes, los valores de las distancias de Cook fueron menores a uno,
ninguna observacién presenté indicios de ser influyente.

El modelo final propuesto para la cantidad de material lenioso fue:

E(y)=p=¢€"

Las variables X y sus respectivos pardmetros 3 varian dependiendo de la clase
diamétrica. Se puede observar que el mimero de variables independientes en el
modelo disminuye conforme aumenta el tamano del didmetro del material lenoso
esto se debe principalmente a que al aumentar la clase diamétrica el mimero de
observaciones distintas de cero son cada vez menores, es decir en el muestreo se
observé que la presencia de material lenioso con didmetro mayor a 7.5 cm. es
muy pequena, esto puede verse en la figura 6.

Las graficas utilizadas para verificar el cumplimiento de los supuestos y las
de las distancias de Cook, para cada una de las clases diamétricas se pueden ver

en el anexo 3

3.4.1 Modelo para cantidad de material lenoso de 0 a 0.5

cm.

Para esta clase diamétrica las variables independientes de este modelo estdn en la
tabla 5, también en esta tabla se pueden observar los valores estimados para los
pardmetros del modelo. Fl andlisis gréfico del ajuste del modelo que se presenta
en la figura 17, muestra que el modelo propuesto para la cantidad de material
lenoso de 0 a 0.5 cm. es aceptable, ya que los puntos no distan significativamente

de la recta identidad.
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Valor del Error
Variables parametro Estandar Valor t
DEPRES -0.56 0.23 -2.39)
CAUCE 0.23 0.08 3.01
PEND1 4.42 2.00 2.21
PERFLONG]T 1.30 0.31 417
[PERFLONG2 -0.54 0.25 -2.19|
PERFTRANS1 0.34 0.12 -2.76|
MICROTOPO2 ~1.00 0.50 -2.00}
DISTCOMB1 0.59 0.11 5.50]
DISTCOMB2 -0.91 0.11 8.32)
PERTURBA1 0.47 0.15 3.23)
PERTURBAZ2 0.33 0.09 3.77]
PEND1INDICEZ 3.36 1.26 267
ALTI3ORIENT5 3.28 0.55] -5.96)
VEG3MICROTOPO1 5.24 1.19 4.41
ALTI1PEND1 11.92 5.11 2.33)
ALTI2PEND1 463 2.26 204
ALTI3PEND1 7.28 2.22) 3.29)
ALTI4PEND1 6.78 313 217
ALTIHPEND2 6.49 2.00 3.25
ALTI3PEND2 1.45 0.73 1.97
ALTIHPEND3 6.05 1.49 407
ORIENT2MICROTOPO1 2.43 1.05 232
INDICE1PERFTRANS1 1.25 0.22 5.67
INDICE2PERFTRANS1 -1.53 0.30 -5.27|
INDICE2PERFTRANS2 0.62 0.25 252
[INDICE3PERFTRANS2 0.84 0.28 3.02)
INDICE1ORIENTS 2.3 0.52 -4.51
PEND1ORIENT 2.10 0.75 2.79)

Tabla 5. Variables y pardmetros estimados del modelo para cantidad

de material lenioso de 0 a 0.5 cm. en el parque nacional La Malinche.

Los lenos de esta clase diamétrica, son material combustible ligero y por
ello la presencia de depresiones y cauces en los circulos asi como la distribucién
de los combustibles influyen en la cantidad de material lenoso que se pueda
acumular. La presencia de brechas cortafuego, caminos o 4reas incendiadas,
caracteristicas medidas por la variable de perturbacién, pueden hacer que la
cantidad de material lenoso aumente, en el caso de las brechas, en donde se
facilita el depésito del material, o disminuya en el caso de los caminos y 4reas

incendiadas. El perfil longitudinal de la ladera que puede ser céncavo, convexo
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o plano ayudard a que la concentraciéon de este material aumente o diminuya
segiin sea el perfil.

La variable que mide la pendiente de la ladera también influye en el com-
portamiento del valor promedio de la cantidad de material lefioso de 0 a 0.5
cm. de didmetro pero esta condicionado con la altitud que tenga el terreno.
La microtopografia con depresiones influird en el valor promedio de dos formas
diferentes: lo disminuye si y sélo si la vegetacién del sitio es del tipo oyamel-
desconocido, y lo aumenta si y sélo si la orientacién es Este. El perfil transversal
de la ladera variard el valor esperado de la cantidad de material lefioso de esta
clase diamétrica condicionado con la variable del indice de dominancia de 4rboles
adultos. Si la ladera tiene la mayor pendiente, de las consideradas en el trabajo,
el hecho de que la orientacién de la ladera sea NE afectard positivamente el valor

esperado.
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Figura 17. Valores de la cantidad de material lenoso de 0 a 0.5 cm.
contra los valores obtenidos por el modelo ajustado a esta variable,

con observaciones realizadas en el parque La Malinche.
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3.4.2 Modelo para cantidad de material lenoso de 0.6 a

2.5 cm.

El modelo ajustado para la cantidad de material lefioso en esta clase diamétrica
estd determinado por las variables y sus respectivas estimaciones de los pardme-
tros que se muestran en la tabla 6. Para analizar el ajuste del modelo, se grafi-
caron los valores observados contra los valores calculados por el modelo propuesto
como se puede ver el la figura 18, los puntos de la gréfica se encuentran lo su-
ficientemente cerca de la recta identidad como para concluir que este modelo

tiene un ajuste aceptable.

Valor del Error
Variables pardmetro | Esténdar Valor t

DEPRES 0.57 0.18] 3.17
CAUCE 0.39 0.10] 377
ALTI1 -0.85 0.16] -5.36}
ALTI2 -1.42 0.16] -8.83
ALTI4 0.68 0.17| 4.13]
VEG4 -7.19| 3.42] -2.10}
MICROTOPO1 1.30] 0.47 2.75
DISTCOMB1 -3.39) 1.55 219
PERTURBA2 -1.48 0.39 -3.83]
INDICE3ORIENT3 2.84 0.84 3.36]
VEG1MICROTOPO1 1.49 0.34 4.33]
VEG3MICROTOPO1 -1.72 0.63 272
VEG4MICROTOPO1 0.56 0.19 2.99]
VEG5MICROTOPO1 0.86 0.22 3.86}
VEGEMICROTOPO1 1.48 0.27) 5.49]
VEG1MICROTOPO2 -1.00 0.26 -3.84
|INDICE1VEG2 -0.64 214 -4.51
|INDICE1VEG3 8.63 1.19 7.26
INDICE1VEG4 154 0.37 -4.22
ORIENT2PERTURBA1 8.84 3.26 2.71
ORIENT3PERTURBA1 -2.16 0.7 281
ORIENT4PERTURBA1 1.81 0.70 2.
ORIENT3PERTURBA2 1.39 0.40 3.453'
PERFTRANSTMICROTOPO1 0.95 0.47 2.03

Tabla 6. Variables y pardmetros estimados del modelo para cantidad

de material lefoso de 0.6 a 2.5 cm. en el parque nacional La Malinche.
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De acuerdo con el modelo, el valor promedio de la cantidad de material lenoso
de 0.6 a 2.5 cm. aumentard cuando en los circulo no haya presencia de cauces o
depresiones, este valor es afectado por la altitud del terreno, tanto positiva como
negativamente. Si la distribucién de los combustibles en el circulo es irregular
(DISTCOMBL) entonces el valor esperado de la cantidad de material lefioso de

esta clase diamétrica disminuye.

El tipo de vegetacién influye en el tipo y la cantidad de combustible que se
acumule en el suelo, por esta razén condicionado con que el indice de dominancia
de 4rboles adultos en el circulo este entre 0 y 0.25 la variable de vegetacién in-
fluird en el valor esperado de la variable ajustada con este modelo. Este valor es-
perado también esta relacionado con la microtopografia del terreno condicionado

con el tipo de vegetacién.

Si la orientacién de la ladera es Este o Sur entonces el no existir perturbacién
en el terreno aumentara el valor promedio de la cantidad de material lenoso de
0.6 a 2.5 cm., mientras que la condicién de que la orientacién sea SE afecta nega-
tivamente y positivamente, si el terreno no esta perturbado o esta medianamente

perturbado respectivamente.

Condicionado con que el perfil transversal de la ladera sea céncavo, si la
microtopograffa de la ladera es irregular habrd un aumento en el valor esperado
de la cantidad de material lefioso para esta clase diamétrica. La variable de
orientacién en su categoria SE influird en el cdlculo de la cantidad del material

lenoso si y sélo si el indice de dominancia de drboles adultos esta entre 0.5 y
0.75.
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Cantidad de material lefioso de 0.6 8 2.5 cm

Figura 18. Valores de la cantidad de material lefioso de 0.6 a 2.5 cm.
contra los valores obtenidos por el modelo ajustado a esta misma

variable, con datos recolectados en el parque La Malinche.

3.4.3 Modelo para cantidad de material lenoso de 2.6 a

7.5 cm.

El modelo ajustado para esta clase diamétrica consta de las variables men-
cionadas en la tabla 7, en esta misma tabla estdn las estimaciones de los pardme-
tros del modelo, como ya se mencioné el proceso que se siguié para determinar
este modelo, asegura que éste es el mejor ajustable a los datos observados con
ciertas caracteristicas especificadas al principio de esta seccién. En la figura 19 se
hizo la gréfica de los valores reales observados contra los ajustados por el modelo
y es posible observar unas lineas horizontales muy marcadas, esto se debe a que
la variable de respuesta son conteos y las observaciones toman valores en un in-

tervalo reducido, amplificando esta grafica en relacién a las de clases diamétricas
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més pequenas. De la figura 19, considerando la escala de la grdfica se puede
decir que el modelo ajusta adecuadamente a los datos observados de la cantidad

material lenoso de 2.6 a 7.5 em.

Valor del Error
Variables pardmetro | Estandar Valor t
CAUCE -0.55 0.22 -2.50)
ALTI3 1.59 0.34 4.68
ALTI4 0.89 0.28 3.22
VEG2 2.23 0.91 2.44
VEG3 -3.85 0.95 -4.07)
VEG5 -0.69 0.30 -2.2_5|
ORIENT6 -1.19 0.34 -3.44
PERTURBA2 -0.57 0.15 -3.93]
PEND1DISTCOMB1 -0.52 0.22 -2.36)
PEND2DISTCOMB1 0.38 0.18 2.18
[PEND3DISTCOMB1 -1.54 0.54 288
PEND1DISTCOMB2 -0.86] 0.35 -2.47
PEND3DISTCOMB2 210 057 3.71
INDICE1ORIENTE -1.15 0.35 -3.25
CAUCEPERFTRANS1 1.30, 0.41 3.20)
CAUCEPERFTRANS2 -1.91 0.50 -3.84]
CAUCEINDICE2 417 0.42 277

Tabla 7. Variables y pardmetros estimados del modelo para cantidad

de material lenioso de 2.6 a 7.5 cm. en el parque nacional La Malinche.

El tipo de vegetacién determina en gran medida la clase diamétrica del ma-
terial lenoso que se genere en esa drea, por ejemplo si en el circulo la vegetacién
es pino los lenos tendrdn un didmetro menor a los que se encuentren en circulo
donde haya ailes, ya que estos ltimos tienen mds ramas y de mayor didmetro.
La altitud es una variable que se relaciona con la vegetacién de la zona, el creci-
miento de la mayorfa de las plantas est4 limitado por la altitud. Por esta razén
la cantidad de material lenoso con didmetro entre 2.6 y 7.5 cm. est4 relacionado
con la altitud y el tipo de vegetacién del drea.

Los lenos cuyo didmetro esté en esta clase son lo suficientemente grandes para
ser usados como combustibles para fogatas, en zonas en donde la perturbacién
humana estd presente, la cantidad de material lenoso de esta clase diamétrica

deberd ser pequena.
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Condicionando a que el terreno tenga pendiente entre -75° y -11°, la distribu-
cién de los combustibles en el terreno (regular, irregular o manchones dispersos)
serd un factor que afectard el valor promedio de la cantidad de material lenoso
de esta clase diamétrica. Si el terreno tiene un indice de dominancia de drboles
adultos entre 0 y 0.25 y ademés la orientacién del terreno es Oeste el valor es-
perado disminuird. Las variables de perfil transversal de la ladera modificardn
el valor esperado de la cantidad de material lenoso de 2.6 a 7.5 cm. de didmetro

si y sélo si en el terreno no hay presencia de cauces.
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Figura 19. Valores de la cantidad de material lefioso de 2.6 a7.5 cm.,
recolectados del parque nacional La Malinche, contra los

valores obtenidos por el modelo ajustado a esta variable.
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3.4.4 Modelo para cantidad de material lenoso mayor a
7.5 cm.

Para el ajuste de este modelo es importante mencionar que las observaciones
mostraron que la presencia de material lenoso de esta clase diamétrica en el
parque es muy reducida, esto a consecuencia de la influencia humana que tiene
la zona. Las variables que forman parte de este modelo son las de la tabla 8.
Como se puede ver en la figura 20 la variabilidad de la variable de respuesta
explicada por este modelo es pequena debido principalmente a que las observa-
ciones distintas de cero son pocas. De lo anterior se puede decir que si se hacen
predicciones para esta variable con este modelo el error que se cometa podria ser

significativo.

Valor del Error
Variables parametro | Estandar Valor t
DEPRES -2.36 0.65 -3.63
ALTI2 -1.54 071 217
ALTI4 1.56 0.69 227
PERFLONG1 233 0.77 3.02|
PERFLONG2 -1.41 0.65 217
PERFTRANS2 -0.76 0.31 -2.43
MICROTOPO1 -3.42 0.94 -3.64
MICROTOPO2 1.23 052 2.39
DISTCOMB1PERTURBA1 -1.59 0.65 -2.45
DISTCOMB1PERTURBA2 -1.18] 055 -2.14

Tabla 8. Variables y pardmetros estimados del modelo para cantidad

de material lenioso mayor a 7.5 cm. en el parque nacional La Malinche.
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Conclusiones

Los incendios forestales son considerados como una de las causas principales de
la destruccién forestal en nuestro pais, por esta razén actualmente existe mucho
interés en el estudio del comportamiento del fuego.

Con la finalidad de predecir y controlar los incendios, el estudio del compor-
tamiento del fuego se basa fundamentalmente en el conocimiento de las carac-
teristicas y la distribucién de los combustibles. Para la realizacién de este trabajo
las variables que se utilizaron para medir las caracteristicas de los combustibles
fueron: peso del mantillo, profundidad del mantillo y cantidad de material lenoso
para cuatro clases diamétricas.

Las variables independientes, son las que describen las caracteristicas fisicas,
el tipo vegetacién y la influencia humana (antropogénicas) sobre el terreno, con
estas observaciones se ajustaron modelos lineales para las variables dependientes
de peso del mantillo, profundidad del mantillo y cantidad de material lenoso
para cuatro clases diamétricas.

El modelo resultante de este trabajo para la variable de peso del mantillo
esta formado por las siguientes variables: indice de dominancia de drboles adul-
tos en la categorfa de 0.25 a 0.5, perfil transversal de la ladera condicionado a
ciertas categorias de la orientacién de la ladera y perfil longitudinal y transversal

solamente si no hay presencia de cauces en el circulo
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Con base en el modelo la estimacién de la variable de profundidad del man-
tillo depende del tipo vegetacién, del perfil transversal de la ladera, de la mi-
crotopografia, de la orientacién de la ladera condicionado a que la altitud sea
3100-3220 msnm o con la condicién de que el indice de dominancia de 4rboles
adultos este entre 0.25 y 0.75, de la perturbacién condicionado con la variable
de distribucién de combustibles, del indice de dominancia de drboles adultos, de
la distribucién de combustibles y de la perturbacién las tres condicionadas a la
no presencia de cauces.

A partir del modelo obtenido para la variable de cantidad de material lenoso
de 0 a 0.5 cm. de didmetro, esta variable esta relacionada con la presencia
de depresiones y cauces, el perfil longitudinal de la ladera, la distribucién de
los combustibles , la perturbacién, la pendiente condicionada a la altitud, de
la microtopografia de la ladera si y sélo si la orientacién es Este y del perfil
transversal condicionado con la variable de indice de dominancia de drboles
adultos.

Con el modelo resultante podemos decir que el valor promedio de la can-
tidad de material lenoso de 0.6 a 2.5 cm. depende de la presencia de cauces
v depresiones en el circulo, la altitud, la distribucién de los combustibles, la
microtopografia condicionado a la vegetacién, de la vegetacién si y sélo si el
indice de dominancia de drboles adultos esta entre 0 y 0.25 y de la perturbacién
condicionado con la orientacién de la ladera

Los lenos con didmetro mayor a 2.6 cm. son lo suficientemente grandes para
ser usados como combustibles para fogatas. La mayoria de los sitios del muestreo
son zonas en donde la perturbacién humana estd presente, aunque se buscé que
fuera lo menor posible, los resultados de este trabajo muestran que la cantidad
de material lenoso de las clases diamétricas de 2.6 y 7.5 cm. y mayores a 7.5 cm.
es pequena; y como consecuencia se tuvo que los modelos propuestos tienen un

ajuste pobre.
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Pese a la variabilidad de las variables combustibles (dependientes) si fue
posible determinar un conjunto de variables independientes a través de las cuales
se explica el comportamiento de los materiales combustibles. Los modelos pro-
puestos, proporcionan un ajuste aceptable y satisfacen todos los supuestos de
la teoria de los modelos lineales generalizados, por lo anterior a partir de estos
modelos es posible realizar las predicciones de estos combustibles en otras zonas
del parque nacional La Malinche con condiciones similares a las de los muestreos.

En conclusién, de los resultados obtenidos en este trabajo se puede decir que
la técnica de modelos lineales generalizados es 1itil para construir modelos pre-
dictivos para las caracteristicas de los materiales combustibles : la profundidad

y peso del mantillo y las cantidades de material lenioso por clase diamétrica.



Anexo 1

Las siguientes tablas muestran los resultados obtenidos del andlisis exploratorio

realizado a las variables independientes. Se presenta la variable con sus cate-

gorias, el mimero de casos y su correspondiente porcentaje.

Presencia de Depresiones |No. de casos |Porcentaje

NO 120 82.19
S 26 17.81
Presencia de Cauces No. de casos |Porcentaje

NO 136 93.15
Sl 10 6.85
Alitud No. de casos |Porcentaje

2820-3030 msnm 30 20.55
3030-3100 msnm 30 20.55
3100-3220 msnm 28 19.18
3220-3428 msnm 29 19.86
3428-3850 msnm 29 19.86
Pendiente No. de casos |Porcentaje

-75° a -26° 36 24.66
-26° a-17° 31 21.23
-17°a-11° 27 18.49
-11°a-7° 21 14.38
-7°a-3° 3 21.23
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Indice de dominancia de

arboles adultos No. de casos |Porcentaje
0a0.25 34 23.29
0.25a0.5 27 18.49
0.5a0.75 24 16.44
0.75a1 61 41.78
Vegetacion No. de casos |Porcentaje
aile-pino 20 13.70]
oyamel 6 4.11
oyamel-desconocido 10 6.85
pino 40 27.40
pino-aile 40 27.40
pino-aile-desconocido 10 6.85
pino h 20 13.70
Orientacién No. de casos |Porcentaje
Norte 0 0.00
NE 13 8.90
Este 19 13.01
SE 30 20.55
Sur 23 15.75
SO 32 21.92
Oeste 13 8.90
NO 16 10.96
[Perfil Tongitudinal de 1a

ladera No. de casos |Porcentaje
concavo 8 5.48
convexo 13 8.90
plano 125 85.62
[Perfil transversal de la

ladera No. de casos (Porcentaje
lconcavo 21 14.38
convexo 24 16.44
plano 101 69.18
[Microfopografia de la

ladera No. de casos |Porcentaje
depresiones 11 7.53)
irregular 82 56.16
regular 53 36.30
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[Distribucidn del maferial
combustible No. de casos |Porcentaje
irregular 18 12.33
manchones dispersos 8 5.48
regular 120 82.19
Perturbacion No. de casos |Porcentaje
No perturbado 59 40.41
Medianamente perturbado 70 47.95
Perturbado 17 11.64

Las siguientes tablas muestran los resultados obtenidos del andlisis explorato-
rio realizado a las variables dependientes. Se presenta para cada una de las
variables los valores minimo y méximo, la media, la mediana, la varianza y la

desviacién estdandar.

Peso del mantillo (gramos)

[Estadistica Valor

Valor minimo 0
Media 61.96
Mediana 495
Valor maximo 439.4
Varianza 3078.84
Desviacion estandar 55.48
[ Profundidad del mantillo (cm)
Estadistica Valor

Valor minimo 0
Media 4.44
Mediana 3.3
Valor maximo 32
Varianza 16.86

Desviacion estandar 4.1




ANEXO 1

Cantidad de material lefioso mayor Cantidad de material lefioso de 2.6
a7.5cm a75cm

Estadistica Valor Estadistica Valor

Valor minimo 0 Valor minimo 0
Media 0.54 Media 3.17
Mediana 0 Mediana 2
Valor maximo 8 Valor maximo 21
Varianza 1.23 Varianza 12.9
|Desviacién estandar 1.11 Desviacion estandar 3.59

Cantidad de material lefioso de 0.6 Cantidad de maternal lenoso de
a25cm N 0a0.5cm

Estadistica Valor Estadistica Valor

Valor minimo 0 Valor minimo 0
Media 6.53 Media 12.82
Mediana 4 Mediana 6
Valor maximo 62 Valor maximo 129
Varianza 54.52 Varianza 298.71
Desviacion estandar 7.38 Desviacion estandar 17.28
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Resultados del ajuste del modelo para la variable de peso del mantillo.

Tabla 1. Variables del primer modelo.
— Error

Variables Valores Estandar Valort Pr(>{t[)
Interseccion 79.51 5.34 0.00
DEPRES -5.94 4.04 -1.47 0.14
INDICE1 2.22 4.69] 047 0.64
|mo|c52 59 4.94 1.13 0.26|
INDICE3 6.54 12 28] 0.20
ORIENT 49.02 18.98] 258 0.01
ORIENT?2 37.62 I,S_BI 393 0.00)
ORIENT3 -28.88 17.85] -1.62 .11
[ORIENT4 -13.95 18.52 -o.:fsl 45|
[ORIENTS A7.77 17.82 -1.00 32
[ORIENTE -8.60 17.40 -0.49] 062
DISTCOMB1 -12.66 6.17 -2.05] 0.04
DISTCOMB2 89 67 0.77, 0.44
PERTURBA1 01 16.39 43 067,
|PERTURBA2 -3.30 16.50 -0.20) 0.84
ORIENT1PERTURBA1 -50.52 19.83 -2.55] 0.01
ORIENT2PERTURBA1 9.11 13.71 66| E
ORIENT3PERTURBA1 36.19 18.67] 1.94 05
ORIENT4PERTURBA 31.75 20.23 157 12
ORIENTSPERTURBA 0.7 2254 -0.03 98]
ORIENTEPERTURBA -22.94 .83 -1.16 .25
ORIENT1PERTURBAZ 88.15 23.06 3.82] .00]
ORIENT3PERTURBAZ -1.37 ; E] -0.38] .70
ORIENT4PERTURBA2 -19.16 20.00 0.96] 34
ORIENTSPERTURBA?Z -10.48 19.23 -0.55] 59
DEPRESPERTURBA1 -22.12 504 -3.72] 0.00
DEPRESPERTURBA2 394 4.88 0.81] 0.42]
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Tabla 2. Variables del o modelo.
Error

Variables Valores ' Estandar Valor Pri=[1]
Interseccion .25 0.21 24.55 I
CAUCE 098 0.16] .12
INDICE1 0.09 0.10) 0.87
INDICE2 .22] 0.11 205
INDICE3 .08 0.11 0.75
ORIENT 0.37 0.33 1,10 27
ORIENT?Z .30] 1.07] 4.93 ogi
ORIENTZ ] ng‘ 0.28 738 00
ORIENT.: 071 0.28 2. F‘ 01
ORIENTS ERE| 0.36 4.82| .00
ORIENTE -1.56] 0.28) -5.62| |
PERFLONG1 0.12 0.19) 0.63 53]
PERFLONG2 0.36 0.20) 179 07
PERFTRANS1 88 0.49 .80 og]
PERFTRANS2 -0.65 0.37] A7 .08
CAUCEPERFTRANS1 A1 0.21 5.22 .00}
CAUCEPERFTRANS2 -1.93 0.27 -7.25 gg*
ORIENT1PERFTRANS1 3.0 0.68 455 ;
ORIENTZPERFTRANS1 I 2.02 3.78 uq
ORIENT3PERFTRANS 0.31 7.55 .00
ORIENT4PERFTRANS -2.94 0.55 536 00|
ORIENTSPERFTRANS -1.44 0.35 4.14| 00|
ORIENTEPERFTRANS1 -1.86] 0.34) 5.41 .00
ORIENT IPERFTRANS?) 2.43 0.45 .36 00|
ORIENT2PERFTRANS2| 2.87 0.97 -2.95 00|
ORIENTAPERFTRANS? 39 0.34] 06 nq
CAUCEPERFLONG1 0.37 0. gl -1.92 06|
CAUCEPERFLONG2 51 0.19 2.64 01)
Tabla 3. Variables del tercer modelo.

Error

Variabl Esténd Valor { Pr(>[i]
Inlerseccion 534 0.19 27.63 3.00]
CAUCE 1.57| 0.16 -10.01 .00)
INDICE 0.09 0.09 0.97 .33]
INDICE2 22 0.10 2.27 02
INDICE: .08 0.10) 0.83 _gl
ORIENT1 14 0.30 0.4, 0.
ORIENT2 3.45 0.99 3.49] u.g
ORIENT3 255 0.26] 9.98 0.
ORIENT4 0.21 0.26] 0.81 0_4;;!
ORIENTS -1.21 0.32] 372 0.00
ORIENTE -1.06 0.26] -4.13 0.00
PERFLONGH 0.12 0.17] 0.70 0.48
PERFLONG2 036 0.18] -1.99 0.05
PERFTRANS1 0.78 0.46] 1.70 0.09
PERFTRANS2 0.53 0.35) 49| 0.14
CAUCEPERF TRANST 1.70 0.20) 8.44 0.00
CAUCEPERFTRANS2 311 0.27 -11.55 0.00
ORIENT1PERFTRANS1 258 061 421 0.00
ORIENT2PERFTRANS1 45| 1.88 1.84 0.07
ORIENT3PERFTRANS1 82 0.28 10.02 0.00|
ORIENT4PERFTRANS1 -2.43| 0.50 -4.89 u_oc_al
ORIENTSPERFTRANS1 093 0.32 2.93 0.00
ORIENTGPERFTRANS1 -1.36] 3z 431 0.00
ORIENT1PERFTRANS?] 243 0.4 594 0.00
|ORIENT2PERFTRANS?] 051 0.9 0.56 0.57]
ORIENT4PERF TRANS?| 239 03 7.83 0.00)
CAUCEPERFLONG1 037 0.1 -2.13 0.03)
CAUCEPERFLONG2 051 0.17 2.93 0.00)

ANEXO 2



Anexo 3

Las gréficas de los residuos contra los valores ajustados por el modelo para
verificar los supuestos de varianza y las distancias de Cook para todas las ob-
servaciones para identificar posibles observaciones atipicas, para cada uno de

los modelos ajustados a los datos de cantidad de material lenoso por clase di-

amétrica.

Cantidad de material lenioso de 0 a 0.5 cm

Figura 1 (a) residuos contra los valores ajustados por el modelo (b) Distancia de Cook

para cada una de las observaciones
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Cantidad de material lefioso de 0.6 a 2.5 cm
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Distancia de Cook
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Figura 4 (a) residuos contra los valores ajustados por el modelo

(b) Distancia de Cook para cada una de las observaciones
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