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Modelos alométricos para la estimacion de
biomasa y carbono
Luis Francisco Cruz Cruz, MC.
Colegio de Postgraduados, 2015.

Resumen

La estimacién de biomasa tiene una gran utilidad para evaluar la disponibilidad de
recursos forestales y los cambios en su estructura, pero su importancia también recae
el cambio climdtico (retencién de carbono). El uso de modelos alométricos para la
estimacién de biomasa ha sido crucial en muchas de las investigaciones, pero tiene
algunas deficiencias en bosques tropicales debido a las caracteristicas de dichos bos-
ques. En este trabajo se aborda la estimacion bayesiana usando modelos alométricos
pertinentes para zonas tropicales y en el desarrollo de la investigacién se usa la simu-
lacién montecarlo para el andlisis comparativo del método de estimacion bayesiano
con el clasico, ademas de mostrar la aplicacién del método en datos reales. Los resul-
tados indican que las variables con mayor importancia para la prediccion de biomasa
resulta ser diametro y el peso especifico de la madera. El método bayesiano usado
resulta ser mas robusto y parsimonioso comparado con la estimacién clasica, el error
cuadrado medio y el sesgo resulta siempre menor y en consecuencia la estimacion de

la biomasa se acerca més al valor real.

Palabras claves: Regresion nolineal, Simulacién Monte Carlo, Estimacion Bayesia-

na.



Allometric models for estimating biomass and
carbon.
Luis Francisco Cruz Cruz, MC.
Colegio de Postgraduados, 2015.

Abstract

The estimate of biomass has great utility to assess the availability of forest resources
and changes in its structure, but its importance also lies climate change (carbon se-
questration). Using allometric models to estimate biomass has been crucial in many of
the investigations, but has some shortcomings in tropical forests due to the characte-
ristics of such forests. This paper addresses the Bayesian estimation using appropriate
allometric models for tropical areas and the development of Monte Carlo simulation
research for the comparative analysis of Bayesian estimation method used versus
classic inference, and it is also shown an application of the method on real data. The
results indicate that the most important variables for the prediction proves biomass
diameter and specific weight of wood. The Bayesian method used appears to be more
robust and parsimonious compared with classical estimation, the mean square error
and bias is always smaller and consequently the biomass estimate is closer to the true

value.

Key words: Nonlinear models, Monte Carlo Simulation, Bayesian Estimation .
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Capitulo 1

Introduccion

La estimacién de la biomasa es 1til para evaluar la cantidad de recurso forestal dispo-
nible (Brown et al., 1997), pero principalmente son esenciales para apreciar la reten-
cién de carbono y su dindmica (Binkley et al., 2004), la adaptacion de las plantas al
ambiente y también para estudiar el impacto de las practicas silvicolas en la produc-
tividad forestal (Johnson y Todd, 1998, Santa Regina, 2000). Los datos de biomasa
forestal también se pueden utilizar para comprender los cambios en la estructura del
bosque resultantes de la sucesion o para diferenciar entre los tipos de bosque. Un
uso cuya importancia radica al nivel internacional y cuyo interés ha ido creciendo en
los ultimos anos ha sido seguir el ciclo del carbono entre la atmoésfera y la bidsfera

terrestre, relacionada con el cambio climatico global (Cairns et al., 2000).

Por lo anterior, existe la necesidad urgente de medir la biomasa a escala nacional,
y los datos de densidad de carbono. Muchos estudios han considerado los factores
asociados a la fenologia de los arboles y las condiciones del sitio donde se desarrollan,
puesto que estas pueden influir en la acumulacion de biomasa de una determinada
especie (Binkley et al., 2004, de Castilho et al., 2006, Peri et al., 2006), es decir, se
han disenado ecuaciones alométricas para determinadas especies, que en particular
pueden proporcionar una estimacién mas acertada de la biomasa y su relacion con las
condiciones del medio (Litton y Kauffman, 2008). Sin embargo, los bosques tropicales
son los mas estudiados debido a que han adquirido una importancia creciente en los
esfuerzos internacionales para mitigar el cambio climatico, gracias a su capacidad
para almacenar carbono y a las importantes emisiones causadas por su destruccion
(Gibbs et al., 2007, Malhi y Grace, 2000).



1. Introduccion

Existen distintos métodos descritos para este tipo de bosque (Brown et al., 1989,
Brown y Lugo, 1982, 1984, 1992, Brown et al., 1997, Olson et al., 1983), pero para
la estimacién a nivel nacional de la biomasa, es necesario acotar las posibilidades en

cuanto a las ecuaciones alométricas sin perder la precision.

Para cumplir con las expectativas del trabajo se hace una revisiéon de literatura acerca
de modelos alométricos y la estimacion de biomasa en zonas tropicales, posteriormente
en el capitulo 4 se maneja algunas bases tedricas manejadas para el desarrollo del
trabajo como lo es el analisis de regresion lineal y el método bayesiano. Posterior
se maneja la metodologia para el andlisis y obtencién del resultado, finalmente se
presenta los resultados finales obtenidos, donde se muestra la robustez y efectividad

del uso de estimaciones bayesianas en la estimaciéon total de biomasa.



Capitulo 2

Objetivos

General

Revision de los diferentes modelos alométricos propuestos para la estimacion de bio-

masa en zonas tropicales y analizar datos reales con el modelo propuesto.

Particulares

e Hacer una revision general de los modelos més importantes en la estimacion de

biomasa en zonas tropicales.

e Comparar la estimacion clasica de los parametros del modelo con el método

bayesiano.

e Aplicar la metodologia propuesta a datos reales de biomasa.



Capitulo 3

Antecedentes

Existen multiples trabajos enfocados al desarrollo de los modelos alométricos y so-
bre todo en la aplicaciéon de las nuevas teorias estadisticas para el analisis, aunque
hay varios estudios con enfoques clasicos en zonas tropicales hay muy pocos con el

bayesiano.

3.1. La importancia de biomasa y carbono

La biomasa forestal se define como el peso, o estimacion equivalente, de materia
organica existente en un ecosistema forestal por encima y por debajo del suelo. Gene-
ralmente es expresada en toneladas por hectarea de peso seco (Schlegel et al., 2000).
Es separada en componentes que corresponden a la masa del fuste, ramas, hojas,

corteza, raices, hojarasca y madera muerta.

La biomasa es considerada como una fuente de energia renovable, porque su valor
proviene del sol. Cuando los carbohidratos derivados de la fotosintesis se queman
regresan a su forma de CO2 y agua, liberando la energia que contienen. De esa forma,
la biomasa tiene la funcién similar a una baterfa que almacena energfa solar (BUN-
CA, 2002). Ademés, la biomasa es un importante elemento en las investigaciones sobre
los cambios que ocurren a nivel mundial ya que a partir de ella se puede calcular
la concentracién de carbono en la vegetacion (aproximadamente el 50 de biomasa

es carbono) y, por consiguiente, es posible hacer estimaciones sobre la cantidad de



3.1. La importancia de biomasa y carbono

dioxido de carbono que se emite a la atmodsfera cada vez que se desmonta o quema
un bosque (FAO, 1995).

Existen dos métodos cominmente usados para estimar la biomasa: el método directo
y el indirecto. Dentro del primero esta el destructivo, que consiste en cortar el arbol y
determinar la biomasa pesando directamente cada componente (Araujo et al., 1999,
H. y Herrera, 1983). Dentro de los indirectos se utilizan métodos de ¢ubicacion” del
arbol donde se suman los volimenes de madera, se toman muestras de ésta y se
pesan en el laboratorio para calcular los factores de conversién de volumen a peso
seco, es decir, peso especifico (Segura, 1997). Otra forma de estimar la biomasa es
mediante ecuaciones o modelos basados en analisis de regresion, que utilizan variables
colectadas en el campo tales como el didmetro a la altura del pecho (D), la altura
comercial (HC) y total (HT), el drea basal y el peso especifico de la madera (p)
(Araujo et al., 1999, Brown, 1997, Chave et al., 2005, Francis, 2000, Jordan y Uhl,
1978, Saldarriaga et al., 1988).

Los modelos alométricos facilitan la toma de decisiones y permiten la estimacion
de biomasa y carbono a gran escala. Para estimar la biomasa se usan diferentes
tipos de modelos de regresion y combinacién de variables mencionadas anteriormente.
Unas de las variables que mejor se correlaciona y predice la biomasa es el diametro,
asi lo demuestran mucho estudios, ademés de ser facil de medir y se registra en
practicamente todos los inventarios forestales. Por otro lado, algunos autores como
Jordan y Uhl (1978) y Saldarriaga et al. (1988) han incluido el peso especifico de la
madera para la prediccion. Otros autores utilizan transformaciones de estas variables
(Montero y Kanninen, 2002, Montero y Montagnini, 2006), empleando posteriormente

factores de correccién descritos por Sprugel (1983).

El uso de modelos de regresion alométricas es un paso crucial en la estimacion de
biomasa, sin embargo, rara vez se prueba directamente (Brown et al., 1989, Chave et
al., 2001, Crow, 1978, Houghton et al., 2001). Debido a que una ha de bosque tropical
puede albergard hasta 300 diferentes especies de arboles (De Oliveira y Mori, 1999),
no se puede utilizar los modelos de regresion especificos de las especies , como en la
zona templada (Brown y Schroeder, 1999, Shepashenko et al., 1998, TerMikaelian y
Korzukhin, 1997) ya que la mayoria de los modelos que existen actualmente estén

desarrollados para determinadas especies.
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3.2. Métodos de estimacion de biomasa en zonas

tropicales

En las ultimas dos décadas, el cambio del uso de la tierra tropical, especialmente la
deforestacién y la degradaciéon de los bosques, representa entre el 12 y 20 % de las
emisiones de gases de efecto invernadero antropogénico (Harris et al., 2012). Es por
ello que se han implementados programas econémicos para favorecer la retencion de
carbono en los bosques, comunmente conocida como REDD (Reduccién de Emisiones
por Deforestacion y Degradacién de los Bosques) (Agrawal et al., 2011, Miles y Ka-
pos, 2008), estableciendo asi un mecanismo mundial para financiar las actividades de
mitigacién del cambio climético (Fearnside, 2012, Tirole, 2012), su implementacién
depende fundamentalmente de base terrestre de Monitoreo, Reporte y Verificacion
(MRV) de protocolos fiables de almacenamiento de carbono. En el futuro, los proto-
colos de MRV de carbono se enfocaran cada vez mas en las técnicas de teleobservaciéon
y habra que validar la eficiencia de estos métodos (Asner et al., 2010, Baccini et al.,
2012, Clark y Kellner, 2012, Saatchi et al., 2011).

Por otro lado, el desarrollo y prueba de modelos alométricos biomasa dependen total-
mente de la disponibilidad de datos del método destructivo, estos datos son dificiles
de obtener ya que consume mucho tiempo y son muy costosos, sobre todo en zonas
tropicales. A pesar de ello, en los tltimos anos, algunos autores han coleccionado y
actualizado bases de datos a nivel mundial de la cosecha directa de experimentos de
arboles en los bosques tropicales, bosques subtropicales, bosques y sabanas (Chave et
al., 2005, 2004, 2014).

Un problema importante que menciona Chave et al. (2005) es si la altura total del
arbol esta disponible, los modelos alométricos generalmente producen estimaciones
menos sesgadas. Sin embargo, la altura del arbol a menudo es ignorada en los progra-
mas de inventarios debido a que la medicién de la altura del arbol resulta dificil en los
bosques de densos (Hunter et al., 2013, Larjavaara y Muller-Landau, 2013, Muller-
Landau et al., 2006). Incluir o no la altura del drbol como predictor de biomasa ha
generado graves controversias en la comunidad del cambio global (Baccini y Asner,
2013, Baccini et al., 2012, Harris et al., 2012).

En los ultimos anos, se han ido coleccionando y actualizando bases de datos a nivel

mundial de la cosecha directa de experimentos de arboles en los bosques tropicales,
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bosques subtropicales, bosques y sabanas (Chave et al., 2005, 2004, 2014). En la base
de datos y la modelacién se maneja biomasa (AGB), didmetro (D), altura (H) y peso

especifico de la madera (p).

En los estudios Chave et al. (2005, 2014), se han desarrollado principalmente dos
modelos en consideracién de la presencia o ausencia de las mediciones de altura de
los drboles, de tal manera que si existe mediciones de la variable altura (H) se maneja

el siguiente modelo alométrico:
AGB =a x (px D* x H)? (3.1)

log(AGB) = log(a) + Blog(p x D* x H) + ¢ (3.2)

Donde D es el diametro, p es el peso especifico de la madera, H es la altura del arbol

y el error € ~ N(0, o).

Por otro lado, cuando no se tenga mediciones de la variable altura, los autores indican
bl )
que se puede manejar la relacion cuadratica entre el diametro y la altura, de manera

que se llega al siguiente modelo:
log(AGB) = a + B log(p) + B2 log(D) + B3 log(D?) + ¢ (3.3)

Notese que al usar las propiedades de los logaritmos y un poco de algebra el modelo

anterior finalmente podria escribirse de la siguiente forma:
AGB = a x log(p x D)? (3.4)

log(AGB) = a+ Blog(p x D) 4+ ¢ (3.5)

Donde D es el didmetro, p es el peso especifico de la madera y el error € ~ N(0, ).

Los modelos anteriores (Ec. 3.1 | 3.2 , 3.4 y 3.5) para la presencia y ausencia de la
variable altura, respectivamente) seran la base para el presente trabajo, en donde
se pretende mostrar la aplicacién del método bayesiano en la estimacién total de
biomasa en bosques tropicales y comparar dichas estimaciones con el método clésico,
usando la coleccién de datos internacionales manejados por Chave et al. (2014). Estas
ecuaciones son las bases que se utilizaran para el estudio. Cabe mencionar que existen
algunos estudios que han desarrollado la aplicacion de teoria bayesiana en estimaciéon

de volumen, altura y unos en biomasa.



Capitulo 4

Marco Teorico

En este capitulo se presentan métodos de estimaciones tradicionales y propiedades de

la estimacion bayesiana.

4.1. Modelos alométricos

El modelo mas comtn usado para la estimacion de biomasa es el modelo alométrico

de la forma

Y = a(X)”? (4.1)

Donde Y puede considerarse la biomasa y la variable X como el didmetro.

Para la estimacién de parametros mediante el modelo no lineal se requiere de méto-
dos iterativos. Algunos problemas de regresién no lineal pueden linealizarse mediante
una transformacion en la formulacion del modelo, de tal manera que con dicho pro-
cedimiento se resuelve la dificultad del manejo de modelos no lineales y se corrige el
problema de la heterosedasticidad (Overman et al., 1994), ya que al hacer una trans-
formacion logaritmica para el caso del modelo alométrico se obtiene el modelo lineal
siguiente:

log(Y') = log(a) + Blog(X) + ¢, (4.2)

Donde € ~ N(0,0), dicha ecuacién cumple con los supuestos de la regresién lineal y

se trata como tal para la obtencién de los estimadores.
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4.2. Meétodo Bayesiano

La Estadistica Bayesiana es un enfoque muy particular de la Estadistica. El nombre
”Bayesiana” hace referencia a Thomas Bayes (1702 - 1761), un matematico britdnico
que demostro un caso particular del teorema que ahora lleva su nombre. El teorema

de Bayes es la base de la inferencia Bayesiana.

Teorema de Bayes: Sean A y B dos eventos cualesquiera tales que P[B] ;0. Entonces

BIAIP[A]

pap) = 2 o (4.3)

P[A] es llamada probabilidad a priori y representa el conocimiento inicial que se tiene
del evento A; P[B|A] es el modelo observacional e indica cémo seria la probabilidad del
evento B si se conociera A. P[A|B] es llamada probabilidad a posteriori (o posterior)
y muestra cudl es la probabilidad de A después de haber observado B. P[B] es sélo
una constante de normalizacién que hace que P[A|B] sea en efecto una probabilidad.
Esta posibilidad de incorporar el conocimiento previo a las probabilidades a través
de la probabilidad a priori es sin duda el aspecto mas llamativo y también el mas

criticado de este esquema.

A diferencia de la inferencia frecuentista, la inferencia Bayesiana supone que las canti-
dades desconocidas (pardmetros) son variables aleatorias en vez de constantes, y que
los datos, una vez observados, son fijos en vez de aleatorios. Por esta razon, la estima-
cién en Bayesiana no consiste en encontrar estimadores puntuales de los pardmetros
de interés, sino en encontrar una distribucion de probabilidad completa para dichos

parametros.

Suponga que y = (Y1, Y2, Y3, ...) un vector de datos de una variable aleatoria Y vy

0 = (01, 6,,05,...) un vector de parametros a estimar.

Usando el teorema de bayes se tiene la siguiente expresion:

p(y,0) = p(y|0)p(0) = p(Oly)p(y) (4.4)

donde p representa la distribucion de probabilidad o funcion de densidad. Los valores

de 6 se pueden obtener por minimos cuadrados minimos (MLS) o estimacién de
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maxima verosimilitud (MLE) en el enfoque cldsico. En el marco bayesiano, utiliza
distribuciones de probabilidad para describir la incertidumbre en los parametros que
se estiman, dado los datos observados, 6 tiene una distribucion de probabilidad dada

por:

~ p(yl®)p(0)
ply,0) = p(y)

El término p(y) que aparece en la expresién anterior es sélo una constante de norma-

(4.5)

lizacién que no depende de 0 . La distribucién p(y, ) recibe el nombre de distribucién

posterior y es el objeto de estudio de la inferencia Bayesiana.

Si bien las ventajas de la inferencia Bayesiana son vastas, también existen dificultades
importantes. Dos de las mdas comunes son: a) seleccionar la distribucion a priori

adecuada, y b) realizar los calculos asociados a la distribucién posterior.

4.2.1. Distribucion a prior:

La eleccion de la distribucién a priori es critico para el método bayesiano. Debemos
tener en cuenta que la distribucién condicional de 6 y de datos dado p(f|y) es lo que
nos interesa en la estimacion y se refiere a la distribucién de probabilidad posterior
(llamado simplemente posterior) en el marco bayesiano. p(y|6) nos dice la distribucién
de 0 y asumiendo que se conoce, que es una funciéon de probabilidad cuando considera-
da como una funcién de los pardmetros (Edwards, 1996). p(#)se llama la distribucién
de probabilidad previa para los pardmetros (simplemente llamados antes), y refleja
la informacién disponible de la hipdtesis. La caracteristica importante del método
bayesiano es que los pardametros se tratan como variables aleatorias (Ellison, 2004,
Li et al., 2012). Esta es una suposicién muy diferente de la de método cldsico, que
trata a los pardmetros como verdaderos, fijo (si se desconoce) cantidades (De Valpine
y Hastings, 2002, Edwards, 1996). En la implementacién del modelo para este estu-
dio en particular, se basa en la utilizacién de las especificaciones de distribucién a
priori no informativa donde se utiliza Gaussianos en todos los pardmetros («, ) eran
a~ N(0,1.0E —6), B ~ N(0,1.0E — 6). En otros casos es posible asumir distribu-
ciones a prioris informativas como una normal multivariada (a, 8) ~ N(u, %), donde
u es el vector de medias de ayf 3 es la matriz de varianzas y covarianzas (Zhang et
al., 2013).

10
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4.3. Markov Chain Monte Carlo

Bajo la denominacién métodos MCMC se recoge una coleccion de algoritmos para
generar muestras de distribuciones de probabilidad complejas que pueden resolver
importantes problemas de integracién y optimizacién en distintos &mbitos. Su objetivo
es construir una cadena de Markov ergddica cuya distribucion estacionaria sea una
distribucion de interés. La cuestion clave es cémo se producen las transiciones de un

estado a otro de la cadena para que se produzca la convergencia.

El algoritmo bésico propuesto por (Metropolis et al., 1953) fue generalizado por (HAS-
TINGS, 1970) dando lugar al conocido como algoritmo de Metropolis-Hastings, que

constituye la version mas general de la familia de algoritmos MCMC.

Algoritmo de Metropolis-Hastings:
Dado Xt =z € y
1. Se simula y de g(-|x).

2. Se propone que la cadena salte a X**! = 3. Se acepta la propuesta con proba-

bilidad Metropolis-Hastings, dada por

p(r.y) = min{1, "Ny (46)

Es decir, se genera u ~ U(0, 1) y se toma

Xt — {y, SiUS p(a:,y),} (4.7)

z, siu>p(z,y),

Este algoritmo claramente genera una cadena de Markov ya que X! sélo de-

pende de X*. El kernel de transicién de la cadena M-H estd dado por:

K(z,y) = p(z,y)q(ylz) + 0.(y) (1 — r(z)) (4.8)

donde r(z) = [(z,y)q(y|z)dy, y 0.(y) es la funcién delta de Dirac.

Mas tarde, Geman y Geman (1984) elaboran un método de simulacién, que también

genera una cadena de Markov y que, tras ser enaltecido en (Gelfand et al., 1990),

11



4.3. Markov Chain Monte Carlo

pasa a ser conocido en la literatura como muestreador de Gibbs. El algoritmo de
Metropolis-Hastings y el muestreador de Gibbs forman los dos esquemas basicos de la
metodologia MCMC a partir de los cuales se han creado otros con fines mas especificos
y distintas propiedades. El muestreador de Gibbs puede verse como un caso particular
del algoritmo de Metropolis-Hastings, sin embargo, como destacan (Robert y Casella,

2004), tiene algunas caracteristicas particulares que le dan entidad propia.

Sea X = (X1, ..., X}) un vector aleatorio k-dimensional con distribucién de probabili-
dad. Supongamos que es posible generar valores de sus distribuciones condicionadas
completas, es decir, de las variables aleatorias

Xi| X1,y Xiyy Xinty ooy X ~ (|, oo, i1, Tig 1, -, T

parai=1, 2,... k.

El muestreador de Gibbs va generando y actualizando valores del vector iterativa-

mente segtn el siguiente algoritmo.

Muestreador de Gibbs:
Dado z,, = (zp, ..., T1)

afasasdas Repetir

1. Generar
X~y ()2, 2}
X0~ (w2t 28, 2}
X3~ g (g2t bt a2}

n+1 n+1 _ n+1 n+1
X~ (|l ™ 2y, )

2. Incrementar n

La sucesion X",y generada por el algoritmo anterior es una cadena de Markov con
distribucién estacionaria, con lo que tras un niimero suficientemente alto de iteracio-
nes se estarfan generando muestras aproximadas de la distribucién. Una ventaja del
muestreador de Gibbs es que, aunque el problema sea multidimensional, todas las

distribuciones de las cuales es necesario generar valores pueden ser unidimensionales.

Una de las ventajas mas importantes de este algoritmo es que todas las simulacio-

nes son aceptadas, y en cada transicion se obtiene un punto diferente de la cadena.
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4.3. Markov Chain Monte Carlo

Esto se debe a que la probabilidad de aceptacién M-H es 1 en todo momento. Ademas,
las simulaciones sélo se realizan a través de las densidades condicionales totales. El
hecho de que éstas sean densidades unidimensionales representa una ventaja compu-

tacional.

En la terminologia de los métodos MCMC, el nombre de long run o burn in, indica
el tiempo que se necesita para que la cadena converja a la distribucién estacionaria.
Por otro lado, thinning término utilizado para determinar cada cuantas simulaciones
se debe hacer el submuestreo. La calidad de las simulaciones depende fuertemente de
estas dos cantidades. Contrario a lo que se esperaria, suele ser mas complicado deter-
minar los valores anteriores que construir una cadena de Markov con las propiedades

deseadas.
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Capitulo 5

Metodologia

El desarrollo de la investigacién consta de dos partes primordiales, la primera
consiste en una simulacién de la ecuacion alométrica para el andlisis comparativo de
eficacia entre los métodos de estimacion y la segunda parte se realiza la modelacién

de los datos reales.

5.1. Simulacion

En la primera parte, la simulacién de datos para comparar los estimadores de
regresion lineal con la estimacion bayesiana. Se Realizaron dos simulaciones con ni-
veles de muestra 50, 100, 200 y 500 observaciones y posteriormente se obtuvieron los

estimadores de ambos métodos:

e Primero se simularon datos del modelo alométrico Y = 0.03(X)?* + ¢, donde
e ~ N(0,1). El rango de datos simulados en X fue entre 10 y 100 esto para
evitar valores negativos en Y y no tener problemas con la transformacion de
datos. El nimero de iteraciones fue 10000 en cada estimacion para el método

bayesiano.

e La segunda simulacién se hizo con el modelo Y = 0.06(X)*! + ¢, donde & ~
N(0,1). Se aument6 el rango de datos de 10 a 10000 y con ello se tuvo que

aumentar el nimero de iteraciones a 50000 iteraciones en cada estimacion para

14



5.2. Modelacién de datos reales

el método bayesiano para obtener mejor convergencia.

De manera que se hicieron 100 repeticiones en cada muestra, por lo que se ob-
tuvieron 100 estimadores para cada nivel. Con ello en base al modelo alométrico se
obtuvieron el ECM y el sesgo de los estimadores al igual que sus estadisticas.

Los estimadores por regresién lineal se obtuvieron haciendo la transformacion lo-
garitmica de los datos y posteriormente transformar los parametros para comparar
los estimadores. Los estimadores bayesianos se obtuvieron directamente con la li-
breria R2Jags de Paqueteria R, la librerfa es parte del programa JAGS (Just Another

Sampling). Los supuestos del modelo fueron las siguientes:

model
{
for( i in 1 : N ) {
Y[i] 7 dnorm(mu[i], tau)
mul[i] <~ alffal * pow(X[i],bettal)
}
alffal =~ dnorm(0,1.0E—6)
bettal = dnorm(0,1.0E—6)
tau <— 1/(sigmasxksigma)
sigma ~ dgamma(0.001,0.001)

5.2. Modelacion de datos reales

Por otra parte, en el desarrollo de la investigacién se determiné que el modelo
descrito en Chave et al. (2014) es uno de los mejores modelos para la estimacién de
biomasa para zonas tropicales. Por ello se escogio dicho modelo para hacer compara-

cién entre el estimador bayesiano con la regresion tradicional.

Para ello, en el andlisis se utilizan los datos manejados en el mismo articulo. La
base de datos incluye 58 sitios de estudio, de fuentes publicadas y no publicadas, para
un total de 4004 arboles, de los cuales se tienen medidas de las variables didmetro
del tronco, altura de los arboles totales, AGB, y el peso especifico de madera. Sitios

incluidos en esta base de datos comprenden los primeros experimentos de cosecha
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5.2. Modelacién de datos reales

destructivas reportados desde el reino afro-tropical (n =1429, incluyendo Madagas-
car), los datos de América Latina (n =1794), y desde el sudeste asiatico y Australia
(n =781). Esta base de datos de cosecha arbol utilizado en el presente estudio esté

disponible en http : //chave.ups — tlse. fr/pantropical,llometry.htm.

En base a los datos, la biomasa de los arboles AGB (en kg) se analizé bajo tres
modelos. El Modelo C donde incluye las tres variables manejadas en el articulo,
el Modelo I donde se modela la biomasa en funciéon diametro al cuadrado y peso
especifico y el Modelo IT donde se modela la biomasa en funcién del diametro. A
continuacion se muestra los modelos y su respectiva transformacion logaritmica para

el andlisis clasico:

e Modelo C: incluye las tres variables manejadas en el articulo.

AGB =a x (px D* x H)? (5.1)
log(AGB) = log(a) + Blog(p x D* x H) + ¢ (5.2)

e Modelo I: donde se incluye el diametro al cuadrado y peso especifico.
AGB = a x (p x D*? (5.3)
log(AGB) = log(a) + Blog(p x D*) + ¢ (5.4)
e Modelo II: Modelos manejadas comtunmente, didametro en relacion con biomasa.
AGB = a x (D)? (5.5)

log(AGB) = log(a) + flog(D?) + ¢ (5.6)

Donde D es el didmetro, p es el peso especifico de la madera, H es la altura del
arbol y € ~ N (0, 0),

Distribucién a priori En la especificacién del modelo anterior, se utilizé la
distribucién a priori no informativa. En los dos pardmetros («, 8) fue @ ~ N (0, 1.0E —
6), 5 ~ N(0,1.0E—6). Para la varianza se utiliz6 como no informativa la distribucién

gamma, es decir, sigma ~ dgamma(0.001,0.001). Los valores iniciales se asignaron de
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5.2. Modelacién de datos reales

manera arbitraria, sin embargo se pudieron haber seleccionado en base a una regresion

lineal de los datos.

El método bayesiano se implementé utilizando el paquete R JAGS para ajustar el

modelo bayesiano, usando las siguientes especificaciones para cada uno de los modelos:
Modelo C:

model

{

for( i in 1 : N )

{

AGB[i] 7 dnorm(mu[i], tau)
mu|i] <— alfa * pow(rho[i]*D2[i]*H[i], beta)
}

alfa =~ dnorm(0,1.0E—6)
beta ~ dnorm(0,1.0E—6)

tau <— 1/(sigmax*sigma)
sigma ~ dgamma(0.001,0.001)
¥

Modelo I:

model

{

for( i in 1 : N )

{

AGB[i] 7 dnorm(mu[i], tau)

mu|[i] <— alfa % pow(rho[i]*D2[i],beta)
}

alfa = dnorm(0,1.0E—6)

beta ~ dnorm(0,1.0E—6)

tau <— 1/(sigma=sigma)
sigma ~ dgamma(0.001,0.001)
}

Modelo II:

model

17



5.3. Evaluacién de estimacién

{
for( i in 1 : N)
{
AGB[i] 7 dnorm(mu[i], tau)
mu[i] <— alfa % pow(D[i],beta)
}
alfa = dnorm(0,1.0E—6)
beta = dnorm(0,1.0E—6)
tau <— 1/(sigmax*sigma)
sigma ~ dgamma(0.001,0.001)

5.3. Evaluacion de estimacion

La evaluacién de estimacion para comparar los diferentes métodos se usaron las

siguientes estadisticas de los estimadores:

Sesgo (BIAS): Dada una muestra X7, ..., X,, iid ~ X y un estimador T'(z1, ..., x,)

del parametro poblacional 6 el sesgo es:
Sesgo = B(0) = E[T] — 0 (5.7)

Error Cuadrado Medio (ECM): Si Y es un vector de n predicciones y el vector Y

son valores verdaderos, entonces el (estimado) ECM del predictor es:

1 n

BCM = — > (Vi-Y)2 (5.8)
ECM(0) = E [(§ — 6)?]. (5.9)
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5.4. Obtencién de los estimadores en WinBUGS/OpenBUGS y JAGS

5.4. Obtencion de los estimadores en WinBUG-
S/OpenBUGS y JAGS

Existen varios software en los cuales de manera sencilla se pueden implementar
modelos bayesianos, sobre todo usando la teoria de Cadena de Markov Monte Carlo
(MCMC) tales como JAGS (Just Another Gibbs Sampler) y WinBUGS (Bayesian
inference Using Gibbs Sampling) lo cual puede considerarse la versién obsoleta de
OpenBUGS. Existen otras alternativas como el médulo PROC MCMC de SAS (Sta-
tistical Analysis System) y la libreria MCMCPack en entorno R, sin embargo, en este
trabajo solo se abordara el uso de WinBUGS/OpenBUGS y JAGS.

5.4.1. Usando WinBUGS/OpenBUGS

WinBUGS es software estadistico para el anélisis bayesiano utilizando los métodos
de la cadena de Markov Monte Carlo (MCMC).

La ultima versién de WinBUGS era la version 1.4.3, lanzado en agosto de 2007.
El desarrollo se centra ahora en OpenBUGS, un cédigo abierto versién del paquete.
WinBUGS 1.4.3 queda disponible como una versién estable para uso rutinario, pero

que ya no se esta desarrollando.

Una diferencia fundamental entre OpenBUGS y WinBUGS es la forma en que
el sistema experto selecciona el algoritmo de actualizacion a utilizar para la clase
de la plena distribucion condicional de cada nodo. Mientras WinBUGS define un
algoritmo para cada clase posible, no hay limite para el nimero de algoritmos que
OpenBUGS pueden utilizar, lo que permite una mayor flexibilidad y extensibilidad. El
usuario puede seleccionar el programa de actualizacién que se utilizara para cada nodo

después de la compilacién. Otras diferencias se detallan en la pagina web OpenBUGS.

model

{}

# Datos

list ()

# Valores iniciales
list ()
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5.4. Obtencién de los estimadores en WinBUGS/OpenBUGS y JAGS

En el apartado de "model”se dan las especificaciones del modelo y se declaran
distribuciones a priori de los pardmetros deseados. Los datos se dan en formato de lista
y/o vectores dentro de apartado ”list()”.Posteriormente se dan los valores iniciales

también en formato de lista.

Para nuestro caso particular y con las especificaciones del modelo alométrico men-

cionadas anteriormente se tiene el siguiente programa.

model

{

for( i in 1 : n )

{

AGB[i] 7 dnorm(mu[i], tau)
mu[i] <— alfa * pow(D[i], beta)
}

alfa 7~ dnorm(0,1.0E—6)
beta ~ dnorm(0,1.0E—6)

tau <— 1/(sigmasx*sigma)
sigma ~ dgamma(0.001,0.001)
¥

# Datos

list (N=10,

Y=c(11.3, 11.6, 12.7, 12.8, 13.5, 14.3, 14.7, 15, 15.3, 16.4),
D=c(60.45, 41.79, 40.31, 49.23, 82.41, 96.07, 101.71, 97.65,
99.16, 143.54))

# Valores iniciales
list (alfa=1, beta=1, sigma=1 )

Para la obtencion de la distribucién posterior de los parametros se tiene que seguir

los siguientes pasos:

1. Verificacién del modelo. Para esto, se selecciona el apartado de "model”de pro-
grama y en la opcién ”Specification” del ment ”Model”, hacer click en la opcién
Check Modelcon ello en la parte inferior del programa aparecera una leyenda

indicando que el modelo es correcto.
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5.4. Obtencidn de los estimadores en WinBUGS/OpenBUGS y JAGS

Info Model Inference Doodle Map Text Window Examples Manuals Help

doals £ Specification Tool

Node statistics load data
MC_error val2.5pc median val97.5pc start

0.06129 2489 4174 6605 1001 compile e OF s
e [CH

gen inits

MNode statistics

MC_error val2.5pc median val97.5pc start
0.059 0.003459 01683 02748 03919 1001

Paosterior density ES Update Tool

alfa sample: 80000 beta sample: 80000 updates " 50000 | refresh ” 100 |

: )/&/L [“]adapting [over relax

T T T T T T T T T
00 20 40 60 30 i 0.4
beta

o Sample Monitor Toal

beo 1 | end [ 10000000 |t 1 |

diagnostics

Figura 5.1: Resultados del ejemplo en OpenBUGS

2. Lectura de datos y compilacion del modelo. Se selecciona el apartado de datos
y en la ventana ”Sepecification” hacer click en ”Load Dataz en la parte inferior

se confirma la lectura de datos. Posteriormente hacer click en Compile”.

3. Lectura de valores iniciales. Seguido del proceso anterior, se selecciona el apar-

tado de valores iniciales y hacer click en ”Load inits”.

4. Declarar parametros de interés a monitorear. En la opcién ”Samples” del meno
Inference”se declaran los parametros a monitorear, es decir, los parametros que

se desea estimar y obtener distribuciones a posteriori.

5. Actualizar el muestrador. Por ultimo, en la opcién Update”del ment ”Model”,
se realiza en muestreo definiendo el nimero de muestreo y/o iteraciones que se

desea realizar.

En el Grafico anterior se muestra el resultado final obtenido y en el Anexo A.3 se
muestra el ejemplo especifico para la obtencion distribuciones y estadisticas. Dicho

ejemplo se puede replicar en WinBUGS ya que es el mismo proceso.
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5.4. Obtencién de los estimadores en WinBUGS/OpenBUGS y JAGS

5.4.2. Usando JAGS

JAGS (Just Another Gibbs Sampler), es un programa para el anélisis de los mo-
delos bayesianos utilizando Markov Chain Monte Carlo (MCMC), que no es del todo
diferente a OpenBUGS (http://www.openbugs.info).

JAGS esta disenado para trabajar de cerca con el lenguaje R y entorno para
computacién y graficos estadisticos (http://www.r-project.org). Se recomienda uti-
lizar el paquete R2jags para trabajar directamente con JAGS desde R. Para esto,
el programa para windows se descarga en (http://sourceforge.net/projects/meme-
jags/files/latest /download), ya instalado el programa el en ordenador se puede pro-
ceder la implementacién de la modelaciéon en entorno R con el siguiente cdédigo R

(mismo ejemplo anterior):

install . packages(”R2jags”)
library (R2jags)

#Modelo

modek—function ()

{

for( i in 1 : N)

{

Y[i] 7 dnorm(mul[i], tau)
mu[i] <— alfa % pow(D[i],beta)
}

alfa = dnorm(0,1.0E—6)
beta = dnorm(0,1.0E—6)

tau <— 1/(sigmaxsigma)
sigma ~ dgamma(0.001,0.001)

}

#Datos

cdata <— list (N=10,

Y=c(11.3, 11.6, 12.7, 12.8, 13.5, 14.3, 14.7, 15, 15.3, 16.4),
D=c(60.45, 41.79, 40.31, 49.23, 82.41, 96.07, 101.71,

97.65, 99.16, 143.54))

#Valores iniciales

inits <— function(){list (alfa=0.01, beta=1,sigma=1)}
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5.4. Obtencién de los estimadores en WinBUGS/OpenBUGS y JAGS

#Parametros a monitorear

nlpar <— c(”alfa” ”beta” ,”sigma”)

# Obtencion del muestreador

ejemplojags <— jags(cdata,inits ,nlpar  model,
n.chains=3, n.iter=10000)

#Obtencion de graficas de distribucion a posteriori
simm<—ejemplojags$BUGSoutput$sims . matrix

par (mfrow = c(2, 1))

plot (density (simm|[,1]),type="1" ,col="blue”,

main = "JAGS: Distribuciéon._Posterior._de_alfa”)

plot (density (simm|[,2]) ,type="1" ,col="blue” ,

main = "JAGS: Distribuciéon._.Posterior._de_beta”)

Los resultados obtenido para este ejemplo se muestra continuacion:

> ejemplojags
mu.vect sd.vect 2.5% 25 % 50 % % 97.5% Rhat

alfa 4.708 1.432 2.711 3.717 4.481 5.318 8.479
beta 0.256 0.065 0.113 0.220 0.259 0.301 0.372
sigma 0.902 0.278 0.542 0.710 0.849 1.038 1.608

deviance 25.471 3.241 21.652 23.087 24.628 27.092 33.882

DIC info (using the rule, pD = var(deviance)/2)
pD = 5.2 and DIC = 30.6
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5.4. Obtencién de los estimadores en WinBUGS/OpenBUGS y JAGS

JAGS:Distribucidon Posterior de alfa

Density
0.00 025
EEEEEE

T | | | | T |
2 4 6 8 10 12 14

N =3000 Bandwidth=0.2168

JAGS:Distribucion Posterior de beta

Density
0 3 6
LIl

| | | | | |
0.0 0.1 0.2 03 0.4 0.5

N = 3000 Bandwidth=0.01102

Figura 5.2: Distribucién a posterior del ejemplo en JAGS
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Capitulo 6

Resultados

6.1. Analisis de datos simulados

El andlisis de los resultados de la simulacion realizado con el modelo alométrico
Y = 0.03(X)?** + ¢, donde € ~ N(0,1). Muestra que los estimadores bayesianos son
mas consistentes y robustas. En la Tabla 6.1 también se puede apreciar como el ECM
en la estimacion bayesiana en las 4 muestras son aproximados a uno y en todos los
casos son menores a la estimacion clasica en donde conforme aumenta el tamano de
muestra disminuye el ECM. Es importante mencionar que desde la muestra de 50 los

ECM s de método bayesiano resulta muy pequeno.

Tabla 6.1: Media de los estimadores, muestra = 50, 100, 200 y 500.

Estimacion Clasica Estimacion Bayesiana
Muestra || alfa beta ECM alfa beta | ECM DIC
50 0.0300 | 2.4007 | 25.0607 | 0.0300 | 2.3999 | 0.9527 | 144.4648
100 0.0297 | 2.4029 | 9.8025 | 0.0300 | 2.3999 | 0.9896 | 287.6168
200 0.0300 | 2.4004 | 5.3013 | 0.0300 | 2.3999 | 1.0023 | 573.1948
500 0.0299 | 2.4011 | 2.3236 | 0.0300 | 2.3999 | 0.9901 | 1419.3283

En la Figura 6.1 a 6.4 se muestra la distribucion de estimadores, la representacion
grafica de los ECM “s tienen una distribucién simétrica cuando se trata de la estima-
cién bayesiana a diferencia de la estimacion clésica (en este caso la estimacién clasica

es la regresion lineal (RL)) donde las colas estan segadas a la derecha. Nétese que
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Figura 6.1: Distribucién de los estimadores, muestra=50

también las colas de la distribucion de los parametros en las estimaciones bayesianas
(Bayes) son més consistentes y en cambio en la estimacion clasica las colas son irre-
gulares.

El sesgo de los estimadores son menores en la estimacion bayesiana que la clasica,
este resultado es consistente en las diferentes tamanos de muestras. En el caso del
sesgo de a en la estimacion bayesiana es relativamente cero en todos los tamanos de

muestra.

Tabla 6.2: Sesgo de los estimadores de ambos métodos.

’ H Estimacion Clasica \ Estimacion Bayesiana ‘

Muestra alfa Beta alfa Beta
50 0.0000 | -0.0007 | 0.0000 0.0001
100 0.0003 | -0.0029 | 0.0000 0.0001
200 0.0000 | -0.0004 | 0.0000 0.0001
500 0.0001 -0.0011 0.0000 0.0001
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Por otra parte se hizo una segunda simulacién con otros valores en los parametros
(a=10.06 y = 2.1), aumentando la amplitud de los datos muestreados (10-10000).
En la Tabla 6.3 podemos apreciar que es mas notable la disminucién del ECM a
medida que aumenta el tamano de muestra, siendo que en la estimacion bayesiana es

mas rapida la disminucion.

Tabla 6.3: Media de los estimadores, muestra = 50, 100, 200 y 500.

Estimacion Clasica Estimacion Bayesiana
Muestra || alfa beta ECM alfa beta ECM DIC
50 0.0595 | 2.1018 | 99527.193 | 0.0614 | 2.0967 | 2048.5410 | 7464.195
100 0.0601 | 2.0998 | 24847.607 | 0.0613 | 2.0970 | 1260.0813 | 28080.012
200 0.0599 | 2.1004 | 11161.732 | 0.0612 | 2.0970 | 1139.2530 | 109713.970
500 0.0599 | 2.1003 | 1792.904 | 0.0612 | 2.0972 | 962.3591 | 676347.382
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Al usar los mismos parametros pero aumentando el niimero de iteracion a 50000 se
obtiene una mejor convergencia para la estimacién bayesiana y resulta con el menor
ECM en los diferentes tamanos de muestra, incluso el sesgo de los estimadores son

practicamente cero.

Tabla 6.4: Media de los estimadores, muestra = 50, 100, 200 y 500.

Estimaciéon Clasica Estimacién Bayesiana
Muestra alfa beta ECM alfa | beta | ECM DIC
50 0.0597 | 2.1010 | 2204305451 | 0.06 | 2.1 | 2.5373 | 2203.188
100 0.0599 | 2.1004 | 734007355 | 0.06 | 2.1 | 2.0563 | 7326.940
200 0.0596 | 2.1009 | 345045071 | 0.06 | 2.1 | 2.1228 | 30110.835
500 0.0599 | 2.1003 | 58848173 | 0.06 | 2.1 | 1.9241 | 169233.191
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Figura 6.8: Distribucién de los estimadores, muestra=>500

6.2. Analisis de datos reales

La estadistica descriptiva de los datos manejados se puede observar en la Tabla
6.5, el total de biomasa real de los arboles que se encuentran en la base de datos es
4,541,094 Kg.

Tabla 6.5: Descriptivos de la Base de datos

D H AGB rho
Media 23.99 | 16.04 | 1134.14 | 0.63
Mediana || 15.35 | 13.40 97.67 | 0.63
Min 5.00 1.20 1.23 0.09
Max 212.00 | 70.70 | 76063.52 | 1.20

Analizando los resultados de la modelacién se tiene que el mejor modelo para la
estimacién de biomasa es sin duda el Modelo C como bien mencionan los autores
Chave et al. (2005, 2014), el ECM es menor que en los otros dos modelos. Sin embargo
el Modelo I su ECM no se aleja mucho del Modelo C y su estimacion a la biomasa
total es la mas cercana a la real, este patron es consistente en los diferentes métodos

de estimaciéon. Por lo que el Modelo I seria una alternativa cuando no se tenga la
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altura de los arboles y se puede obtener el peso especifico.

La estimacion clasica del Modelo C, es la misma manejada en Chave et al. (2014)
dado que se utilizo de la misma base de datos, haciendo la comparacion, la estima-
cién bayesiana seria una mejor alternativa ala modelacion de los datos, ya que en el
Modelo C la estimacion total de la biomasa con el método bayesiano es ligeramente
mas cercano al valor real de biomasa, ademads, el error cuadrado medio es menor que

el método clasico aunque muy similar al regresiéon no lineal. Por otro lado, se puede

Tabla 6.6: Resultados del Modelo C

Modelo alfa | beta | ECM AGB | Error (%)

Clasico 0.0631 | 0.9759 | 1619751 | 4244500 -6.5 %
No lineal | 0.0164 | 1.0908 | 1291247 | 4290518 -5.5%
Bayesiano || 0.0167 | 1.0897 | 1291648 | 4316976 -4.9%

apreciar el mismo patrén los resultados de la modelacion cuando se excluye la variable
altura (Tabla 6.7), La estimacién por método bayesiano y regresién no lineal son muy
parecidos, tienen menor ECM que la cldsica y estdn a tan solo 2% por debajo del
valor real de biomasa total y cuando solo se modela la biomasa contra el diametro
(Tabla 6.7). Es probable que el Modelo I se acerque més a al valor real por la relacién
existente entre el didmetro y la altura, es por ello que la exclusion de la variable altura

no es tan significativa en el resultado.

Tabla 6.7: Resultados del Modelo I

Modelo alfa beta ECM AGB | Error (%)
Clasico 0.1367 | 1.3082 | 1794051 | 4258766 -6.2%
No lineal | 0.124 | 1.3247 | 1754540 | 4420400 -2.7%
Bayesiano || 0.1271 | 1.3223 | 1754763 | 4445656 2.1%

Tabla 6.8: Resultados del Modelo 11

Modelo alfa beta ECM AGB | Error( %)
Clasico 0.0791 | 2.5804 | 3324040 | 4407875 -2.9%
No lineal | 0.3207 | 2.2785 | 3100822 | 4813036 6.0 %
Bayesiano || 0.3337 | 2.2714 | 3101360 | 4858276 7.0%

Notese que la estimacion de biomasa total es mejor en la estimacion bayesiana en
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Figura 6.9: Distribucién de los estimadores Modelo C

el Modelo C y Modelo I, de esta forma también podemos corroborar mediante la
devianza que los dos primeros modelos son menores (67709.68 y 68937.27 respecti-
vamente) en comparacién al Modelo I (71218.14). Sin embargo, en la Figura 6.9 y
6.10 la distribucion de los estimadores se muestra picos para el Modelo I, aunque en

el Modelo C no presenta picos, las colas son un poco sesgadas.
Los modelos adecuados para la estimacién por consiguiente serian:
AGB,s = 0.0167(pD? H) 07 (6.1)

AG B,y = 0.1271(pD)'##% (6.2)

Los dos modelos anteriores son para la ausencia y presencia de la medida de la variable
altura, respectivamente. El modelo II, a pesar de depender de solo el diametro, su
estimacién no estd muy alejada de la estimacion real. Sin embargo, al igual que el
problema de las mediciones de altura que se ignoran en la mayoria de los inventarios
forestales, el peso especifico también es dificil de obtener dada la gran variedad de

especies en zonas tropicales.

Por otro lado, en las Tablas Anexas B.1 y B.2 se puede ver el comportamiento de
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los estimadores en los 59 sitios contenidos en la base de datos, en la mayoria de los
sitios y en ambos modelos, el ECM del estimador bayesiano se mantiene abajo del
clasico. En la siguiente tabla se muestran los estimadores obtenido en los sitios de

Jalisco y Yucatan que incluian la base de datos.

Tabla 6.9: Estimadores por sitio de México con el Modelo C y Modelo 1.

Modelo C Estimacion Clasica Estimacion Bayesiana
Sitio alfa beta ECM alfa beta ECM DIC
Yucatan | 0.1694 | 0.8645 | 21667.2 | 0.0864 | 0.952 | 19143.94 | 2216.1323
Jalisco 0.1609 | 0.8078 | 894.5865 | 0.4577 | 0.6882 | 834.7143 | 1190.6722

Modelo I Estimacion Clasica Estimacion Bayesiana
Sitio alfa beta ECM alfa beta ECM DIC
Jalisco 0.4465 | 0.9434 | 1165.927 | 1.4343 | 0.7539 | 1011.733 | 1215.1944
Yucatan | 0.6955 | 1.0259 | 27155.26 | 0.596 | 1.0708 | 24028.16 | 2266.4733
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Capitulo 7

Conclusiones y Discusiones

Los estimadores por el método bayesiano son mas robustos. El sesgo de los esti-
madores son siempre menores a los estimacion clasica y lo mismo pasa con los Errores
cuadrados medios. Ain con la ausencia de algunos variables como la altura o el peso

especifico, la estimacién de la biomasa total se aproxima mas al valor real.

La desventaja del método bayesiano es cuando se tiene una muestra muy grande,
y en consecuencia la mayoria de las veces se requiere de muchas mas iteraciones
para lograr una buena convergencia por lo que se toma incluso mas tiempo de lo
normal. Ademas, existen controversias acerca de la asignacion de valores iniciales, en
el caso de los modelos alométricos, no existe mucha dificultad al respecto debido a
que las funciones son relativamente sencillas y definidas, por lo que practicamente

para cualquier valor inicial siempre se llega a la convergencia.

Otra desventaja que siempre se ha mencionado en modelos bayesianos es tener
una buena seleccion de distribuciones a prioris y la obtencién de la distribucién a
posteriori. Este ultimo, la mayoria de las veces no se pueden obtener las distribuciones
de forma analitica, sin embargo, con los programas citados y/o el uso de método
MCMC, se soluciona dicho problema, ademas de obtenerlos de forma gratuita, sencilla

y relativamente faciles de manejar.

Por otro lado, el modelo con la ausencia de la variable altura a pesar de tener
mayor ECM que el Modelo C, se acerca mas al valor real de biomasa, esto indica la

importancia del peso especifico para la estimacién de la biomasa. Este resultado tam-

35



7. Conclusiones y Discusiones

bién muestra que la variable altura no cobra mucha importancia, ya que al eliminarlo
del modelo (Modelo C) las estimaciones son més precisas, esto podria deberse a que

hay una relacion intrinseca entre la variable altura y el diametro.

Independientemente del método de estimacion y del tipo de modelo, las estimacio-
nes estan alrededor del 7% ya sea sobrestimando o subestimando el total de biomasa.
Es evidente que el mejor modelo en este caso es el Modelo I y que se prefiere esti-
maciones mas precisas, sin embargo, la ausencia de algunas variables puede provocar
ya sea subestimacion o sobrestimacion, por lo que quedara en consideracion de los

expertos en tomar la decisién cudal de las dos condiciones son mejores.
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Apéndice A

Anexos

A.1. Cddigo R para simulacion

library (R2jags)
rm(list=1s())

#MODELO alometrico
MODS<—function ()

{

for( i in 1 : N ) {

Y[i] 7 dnorm(mu[i], tau)

mu[i] <— alffal = pow(X[i],bettal)
}

alffal = dnorm(0,1.0E—6)

bettal = dnorm(0,1.0E—6)

tau <— 1/(sigmasxsigma)

sigma ~ dgamma(0.001,0.001)

}

#Simulacion y estimacion de pardmetros (RL y JAGS)
SIMM<—function (alfal ,betal ,numm, maxx, ni)
{

xi=(maxx—10)/ (numm-—1)
X=c(seq (10 ,maxx, xi))

#X—runif (num,10,100)
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A.1 Cédigo R para simulaciéon

ee<—rnorm (numm, 0 ,1)

Y<—alfal=*Xsxbetal+tee

N<—length (Y)

datams <— c(’Y’,”X"”,’N")

#Parametros Valores iniciales

initss <— function(){list (alffal=1, bettal=1,sigma=1)}
nlpars <— c(”alffal” ,”bettal” ,”sigma”)

MODCS <— jags (datams, initss , nlpars, MODS, n.chains=3, n.iter=ni)
pests<-MODCS$BUGSoutput$summary | , 1]

pests

DIC<-MODCS$BUGSoutput$DIC

ESTSl=pests [1]*Xs«*xpests [2]

ECMI<—sum ((ESTS1-Y) *%2) /N

rle<—Im(log(Y) " log (X))
erle<—rlc$coefficients

erlc [1]<—exp(rlc$coefficients[1])
ESTS2=erlc [1]*X**xerlc [2]

ECMX—sum ( (ESTS2-Y) *x2) /N
return(c(erlc ,ECM2, pests ,ECM1,DIC))

}

#Repeticion del proceso anterior
vmeme<—function (alfal ,betal ,numm, maxx,ni ,R)
{

TABR<—matrix (0 ,R,9)

for( i in 1 : R)

{

TABR[i ,]<-SIMM(alfal ,betal ,numm,maxx, ni)
}

#rr<—apply (TABR, 2, mean)

return (TABR)

}

TABll<—vmeme( alfal =0.03,betal =2.4 numm=50, maxx=100,ni=10000, R=100)
TABl2<—vmeme( alfal =0.03,betal =2.4 ,numm=100, maxx=100,ni=10000, R=100)
TAB13<—vmeme ( alfal =0.03,betal =2.4 ,numm=200, maxx=100,ni=10000, R=100)
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A.1 Cédigo R para simulaciéon

TABl4<—vmeme (alfal =0.03,betal =2

TAB21<—vmcmc
TAB22<—vmcmc
TAB23<—vmecmc
TAB24<—vmecmc

alfal =0.06,betal =2

—~ o~~~

alfal=0.06,betal =2

TAB3I<—vmecme
TAB32<—vmeme
TAB33<—vmeme
TAB34<—vmcmc

alfal=0.06,betal =2

—~ o~~~

pdf(’Graficolsl.pdf’)

par (mfrow = c¢(2, 3))

plot (density (TABll[ 1]) , type="1"
plot (density (TAB11[,2]) ,type="1"
plot (density (TAB11[,3]) ,type="1"
plot (density (TAB11[,4]) ,type="1"
plot (density (TAB11[,5]) , type="1"
plot (density (TAB11[,8]) ,type="1"
graphics. off ()
pdf(’Graficols2.pdf’)

par (mfrow = ¢ (2, 3))

plot (density (TAB12[ 1)), type="1”"
plot (density (TAB12[,2]) , type="1"
plot (density (TAB12[,3]) , type="1"
plot (density (TAB12[ ,4]) ,type="1"
plot (density (TAB12[,5]) , type="1"
plot (density (TAB12[,8]) , type="1"
graphics. off ()
pdf(’Graficols3.pdf’)

par (mfrow = ¢ (2, 3))

plot (density (TAB13[ ,1]) , type="1"
plot (density (TAB13[,2]) ,type="1"
plot (density (TAB13[,3]) ,type="1"
plot (density (TAB13[ ,4]) , type="1"

alfal=0.06,betal =2.

4 ,numm=500, maxx=100,ni=10000, R=100)

.1, numm=50, maxx=10000,ni=50000, R=100)
alfal=0.06,betal =2.
alfal=0.06,betal =2.

1 ,numm=100, maxx=10000,ni=50000, R=100)
1 ,numm=200, maxx=10000,ni=50000, R=100)

.1 ,numm=500, maxx=10000,ni=50000, R=100)

1 ,numm=50, maxx=1000,ni=10000, R=100)

.1, numm=100, maxx=1000,ni=10000, R=100)
alfal=0.06,betal =2.
alfal=0.06,betal =2.

1 ,numm=200, maxx=1000,ni=10000, R=100)
1 ,numm=500, maxx=1000,ni=10000, R=100)

,col="blue” ;main = "RL:_Alfa”)
,col="blue” ;main = "RL: _beta”)
,col="red” ,main = "RL: _ECM”)
,col="blue” ;main = "Bayes:_Alfa”)
,col="blue” ;main = "Bayes: _beta”)
,col="red” ;main = " Bayes: FECM”)

,col="blue” ;main = "RL:_Alfa”)
,col="blue” ;main = "RL:_beta”)
,col="red” ,main = "RL: _ECM”)
,col="blue” ;main = ”Bayes:_Alfa”)
,col="blue” ;main = ”Bayes:_beta”)
,col="red” ,main = " Bayes: FCM”)

,col="blue” ;main = "RL:_Alfa”)
,col="blue” ;main = "RL:_beta”)
,col="red” ,main = "RL: _ECM”)

,col="blue” ;main = ”Bayes:._Alfa”)
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A.1 Cédigo R para simulaciéon

plot (density (TAB13[,5]) ,type="1"
plot (density (TAB13[,8]) ,type="1"
graphics. off ()
pdf(’Graficols4.pdf’)

par (mfrow = ¢ (2, 3))

plot (density (TAB14[ 1)), type="1”"
plot (density (TAB14[,2]) , type="1"
plot (density (TAB14[,3]) ,type="1",
plot (density (TAB14[ ,4]) , type="1"
plot (density (TAB14[,5]) ,type="1"
plot (density (TAB14[,8]) , type="1"
graphics. off ()

pdf(’Grafico2sl.pdf’)
par (mfrow = c(2

plot (density TAB21 ,
plot (density (TAB21

3))

( [,1]),type="1"
( ( [.2]), type="1"
plot (density (TAB21[,3
plot (density (TAB21][ ,4
plot (density (TAB21[,5
plot (density (TAB21[,8

(

graphics. off ()

, type:” 177

)

, type:” 177

pdf(’Grafico2s2.pdf’)

par (mfrow = c(2, 3))

plot (density (TAB22[ ,1]) , type="1"
plot (density (TAB22[,2]) ,type="1"
plot (density (TAB22[,3]) ,type="1"
plot (density (TAB22[ ,4]) ,type="1"
plot (density (TAB22[,5]) ,type="1"
plot (density (TAB22[ ,8]) , type="1"
graphics. off ()
pdf(’Grafico2s3.pdf’)

par (mfrow = c¢(2, 3))

plot (density (TAB23[,1]) ,type="1",
plot (density (TAB23[,2]) ,type="1"

, type:W 177 ,

1)
1)
]),type="1",
1)
1)
1)

,col="blue”
,col="red” ;main = " Bayes: FECM”)

,col="blue”

,col="blue”

col="red”

,col="blue”
,col="blue”

,COIZ” red”

,col="blue”

,col="blue”

col="red”

col="blue”
,col="blue”

,col="red”

,col="blue”
,col="blue”
,col="red”
,col="blue”
,col="blue”

,col="red”

col="blue”

,col="blue”
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A.1 Cédigo R para simulaciéon

plot (density (TAB23[,3]) ,type="1" ,col="red” ,main = "RL: ECM”)

plot (density (TAB23[,4]) ,type="1" ,col="blue” ;main = ”"Bayes:_Alfa”)

plot (density (TAB23[,5]) ,type="1" ,col="blue” ,main = ”Bayes:_beta”)
( [.8])

(

plot (density (TAB23],
graphics. off ()

,type="1" ;col="red” ,main = ”Bayes: ECM")

pdf(’Grafico2s4.pdf’)

par (mfrow = ¢ (2, 3))

plot (density (TAB24[,1]) ,type="1" ,col="blue” ;main = "RL:_Alfa”)
plot (density (TAB24[,2]) ,type="1" ,col="blue” ;main = ”"RL:_beta”)
plot (density (TAB24[,3]) ,type="1" ,col="red” ,main = "RL: ECM”)

plot (density (TAB24[ ,4]) ,type="1" ,col="blue” ;main = ”"Bayes:_Alfa”)
plot (density (TAB24[,5]) ,type="1" ,col="blue” ;main = ”Bayes:_beta”)
plot (density (TAB24[,8]) ,type="1" ,col="red” ,main = ”Bayes: ECM")
graphics. off ()

# Estimadores alfal=0.03,betal=2.4

TABlO<—matrix (0,4 ,9)

colnames (TAB10) <— c(” alfa.c” ,”beta.c” ,"ECM.c” ,” alfa.j” ,”beta.j”,
"devianza.j” ,”sigma.j” ,”ECM. j” ,”DIC.j”)

TAB10[1 ,|<—apply (TAB11, 2, mean)

TABI0[2 ,|<—apply (TABI2, 2, )
TABI10[3 ,]<—apply (TAB13, 2, mean)
TAB10[4 ,|<—apply (TAB14, 2, )
round (TABI10,4)

mean

mean

# Estimadores alfal=0.06,betal=2.1 iter=50000

TAB20<—matrix (0,4 ,9)

colnames (TAB20) <— c(”alfa.c” ,”beta.c” ,"ECM.c” ,” alfa.j” ,”beta.j”,
"devianza.j” ,”sigma.j” ,"ECM. j” ,”DIC.j”)

TAB20[1 ,|<—apply (TAB21, 2, mean
TAB20[2 ,|<—apply (TAB22, 2,
TAB20[3 ,|<—apply (TAB23, 2, mean
TAB20[4 ,|<—apply (TAB24, 2,
round (TAB20,4)

# FEstimadores alfal=0.06,betal=2.1 iter=10000
TAB30k—matrix (0,4 ,9)
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A.2 Cébdigo R para analisis de datos reales

colnames (TAB30) <— c(”alfa.c” ,”beta.c” ,"ECM.c” ,” alfa.j” ,”beta.j”
"devianza.j” ,”sigma.j” ,"ECM. j” ,”DIC.j”)
TAB30[1 ,|<—apply (TAB31, 2, mean

)

TAB30[2 ,|<—apply (TAB32, 2, mean)

TAB30[3 ,]<—apply (TAB33, 2, mean)

TAB30[4 ,]<—apply (TAB34, 2, mean)
(

round (TAB30,4)

A.2. C(Cdbdigo R para andlisis de datos reales

library ("R2WinBUGS” )
library (”R20penBUGS” )
library (BRugs)
library (R2jags)
library (arm)

(

library (coda)

rm(list=1s())

wd="7/Cruz_Cruz _LF _MC_SEI_Estadistica_2015/" # Directorio de trabajo
setwd (wd)

dataAGB=read . table (” Chave_Data.csv” ;header=T, sep=",")
dataAGBJ<—dataAGB

AGB<—dataAGBJ$SAGB #Biomasa

IAGB<-log (AGB)

H<—dataAGBJSH #Altura

1H<-log (H)

D<—dataAGBJ$DBH #Diametro (Didmetro a la altura del pecho)
D2<DxD

rho<—dataAGBJ$wsg #Peso especifico

N<— length (AGB)

7. 77, 7 7 7 7 ﬂomPG/TG/Clo/n 7 7. 7
H#MODELO C: Chave
MODG<—function ()

{
for( i in 1 : N ) {
AGB[i] 7 dnorm(mu[i], tau)
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A.2 Cébdigo R para analisis de datos reales

mu[i] <— alfa x pow(rho[i]*D2[i]|=xH[i], beta)
}

alfa = dnorm(0,1.0E—6)

beta = dnorm(0,1.0E—6)

tau <— 1/(sigmaxsigma)

sigma ~ dgamma(0.001,0.001)

}

#MODELO 1: Chave
MODK—function ()

{
for( i in 1 : N ) {
AGB[i] 7 dnorm(mu[i], tau)
mu[i] <— alfa = pow(rho[i]*D2[i], beta)
}

alfa = dnorm(0,1.0E—6)
beta ~ dnorm(0,1.0E—6)

tau <— 1/(sigmaxsigma)
sigma ~ dgamma(0.001,0.001)
}

HMODELO 2: AGB x Didametro
MODX—function ()

{

for( i in 1 : N ) {

AGB[i] 7 dnorm(mu[i], tau)
mu[i] <~ alfa * pow(D[i],beta)

}

alfa = dnorm(0,1.0E—6)
beta ~ dnorm(0,1.0E—6)
tau <— 1/(sigmasxsigma)
sigma ~ dgamma(0.001,0.001)

}

#Datos Modelo C

datamc <— c(’AGB’,”rho” ,”D2” ,"H” , 'N")

#Parametros Valores iniciales

inits <— function(){list (alfa=0.01, beta=1,sigma=1)}
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A.2 Cébdigo R para analisis de datos reales

nlpar <— c(”alfa” ,”beta” ,”sigma”)

MODCJ <— jags (datamc, inits , nlpar, MODC, n.chains=3, n.iter=10000)
round (MODCJ$BUGSoutput$summary, 4 )

SMODCK-MODCJ$BUGSoutput$sims . matrix

MMODCK—round (apply (SMODCJ, 2 ;mean) ,4)

pdf( ’modc. pdf’)

par (mfrow = c(1, 2))

plot (density (SMODCJ[,1]) ,main = ”"Modelo_.C: _Distribucién._alfa”)

plot (density (SMODCJ[ ,2]) ,main = ”Modelo_C: _Distribucién_beta”)
graphics. off ()

#Datos Modelo T

dataml <— c¢(’ACGB’,”rho” ,”D2” ,'N’)

#Parametros Valores iniciales

inits <— function(){list (alfa=1, beta=1,sigma=1)}

nlpar <— c(”alfa” ,”beta” ,”sigma”)

MOD1J <— jags (dataml, inits, nlpar, MODI, n.chains=3, n.iter =10000)
round (MOD1J$BUGSoutput$summary, 4 )

SMOD1k-MOD1J$BUGSoutput$sims . matrix

MMOD1kK—round (apply (SMOD1J,2 ,mean) ,4)

pdf(’modl. pdf’)

par (mfrow = c(1, 2))

plot (density (SMOD1J[,1]) ,main = "Modelo_I:_Distribucién._alfa”)

plot (density (SMOD1J[,2]) ,main = "Modelo_I:_Distribucién._beta”)
graphics. off ()

#Datos Modelo 11

datam2 <— c(’AGB’,”D” ,’N”)

#Parametros Valores iniciales

inits <— function(){list (alfa=1, beta=1,sigma=10)}

nlpar <— c(”alfa” ;”beta” ,”sigma”)

MOD2J] <— jags (datam2, inits, nlpar, MOD2, n.chains=3, n.iter=10000)
SMOD2k-MOD2J$BUGSoutput$sims . matrix
MMOD2k—round (apply (SMOD2J,2 ,mean) ,4)

pdf( ’mod2.pdf’)

par (mfrow = c(1, 2))

plot (density (SMOD2J[ ,1]), main = "Modelo_II:_Distribucién._alfa”)
plot (density (SMOD2J[ ,2]) ,main = "Modelo_II:_Distribucién._beta”)
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A.2 Cébdigo R para analisis de datos reales

graphics. off ()

#Devianza de los 8 modelos
¢ (MODCJ$BUGSoutput$DIC ,MOD1J$BUGSoutput$DIC , MOD2J$BUGSoutput$DIC)

#Estimacion Modelo C

xx1<—rho*xD2xH

Ixx1<—log (rho*D2xH)
rlcl1<-Im(log (AGB) "log (rhoxD2xH))
summary(rlcl)

rlcpl<-rlcl$coefficients

rlelxx<-Ilm(log (AGB) "log (rho)+log (D2)+log (H))
summary (rlclxx)

alffal<—exp(rlcpl[1])

bettal<—rlcpl [2]

rlmcpl<—c(alffal ,bettal)

nlmcl <— nls (AGB 7 betal*(xx)"a, start = list(betal = 0.1, a =1))
nlmepl<—summary (nlmcl)$parameters|,1]
RESR1l<—matrix (0,3 ,2)

RESRI11[1 ,|<-rlmcpl

RESR11[2 ,]<—nlmcpl

RESR11[3 ,1]<-MMODCI[1]

RESRI11[3 ,2]<-MMODCI[ 2]

round (RESR11,4)

#FEstimacion Modelo T

xx2<—rho*D2

Ixx2<—log (rhog*D2)

rlc2<-Im(log (AGB) "log (rho*D2))

rlep2<—rlc2$coefficients

alffa2<—exp(rlcp2[1])

betta2<—rlcp2 [2]

rlmep2<—c(alffa2 ,betta2)

nlmc2 <— nls (AGB 7 betal#*(xx2)"a, start = list(betal = 0.1, a =1))

nlmep2<—summary (nlmc2)$parameters|,1]
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A.2 Cébdigo R para analisis de datos reales

RESR21<—matrix (0,3 ,2)
RESR21[1 ,]<-rlmcp2
RESR21[2 ,]<-nlmcp2
RESR21[3 , 1]<-MMODLJ[ 1]
RESR21[3 ,2]<-MMODLJ[2]
round (RESR21,4)

#Estimacion Modelo 11
xx3<-D

Ixx3<—log (D)
rle3<-Im(log (AGB) "log (D))
rlep3<—rlc38coefficients
alffa3<—exp(rlcp3[1])
bettad<—rlcp3 [2]
rlmcp3<—c(alffa3d ,betta3)

nlme3 <— nls (AGB 7 betal*(xx3)"a

)

start

nlmcep3<—summary (nlme3)$parameters [, 1]

RESR3l<—matrix (0,3 ,2)
RESR31[1 ,]<-rlmcp3
RESR31[2 ,|<—nlmcp3
RESR31[3 ,1]<-MMOD2J[ 1]
RESR31[3 , 2]<-MMOD2J [ 2]
round (RESR31,4)

round (RESR11,4)
round (RESR21,4)
round (RESR31,4)

#Pronostico Modelo C
REST11=RESR11[1 ,1]*(rhos*(
(

52

Dxx2) xH) **RESR11 [ 1
REST12=RESR11[2 ,1]*(rho* (D**2)«H)**xRESR11[2
REST13=RESR11[3 ,1]*(rho* (D%x2)«H)**RESR11[3
RECM1l<—sum ( (REST11-AGB) *%2) /N
RECMI12<—sum ( (REST12-AGB) *%2) /N
RECM13<—sum ( ( REST13-AGB) %% 2) /N

list (betal

2]
2]
2]



A.2 Cébdigo R para analisis de datos reales

mod11<—rbind (t (RESR11) ,c (RECM11, RECM12, RECM13)
¢ (sum(REST11) ,sum(REST12) ,sum(REST13)))
t (round (mod11,4))

#Pronostico Modelo I
REST21=RESR21[1 ,1]*(rho*(D

(D2)) #*RESR21[1 , 2]
REST22=RESR21 [2 ,1] * (rhox (D2)

(D2)

*%2 )

)

) #+RESR21([2 , 2]
REST23=RESR21[3 ,1]*(rhox(D2))**RESR21[3 ,2]
RECM2I<—sum ( (REST21-AGB) #2) /N
RECM22<—sum ( (REST22-AGB) #2) /N
RECM23<—sum ( (REST23-AGB) #2) /N
mod21<—rbind (t (RESR21) , ¢ (RECM21, RECM22, RECM23)
¢ (sum(REST21) ,sum(REST22) ;sum(REST23)))
t (round (mod21,4))

* ¥

#Pronostico Modelo 11

REST31=RESR31[1 ,1]* (D) **RESR31[1 ,2]
REST32=RESR31[2 ,1] % (D) *+RESR31[2 ,2]
REST33=RESR31[3 ,1]*(D)*+*RESR31[3 ,2]
RECM3I<—sum ( (REST31-AGB) *%2) /N

RECM32&<—sum ( (REST32-AGB) *%2) /N

RECM33%—sum ( (REST33-AGB) *%2) /N

mod31<—rbind (t (RESR31) , c (RECM31,RECM32, RECM33) ,
¢ (sum(REST31) ,sum(REST32) ,sum(REST33)))

t (round (mod31,4))
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A.3 Ejemplo en OpenBUGS

A.3. Ejemplo en OpenBUGS

El formato de implementacion de programa en openbugs es practicamente la misma que
la de WinBUGS.

En el apartado de "model”se dan las especificaciones del modelo y se declaran distribu-

ciones a priori de los pardametros deseados.

model

{

for( i in 1 : n )

{

AGB[i] 7 dnorm(mu[i], tau)

mu[i] <— alfa % pow(D[i],beta)
}

alfa =~ dnorm(0,1.0E—6)

beta ~ dnorm(0,1.0E—6)

tau <— 1/(sigmasxsigma)

sigma ~ dgamma(0.001,0.001)

}

# Datos

list (N=10,

Y=c(11.3, 11.6, 12.7, 12.8, 13.5, 14.3, 14.7, 15, 15.3, 16.4),
D=c(60.45, 41.79, 40.31, 49.23, 82.41, 96.07, 101.71, 97.65,
99.16, 143.54))

# Valores iniciales
list (alfa=1, beta=1, sigma=1 )

Luego de la especificacion del modelo, se procede a realizar los siguientes pasos.
Paso 1: La Verificacién. Se selecciona el apartado de "model”de programa y en la opcién
”Specification” del ment ” Model” , hacer click en la opcion ” Check M odelcon ello en la parte
inferior del programa aparecerd una leyenda indicando que el modelo es correcto (circulo

marcado en la imagen abajo).
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A.3 Ejemplo en OpenBUGS

R L

File Edi Arinkutes Tools Info  Model leference Doodle Map Ted Window Eoenples Manuals Help i

dmten

1,
Wep(B1.3, 106, 1227, 128, Y15 143 147, 95 1573, 16.4), D=c(BO.45, 41.75, 4001, 4373, BZ40, 9607, 100.71, 5765, 59 08, 142.54))
¥'akdes Pt

« I ¢

Paso 2: Lectura de datos. Se selecciona el apartado de datos y en la ventana ” Speci fication” hacer
click en ” LoadDataz en la parte inferior se confirma la lectura de datos (circulo marcado

en la imagen).

i  OpenBUGS - o lEN

File Edit Asinbates Took Info  Model leference Doodle Map Ted Window Eomples Manals  Help i

E'ﬂ" A VBT RS 130 145 1T, 18 153 18.4), DeciB0 48, 41 TH 4031, 4930, B4, SR OV, 100 70, T 65 90 08, 143 540

8V air ey Faaing
Eairays 1, betws1, pgmas1 |

Paso 4: Posteriormente hacer click en ”Compile”. En la parte inferior se confirmara ”mo-

delo compilado”
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A.3 Ejemplo en OpenBUGS

w  Opentuss ' - ol

File Ede Arinkofes Teoh Info Model leference Doodle Map Ted Window EBaenples Manaalk  Help

dntan
18,

Y-ﬂ:l1.!l.1'|5. 127,928, ¥R5 143 147, 15 153, 16.4), Dec{B0.45, 4179, 4031, 4923, B2.40, 9607, 100.71, G765, 99 08, 142 54%)

WVl e Rty
Entiatast, Botae pgrma=1 |

Paso 5: Lectura de valores iniciales. Seguido del proceso anterior, se selecciona el apartado
de valores iniciales y se hace click en ” Loadinits”, en la parte inferior se muestra la confir-

macién de valores iniciales valido (circulo marcado en la imagen)
{5 OpenBUGS - clEN

File Edt Abnbutes Tools Info Model Inference Doodle Map Ted Window Emenples Manual  Help

Paso 6: Luego de cargar los valores iniciales y el programa los acepte como véalido, se pue-
de proceder a probar el muestreo con la opcién ”Update”del mend ” Model”. En la parte

inferior nos mostrara el tiempo de ejecucién del programa
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A.3 Ejemplo en OpenBUGS

b OpenBUGS - olEN
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Paso T7: Posteriormente se declara los pardametros de interés a monitorear. En la op-
cion 7 Samples”del menu ”Inference’se declaran los pardmetros a monitorear, es decir,
los parametros que se desea estimar y obtener distribuciones a posteriori. En este caso
particular se desea para los pardmetros alfa, beta y sigma, estos se ingresan en la par-

te marcada con flecha en la imagen y hacer click en ”Set”para guardar la configuracion.
e OpenBUGS - ol -

File Edit Attnbutes Took Info Mode Inference Doodle Map Ted ‘Window [Exsmples Manusls  Help i

]
Lo R ]
t

W - tacemimufl tae) x :
mig] < s * poranO0L beta) i
¥

Bifa - decemiD, 1. DE-5)
beta - dnorm, 1 0E-6) 1 :
184 - Tinigematsipmal il

mgena ~ dgaemenail 001.0.001) ]
] il

=10,
Wee{113, 118, 127, L2E 135, 143, 147, 15, 153, 18450

LA i1

<l

o . —E -

FEl proceso anterior se repite para cada parametro que se tenga, y finalmente aparecera como

se muestra en la siguiente imagen
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@ DpenBUGS - o Bl
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i
fonfiim 1 M}

{

W ~ dnsrmimull, )
< o " poranTE] bata)
1
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Paso 8: Actualizar el muestrador. Por 1ltimo, en la opcién ”Update” del ment ” Model” | se
realiza en muestreo definiendo el nimero de muestras y/o iteraciones que se desea realizar
para obtener finalmente las estadisticas y distribuciones correspondientes a los parametros

deseados como se muestra en las siguientes imégenes

o OpenBUGS - olEN
File Edit Attrbefes Tools info  Model inference Doodie Map Tet Window Bamples Manuls  Help i

{

fariin W

{

¥l - decrmima]. tau}
] = attn* powiDf] bets)
¥

iy = drormi0, 1 OE8)

bets = doorm, 1. 006}

g 2= T nigrasigma)

miprmy - dgememail 201,5.001)
¥

=00,
Wee{113, 116,127, 128, 135, 143, 14.7, 15, 153, 88.4), DeeyB0 45, 4179, 40310, 4523, &2 41, S8.07, 100,71, 57 85, 99,08, 16254}

¥ Viaienes i
a1, Bote . gigmas1 |

Paso 9: Resultados. Para obtener los resultados deseados se procede a la ventana de
" Sample” del ment ” In ference”, seleccionar el pardmetro (nodo) deseado y obtener ”stats” para
estadistica de la distribucion o ”density” para el grafico de densidad. Finamente se obtienen

resultados como se muestra en la siguiente imagen.
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En el caso que se desee cambiar el numero de muestreo o iteraciones , no es necesario repetir
todo el proceso, solo actualizar la muestra en ”Updatecon las configuraciones deseadas y

posteriormente mostrar las estadisticas de los parametros deseados.
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Apéndice B

Tablas

Estimacién Clasica

Estimacion Bayesiana

Muestra alfa ‘ beta ‘ ECM alfa beta ECM DIC

Australia 0.0652 0.9382 | 407.8924 | 0.0901 0.9121 480.6097 | 413.0901
BraMan2 0.0511 1.0066 | 809.8573 | 0.037 1.0552 741.0338 | 1164.2294
BraParal 0.0583 0.9948 | 2456668 | 1.0527 0.7354 314300.1 | 1973.1878
BraPara3 0.0356 1.0402 | 49114.03 | 0.5506 0.7951 119658.5 | 282.9949
BraRond 0.1393 0.902 | 25559.78 | 0.1523 0.9091 268554.6 | 109.2886
Cambodia 0.0559 0.9838 | 14018.52 | 0.0402 1.013 3992.999 | 375.3998
Cameroon 0.0242 1.043 | 1544886 | 0.1308 1.0643 | 333929700 | 63.1247
Cameroon3 0.0147 1.106 | 12676040 | 0.0377 1.0583 71567200 | 1142.0677
CentralAfric 1.5782 0.6571 | 97194.34 | 48.7138 | 0.5899 | 354222400 | 186.7959
ColombiaC1 0.0976 0.9401 | 2835747 | 5.6766 0.5961 1238849 | 1007.5958
ColombiaG1 0.2147 0.8554 | 155944 0.1081 0.9596 428686.3 | 530.9759

ColombiaG2 0.2543 0.7843 | 58.0581 3.078 0.5083 1288.593 81.3053
ColombiaM1 0.0748 0.9652 | 4643909 | 3.7377 0.7337 | 121490500 | 446.3298
ColombiaM?2 0.13 0.8384 | 83.1958 | 31.6275 | -352.9948 | 1312.738 | 108.6299
CostaRic 0.0536 0.9677 | 538182.2 | 0.139 0.8917 567628.8 | 1555.8933
FrenchGu 0.0329 1.0292 | 301728.3 | 0.0078 1.1738 160617.9 | 5335.585
Gabon 0.0636 0.9549 | 3059793 | 0.4643 0.8229 7711512 | 1802.1229
Ghana 0.152 0.9008 | 17231530 | 0.0104 1.1259 3588489 693.9239

IndiaCha 0.1159 0.9153 | 10313.3 | 3.9799 0.5661 38240.67 284.805
Jalisco 0.1609 0.8078 | 894.5865 | 0.4577 0.6882 834.7143 | 1190.6722
Kalimanl1 0.1615 0.8833 | 1001939 | 3.5948 0.6625 4759609 391.0148

Sigue en la pagina siguiente.
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B Tablas

Estimacién Clasica

Estimacion Bayesiana

Muestra alfa ‘ beta ‘ ECM alfa beta ECM DIC
Kaliman2 0.0734 0.9646 | 217750.3 | 0.0738 0.9621 143138.9 | 1013.6199
Kaliman4 0.1053 0.9312 | 189200.8 | 0.5145 0.7975 238805.9 | 603.6231
Kaliman6 0.0483 0.9937 | 465856.7 | 0.2322 0.9136 13168210 | 406.6527
Karnataka 0.2749 0.8479 | 42828.23 | 0.3724 0.8235 42866.36 | 2554.5473

Llanosec 0.0437 1.0179 | 488.833 | 1.5634 0.6325 4222.926 | 229.0487

Llanosol 0.0293 1.0696 | 3586604 | 0.4182 0.8873 11307170 485.678

Madagascarl 0.0535 0.9881 | 51865.04 | 0.1193 0.9221 59506.76 | 1045.1277
Madagascar2 0.0995 0.9449 | 5930.246 | 0.1665 0.909 7328.484 | 1040.0458
Madagascar3 0.1004 0.9486 | 112.417 0.058 1.0508 108.3836 | 656.5316
Madagascar4 0.1469 0.883 | 5217.525 | 0.1289 0.9043 5407.16 915.3112
Madagascarb 0.1369 0.8752 | 4532.74 | 0.0581 0.9884 5205.661 | 1009.9547

Malaysia 0.0699 0.9634 | 256098.3 | 0.0627 0.9834 176227 2076.6875
Malaysia2 0.0476 1.0227 | 204051.3 | 0.2499 0.8762 134439.6 | 328.2991
MFrenchG 0.0592 0.9689 | 2056.551 | 0.0613 0.9756 2653.683 | 306.9273
MGuadel 0.04 1.016 | 2330.63 | 0.0164 1.1269 1957.487 | 573.6696
Moluccas 0.1077 0.9291 | 1011.98 0.179 0.8762 1193.551 | 249.4338

Mozambique 0.0646 0.9832 | 246688.4 | 0.004 1.296 723527.3 408.002
NewGuinea 0.044 0.9858 | 112615.3 | 0.1672 0.8817 196237.1 612.19
Peru 0.0388 1.0225 | 25030980 | 0.0045 1.2459 159530900 | 995.1239

PuertoRi 0.0508 0.991 | 2790.441 | 0.3202 0.7947 1995.91 314.9985
PuertoRi2 0.1128 0.935 | 5773.066 | 0.5444 0.7588 1549.241 | 258.7767
SaoPaulo3 0.1129 0.8811 | 33411.37 | 0.0107 1.1606 14213.44 | 922.8725

Sarawak 0.1054 0.8678 | 8234.578 | 0.0676 0.9442 17582.69 | 250.5552

SouthAfrica 0.0565 0.9734 | 7308.025 | 0.0327 1.0539 534.531 4281.982
SouthBrazill 0.0619 0.9705 | 65891.82 | 0.1729 0.8868 54232.23 | 2079.6353
SouthBrazil2 0.0794 0.9518 | 168511 0.1318 0.9121 165192.8 | 720.7492
SouthBrazil3 0.208 0.8334 | 2004.326 | 0.094 0.9399 633.2986 | 600.1434

Sumatra 0.0633 0.9689 | 18294.9 | 0.1955 0.8885 44668.92 | 372.7742
Sumatra2 0.0569 0.9898 | 501651.4 | 0.251 0.8806 2033764 175.5649
Tanzanial 0.234 0.8733 | 258768.7 | 0.0803 1.0101 335647.4 | 562.6895
Tanzania2 0.1129 0.9288 | 428983.3 | 0.3846 0.8427 497546.5 | 661.7849
Tanzania3 0.0574 1.016 | 132688.6 | 0.3383 0.8561 124024.3 543.794
Tanzania4 0.0722 0.9776 | 177615.5 | 0.1606 0.92 376991.3 | 512.4057
Venezuela2 0.132 0.8797 | 568963.7 | 1.1393 0.6981 300698.2 | 618.4195

Sigue en la pagina siguiente.
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B Tablas

Estimacién Clasica

Estimacion Bayesiana

Muestra alfa ‘ beta ‘ ECM alfa beta ECM DIC

WestJava 0.0788 0.9227 | 264.8786 | 0.0774 0.9376 273.7871 | 346.2223
Yucatan 0.1694 0.8645 | 21667.2 | 0.0864 0.952 19143.94 | 2216.1323
Zambia 0.1059 0.9431 | 812.558 | 0.1018 0.9553 774.5272 | 1343.0236

Tabla B.1: Estimaciones por sitio con el Modelo C
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B Tablas

Estimacién Clasica Estimacion Bayesiana
Muestra alfa ‘ beta ‘ ECM alfa beta ECM DIC
Australia 0.1265 1.2457 | 631.5044 | 0.2773 1.1264 700.7364 | 432.2793
BraMan2 0.2917 1.2044 | 547.627 0.3722 1.1631 541.9753 | 1128.5762
BraParal 0.1845 1.3112 | 6737903 4.3107 0.8881 429177.6 | 2013.0729
BraPara3 0.3645 1.2046 | 44530.06 | 2.1838 0.9683 65540.2 | 284.3713
BraRond 0.6818 1.111 | 5200.127 | 0.8042 1.0924 7284.369 | 96.7181
Cambodia 0.2005 1.2629 | 96254.45 | 0.2805 1.2177 465.8252 | 336.1027
Cameroon 0.0888 1.3299 | 1213753 0.01 1.6203 6701.173 | 43.3753
Cameroon3 0.5712 1.1772 | 12301160 | 0.6775 1.1689 15010980 | 1135.2183
Central Afric 6.5636 0.7677 | 129906.1 | 115.4824 | 0.5203 7511319 | 189.8402
ColombiaC1 0.5296 1.1527 | 5904066 | 29.4116 0.6506 1344471 | 1020.6477
ColombiaG1 1.2223 1.0135 | 122512.1 | 0.3918 1.2041 147405.5 | 516.7144
ColombiaG2 0.9574 0.9692 | 61.5466 9.864 0.6128 2762.14 96.2605
ColombiaM1 0.2613 1.2355 | 4581335 9.7515 0.8862 | 33078080 | 444.4134
ColombiaM?2 0.2331 1.2317 | 96.9179 | -1.7965 | -620.2353 | 1312.738 | 92.1769
CostaRic 0.3254 1.1745 | 1170867 2.6182 0.9212 913809.4 | 1606.6537
FrenchGu 0.1105 1.367 | 276167.4 0.25 1.2694 272631.6 | 5527.078
Gabon 0.2974 1.1909 | 3519381 2.6213 0.9525 4095068 | 1809.392
Ghana 0.4259 1.1878 | 9876790 0.1272 1.3397 6192093 | 716.9941
IndiaCha 0.1857 1.1976 | 7529.291 1.6055 0.9185 21345.89 | 276.8661
Jalisco 0.4465 0.9434 | 1165.927 | 1.4343 0.7539 1011.733 | 1215.1944
Kaliman1 0.5997 1.1486 | 1371833 | 13.6836 0.7969 3190404 | 394.9387
Kaliman2 0.2795 1.2611 | 5159836 1.1617 1.1101 5083699 | 1201.4185
Kaliman4 0.5045 1.162 | 2293339 | 1.6783 1.0225 332731.6 | 612.4315
Kaliman6 0.3794 1.2164 | 614291.3 | 1.2916 1.1293 8532689 | 412.4739
Karnataka 0.9896 1.0499 | 46617.58 | 1.9841 0.9512 44697.41 | 2564.4795
Llanosec 0.2286 1.2575 | 910.1757 | 7.1011 0.5569 1139.871 | 235.3046
Llanosol 0.09 1.4018 | 1302548 0.4294 1.2407 3045894 | 456.2991
Madagascarl 0.1733 1.2587 | 37197.12 | 0.0671 1.4141 28135.12 | 988.8069
Madagascar2 0.4128 1.1084 | 7389.643 | 0.3318 1.1783 7880.789 | 1053.3968
Madagascar3 0.2285 1.1593 | 155.0588 | 0.2722 1.1405 160.2233 | 691.9299
Madagascar4 0.5935 1.085 | 10767.18 | 0.4433 1.1609 12417.06 | 970.824
Madagascarb 0.5116 1.0578 | 7083.185 | 0.2957 1.1799 8022.709 | 1052.9439
Malaysia 0.2421 1.2759 | 1199724 | 0.3321 1.2382 117234.8 | 2021.2136
Malaysia2 0.2158 1.3171 | 425675 2.9093 0.9772 226393.5 | 356.4077

Sigue en la pagina siguiente.
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B Tablas

Estimacién Clasica

Estimacion Bayesiana

Muestra alfa ‘ beta ‘ ECM alfa beta ECM DIC

MFrenchG 0.2011 1.23 | 1246.723 | 0.1699 1.2672 617.3828 | 272.7009
MGuadel 0.227 1.191 1410.1 0.2623 1.1703 1424.399 | 560.5197
Moluccas 0.5973 1.0922 | 1921.534 | 0.6105 1.1129 2759.307 | 266.0622
Mozambique 0.1083 1.284 | 332059.6 | 0.0151 1.6854 4878274 | 418.3639
NewGuinea 0.2449 1.2115 | 130572.4 | 0.7592 1.0643 99633.57 | 601.7935
Peru 0.2319 1.242 | 25192110 | 0.1507 1.3382 | 58700500 | 1010.678
PuertoRi 0.2069 1.2269 | 2848.365 | 0.9697 0.9821 1558.019 | 310.2868
PuertoRi2 0.3407 1.1368 | 8040.936 | 1.5473 0.899 2206.644 | 268.6125
SaoPaulo3 0.2542 1.1304 | 21045.74 | 0.0987 1.3053 12174.55 | 915.7694
Sarawak 0.211 1.2486 | 7478.505 | 0.3786 1.1868 14473.66 | 254.1651
SouthAfrica 0.0746 1.2252 | 12861.11 0.03 1.391 777.6084 | 4459.0615
SouthBrazill 0.2537 1.2397 | 67687.01 | 0.5829 1.1353 59428.39 | 2093.2098
SouthBrazil2 0.2628 1.2398 | 996159.7 1.351 1.0354 61028.08 | 683.949
SouthBrazil3 0.6361 1.0863 | 1863.519 | 0.4195 1.1801 1025.097 | 630.9174
Sumatra 0.1821 1.2744 | 27366.96 | 1.4094 0.9909 25815.88 | 377.3321
Sumatra2 0.4379 1.2191 | 508999.9 | 1.8237 1.0754 4350221 | 182.4991
Tanzanial 0.3036 1.1567 | 322410.2 | 0.3356 1.1949 454578.8 | 583.9295
Tanzania2 0.2259 1.197 | 482320.8 0.8479 1.0691 708121.3 | 671.8449
Tanzania3 0.1306 1.2833 | 189149.6 | 0.5874 1.1143 362385.3 | 574.7031
Tanzaniad 0.111 1.2991 | 238079.8 | 0.3726 1.1629 346871.8 | 516.6756
Venezuela2 1.0471 0.9972 | 637014.6 | 5.8208 0.7895 329978.1 | 624.507
WestJava 0.0844 1.3996 | 286.4568 | 0.0872 1.4086 352.5174 | 354.2619
Yucatan 0.6955 1.0259 | 27155.26 0.596 1.0708 24028.16 | 2266.4733
Zambia 0.2213 1.1905 | 1000.747 | 0.2236 1.1962 986.9738 | 1377.4422

Tabla B.2: Estimaciones por sitio con el Modelo I
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