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Comercio de derechos

de emisiones
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invernadero

GLOSARIO

Masa total de organismos vivos en una zona o
volumen determinado; a menudo se incluyen los

restos de plantas que han muerto recientemente

Enfoque basado en el mercado para lograr objetivos

ambientales que permiten a los paises que reduzcan
las emisiones de gases de efecto invernadero por
debajo de los niveles requeridos, utilizar o
comercializar el remanente de derechos de emision
para compensar las emisiones en otra fuente dentro o
fuera del pais. En general, el comercio puede ocurrir

entre empresas 0 a nivel nacional o internacional.

Concentracion de didéxido de carbono que podria
causar el mismo grado de forzamiento radiactivo que
una mezcla determinada de dioxido de carbono y otros

gases de efecto invernadero.

Gases integrantes de la atmésfera, de origen natural

y antropogénico, que absorben y emiten radiacion en
determinadas longitudes de ondas del espectro de
radiacion infrarroja emitido por superficie de la Tierra,
la atmdésfera, y las nubes. Esta propiedad causa el
efecto invernadero. El vapor de agua, dioxido de

carbono, oOxido nitroso, metano y ozono son los

Xl



Modelo alométrico

principales gases de efecto invernadero en la

atmosfera terrestre.

Ecuacion matematica desarrollada para describir el
comportamiento de una variable (dependiente) como
el volumen, biomasa o carbono en arboles
individuales. Los modelos alométricos son una
herramienta util para obtener estimaciones de la
biomasa aérea total y del carbono almacenado en

sistemas forestales y agroforestales.
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RESUMEN

El presente estudio tiene como propdsito identificar el modelo alométrico
de mejor ajuste para estimar el carbono fijado en la biomasa de bosques
naturales para acceder a un precio justo dentro del mercado internacional de

carbono en la Republica de Guatemala.

Para validar los objetivos planteados la metodologia incluyé un muestreo
probabilistico a la base de datos de la red de parcelas permanentes de muestreo
forestal en bosques naturales de coniferas del Instituto Nacional de Bosques
(INAB). Para el analisis de la informacion se realizé el pre procesamiento y
analisis exploratorio de datos, y posteriormente la seleccion y evaluacion de

modelos alométricos a través de métricas de bondad de ajuste.

Se determin6é que el modelo alométrico de mejor ajuste para estimar el
carbono fijado en la AGB de bosques naturales es el modelo potencial de
aplicacion local estimado por CEAB-UVG (2018): Y = 0.15991*DAP232764
denominado en este estudio Biomasa_4. El modelo estimé 336.94 Kg de
biomasa, considerando el DAP (r=0.95) como variable predictora. Este modelo
presentd la mejor bondad de ajuste (R? = 0.970; R? adj = 0.970; CME = 0.035;
RCME = 0.187; AIC = 969.2).

Se sugiere continuar analizando modelos alométricos disponibles para la
region y seleccionar aquellos a través de los cuales se obtengan estimaciones
considerables de volumenes de biomasa aérea y a la vez proporcionen una

magnitud aceptable de error. Esto garantizara el uso de modelos validos y

XMl



aplicables, para acceder a un precio justo dentro del mercado internacional de

carbono.
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PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

o Contexto general

La estimacién de contenido de carbono en bosques tropicales es uno de
los principales temas de interés cientifico vinculado al cambio climatico (Malhi &
Phillips, 2004; Chavé et al., 2005; Picard et al., 2012). Esto debido a que los
bosques actuan como sumideros de didéxido de carbono (CO3), el principal gas
de efecto invernadero causante del cambio climatico (Malhi & Phillips, 2004;
IPCC, 2007).

El estudio del contenido de carbono en bosques tropicales se torna
especialmente preocupante, cuando una revisidon general de investigaciones
recientes sobre cambio climatico evidencia que la deforestaciéon en los trépicos
ha contribuido con 20 % de las emisiones globales de gases de efecto

invernadero a la atmosfera en las ultimas décadas (IPCC, 2007; IPCC, 2014).

Segun la Tercera Comunicacion Nacional de Cambio Climatico de
Guatemala, los bosques y cambio de uso de suelo ha sido identificado como
principal emisor de gases de efecto invernadero a nivel nacional durante los
ultimos 25 afios. Las emisiones del sector representaron a 2015 el 51.9 % de las
emisiones nacionales, las cuales fueron derivadas principalmente de la

transformacion de bosques a otros usos, principalmente suelo (MARN, 2021).

Los proyectos de compensacion por fijacion y almacenamiento de carbono
en ecosistemas forestales corresponden a herramientas para reducir los gases

de efecto invernadero en la atmésfera, la principal causa del cambio climatico
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(Segura y Andrade, 2008; Chavé et al., 2014; FCPF, 2019). Estos proyectos
generalmente incluyen actividades de forestacion, reforestacion, mejoramiento
de manejo forestal sostenible y reduccion de emisiones por deforestacion y
degradacion. Los créditos de carbono provenientes de los proyectos de
compensacion de carbono vinculados al sector forestal en los ultimos 5 afios
representan alrededor del 42 % del mercado global, con un potencial creciente
de oportunidades de financiamiento climatico asociado a los créditos de carbono
(FCPF, 2019).

En dichos proyectos de compensacion por fijacion y almacenamiento de
carbono es fundamental el desarrollo de un sistema de contabilidad de carbono
y la aplicacion de modelos alométricos para estimar el carbono almacenado en
las areas del proyecto (Angelsen, 2010). En este sentido, los modelos
alométricos representan una herramienta esencial para determinar el volumen de
carbono almacenado, asi como el potencial de reduccién de emisiones por
ecosistemas forestales especificos (Chave et al., 2014; CEAB-UVG, 2018).

o Descripcion del problema

La eleccion de modelos de biomasa es una de las principales fuentes de
incertidumbre en la evaluacion de la biomasa forestal (Sileshi, 2014). “La calidad
del conjunto de datos usado para desarrollar las ecuaciones, los procedimientos
estadisticos utilizados para el modelado y la precision en el reporte de resultados

varia grandemente entre modelos” (Birigazzi et al., 2015, p. 1).

Estudios recientes resaltan que alrededor del 25% de las ecuaciones
publicadas contienen errores, omisiones o predicen valores poco realistas
(Henry et al., 2011). Considerando que el numero de modelos publicados ha

experimentado un constante crecimiento en los ultimos afos, la ausencia de
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métodos consistentes puede dificultar la seleccion del modelo y afectar
considerablemente la precision de las estimaciones. Por lo tanto, antes de elegir
y aplicar los modelos, es necesario realizar una evaluacién y control de calidad

para establecer su grado de confiabilidad (Birigazzi et al., 2015).

Considerando lo anterior, el problema general identificado en este estudio
es el desconocimiento de cual es el modelo alométrico de mejor ajuste para
estimar el carbono fijado en la biomasa de bosques naturales, para acceder a un
precio justo dentro del mercado internacional de carbono en la Republica de

Guatemala.

) Delimitacién del problema

En cuanto a la delimitacion espacial y temporal, el estudio se realizé en 31
municipios y 10 departamentos de Guatemala, donde se han registrado parcelas
permanentes de medicion forestal en bosques naturales de coniferas. Los datos
fueron registrados mediante medicién directa de variables en campo, durante el
periodo 2002 al 2020.

o Formulacion del problema

o Pregunta central
¢,Cuadl es el modelo alométrico adecuado para estimar el carbono fijado en

la biomasa de bosques naturales en la Republica de Guatemala?
o Preguntas auxiliares

¢, Cudles son las diferencias en la estimacion de carbono fijado en la

biomasa de bosques naturales en la Republica de Guatemala?
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¢, Cual es la bondad de ajuste de los modelos alométricos regionales para
acceder a un precio justo dentro del mercado internacional de carbono en

la Republica de Guatemala?
¢, Cual es el aporte de cada una de las variables al modelo alométrico de

mejor ajuste para estimar el carbono fijado en la biomasa de bosques

naturales?
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OBJETIVOS

General

Determinar el modelo alométrico de mejor ajuste para estimar el carbono
fijlado en la biomasa de bosques naturales en la Republica de Guatemala, para
acceder a un precio justo dentro del mercado internacional de carbono en la

Republica de Guatemala.

Especificos

1. Analizar las diferencias en la estimacion de carbono fijado en la biomasa
de bosques naturales a través de analisis de regresion de modelos
alométricos regionales y locales, para acceder a un precio justo dentro del
mercado internacional de carbono en la Republica de Guatemala.

2. Estimar la bondad de ajuste de los modelos alométricos regionales vy
locales, para acceder a un precio justo dentro del mercado internacional
de carbono en la Republica de Guatemala.

3. Evaluar el aporte de cada una de las variables al modelo alométrico de
mejor ajuste para estimar el carbono fijado en la biomasa de bosques
naturales, para acceder a un precio justo dentro del mercado internacional

de carbono en la Republica de Guatemala.
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RESUMEN DEL MARCO METODOLOGICO

° Caracteristicas del estudio

El enfoque de la investigacion fue cuantitativo y paramétrico. Se utilizé una
base de datos a partir de la cual se realizaron estimaciones y comparaciones. El
tipo de estudio fue transversal dado que tiene un tiempo de inicio y fin; y

correlacional ya que evaluaron relaciones entre las variables.

El disefio fue no experimental dado que no se manipularon las variables,
se enfoco en la observacion e interpretacion para llegar a una conclusion. El
alcance es descriptivo, porque se propone el modelo alométrico de mejor ajuste

para estimar carbono en la biomasa de bosques naturales.

° Unidad de analisis

El universo consistio en arboles de bosque natural registrados en la red de
parcelas permanentes de medicion forestal y la poblacion consistié en arboles de
coniferas (INAB, 2020). Se aplic6 un muestreo probabilistico a partir de una
poblacion finita con un error de 5 % y un nivel de confianza de 95% con
proporciones de 50% ajustadas como proporciones teoricas. La poblacién fue de

13,652 arboles y la muestra de 374 arboles.

. Criterios de inclusion

Se consideraron registros de especies de coniferas; registros del periodo

a 2002-2020; ultima medicion, registro de arboles vivos y de parcelas activas.
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° Variables

La Tabla 1 describe cada una de las variables consideradas, asi como su

definicidon operacional, tipologia, escala de medicién y dimension.

Tabla 1.

Operacionalizacion de las variables

Variable

Biomasa

Contenido
de carbono

DAP

Altura total

Densidad de
la madera

Especie

Tipo de
bosque

Definicion operacional

Calculo de la multiplicacién del volumen por la
densidad de la madera

Calculo de la multiplicacion de la biomasa total
y la fraccion de carbono contenida en la
biomasa

Diametro del arbol medido a 1.3 m de altura
sobre el terreno

Longitud o distancia vertical de un arbol del
terreno a la copa

Masa secada en el horno dividido por el
volumen verde

Especie vegetal para cual se realiza el calculo
de contenido de carbono en la biomasa

Tipo de bosque para el cual se realiza el
calculo de contenido de carbono en la biomasa

Tipo de
variable

Dependiente
Cuantitativa

Dependiente
Cuantitativa

Independiente
Cuantitativa

Independiente
Cuantitativa

Independiente
Cuantitativa

Independiente
Cualitativa

Independiente
Cualitativa

Escala de
medicion

Continua
De razon

Continua
De intervalo

Continua
De razén

Continua
De razén

Continua
De razén

Discreta

Nominal

Discreta
Nominal

Dimension

Kg

Ton COze

cm

gcmd

NA

NA

Fuente: elaboracién propia.
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o Fases de la investigacion

A continuacién, se presentan las fases llevadas a cabo dentro de la

investigacion.

o Fase I: revision documental

Se realizo revision documental para la recoleccion de datos de relevantes
(libros, articulos cientificos, informes de tesis) en la construccién de

antecedentes, marco tedrico e identificar técnicas para el analisis de los datos

o Fase Il: recolecciéon de la informacion

La base de datos fue proporcionada por el Departamento de Investigacion
Forestal del INAB. La informacion fue recolectada entre 2002 y 2020, a través
de medicion en campo con los formularios en Anexo 1, 2y 3 de la Guia para el
establecimiento, monitoreo y rehabilitacion de parcelas permanentes de medicion
forestal en bosques naturales de coniferas. El formulario 1 contiene informacién
general de la parcela; el formulario 2 contiene la localizacién de los arboles dentro
de la parcela; y el formulario 3 contiene el registro de medidas de los arboles. La

muestra se obtuvo a partir de muestreo probabilistico de la base de datos.

o Fase lll: preprocesamiento y analisis exploratorio de datos

Se empleod el lenguaje de Programacion Python y el entorno de Google
Colaboratory. El preprocesamiento incluyé la eliminacion de registros sin

identificacion de género o especie, registros duplicados, registros de arboles

muertos y de parcelas inactivas.
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Se realiz6 analisis exploratorio de datos en 3 fases: 1) se estimaron
medidas de tendencia central, dispersidon y asimetria; 2) se realizaron diagramas
de dispersion, histogramas y boxplot; y 3) se realizé pruebas de hipodtesis de

normalidad de Shapiro-Wilk y Kolmogorov-Smirnov.

o Fase IV: seleccién y evaluacion del ajuste de modelos alométricos

Se identificaron los modelos alométricos regionales y locales para estimar
biomasa en bosques naturales revisados durante la investigacion documental
(primer del marco referencial). Se seleccionaron modelos con al menos una
variable explicativa y 3 variables como maximo, con estos y los registros de la
base de datos se calcul6 la biomasa por encima del suelo (AGB). A continuacion,
se evaluaron los supuestos de regresion lineal. La normalidad se evalu6 a partir
de pruebas de hipétesis de normalidad de Shapiro-Wilk (a=0.05), Kolmogorov-
Smirnov (a=0.05) y de graficos Q-Q plot. La homocedasticidad se evalué con la
prueba Breusch-Pagan y la independencia se evaludé con la prueba Durbin-
Watson. La linealidad se evalu6é con el coeficiente de correlaciéon lineal de
Pearson. Los valores atipicos se evaluaron a través de la distancia de Cook y

graficos de boxplot. Complementariamente se realiz6 analisis grafico de residuos.

El ajuste de los modelos se evalu6 estimando y comparando las métricas
de bondad de ajuste R?, R? ajustado, CME, RCME, AIC. El aporte de cada
variable al modelo se evalu6 a través del coeficiente de correlacién lineal de
Pearson. El modelo alométrico de mejor ajuste elegido fue el modelo mas

parsimonioso basado en la cantidad de biomasa estimada y la bondad de ajuste.
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INTRODUCCION

El presente estudio estimo6 el contenido de carbono en la biomasa de
bosques naturales de coniferas de Guatemala. Los modelos alométricos son una
herramienta esencial para determinar el volumen de carbono almacenado y el
potencial de reduccion de emisiones de los bosques, elementos necesarios para
implementar proyectos de compensacion de carbono vinculados al mercado

internacional de carbono.

La estimacion de carbono en bosques tropicales es uno de los principales
temas de interés cientifico vinculado al cambio climatico (Malhi y Phillips, 2004;
Chavé et al., 2005; Picard et al., 2012). Esto debido a que los bosques actuan
como sumideros de dioxido de carbono (CO:2), el principal gas de efecto

invernadero causante del cambio climatico (Malhi y Phillips, 2004; IPCC, 2007).

La importancia del estudio es la validacibn de modelos alométricos
previamente generados a través de analisis estadisticos que incluyen la
estimacion de carbono fijado en la biomasa y la evaluacion de la bondad de ajuste
de estos modelos. Dado el creciente interés en participar en el mercado
internacional de carbono a través de la venta de emisiones reducidas, contar con
modelos validos y aplicables disminuye la incertidumbre en las estimaciones y

promueve el acceso a un precio justo en los mercados de carbono.
La metodologia aplicada tuvo un enfoque cuantitativo, descriptivo, con

disefio no experimental, de tipo transversal y correlacional. Las técnicas

utilizadas fueron la revisibn documental; recoleccion de la informacion,
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preprocesamiento y analisis exploratorio de datos, seleccion y evaluacion del

ajuste de los modelos alométricos.

Elinforme final de la investigacion se estructurd en tres capitulos. El primer
capitulo incluye el marco referencial con analisis de estudios previos sobre la
estimacion de modelos alométricos para la estimacion de biomasa en Guatemala.
El segundo capitulo incluye el marco tedérico donde se describe de manera
resumida del modelo alométrico de mejor ajuste y su importancia en la estimacion
de biomasa; la vinculacion con el mercado de carbono; y los bosques de
coniferas en Guatemala. El tercer capitulo expone los resultados obtenidos del
analisis del mejor modelo alométrico para poder acceder a un precio justo del
mercado internacional de carbono. El cuarto capitulo presenta la discusién con
el analisis interno y externo de la investigacion relacionado con diferentes
autores. De acuerdo con los objetivos propuestos se presentan las conclusiones

y recomendaciones.

XXVI



1. MARCO REFERENCIAL

“El desarrollo de modelos alométricos es la metodologia estandar para la
estimacion de la biomasa arborea AGB (Aboveground Biomass por sus siglas en
inglés) y contenido de carbono en ecosistemas forestales” (GFOI, 2016, p. 98).
“Los modelos se obtienen a partir de mediciones que resultan de la medicion y
pesado directo de arboles en campo” (Chavé et al., 2005, p. 88). Diversos autores
han reportado el uso de modelos alométricos, como alternativa para la estimacion
de AGB dado que la medicion y pesado de arboles en campo implica un método

destructivo y costoso (Vieira et al., 2008).

A pesar de que los modelos alométricos han sido usados desde la primera
mitad del siglo XX (Machado & Figuereido, 2003, como se citdé en Vieira et al.,
2008), pocos modelos se encuentran disponibles para estimar AGB en bosques
naturales tropicales. Se ha experimentado un avance en la metodologia para
construccion de modelos, pero no en el desarrollo de un modelo alométrico

general para arboles tropicales.

“‘Los modelos alométricos disponibles para bosques naturales tropicales
citados en la literatura se pueden agrupar en dos conjuntos, los modelos de
aplicacién a escala regional y aplicacién a escala local” (Vieira et al., 2008, p. 21);
(Chavé et al., 2014, p. 6). Modelos regionales han sido reportados por Brown
(1997); Brown et al., (1989) y Chavé et al. (2005). Tal es el caso de Brown (1997),
que genero modelos alométricos que consideran la vegetacion, conteniendo una
clasificacién de bosque: seco, humedo y lluvioso. Los modelos obtenidos fueron
exponenciales y logaritmicos, y consideraron las variables DAP (D, cm) y altura

(H, m), densidad de la madera (S, mg/m?3) y fueron basados en un estudio previo.



Los modelos fueron seleccionados basado en analisis grafico de residuos
y R? adj. (0.84 a 0.97). El analisis estadistico incluyd, la varianza: a)
exploracion grafica de la varianza de la Biomasa, b) transformacién
logaritmica para corregir heterocedasticidad, en casos donde el Cuadrado
Medio del Error (CME) no fue demasiado grande, para mejorar el ajuste
del modelo. La diferencia en muestras individuales con cada zona de vida:
a) analisis de covarianza. Modelos de regresidn: a) exploracion grafica y
comparacion de residuos estudentizado y residuos PRESS, para
identificar valores extremos, influencia y ajuste del modelo. indice de
aptitud: a) célculo del coeficiente de determinacion ajustado R? adj., para

medir la cantidad de variacién en la muestra. (Brown et al., 1989, p. 886)

Por otro lado, Chavé et al. (2005) generaron modelos empleando datos de
27 estudios en bosques tropicales (América, Asia y Oceania), zonas de vida y las
variables DAP, altura total (H) y densidad de la madera. El analisis estadistico
incluyé modelos de regresion: comparacion y seleccion de un subset de modelos
basado en la simplicidad matematica y relevancia de aplicacién. Para la seleccion
de modelos emplearon R?, AIC y RSE. Segun indican Chavé et al. (2005) “a pesar
de que la literatura cita diversas metodologias para evaluar el ajuste de modelos,
reportar AIC y RSE juntos provee suficiente informacion sobre el ajuste

estadistico de modelos de regresion para especies mixtas” (p. 91).

Para la prediccion del modelo propusieron un factor de correccion de
primer orden en caso los datos presentaran no normalidad, dado que la
transformacion logaritmica conlleva un sesgo en la estimacion final de biomasa y

una biomasa no corregida puede subestimar el valor real (Chave et al., 2005).
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Otros estudios han generado modelos a partir de datos de arboles
cosechados en un amplio rango vegetacion y condiciones climaticas (Hijmans et
al., 2005). Por ejemplo, Chavé et al., (2014) consideraron el DAP, altura total (H),
densidad especifica de la madera y clima. Los modelos fueron separados en
funcién de las preguntas: i) ¢, Cual es la mejor modelo global dada la densidad
especifica de la madera, DAP vy altura total? ii) ; COmo se compara el modelo

global con los modelos locales?

“El analisis estadistico incluyd error sistematico promedio (RSE y media
de la biomasa) y coeficiente de variacion (CV)” (Chavé et al., 2014, p. 5); y “AlC

para la seleccion de modelos con mejor ajuste” (Yiu-Kuen, 2009, p. 393).

A pesar del considerable avance logrado con los modelos de Brown (1997)
y Chavé et al. (2005, 2014) para los tropicos, se ha evidenciado la necesidad de
evaluar dichos modelos y su aplicacion a nivel local. Vieira et al. (2008) evaluaron
la aplicacion de modelos alométricos para bosques tropicales al bosque Atlantico
de Sao Paulo, Brasil. Compararon los modelos de 1, 2 y 3 variables de Chavé et
al. publicados en 2005, con modelos de bosques de Puerto Rico y la Amazonia

Central, y dos modelos locales desarrollados para el bosque Atlantico.

Los modelos fueron comparados a través del grado de ajuste con R?,
donde los resultados mostraron que los modelos 2 y 3 de Chavé et al.
presentaron mejor ajuste con R?=0.996 y 0.989. Los modelos locales presentaron
menor ajuste con R?=0.910 y R?=-0.915.

Navar-Chaidez et al. (2013) desarrollaron “un modelo alométrico
actualizado para bosques secos de Sinaloa, México” (p. 348). Ajustaron once
modelos incluyendo Chavé et al. (2005); Brown (1997); Navar, (2010); West et

al. (1999), y un modelo local desarrollado a partir del método directo destructivo.



Los modelos fueron comparados con el R?, la desviacion estandar vy el
coeficiente de variacién (cv) (Orrego et al., 2003; Chavé et al., 2014). Los
resultados mostraron que: a) el modelo desarrollado incrementé la precision en
contraste con los modelos regionales, R?=0.88, error estandar=34.7 % vy
cv=40.62 %. La desviacion estandar y el coeficiente de variacidn mostraron que
los modelos locales proporcionan la mejor bondad de ajuste (R>=0.88 y 0.78 y
los cv=40.6 % y 52.5 %). b) Las evaluaciones locales de AGB pueden desviarse

mas del doble cuando se usan modelos regionales.

Siete ecuaciones desarrolladas a escala regional incluidos los modelos de
Chavé et al. (2005), sesgaron las estimaciones de AGB para la especie Leucaena
leucocephala, concluyendo que una posible fuente de variacion fue la falta de
valores de gravedad especifica de la madera medidos a escala local, los cuales

pueden variar entre arboles de la misma especie (Navar-Chaidez et al., 2013).

Una de las cuestiones discutidas por Navar-Chaidez et al. (2013) en su

estudio fue:

Navar (2010) indica que, en ausencia de modelos locales, la estimacion
de AGB combinando al menos dos modelos puede mejorar las
evaluaciones mas alla del modelo regional, estimaron un promedio a
través del teorema del limite central a la espera de aumentar la precision

en la estimacion de AGB a partir de modelos regionales. (p. 351)

Asi mismo, “el analisis estadistico mostré que la bondad de ajuste mejoré
cuando se combinaron mas de dos ecuaciones, el R> aumenté en promedio 25%,

la desviacion estandar se redujo en un 40 %” (Navar-Chaidez et al., 2013, p. 355).



En cuanto a modelos alométricos locales, para Guatemala se han
reportado modelos por tipo de bosque y especie (Castellanos et al., 2007;
Castellanos et al., 2010; CEAB-UVG, 2018). Se han reportado modelos
exponenciales para bosque local latifoliado y de coniferas, con DAP como
variable predictora, obteniéndose R? de 0.95 para coniferas y 0.86 para

latifoliadas (Castellanos et al., 2010).

También se reportan modelos potenciales para bosque latifoliado y
bosque de coniferas con DAP. Los modelos fueron evaluados con datos del
Inventario Nacional Forestal (INAB y FAO, 2004) y las parcelas permanentes de
medicion del Instituto Nacional de Bosques (INAB, 2012). El indicador de ajuste
fue R?, con valores de 0.966 para coniferas y 0.939 para latifoliadas (CEAB-UVG,
2018).

En cuanto a los modelos por especie en 2005, se generaron dos modelos
exponenciales para encino (Quercus sp) en Totonicapan, Quetzaltenango y San
Marcos (Castellanos et al., 2007). Los modelos consideraron DAP? y altura, el
ajuste se evaluo con R? (Orrego et al., 2003), se obtuvo 0.924 para el modelo con
DAP? * altura, y 0.793 para el modelo con DAP?. “Emplearon el factor de 0.5 para
la conversion de biomasa a carbono” (IPCC, 2006, p. 68). Los resultados también
evidenciaron que arboles maduros incrementan su diametro sin aumentar
significativamente la biomasa en ramas y hojas, se obtuvo como resultado una
biomasa menor que la estimada para arboles jovenes, por lo que sugieren
desarrollar modelos diferenciados para arboles menores de 40 cm y arboles de

diametros mayores de 40 cm (Castellanos et al., 2007).

Al finalizar la revision de estos antecedentes, se identifico que los modelos
alométricos regionales generados por Brown et al. (1989); Brown (1997) y Chavé

et al. (2005), tienen una solida base estadistica aplicada en la evaluacién y



seleccion de los modelos, asi como el analisis de la capacidad de prediccion de
los mismos. “Sin embargo, las especies incluidas en las formulas genéricas no
siempre son las mismas que las que se miden en el area de interés, por lo que

se hace necesario desarrollar modelos a nivel local” (Antepara, 2019, p. 61).

En contraste, los modelos alométricos locales evidencian tener un
fundamento estadistico débil para la seleccién y ajuste de modelos, y a menudo
se han limitado al uso del coeficiente de determinacion R2. “Al considerar que la
aplicacion de estos modelos es estimar el potencial de reduccion de emisiones
de CO2 en proyectos de compensacion por fijacion y almacenamiento de
carbono” (Henry et al., 2011, p. 478) para obtener un precio justo dentro del
mercado internacional de carbono, “es necesario evaluar dichos modelos y
seleccionar el modelo de mejor ajuste” (Picard et al., 2012, p. 111) a través de la

aplicacion de sélidas pruebas estadisticas que sirvan de sustento.

Esto permitira a los potenciales titulares de proyectos de carbono acceder
a un precio justo dentro del mercado internacional de carbono (UNFCCC, 2021);
asi como la construccion de sistemas robustos de monitoreo, reporte y

verificacién de los programas nacionales de carbono en Guatemala.



2. MARCO TEORICO

2.1. Modelo alométrico

Los modelos alométricos son ecuaciones matematicas desarrolladas para
describir el comportamiento de una variable (dependiente) como el volumen,

biomasa o carbono en arboles individuales (Sit & Poulin-Costello, 1994).

2.1.1. Modelo alométrico de biomasa

Los modelos alométricos para estimar biomasa, relacionan la biomasa
total con variables dasométricas del arbol (variables independientes), como
diametro del fuste a altura del pecho (DAP), altura total (Ht), altura comercial (Hc),

diametro de copa y densidad de la madera (Picard et al., 2012).

Estos modelos alométricos de biomasa son una herramienta util para
obtener estimaciones de la biomasa aérea total y del carbono almacenado en

sistemas forestales (Segura y Andrade, 2008).

2.1.2. Tipos de modelos alométricos de biomasa

Los modelos comunmente utilizados para la estimacion de biomasa son
de tipo polindmico, logaritmico o de potencia (Picard et al., 2012); con una
tendencia al uso de funciones logaritmicas, las cuales son recomendadas cuando

se tiene datos muy dispersos (Gayoso et al. 2002, como se cit6 en Alvarez, 2008).



Por su parte las funciones exponenciales entregan estimaciones de
biomasa, similares a las linealizadas, pero presentan errores de estimacion

levemente superiores (Alvarez, 2008).

Estos errores pueden ser corregidos con transformacion de variables a
ambos lados de la ecuacion, con ello se logra obtener estructuras de error mas
homogéneas sin alterar la forma del modelo (Alvarez, 2008). La ecuacion se

expresa mediante el modelo alométrico linealizado (Picard et al., 2012):
Y = B0 + BLLN(X) + «i Ec.2

Donde:

Y = Biomasa

BO +B1 = Parametros estimados
x = Variable independiente

ei = Error aleatorio

La literatura también cita los modelos alométricos genéricos mas empleados
para la estimacion de biomasa en arboles, arbustos y palmas (Segura y Andrade,
2008).



Tabla 2.

Modelos alométricos genéricos para estimacion de biomasa

Tipo de modelo Modelo alométrico Autor
Lineal Y =a+ b *dap Berkhout
Lineal Y =a+ b xdap Kopezky
Lineal Y =a+ b xdap + ¢ * dap Hohenadl-Krenn
Logaritmico In(Y) = a + b * Ln(dap) Husch
Lineal y =a+ b *xdap * ht Spurr
Lineal Y=a+ b xdap + ¢ x dap * ht + d x ht Stoate
Lineal Y =a+b+dap + c *dap * ht + d * dap * ht Meyer
Logaritmico In(Y) = a + b * Ln(dap) + c * Ln(ht) Scumacher-Hall

Nota. Modelos alométricos genéricos para la estimacion de biomasa. Donde Y = Biomasa arriba
o abajo del suelo (kg planta-1); dap = Diametro a la altura de pecho (cm); ht = Altura total (m);
a,b,c,d = parametros del modelo; Ln = logaritmo base e. Obtenido de Segura y Andrade (2008).
¢Como construir modelos alométricos de volumen, biomasa o carbono de especies lefiosas

perennes?  (https://www.worldcocoafoundation.org/wp-content/uploads/files_mf/segura2008a.

pdf). Consultado el 3 de octubre de 2021. De dominio publico.

2.2. Modelo de regresion lineal simple

La regresion lineal simple es el mas simple de los modelos lineales. El
adjetivo lineal significa que el modelo depende linealmente de sus coeficientes
(Novales, 2010). Por ejemplo, Y = a + bX2yY = a + bLn(X) son modelos
lineales puesto que la variable dependiente Y depende linealmente de
coeficientes a y b, aun cuando Y no depende linealmente de la variable
explicativa X (Picard et al., 2012).

Otra propiedad del modelo lineal es que el residuo es aditivo (Novales,

2010). Se escribe explicitamente el residuo € en la expresion del modelo (Picard


https://www.worldcocoafoundation.org/wp-content/uploads/files_mf/segura2008a.%20pdf
https://www.worldcocoafoundation.org/wp-content/uploads/files_mf/segura2008a.%20pdf

et al., 2012). Por ejemplo, para una regresion lineal de Y con respecto a X, se
escribeY = a + bX + € (Lopez y Gonzales, 2016). Supone lo siguiente: (i) “no
hay mas que una variable explicativa X, (ii) la relaciéon Y y X tiene forma recta:
Y = a + bX + ¢, aeslainterseccion de la recta y b su pendiente, (iii) varianza

residual es constante”: Var (¢) = o2 (Picard et al., 2012, p. 112).

2.2.1. Evaluacién de supuestos de regresion lineal

La correcta aplicacion del modelo se evalua a través de la comprobacion
del cumplimiento “de los supuestos del modelo de regresion lineal simple:
normalidad de los residuos, homocedasticidad, homogeneidad de varianzas,
independencia lineal, linealidad y valores atipicos” (Antepara, 2009, p. 46). Esto
se realiza a través de pruebas paramétricas y analisis grafico de residuos, que
segun Cayuela (2010) se definen como las diferencias entre los valores

estimados por el modelo y los valores observados.

2.21.1. Normalidad de los residuos

La normalidad se evalua con la prueba Shapiro-Wilk, un test estadistico
usado para contrastar la normalidad de un conjunto de datos (Shapiro & Wilk,
1965). Shapiro-Wilk utiliza contraste de hipdtesis y calcula su estadistico de
prueba W, el cual representa el cociente de dos estimaciones de las varianzas
de una distribucién normal (Pedrosa et al., 2015), la prueba supone que la
muestra aleatoria proviene de una poblacién distribuida normalmente (hipotesis

nula).
“Si el valor p es menor al nivel de significacién establecido (convencién

0.05) se rechaza la hipotesis nula y se considera que hay evidencia para concluir

que la muestra no proviene de una distribucién normal” (Crawley, 1996, p. 347).
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‘Esta prueba ha demostrado resultados adecuados, especialmente
cuando se trabaja con distribuciones de colas cortas y tamafio muestral inferior a
30, muestra alta variabilidad cuando se modifican la simetria como el tamafio

muestral de la distribucion, entre 20-50 datos” (Pedrosa et al., 2015, p. 248).

Contraste de hipdtesis:
Ho: los residuos se distribuyen normalmente

Ha: los residuos no se distribuyen normalmente.

W = D2
"~ nS2
Donde W es el estadistico de prueba, D representa la suma de las

diferencias corregidas, n el nimero de la muestray S? es la varianza muestral.

Otro test paramétrico que evalua la normalidad es Kolmogorov-Smirnov,
(Chakravart et al., 1967) este “se basa en el concepto de funcién de distribucion
empirica y sus propiedades como aproximacion de la funcién de distribucion
tedrica cuando se trabaja sobre variables continuas y se conocen todos los

parametros muestrales” (Pedrosa et al., 2015, p. 247).

En cuanto al analisis grafico, el grafico probabilistico de normalidad
cuantil-cuantil (Q-Q plot), es la prueba de normalidad mas simple y se basa en la

comparacion de cuantiles de dos distribuciones (Crawley, 1996).

“El Q-Q plot, representa cuantiles empiricos de los residuos en funcion de
los cuantiles tedricos de la distribucion normal estandar. Si la distribucion normal
de los datos es aceptable, el grafico sera aproximadamente una linea recta”
(Picard et al. , 2012, p. 115).
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Figura 1.

Analisis grafico de normalidad
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Nota. Analisis de normalidad a través del grafico probabilistico de normalidad Q-Q plot. Obtenido
de Newsom (2021). Multiple Regression and Multivariate Quantitative Methods.
(http://web.pdx.edu/~newsomj/mvclass/ho_diagnostics%20examples%202%20in%20SPSS.pdf),
consultado el 3 de octubre de 2021. De dominio publico.

2.2.1.2. Homocedasticidad

“En los modelos de biomasa, la hipétesis mas importante que a verificar
es la constancia de la varianza de los residuos. Hay homocedasticidad cuando la

varianza del error residual del modelo es constante” (Picard et al., 2012, p. 115).
La homocedasticidad se evalua con la prueba de Breusch-Pagan cuya

base es un modelo multiplicativo para las varianzas del error, si el valor-p < 0.05

se rechaza la hipotesis de que las varianzas no son iguales (Ludwig, 2013).
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“La homocedasticidad se verifica visualmente con un grafico de residuos
en funcién de los valores predichos” (Picard et al., 2012, p. 115). “Si la varianza
de los residuos es constante, la nube no debe mostrar ninguna tendencia o

estructuracion particular’ (Antepara, 2009, p. 48).

“‘Por el contrario, si aparece una estructuracion particular, cabe
replantearse la hipétesis” (Picard et al., 2012, p. 115). En caso de datos bioldgicos

como el volumen de la biomasa de arboles, la heterocedasticidad es regla.

Por tanto, en caso de ajustar modelos de biomasa, la regresion lineal
simple que usa biomasa como variable respuesta (Y=B) permite resolver
este problema, de forma que las regresiones lineales que se usen para
ajustar modelos serdan casi siempre regresiones sobre datos
transformados logaritmicamente, permitiendo estabilizar la varianza

residual. (Picard et al., 2012, p. 116)

La Figura 2, muestra el analisis grafico de residuos estandarizados en
funcion de valores predichos. En el primer caso (A), la dispersion de los residuos
y su variabilidad sugiere varianza constante y la presencia de homocedasticidad.
En (B), se muestra tendencia a formar un embudo, esta forma es tipica de un
aumento de la varianza residual con la variable explicativa, hay

heterocedasticidad.
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Figura 2.

Andlisis de la varianza
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Nota. Analisis de la varianza a través del grafico de residuos estandarizados en funcién de valores

predichos. Obtenido de Picard et al. (2012). Manual de construccion de ecuaciones alométricas

para estimar el volumen y la biomasa de los arboles. Del trabajo de campo a la prediccion.

(http://www.globallometree.org/media/cms _page media/6/tarifs sp 22mar_web.pdf), consultado

el 3 de octubre de 2021. De dominio publico.
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Los dos casos siguientes muestran otros ejemplos de heterocedasticidad,
en (C) los residuos forman un patron de X2. En (D) se muestra como modifica un

outlier al grafico de residuos mostrado en A.
2.2.1.3. Independencia lineal

“‘Aunque el modelo de regresion lineal asume que los términos de error
aleatorio son variables aleatorias no correlacionadas, es necesario evaluar la
correlacion entre miembros de series de observaciones ordenadas en el tiempo

o en el espacio” (Picard et al., 2012, p. 113).

“Eventualmente, si existiera un orden natural en las observaciones, la
autocorrelacion se puede detectar mediante el test de Durbin-Watson para probar

que los residuos son realmente independientes” (Picard et al., 2012, p. 115).

Segun Kutner et al. (2005), el test de Durbin-Watson permite verificar la
hipétesis de no autocorrelacion frente a la alternativa de autocorrelacion
(temporal o espacial) de primer orden bajo un esquema autorregresivo. La prueba
consiste en determinar si el parametro p es o no 0, si p=0, entonces €1=u1. Por
lo tanto, los términos de error €1 son independientes cuando p=0, los términos de

perturbacion u1 son independientes.

Contraste de hipdtesis:
Ho: No existe autocorrelacion AR(1),donde p=0

Ha: Existe autocorrelacion AR(1),donde p # 0

_ Z{:Z((et - et—12)

T _2
t=16t

Dw Ec.5
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Donde, DW es el estadistico de prueba; T es el numero de casos y ety et

son los errores contemporaneo y rezagado predichos del modelo original.

Figura 3.

Regiones de contraste para estadistico el DW

Autocorrelacion  Zona de Region de no rechazo: Zona de  Autocorrelacion
Positiva Indecision No autocorrelacion Indecision negativa
_ *—E

0 dy, d, 2 4-d, 4-dy, 4

Nota. Regiones de contraste para evaluar la independencia lineal a través del estadistico de
Durbin-Watson (WD). Obtenido de Kutner et al. (2005). Applied Linear Statistical Models.
(https://users.stat.ufl.edu/~winner/sta4211/ALSM 5Ed Kutner.pdf), consultado el 3 de octubre de
2021. De dominio publico.

En la Figura 4 se muestran algunas relaciones que pueden observarse en
regresion con términos de error autocorrelacionados. El analisis grafico se realiza
al trazar la nube de puntos de los residuos estandarizados en funcién del tiempo,
si se aprecian en el grafico patrones de comportamiento sistematico; el grafico

sugiere presencia de autocorrelacion positiva (A) o negativa (B).
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Figura 4.

Regresion con términos de error autocorrelacionados
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Nota. Analisis de autocorrelacion a través del grafico del grafico de residuos estandarizados en
funcién del tiempo. Obtenido de Kutner et al. (2005). Applied Linear Statistical Models.
(https://users.stat.ufl.edu/~winner/sta4211/ALSM_5Ed Kutner.pdf), consultado el 3 de octubre de
2021. De dominio publico.

2.21.4. Linealidad

‘La prueba paramétrica para analizar la linealidad corresponde al
coeficiente de correlacion lineal de Pearson” (Lopez y Gonzales, 2016, p. 208),
que mide el grado de covariacion entre distintas variables relacionadas
linealmente, cuantitativas y continuas. La medida de la asociacion lineal entre X

y Y se estima por medio de la siguiente ecuacion:
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Ty = Ec.3

Donde:
x = Variable 1

= Variable 2
Zx = Desviacion estandar de la variable 1
Zy = Desviacion estandar de la variable 2
N = Numero de datos

La correlacion entre dos variables X y Y es perfecta positiva cuando en la
medida que aumenta una de ellas, aumenta la otra. Esto sucede cuando
la relacion entre ambas variables es funcionalmente exacta. Valores
cercanos o iguales a +1 indican una relacion lineal perfecta positiva
(directa), valores cercanos o iguales a -1 indican una relacién lineal
perfecta negativa (inversa), mientras que valores de 0 indica ausencia de

asociacion lineal entre variables. (Lépez y Gonzales, 2016, p. 208)

Figura 5.

Analisis del coeficiente de correlacion entre dos variables

Correlacién Correlacién
negativa Ninguna postiva
erfecta - ” - . erfecta
P Correlacion  Correlacion Correlacion  cormelacion oo o100i6n Correlacion Correlacion .
negativa  negativa  negativa positiva positiva  positiva
T fuerte moderada debil T débil moderada fuerte T
] ]

-1.00 -0.50 0 0.30 1.00

Nota. Analisis de linealidad a través del coeficiente de correlaciéon de Pearson. Obtenido de Vila,

Sedano,

Lépez, & Juan, (2011). Correlacion lineal y analisis de regresion.

(https://www.academia.edu/8290949/CORRELACI%C3%93N LINEAL Y AN%C3%81LISIS D

E REGRESI%C3%93N MAPA CONCEPTUAL), consultado el 3 de octubre de 2021. De

dominio

publico.
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El grafico de residuos en funcion de la variable predictora ayuda a
identificar falta de linealidad debido a una variable (Cayuela, 2010). Los residuos
deben caer dentro de una banda horizontal centrada alrededor de 0, sin mostrar

tendencias sistematicas + o - (Kutner et al., 2005; Cayuela, 2010).

2.2.1.5. Valores atipicos

Se puede medir la influencia de valores atipicos sobre valores ajustados y
coeficientes de regresién estimados a través de la distancia de Cook. La distancia
de Cook (1977) mide el cambio producido en las estimaciones de los coeficientes de

regresion al eliminar cada caso de la ecuacion de regresion (Bouza, 2008).

“Una distancia de Cook grande indica que se tiene peso considerable en la
estimacion de los coeficientes de regresiéon” (Bouza, 2008, p. 71). Para evaluarla
puede usarse “la distribucién F con p+1 y n-p-1 grados de libertad (p es el numero
de variables independientes y n al tamafio de muestra). En un caso con distancia de

Cook superior a 1 debe ser revisado” (Pardo y Ruiz, 2005, p. 364).

Valores atipicos residuales pueden identificarse a partir de graficos de
residuos en funcion de X oY, graficos de caja (box-plot) y de puntos. Los residuos
semiestudentizados son particularmente utiles para distinguir valores extremos,
dado que resulta facil identificar residuos que se encuentran en muchas

desviaciones estandar desde cero.
“Segun la regla, cuando el numero de casos es grande se consideran

residuos semiestudentizados con valor absoluto de cuatro o mas para ser

considerados valores atipicos” (Kutner et al., 2005, p. 108).
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2.2.2. Evaluacién del ajuste del modelo de regresién lineal

El ajuste del modelo de regresion lineal simple se evalua a través de una
serie de métricas (Stabler, 2020). “Coeficiente de Determinacion Multiple (R?),
Coeficiente de Determinacion Ajustado (R? Ajustado), Cuadrado Medio del Error
(CME), Raiz del Cuadrado Medio del Error (RCME)” (Segura y Andrade, 2008, p.
93) y Criterio de Informacién de Akaike (AIC) (Akaike, 1993), las cuales se

describen a continuacion.

2.2.21. Coeficiente de determinacién miiltiple R?2

Es una medida descriptiva adimensional que evalua la bondad de ajuste
del modelo a los datos, mide la capacidad predictiva del modelo ajustado
(Antepara, 2009). Se define como la relaciéon entre la suma de cuadrados

explicada por la regresion y la suma de cuadrados total (Stabler, 2020).

Este representa la proporcion de la variacion total en Y explicada por el
modelo ajustado. Con frecuencia, se reporta el valor de R2 x 100 % e
interpreta el resultado como el porcentaje de variacién explicado con el

modelo propuesto. (Walpole & Myers, 1992, p. 407)

Puede obtenerse mediante la férmula:

SCR
Rzzl—ﬁ Ec.5

Donde, R2 es el coeficiente de determinacion; SCR es la suma de
cuadrados de regresién y SCT es la suma de cuadrados total. R?> mide la

correlacién entre Y y y, y 0<R?<1.
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De donde su interpretacion se deduce de la siguiente manera: Si R? = 1,
se tiene un ajuste perfecto de los datos. Cuanto mas se acerque R? a la unidad,
mayor poder explicativo tendra el modelo de regresion. En la practica, es
improbable obtener R? = 1, pues indicaria la ausencia de residuos y una total

dependencia funcional.

Por otro lado, si R?=0, X no explica en absoluto ninguna de las variaciones
de la variable Y, de modo que el modelo es inadecuado, o bien las variables son
independientes. Cuanto mas cercano a 0 esté dicho valor, menor poder

explicativo tendra el modelo (Kutner et al., 2005).

Los analistas citan con mucha frecuencia los valores de R?, quiza debido
a su simplicidad. Sin embargo, puede haber errores en su interpretaciéon. La
confiabilidad de R? depende del tamario del conjunto de los datos de la regresion
y del tipo de aplicacion. Resulta claro que 0<R?<1, y el limite superior se logra
cuando el ajuste a los datos es perfecto y todos los residuales son 0 (Walpole
et al., 2012).

Como lo indica Kutner et al., (2005), valores grandes de R? no
necesariamente implican que el modelo es bueno. Adicionar variables al modelo
disminuye la Suma de Cuadrados del Error (SCE), lo que incrementa el valor de
R?, ya sea que las variables contribuyan o no al modelo. Esto implica que R?
puede volverse artificialmente elevado por medio de la practica inapropiada de
sobreajustar, es decir, incluir demasiados términos en el modelo. Por
consiguiente, el incremento de R? que se obtiene al agregar términos adicionales
no implica que estos modelos sean buenos en la prediccion o estimacion, al

mismo tiempo que sacrifica los grados de libertad del error.
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Walpole et al. (2012), indican para seleccionar un modelo, no se debe

adoptar un proceso de seleccion que sdlo incluya la consideracion de R2.
22.2.2. Coeficiente de determinacion ajustado (R? adj)

Como alternativa al uso de R? como medida de la idoneidad de un modelo,
es comun que se informe el coeficiente de determinacién mudltiple ajustado,
denotado por R?aj (Orrego et al., 2003). “El R?aj es una variacion de R?” (Segura
y Andrade, 2008, p. 93) “que proporciona un ajuste para los grados de libertad,
este coeficiente toma en cuenta el tamafio de la muestra (n) y el numero de

parametros (p) del modelo” (Orrego et al., 2003, p. 215).

El R? aj no necesariamente aumenta al incluir una variable independiente
adicional en el modelo, debido a que penaliza la inclusion de nuevas variables
independientes (Stabler, 2020).

Si la variable independiente ingresada es significativa, el R? aj sera
cercano al R?; en caso contrario, el R? aj disminuira respecto al R2. Cuanto
mas cercano a 1 sean el R? y R? aj, el ajuste del modelo sera mayor.

(Segura & Andrade, 2008, p. 93)

R2aj siempre es menor que R? y es forzado hacia 1 con la adicién de mas
variables independientes al modelo. Tanto R? y R?aj son medidas descriptivas,
por lo que se sugiere no depender unicamente de sus valores para decidir si un

modelo es util o no para predecir la variable de respuesta Y (Orrego et al., 2003).
-1
R2aj = 1 — (n—) (1 - R2) Ec.6
n—p
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Donde, R? Aj es el coeficiente de determinacion ajustado; N es el numero

total de observaciones y P es el numero total de parametros del modelo ajustado.
22.23. Cuadrado Medio del Error (CME)

Proporciona una idea general de la magnitud del error. Esta métrica de
evaluacion asegura que los valores negativos no compensan los positivos.
Cuanto menor sea el CME, mejor se ajustara el modelo a los datos. EI CME tiene
las unidades al cuadrado de lo que se traza en el eje vertical. Como resultado de
la cuadratura, asigna mas peso a los errores mas grandes. Esta métrica de
evaluacion es importante si los datos a utilizar contienen valores atipicos. No esta

en la misma unidad de medida que la variable dependiente (Stabler, 2020).
n
1
MSEzﬁz(y—y)z Ec.7
i=0

Donde, y es el valor real; y es el valor predicho y n es el tamafio del

conjunto de datos.
22.24. Raiz del Cuadrado Medio del Error (RCME)

Corresponde a la raiz cuadrada de error cuadrado medio del error CME.
EI RCME mide la cantidad de error que hay entre dos conjuntos de datos, es decir
los valores predichos y los valores observados. Los dos deben ser similares para
un ajuste razonable. Si se obtiene un valor menor de RCME, se interpreta que
los valores pronosticados estan cerca de los valores observados (Stabler, 2020)
cuanto menor sea el RCME, el ajuste del modelo serd mayor (Segura y Andrade,
2008).
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El RCME se puede interpretar directamente en términos de unidades de
medida, por lo que es una mejor medida de bondad de ajuste que un coeficiente
de correlacioén (Stabler, 2020).

RMSE = EC.8

2.2.2.5. Criterio de Informacion de Akaike (AIC)

Cuando mas de un modelo pasa las verificaciones de diagnéstico, la
seleccion del modelo puede requerir criterios adicionales, como el principio de
parsimonia y otras consideraciones. Los criterios de seleccion de informacion,
como los criterios de informacion de Akaike y Schwarz, proporcionan reglas
cuantitativas para la seleccion del modelo (Yiu-Kuen, 2009). EI AIC se utiliza para
elegir el mejor entre un conjunto de modelos basado en la distancia de Kullback-
Leibler. Si aumenta la complejidad del modelo verdadero con el tamafio del

conjunto de datos (Burnham & Anderson, 2002).

Akaike, (1973) introdujo el concepto de Criterio de Informacién como una
herramienta para la seleccion 6ptima de modelos. El Criterio de Informacién de
Akaike (AIC del inglés Akaike’s Information Criterion), es una medida de bondad
de ajuste para el rango de valores de los datos, que propone penalizar modelos
grandes a través de la resta del numero de parametros en el modelo de su
maxima verosimilitud. El AIC indica: a) el modelo de “mejor” ajuste (Quinn &
Keough, 2002) b) la diferencia entre un modelo dado y el modelo subyacente
“verdadero” para determinar qué modelo es mas probable que sea correcto y c)
cuantifica dicha probabilidad (Motulsky & Christopoulos, 2003; Beal, 2005).
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El AIC combina la teoria de la maxima verosimilitud, la teoria de la
informacion y el concepto de entropia de la informacion; y es una funcion del
numero de observaciones n, el SSE y el numero de parametros p (Akaike, 1973).
El AIC, su ecuacion matematica es:

AIC = =2In(L) + 2p EC.8

Cuando aumenta el numero de parametros p incluidos en el modelo, la
falta de término de ajuste disminuye mientras que el término de penalizacion
aumenta. Por el contrario, a medida que las variables se eliminan del modelo, la
falta de término de ajuste aumenta, mientras que el término de penalizacion
disminuye. El modelo con menor AIC es indicador de mejor ajuste y se considera
el “mejor” modelo, dado que minimiza la diferencia entre el modelo dado y el

modelo “verdadero” (Burnham & Anderson, 2002; Crawley, 1996).

2.3. Mercado internacional de carbono

De acuerdo a la Convencién Marco de las Naciones Unidas sobre Cambio
Climatico (ONU, 1992), se define mercado de carbono al sistema de comercio a
través del cual los paises pueden comprar o vender unidades de emisiones de
gases de efecto invernadero en un esfuerzo por cumplir con sus limites
nacionales de emisiones (UNFCCC, 2021).

De acuerdo con Eguren, (2004) “el término proviene del hecho de que el
diéxido de carbono es el GEl predominante. Banco Mundial indica que un
mercado de carbono es un conjunto de transacciones en donde cantidades de

reducciones de emisiones de GEI se intercambian” (p. 17).
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2.3.1. Estructura del mercado internacional de carbono

Actualmente puede distinguirse dos grandes esferas para las
transacciones del mercado internacional de carbono, los mercados regulados y

los voluntarios (Eguren, 2004) (Figura 6).

Figura 6.

Estructura del mercado internacional de carbono

Mercado de
— Protocolo de

Kioto
Mercado
regulado
Esquema de
Mercado .
internacional — _Comercio de
Emisiones de EU
de carbono
[ VEr |
\ / Monedas de carbono:
M g ~— 1. CER Certificado de emisiones reducidas
€rcado 2. ERU Unidades de reduccién de
voluntario emisiones

3. AAU Montos de unidades asignadas
4. EUA Asignaciones de la Union Europea
5. VER Emisicnes reducidas verificadas

Nota. Elaboracién propia con base en la informacion obtenida de Eguren (2004). El mercado de
carbono en América Latina y el Caribe: balance y  perspectivas.
(https://repositorio.cepal.org/bitstream/handle/11362/5620/1/S043136 _es.pdf), consultado el 3 de
octubre de 2021. De dominio publico.

26


https://repositorio.cepal.org/bitstream/handle/11362/5620/1/S043136_es.pdf

2.3.2. Precio justo en el mercado internacional de carbono

La fijacion del precio del carbono consiste en establecer una tarifa sobre
las emisiones de GEI para incentivar la reduccion de las emisiones de
carbono. El objeto es internalizar los costos de los dafios ambientales al

poner un precio a las emisiones de GEI. (ParlAmericas, 2018, p. 1)

De acuerdo con FCPF (2019), la fijacion del precio del carbono ha ganado
cada vez mas aceptacion a nivel mundial. A 2019 se contaba con 61 iniciativas
de establecimiento de precios de carbono y 78 jurisdicciones aplican programas

de comercio o impuestos sobre el carbono.

“Se sabe que 90 paises, ya han desarrollado o se encuentran en
preparacion para un precio del carbono y han empezado a vincular sus mercados.
El valor del mercado mundial del carbono es de 52 mil millones de dolares”
(ParlAmericas, 2018, p. 1).

2.4. Bosques de coniferas en Guatemala

Los bosques de conifera abarcan 297,982 ha, representan un 2.76 % de
la superficie forestal del pais. De acuerdo con INAB-CONAP (2015), la
distribucion abarca desde los 500 msnm a los 3,000 msnm con excepcion de
Pinus caribaea, localizado de 0-500 msnm; son arboles son maduros, con gran
variacion de diametro. Se encuentran principalmente en los departamentos de
Quiché (58,090 ha) y Huehuetenango (47,608 ha). Las especies representativas
son: Pinus oocarpa, P. pseudostrobus, P. maximinoi, P. caribaea; Cupressus

lusitanica; y Abies guatemalensis.
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Figura 7.
Distribucién de bosque de coniferas y mixto en Guatemala
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Nota. Mapa de distribucion de bosque de coniferas y mixto en Guatemala. Obtenido de INAB-
CONAP  (2015). Mapa Forestal por Tipo 'y Subtipo de Bosque, 2012.
(https://chm.cbd.int/api/v2013/documents/7023F81E-EFBD-F578-8B84-4E4045E2E8A3/attach
ments/209763/Cobertura%20forestal%20por%20tipo%20y%20subtipo%20de%20bosque.pdf),

consultado el 3 de octubre de 2021. De dominio publico.
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3. PRESENTACION DE RESULTADOS

De acuerdo con los objetivos propuestos se presentan los siguientes

resultados.

3.1. Preprocesamiento de datos

Se analizé la base de datos de la red de parcelas permanentes de
medicion forestal en bosques naturales de coniferas del INAB del periodo 2012
a 2020, consistente en 150,172 datos agrupados en 13,652 observaciones y 11
variables. El analisis mostré que la base presentaba valores faltantes, errores en
la codificacion de variables, inconsistencias en los registros y valores duplicados,

por lo cual se realiz6 el preprocesamiento de los datos.

3.1.1. Valores faltantes

Los valores faltantes representaron el 7.42% de los datos. De estos la
Altura registré 9,581 valores faltantes, seguida del DAP con 1,133 y la Especie

con 417 valores (Figura 8).

Para identificar la existencia de patrones en los valores faltantes, su
ocurrencia y extension se generd una matriz de nulidad. Se observd que existe
una relacion entre los valores faltantes de la Altura y el DAP, de manera que
donde se registro la ausencia de Altura también se registré la ausencia de DAP.
(Figura 9).
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Figura 8.
Cantidad de valores faltantes identificados por variable
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Nota. Se muestra la cantidad de valores faltantes, siendo los mayores para las variables altura,

DAP y especie. Elaboracion propia, realizado con Python.

Figura 9.

Matriz de nulidad identificados por variable
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Nota. Matriz de nulidad identificando una mayor cantidad de valores faltantes para las variables

altura y DAP. Elaboracion propia, realizado con Python.
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Identificadas las variables y patrones de datos faltantes, se realizaron
pruebas de normalidad para determinar el método apropiado para la imputacion
de datos faltantes. Dado que Altura y DAP no evidenciaron una distribucion
normal (Figuras 10 y 13), se aplicaron transformaciones de logaritmo natural
(Figuras 11 y 14) y de Box-Cox (Figuras 12 y 15), y posteriormente se aplicaron
pruebas de hipotesis de normalidad Shapiro-Wilk y Kolmogorov-Smirnov, sin

embargo, no fue posible normalizar los datos.

Dado el alto numero de registros de la poblacion, se procedid a eliminar

los registros con datos faltantes.

Figura 10.

Distribucion del Altura (m) sin transformacion
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Nota. Histograma de la variable altura, que muestra una distribucion de datos no normal.

Elaboracién propia, realizado con Python.
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Figura 11.

Distribucioén de la Altura (m) con transformacién de logaritmo natural
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Nota. Histograma de la variable altura transformada utilizando el método de logaritmo natural, se

muestra una distribuciéon de datos no normal. Elaboracion propia, realizado con Python.

Figura 12.

Distribucion de la Altura (m) con transformacion Box-Cox
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Nota. Histograma de la variable altura transformada utilizando el método de Box-Cox, se muestra

una distribucion de datos no normal. Elaboracion propia, realizado con Python.
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Figura 13.
Distribucién del DAP (cm) sin transformacion
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Nota. Histograma de la variable DAP, que muestra una distribucién de datos no normal.

Elaboracion propia, realizado con Python.

Figura 14.

Distribucién del DAP (cm) con transformacion de logaritmo natural
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Nota. Histograma de la variable DAP transformada utilizando el método de logaritmo natural, se

muestra una distribucion de datos no normal. Elaboracidn propia, realizado con Python.
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Figura 15.

Distribucion del DAP (cm) con transformacion Box-Cox
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Nota. Histograma de la variable DAP transformada utilizando el método de Box-Cox, se muestra

una distribucién de datos no normal. Elaboracién propia, realizado con Python.

3.1.2. Errores en la codificacion de variables

8 de las 11 variables consideradas requirieron ser transformadas para ser

analizadas. Estas transformaciones incluyeron cambios en el tipo de variable, en

la escala de medicidon o su dimension.

El ID, Medicion vy Arbol, variables cuantitativas de razén fueron

transformadas en su escala de medicion de decimal a entero. EI DAP y Densidad,

variables cuantitativas de razén requirieron transformacién del tipo de variable,

de texto a decimales. La Altura una variable cuantitativa de razon fue

transformada en dimensién de decimetros a centimetros. Arbol y Mortalidad que

corresponden a variables cualitativas nominales, fueron transformadas en su

escala de medicién, de decimal a entero y texto, respectivamente (Tabla 3).
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Tabla 3.

Variables de estudio transformadas

Nombre de la Tipo de Escala de Tipo de Tipo de dato
variable variable medicion dato transformado
ID Cuantitativa De razén Decimal Entero
Medicion Cuantitativa De razén Decimal Entero
Fecha Cuantitativa De razén Texto Fecha
Arbol Cualitativa Nominal Decimal Entero
Mortalidad Cualitativa Nominal Decimal Texto
DAP Cuantitativa De razén Texto Decimal
Altura Cuantitativa De razén Decimetros Centimetros
Densidad Cuantitativa De razén Texto Decimal

Nota. Variables consideradas y su transformacion. Elaboracién propia, realizando con Excel.

3.1.3. Inconsistencias en los registros

Algunas variables contenian registros que no serian de utilidad para el
analisis por lo que se filtraron las caracteristicas deseadas. Para la variable ID,
se filtraron los registros de parcelas activas y para la Mortalidad, se filtraron los
registros de arboles vivos. Para la variable Especie, que se refiere al nombre de
la especie registrada, se filtraron los registros de 12 especies de coniferas (Tabla
4). Para evitar sesgos en los modelos alométricos, se removieron registros de 4

especies arbustivas y 22 especies latifoliadas (arboles de hoja ancha y plana).

3.1.4. Valores duplicados
Para la variable Medicion se identificaron diferentes periodos de medicion,
siendo estos de 1 a 5 mediciones (Figura 16). Se selecciond la ultima medicion

para registrar el carbono almacenado por especie (Figura 17).

35



Tabla 4.

Especies de coniferas consideradas para el analisis

No. Caodigo Especie
1 ALNUAC Alnus acuminata Kunth
2 ALNUJO Alnus jorullensis Kunth
3  ALNUSP Alnus sp.
4 CUPRLU Cupressus lusitanica Mill.
5 PINUAY Pinus ayacahuite C.Ehrenb. ex Schitdl.
6 PINUHA Pinus hartwegii Lindl.
7 PINUMI Pinus maximinoi H.E. Moore
8 PINUMO Pinus montezumae Lamb.
9 PINUOO Pinus oocarpa Schiede ex Schitdl.
10 PINUPS Pinus pseudostrobus Lindl.
11 PINUTE Pinus tecunumanii F.Schwerdtf. ex Eguiluz & J.P.Perry
12 PINUSP Pinus sp.

Nota. Listado de especies de coniferas seleccionadas. Elaboracion propia, realizando con Python.

Figura 16.

Valores duplicados en los periodos de medicion
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Nota. Grafico que muestra las series de mediciones duplicadas para cada especie de conifera.

Elaboracién propia, realizado con Python.
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Figura 17.
Limpieza de valores duplicados en los periodos de medicion
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Nota. Grafico que muestra la serie de mediciones seleccionada para cada especie de conifera.

Elaboracién propia, realizado con Python.

3.2. Anadlisis exploratorio de datos

Se analizé una muestra aleatoria de 374 arboles de la red de parcelas

permanentes de medicion forestal en bosques naturales de coniferas del INAB.
3.2.1. Analisis exploratorio univariado

En cuanto a las estadisticas descriptivas, el DAP registr6 diametros de
5.10 a 76.80 cm, media de 21.40 cm, desviacion estandar de 13.71, coeficientes
de asimetria CA=1.57 y curtosis de K=2.43 (Tabla 5, Figura 18). La Altura registro
mediciones de 0.52 a 56 m con media 16.38 m, desviacion estandar de 8.18,
CA=1.93 y K=5.54 (Tabla 5, Figura 19). La Densidad de la madera registro
valores de 0.41 t/m3a 0.55 t/m3 con media 0.50 t/m?® y desviacion estandar de
0.01. La variacién fue minima, indicando que el conjunto de datos esta agrupado
en torno a su media. Se obtuvieron CA=0.05 y K=10.70 (Tabla 5, Figura 20).
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Tabla 5.

Estadisticas descriptivas de las variables independientes

Variables
Descriptor DAP Altura Densidad

(cm) (m) (t/m’)

Conteo 374 374 374
Media 21.40 16.38 0.50
Desviacion estandar 13.71 8.17 0.01
Valor min 5.10 0.52 0.41
Valor max 76.80 56.00 0.55

Nota. Estadisticas descriptivas (media, desviacion estandar, valor minimo y maximo) obtenidos

para el DAP, altura y densidad de la madera. Elaboracién propia, realizando con Python.

Figura 18.

Diagrama de caja del DAP (cm) en bosque natural de coniferas
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Nota. Distribucion estadistica del DAP en una muestra de especies de coniferas registradas en

la red de parcelas permanentes de medicion forestal. Elaboracion propia, realizado con Python.
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Figura 19.

Diagrama de caja de la Altura (m) en bosque natural de coniferas
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Nota. Distribucion estadistica de altura en una muestra de especies de coniferas registradas en

la red de parcelas permanentes de medicion forestal. Elaboracion propia, realizado con Python.

Figura 20.

Diagrama de caja de la Densidad (t/m®) en bosque natural de coniferas
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Nota. Distribucion estadistica de la densidad de la madera en una muestra especies de coniferas
registradas en la red de parcelas permanentes de medicion forestal. Elaboracion propia,

realizado con Python.
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Para todas las variables, las pruebas de hipétesis de normalidad indicaron
no normalidad (p=0.000) (Tabla 6, Figuras 21 a 23).

Tabla 6.

Forma y distribucion de las variables independientes

Test de Normalidad

Variable Medidas de Forma Shapiro-Wilk Kolmogorov-Smirnov
Coef. Curtosis Estadistico valorp Estadistico valor p
Asimetria
DAP (cm) 1.57 2.43 0.837 0.000 1.000 0.000
Altura (m) 1.93 5.54 0.844 0.000 0.997 0.000
Densidad (t/m?3) 0.05 10.70 0.382 0.000 0.680 0.000

Nota. Andlisis cuantitativo de forma (asimetria y curtosis) y distribucion (normalidad) obtenidos

para el DAP, altura y densidad de la madera. Elaboracién propia, realizando con Python.

Figura 21.

Grafico de densidad del DAP (cm) en bosque natural de coniferas

— normal
0.04

‘" 0.03

0.02 /

50 G0 70 a0

Densidad de probabilidad

40
DAP (cm)

Nota. Grafico de densidad de la variable DAP, que muestra una distribucion de datos no normal.

Elaboracion propia, realizado con Python.
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Figura 22.
Gréafico de densidad de la Altura (m) en bosque natural de coniferas
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Nota. Grafico de densidad de la variable altura, que muestra una distribucién de datos no normal.

Elaboracion propia, realizado con Python.

Figura 23.

Gréfico de densidad de la Densidad (t/m®) en bosque natural de coniferas
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Nota. Grafico de densidad de la variable densidad de la madera, que muestra una distribucion

de datos no normal. Elaboracion propia, realizado con Python.
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3.3. Objetivo 1. Analizar cuales son las diferencias en la estimacién de

carbono fijado en la biomasa de boques naturales a través de analisis

de regresion de modelos alométricos regionales y locales

Se seleccionaron 4 modelos alométricos para estimar el carbono en la

biomasa arbdérea (AGB) en bosque natural de coniferas (Tabla 7).

Tabla 7.

Modelos alométricos para estimar AGB seleccionados

Tipo de Ambito del Tipo de Modelo alométrico AGB Rango Ajuste Autor
bosque modelo modelo DAP (cm)

Conifera  Regional Exponencial Y =exp {-1.170 + 2.119 * In (DAP)} 2-52 0.98* Brown (1997)

Tropical  Regional Potencial Y=0.0673 * (obDAP?H)**® s 3130** Chavé et al. (2014)
Conifera  Local Potencial Y=0.1377 * (DAP) 24038 5-52 0.95*** Castellanos et al. (2010)
Conifera  Local Potencial Y =0.15991*DAP?232764 65 max 0.96*** CEAB-UVG (2018)

Nota. Modelos alométricos para la estimacién de la biomasa aérea (AGB) seleccionados en este
estudio. Se detalla el tipo de bosque y ambito del modelo, naturaleza matematica del modelo,
ecuacion matematica, rango de medicién de la variable predictora, ajuste evaluado a partir de:

*R? ajustado ** AIC ***R?, y autor. Elaboracién propia, realizando con Excel.

Con los registros de las variables independientes y los modelos
seleccionados se calcul6 la AGB. Se estima que alrededor del 50% de la biomasa
vegetal corresponde a carbono, por lo que, para estimar el carbono de la AGB,
se multiplicé la AGB por un factor de 0.5, posteriormente se realizé la conversion
de kilogramos (Kg) a toneladas (Ton) y la estimacién del volumen de carbono por
area de 0.1 ha a 1 ha (Tabla 8). Se muestra que la mayor estimacion se obtuvo
con el modelo Biomasa_2 (394.38 Kg), seguido de Biomasa_3 (383.49 Kg),
Biomasa_4 (336.94 Kg) y Biomasa_1 (306.94 Kg). Las mayores diferencias en

las estimaciones se identificaron entre Biomasa_2 y Biomasa_1, con 87.44 Kg.
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Tabla 8.

Estimacion de AGB y contenido de carbono

Autor Cédigo de modelo Biomasa Kg Carbono Ton/ ha
Brown (1997) Biomasa_1 306.94 1.70
Chavé et al. (2014) Biomasa_2 394.38 217
Castellanos et al. (2010) Biomasa_3 383.49 2.1
CEAB-UVG (2018) Biomasa_4 336.94 1.85

Nota. Volumenes de biomasa aérea (AGB) y carbono estimado a partir de los cuatro modelos

alométricos seleccionados. Elaboracion propia, realizando con Python.

Las estimaciones con Biomasa_2 y 3 presentan alta dispersion de datos
(Tabla 9). En forma y distribucion, los cuatro modelos registraron coeficientes de
asimetria y curtosis > 1, evidenciando distribucion leptocurtica con asimetria
altamente positiva de datos respecto a la media. Los resultados de las pruebas

de normalidad muestran una distribucién no normal (p=0.000) (Tabla 10).

Tabla 9.

Estadisticas descriptivas de la AGB en bosque natural de coniferas

AGB
Biomasa_1 Biomasa_2 Biomasa_3 Biomasa_4

Descriptor (Kg) (Kg) (Kg) (Kg)
Conteo 374 374 374 374
Media 306.94 394.38 383.49 336.94
DS 468.65 823.71 679.34 574.71
Valor min 9.80 5.15 6.91 7.09
Valor max 3,068.71 7,151.21 4,687.76 3,911.27

Nota. Estadisticas descriptivas (media, desviacion estandar DS, valor minimo y maximo)

obtenidos para la biomasa aérea (AGB). Elaboracion propia, realizando con Python.
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Tabla 10.

Forma y distribucion de AGB en bosque natural de coniferas

Test de Normalidad

) Shapiro-Wilk Kolmogorov-Smirnov
Variable Medidas de Forma
Coef. Curtosis Estadistico valor Estadistico valor
Asimetria p o]

Biomasa_1 (Kg) 3.08 10.96 0.605 0.000 1.000 0.000
Biomasa_2 (Kg) 4.45 23.83 0.464 0.000 1.000 0.000
Biomasa_3 (Kg) 3.46 13.90 0.551 0.000 1.000 0.000
Biomasa_4 (Kg) 3.36 13.09 0.565 0.000 1.000 0.000

Nota. Analisis cuantitativo de forma (asimetria y curtosis) y distribucién (normalidad) obtenidos

para la biomasa aérea (AGB). Elaboracién propia, realizando con Python.

3.4. Objetivo 2. Estimar cuales son los valores de las métricas de
desempeiio de los modelos alométricos regionales y locales, a través
del Coeficiente de Determinacién Multiple (R?), Coeficiente de
Determinacion Ajustado (R? ajustado), Cuadrado Medio del Error
(CME), Raiz del Cuadrado Medio de Error (RCME) y el Criterio de
Informacion de Akaike (AIC)

Se evalud la bondad de ajuste a través de métricas de desempeno. El
mayor coeficiente de determinacién R? lo obtuvo el modelo de Biomasa_1
(R?=0.974), seguido de Biomasa 4 (R?=0.970) y Biomasa_3 (R=0.967),
respectivamente. El menor valor de R? se obtuvo a partir de Biomasa_2
(R?=0.772). Los R? ajustados obtenidos fueron semejantes a lo observado para
R?, siendo el mayor Biomasa_1 (R?adj=0.974), seguido de Biomasa_4 (R?adj
=0.970), Biomasa_3 (R?adj=0.967) y Biomasa_2 (R?adj= 0.771) (Tabla 11).
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Tabla 11.

Meétricas de desemperio de los modelos alométricos

Métricas de desempeio del modelo

Modelo R? R? adj CME RCME AIC
Biomasa_1 (Kg) 0.974 0.974 0.021 0.145 920.5
Biomasa_2 (Kg) 0.772 0.771 0.203 0.451 1729.0
Biomasa_3 (Kg) 0.967 0.967 0.041 0.204 1017.0
Biomasa_4 (Kg) 0.970 0.970 0.035 0.187 969.2

Nota. Resultados del analisis de bondad de ajuste (R?, R? adj, CME, RCME y AIC) obtenidos para
los modelos alométricos de medicion de la biomasa aérea AGB). Elaboracion propia, realizando

con Python.

En cuanto a las métricas de magnitud del error, el menor CME y RCME
los obtuvo Biomasa_ 1 (CME=0.021, RCME=0.145), seguido de Biomasa 4
(CME=0.035, RCME=0.187). Los mayores valores los obtuvieron Biomasa_3
(CME=0.041, RCME=0.204) y Biomasa_2 (CME=0.203, RCME=0.451). El menor
AIC lo obtuvo Biomasa_1 (AlC=920.5), seguido de Biomasa_4 (AlIC=969.2),
Biomasa_3 (AlIC=1,017.0) y Biomasa_2 (AIC=1,729.0) (Tabla 11).

Complementariamente se evaluaron los supuestos de normalidad,
homocedasticidad, linealidad, valores atipicos e independencia lineal a través de
pruebas paramétricas y analisis de residuos. La normalidad se evaluo a través
de pruebas de hipotesis de Shapiro-Wilk a=0.05) y Kolmogorov-Smirnov

(a=0.05), donde los modelos obtuvieron valor p=0.000 indicando no normalidad.

En relacion al supuesto de homocedasticidad, se evalu6é con la prueba
Breusch-Pagan y graficos de residuos estandarizados. Los modelos mostraron

que los residuos excedian valores absolutos de 2, evidenciando una distribucién
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heterocedastica. La linealidad se evalud por medio del coeficiente de correlacion
lineal de Pearson y graficos de residuos estandarizados, evidenciando una

tendencia de los residuos no lineal.

La presencia de valores atipicos fue evaluada a través de graficos de
residuos estudentizados, donde los residuos excedieron valores absolutos de 3,
evidenciando valores atipicos residuales. La influencia de estos valores atipicos
sobre los valores ajustados se midio a través de la distancia de Cook, confirmado

la presencia de observaciones potencialmente influyentes.

El supuesto de independencia fue evaluado a través de la prueba de
Durbin-Watson (WD), para la cual se obtuvieron los siguientes valores, para el
modelo Biomasa_1 se obtuvo WD = 1.993, para el modelo Biomasa_2 se obtuvo
WD = 1.229, para el modelo Biomasa_3 se obtuvo WD = 1.861 y para el modelo
Biomasa_4 se obtuvo WD = 1.881. Los estadisticos de WD obtenidos fueron
menores a 2, mostrando correlacion positiva. Los resultados indicaron no

cumplimiento de los supuestos estadisticos de la regresion lineal.

3.5. Objetivo 3. Evaluar cual es el aporte de cada una de las variables al
modelo alométrico de mejor ajuste para estimar el carbono fijado en la

biomasa de bosques naturales
Se realizé un diagrama de correlacién que estima los coeficientes de

correlacion de Pearson entre las variables explicativas y la biomasa estimada a

partir de cada modelo (Figura 24).
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Figura 24.

Diagrama de correlacion entre las variables
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Nota. Matriz de correlacion de Pearson que muestra la relacion entre las variables

independientes DAP, altura y densidad de la madera con la variable dependiente biomasa aérea

(AGB). Elaboracion propia, realizado con Python.
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En la Figura 24 se identifican correlaciones altamente positivas entre la
Biomasa y DAP, siendo Biomasa_1 (r=0.95), Biomasa_2 (r=0.82), Biomasa_3
(r=0.93), Biomasa_4 (r=0.93). Por otro lado, las correlaciones entre Biomasa y
Altura fueron moderadamente positivas, Biomasa_1 (0.55), Biomasa_2 (0.75),
Biomasa_3 (0.54), y Biomasa_4 (0.54).

3.6. Objetivo general. Evaluar los modelos alométricos para estimar el
carbono fijado en la biomasa de bosques naturales en la Republica de
Guatemala

El modelo potencial de CEAB-UVG (2018) Biomasa_4 corresponde al
modelo alométrico de mejor ajuste para estimar el carbono fijado en la biomasa

de bosques naturales de Guatemala.

Tabla 12.

Pruebas realizadas a los 4 modelos alométricos

Métricas de desempeiio del modelo

R2
Modelo AGB R2 g CME RCME  AlC
adj
Biomasa (Kg) (1) 306.94 0974 0974 0021 0145 9205
Biomasa (Kg) (2) 39438 0772 0771 0203 0451  1729.0
Biomasa (Kg) (3) 38349  0.967 0.967 0.041 0204  1017.0

Biomasa (Kg) (4) 336.94 0970 0970 0.035 0.187  969.2

Nota. Andlisis del volumen de biomasa aérea (AGB) y la bondad de ajuste (R? = Coeficiente de
determinacién multiple; R? adj = Coeficiente de determinacion ajustado; CME = Cuadrado medio
del error; RCME = Raiz del cuadrado medio del error; AIC = Criterio de Informacién de Akaike)
obtenidos para la biomasa aérea (AGB) a partir de los cuatro modelos seleccionados. Elaboracion

propia, realizando con Python.
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Dicho modelo: (1) predice un volumen mayor de biomasa en comparacion
con otros modelos, (2) presenta mayor bondad de ajuste con las métricas
evaluadas, (3) es un modelo desarrollado localmente, (4) considera DAP una
variable altamente correlacionada para la estimacién de AGB y (5) reporta rangos
de medicion de hasta 65 cm de DAP (Tabla 12).
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4. DISCUSION DE RESULTADOS

A continuacion, se interpretan los resultados obtenidos de la presente
investigacion. Se seleccionaron 4 modelos alométricos para estimar el carbono
en la biomasa arborea (AGB) en bosques naturales de coniferas en Guatemala.
El modelo Biomasa_1 fue reportado por Brown (1997) para bosque de coniferas,
es un modelo regional, exponencial, que considera el logaritmo natural de DAP
como variable predictora. Por otro lado, el modelo Biomasa_2 generado por
Chavé et al. (2014) para bosque tropical, es un modelo regional, potencial, que
considera el producto del DAP, altura y densidad de la madera como variables
explicatorias. EI modelo Biomasa_3 fue generado por Castellanos et al. (2010)
para bosque de conifera, es un modelo local, potencial que considera el producto
del DAP como variable explicatoria. EI modelo Biomasa_4 reportado por CEAB-
UVG (2018) para bosque de conifera es local, potencial y considera el producto
del DAP.

Los 4 modelos se ajustaron a una muestra de 374 arboles de la red de
parcelas permanentes de INAB para estimar el carbono fijado en la biomasa de

bosques naturales de coniferas.

4.1. Diferencias en la estimacion de carbono fijado en la biomasa de

bosques naturales

Los cuatro modelos presentaron diferente estimacion de biomasa arbérea
y contenido de carbono. De estos, las mejores estimaciones se obtuvieron a partir
de Chavé et al. (2014) y Castellanos et al. (2010), respectivamente. EI modelo

regional desarrollado por Chavé et al. (2014) estim6 el mayor volumen de
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biomasa arborea con 394.38 Kg, mostrando que el efecto multiplicativo de las
variables DAP?, altura y densidad de la madera estima de mejor manera el
volumen de biomasa. En contraste, el modelo local generado por Castellanos et
al. (2010) el cual considera el DAP como principal variable predictora ha
generado la segunda mejor estimacion de biomasa con 383.49 Kg. Esto hace
fundamental comprender el aporte de cada variable considerada en la estimacion

de biomasa.

La cantidad de biomasa arbdrea es importante en la evaluacion de otros
depdsitos de biomasa ya que se correlaciona con la ubicada bajo el suelo, raices,
hojarasca y necro-masa (Cairns et al., 1997; Mokany et al., 2006). Sin embargo,
los volumenes estimados por si solos no pueden ser utilizados como unico criterio

para la seleccion del mejor modelo alométrico.

En el caso de los modelos generados por Chavé et al. (2005), varios
estudios han sugerido su uso confiable en la estimacién de biomasa arborea
(Vieira et al., 2008; Chavé et al., 2014), mientras que otros sugieren la
sobreestimacion (Palqui et al., 2014) y subestimacion (Goodman et al., 2014) de

biomasa.

Vieira et al. (2008), compararon tres modelos alométricos regionales
basados en datos de bosques de Puerto Rico, la Amazonia central, el area pan-
tropical y un modelo local para el Bosque Atlantico localizado al suroeste de
Brasil. De acuerdo con los resultados, las estimaciones de biomasa obtenidas a
partir del modelo de Chavé et al. (2005), que emplea DAP, altura y densidad de
la madera fueron las mas confiables para la estimacién de biomasa del Bosque
Atlantico (Vieira et al., 2008).
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Por otro lado, Pallqui et al. (2014), evaluaron los cambios en la biomasa
arborea almacenada en 9 parcelas permanentes de la red de parcelas de
RAINFOR ubicadas en el bosque humedo tropical de la Reserva Nacional
Tambopata en Peru. En el estudio la biomasa fue estimada a partir del modelo
para bosques humedos tropicales de Chave et al. (2005), obteniendo un volumen
promedio de 296.2 £ 33.9 t ha-1 de biomasa almacenada, el cual fue comparado
con estudios previos que reportan rangos de biomasa para bosques amazonicos
de Pert de 216.96 y 299.20 t ha-1 (Baker et al., 2004); 252.2 + 11.04 t ha-' y para
los bosques de Tambopata 216.19 y 270.89 t ha-1 (Lopez-Gonzalez et al., 2012).

Estos hallazgos sumados al andlisis de la estructura del bosque, los
llevaron a sugerir que el modelo de Chavé et al. (2005), sobrestima la biomasa
aeérea. Asi mismo, resaltan la necesidad de generar modelos alométricos que

relacionen el diametro y la altura en base a mediciones directas.

Asi mismo, en un estudio reciente Goodman et al. (2014), enfatizaron que
los modelos alométricos regionales de Chavé et al., (2005) pueden subestimar la
biomasa arbodrea de arboles muy grandes en areas donde los arboles son mas
cortos pero tienen grandes copas. Detectaron una desviacion entre las
observaciones y las predicciones de arboles individuales, donde se subestimd la

biomasa arbérea con un promedio de 20%.

Estudios recientes resaltan que alrededor del 25% de las ecuaciones
publicadas contienen errores, omisiones o predicen valores poco realistas (Henry
et al.,, 2011). Por lo tanto, antes de elegir y aplicar los modelos, es necesario
realizar una evaluacion y control de calidad para establecer su grado de
confiabilidad (Birigazzi et al., 2015).
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4.2. Métricas de desempeiio de los modelos alométricos regionales y

locales

El ajuste y validez de los modelos alométricos se evalu6 a través de 5
métricas de desempefio: Coeficiente de Determinacién Mdltiple (R?), Coeficiente
de Determinacién Ajustado (R? Ajustado), Cuadrado Medio del Error (CME), Raiz
del Cuadrado Medio del Error (RCME) y Criterio de Informacion de Akaike (AIC).

Los modelos de Brown (1997) y CEAB-UVG (2018) obtuvieron las mejores
métricas y son capaces de explicar de mejor manera el volumen de biomasa. En
cuanto a las dos primeras métricas, el modelo regional de Brown (1997) obtuvo
un coeficiente de determinacion R?=0.974 y un coeficiente de determinacion
ajustado R?adj=0.974, lo que indica que 97.4% de la variacion de la biomasa es
explicada por el DAP usando este modelo. Por otro lado, el modelo local de
CEAB-UVG (2018) obtuvo un R?=0.970 y R?adj=0.970, lo que indica que 97.0%
de la variacion de la biomasa es explicada por el DAP usando este modelo.

En este estudio la interaccion del DAP con las variables altura y densidad
la madera evidencid no ejercer un efecto significativo en la estimacion de la
biomasa. El modelo de Chavé et al. (2014), obtuvo un R? = 0.772, indicando que
77.2% de la variacién de la biomasa es explicada por la interaccion DAP * altura
* densidad de la madera. En contraste, los modelos alométricos que consideraron

DAP como Unica variable predictora, obtuvieron valores de R? mas altos.

La tercera y cuarta métrica evaluadas fueron el CME y RCME, para las
cuales el modelo regional de Brown (1997) obtuvo CME = 0.021 y RCME = 0.145,
indicando mayor ajuste del modelo al conjunto de datos. A continuacion, el
modelo local de CEAB-UVG (2018) con CME = 0.035 y RCME = 0.187, también

mostré un buen grado de ajuste del modelo.
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Al comparar los cuatro modelos alométricos a través del AIC, se
identificaron diferencias en valores de AIC > 10, lo cual indica que el grado de
ajuste entre modelos es diferente. El menor valor lo obtuvo el modelo regional de
Brown (1997) con AIC = 920.5, seguido del modelo local de CEAB-UVG (2018)
con AIC = 969.2, lo que indica que estos modelos presentan mejor ajuste y

explican la biomasa arbérea.

La interaccion DAP * altura * densidad de la madera no logré explicar de
manera robusta las estimaciones de biomasa. Los valores de AIC obtenidos
mostraron que cuando se incluye esta interaccién, el AIC de los modelos se
incrementa entre 712 a 809 unidades (Tabla 11). Al parecer la biomasa en
bosque natural de coniferas no esta determinada por la altura y la densidad de la
madera, se registraron diferentes volumenes de biomasa a lo largo de los rangos
de altura y densidad de la madera que fueron registrados. Si bien en este estudio
la interaccion de estas variables no tuvo un efecto en la estimacion de biomasa,
es posible que analizando otros aspectos e incluso utilizando otras técnicas se

obtenga un valor significativo para esta interaccion.

Es importante resaltar que si bien Chavé et al. (2014), y Castellanos et al.
(2010), estimaron los mayores volumenes de carbono fijado en la biomasa, la
bondad de ajuste de estos modelos es baja. Estos resultados muestran que para
la seleccidon del modelo alométrico es importante considerar el grado de ajuste

del modelo al conjunto de datos, mas alla que el volumen estimado de biomasa.
Esto se debe a que las métricas de desempeno proveen informacién sobre

la capacidad de prediccién, grado de error y validez de los modelos (Segura y
Andrade, 2008; Stabler, 2020).

95



En cuanto a la aplicacion de las métricas de desempefio, diversos estudios
emplean el coeficiente de determinacion R? para explicar el ajuste de modelos
alométricos (Chavé et al., 2005; Vieira et al., 2008; Castellanos et al., 2010;
Navar-Chaidez et al., 2013; CEAB-UVG, 2018), sin embargo, “este tiene la
capacidad de aumentar su valor como resultado de la adicion de variables a los
modelos” (Segura y Andrade, 2008, p. 93), por lo tanto se sugiere estimar
complementariamente el R? ajustado (Orrego et al., 2003). Asi mismo, se sugiere
que su uso sea complementado con indicadores de la cantidad del error en el

conjunto de datos como el CME y RCME.

El CME proporciona una idea general de la magnitud del error y asegura
que los valores negativos no compensan los positivos (Stabler, 2020). El RCME
es una buena medida de la precision con que el modelo predice la respuesta, y
es el criterio mas importante para ajustar si el propésito principal del modelo es

la prediccion (Cuevas et al., 2017).

Los resultados indicaron no cumplimiento de los supuestos estadisticos de
regresion. En el caso del supuesto de normalidad, Picard et al., (2012), indican
que, para datos de biomasa, la hipdtesis de normalidad no es en absoluto
restrictiva. En el caso poco probable que la distribucidén de los residuos se alejara
de una distribucion normal, puede considerarse el ajuste de otros tipos de

modelos, como el modelo lineal generalizado.

En datos biolégicos como el volumen de la biomasa, la heterocedasticidad
es regla y la homocedasticidad la excepcion. Esto tiene poca influencia sobre el
valor de los parametros estimados, cuanto mayor sea el numero de arboles del
muestreo, mas rapida sera la convergencia hacia los verdaderos parametros
(Kelly & Beltz, 1987).
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No corregir estos problemas de hetereocedasticidad tiene pocas
consecuencias sobre la estimacion del valor medio de la biomasa. Por el
contrario, es absolutamente necesario hacer la correccion para obtener los

intervalos de confianza correctos para las predicciones (Picard et al., 2012).

La biomasa evidencid una distribucion leptocurtica con asimetria
altamente positiva en la distribucion de datos respecto a la media. En este caso,
los valores extremos representaron los arboles mas grandes, con mayor
capacidad de almacenar de biomasa, por lo cual fueron considerados en el

estudio.

4.3. Aporte de las variables al modelo alométricos de mejor ajuste para

estimar carbono fijado en la biomasa de bosques naturales

Para identificar el aporte de cada variable al modelo alométrico, se estimo
el coeficiente de correlacion de Pearson entre el DAP, altura y densidad de la
madera con la biomasa estimada a partir de los cuatro modelos seleccionados.

Se considerd como relevantes los coeficientes de correlacién superiores a 0.80.

Se observo que el DAP esta altamente correlacionado con el volumen de
biomasa. Esta variable registro correlaciones altamente positivas con r=0.95 para
el modelo de Brown (1997), r=0.93 para los modelos de Castellanos et al. (2010)
y CEAB-UVG (2018), y r=0.82 para Chavé et al. (2014), respectivamente.

Esto coincide con muchos de los trabajos realizados en zonas tropicales y
templadas, donde “la variable independiente que mejor explica la biomasa es el
DAP” (Regina, como se cit6 por Alvarez, 2009, p. 130). Segura y Andrade (2008),
indicaron que “para la seleccién del mejor modelo alométrico, generalmente se

espera una alta correlacion entre el DAP y la biomasa de fustes y ramas” (p.92).
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Por otro lado, CEAB-UVG (2018), compararon modelos alométricos de
biomasa internacionales y locales con el objeto de evaluar cual modelo se ajusta
mejor a los datos de biomasa colectados a nivel nacional. De acuerdo con sus
resultados, “todos los modelos reflejaron una buena correlacién entre el DAP y la
biomasa, presentando coeficientes de R? mayores a 0.90” (CEAB-UVG, 2018, p.
31).

Fonseca et al. (2009), generaron modelos alométricos es especies nativas
costarricenses, de bosque secundario y plantaciones donde los modelos
seleccionados contienen el DAP como variable predictora con ajustes superiores
al 82.6%, resaltando que contar con el DAP como variable predictora representa

una ventaja dada su facil medicion en campo.

En general, estos resultados evidencian que el modelo alométrico
seleccionado debe considerar dentro de sus variables el DAP y que el rango de
medicion empleado debe ser lo mas cercano al reportado por dicho modelo. En
este estudio, el DAP registré diametros que van de 5.10 a 76.80 cm, y que se
acoplan al valor maximo de 65 cm reportado por el modelo local de CEAB-UVG
(2018). La ventaja de los modelos que emplean solo el DAP como variable
independiente, es que “son faciles de obtener ya que no requieren invertir mucho
tiempo en mediciones, por lo que el costo de inventario para estimar la biomasa
es reducido” (Winck et al., 2015, p. 602).

En este estudio, la altura registré correlaciones moderadamente positivas
y la densidad de la madera no evidencio tener correlaciones significativas con la
biomasa. Es posible que la forma en como fueron medidas y registradas estas
variables generdé un sesgo en la informacion. En condiciones donde el

sotobosque imposibilita la vista y libre acceso para la medicion de la altura de los
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arboles, los registros reflejan aproximaciones del valor real. Vieira et al. (2008),
indican que mientras que la mayoria de los modelos alométricos para biomasa
en bosques tropicales se basan unicamente en DAP, se debe considerar la altura
del arbol porque varia con el relieve, el tipo de suelo y la historia de vida de los
arboles. Sin embargo, la mayoria de los inventarios no incluyen la altura de los
arboles porque lleva mucho tiempo medir con precision en el campo, y si se usa

se requiere de medidas precisas.

Para el caso de la densidad de la madera, es importante considerar que
se emplearon los valores por defecto del IPCC (2016) los cuales oscilaron entre
0.41 y 0.55. Diversos autores han documentado que la densidad de la manera
varia de acuerdo con la especie (Sterck et al., 2001; Swaine & Whitmore, 1988),
edad del arbol (Fujimoto et al., 2006), historia de vida de los arboles (King et al.,
2005) y factores ambientales (Hultine et al., 2005).

Baker et al. (2004), evidenciaron que ignorar variaciones en densidad de
la madera podria resultar en predicciones débiles de biomasa. Estimaron que la
variacion regional en densidad de madera promedio para una comunidad
representd el 29.7 % o 45.4 % de la variacion total de biomasa. Estudios sobre
arboles cosechados mediante el método directo indican que la densidad de la
madera (Vieira et al., 2008) es el segundo parametro mas importante para
predecir la masa de un arbol de forma precisa, después del diametro, y mas

importante que la altura (Chave et al., 2014).

4.4. Modelo alométrico de mejor ajuste para estimar carbono fijado en la

biomasa de bosques naturales

Existen pocos datos sobre la biomasa de arboles de coniferas en bosques

tropicales (Brown, 1997). Los modelos generados a nivel local se han enfocado
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en plantaciones de especies forestales de alto valor comercial (INAB, 2014), con
escasas publicaciones de modelos que estiman el carbono en la biomasa de
bosques naturales con potencial de acceder a proyectos de compensacion por
fijacion y almacenamiento de carbono (Castellanos et al., 2007; Castellanos et
al., 2010; CEAB-UVG, 2018).

El modelo alométrico de mejor ajuste fue seleccionado considerando los
siguientes criterios: (1) estimacion del volumen de carbono fijado en la biomasa,
(2) bondad de ajuste del modelo reportado a través de las métricas R?, R?ad;,
CME, RCME y AIC, (3) aplicabilidad del modelo a nivel local, (4) numero y tipo
de variables explicatorias y (5) rango de medicion de la variable explicatoria

reportado para el modelo.

El modelo seleccionado fue el modelo local generado por CEAB-UVG
(2018): Y = 0.15991*DAP232764 donde: DAP = Diametro a la altura del pecho. En
cuanto al primer criterio, el modelo estimé 336.94 Kg de biomasa, y considera el
DAP como principal variable predictora. Si bien este modelo se ubica en el tercer
lugar de las mejores estimaciones de biomasa, y fue seleccionado basado en el

analisis general de los criterios evaluados en este estudio.

La bondad de ajuste reportada para este modelo muestra las mejores
métricas y su alta capacidad de explicar el volumen de biomasa. Por un lado,
este modelo explica el 97.0% (R2?=0.970, R?adj=0.970) de la variacion de la
biomasa a través del DAP como variable predictora, evidenciando un alto grado
de ajuste del modelo al conjunto de datos y capacidad explicativa de la biomasa
arbérea (CME = 0.035 y RCME = 0.187, AIC=969.2). Los resultados obtenidos
mostraron que con este estudio se incrementdé el R? del modelo, el cual

inicialmente fue reportado por CEAB-UVG como 96.0% (Tabla 7). Asi mismo, se
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amplié la evidencia estadistica sobre la aplicacion de otras métricas de

desempenio aplicables para evaluar la bondad de ajuste del mismo.

La seleccion de un modelo alométrico esta basada en la utilizacion de una
o varias métricas de error de estimacidn que incluyen entre otras el R?, R? adj,
AIC, error estandar residual. De acuerdo con Paz-Pellat y Velasquez-Rodriguez
(2021), la seleccion del modelo alométrico es una de las principales fuentes de
error. Diversos estudios muestran que la seleccién del modelo alométrico puede
explicar un error mayor del 20% en las estimaciones de biomasa arborea (Clark
y Clark, 2000; Chavé et al., 2004; Picard et al., 2014) y se puede incrementar

cuando los arboles grandes son numerosos (Kirby y Potvin, 2007).

Pelletier et al. (2010), estimaron las reservas de carbono a partir de 5
modelos alométricos en bosques de Panama, y analizaron la significancia
economica de las diferentes estimaciones bajo el contexto de REDD. Proyectaron
una reduccion de deforestacion anual del 10% equivalente a 2,170 ha de bosque
maduro a ser conservada anualmente, por un periodo de 8 afios. De acuerdo con
sus resultados, el punto de equilibrio en el cual el costo total de implementacién
de REDD iguala a los ingresos obtenidos a partir de pago por resultados difiere
de US$ 6.74 a US$ 16.58 por tonelada de CO-e entre la estimacién mas altay la
mas baja. Resaltan que la mejora en el analisis de errores y mitigacion de las
principales fuentes de error tiene un efecto positivo en la calidad de las
estimaciones de carbono, incidiendo positivamente en los ingresos econdémicos

derivados de la implementacion del mecanismo.

En relacion a la aplicabilidad del modelo a nivel local (Chavé et al., 2005;
Navar-Chaidez et al., 2013; Antepara, 2019), sugirieron desarrollar modelos a
nivel local. Modelos locales podrian presentar mayor precision, ya que los

modelos regionales han sido generados con datos a nivel global, condiciones
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climaticas diferentes y algunas especies que posiblemente no se encuentran en
Guatemala y no han sido validadas para el pais (CEAB-UVG, 2018; Antepara,
2019).

La aplicacibn de modelos regionales también puede implicar una alta
incertidumbre, dado que los parametros de los modelos son dependientes de
multiples factores entre los cuales estan el tipo de vegetacion, clima, estructura
de la poblacion arborea, arquitectura de los arboles, condicion de sitio, ontogenia,
entre otros (Genet et al., 2011; Chavé et al., 2014; Forrester et al., 2017).

Navar y Chaidez (2013), mostraron que el uso de modelos alométricos
locales incrementa la precision en contraste con modelos regionales. Los
modelos regionales estiman valores de biomasa que pueden desviarse cerca del
doble de las mediciones, las estimaciones a nivel local también pueden desviarse

mas del doble cuando se usan modelos desarrollados regionalmente.

El modelo seleccionado considera el diametro a la altura del pecho DAP
como unica variable explicatoria. En este estudio, al igual que otros se evidencia
la importancia del DAP en la estimacion de carbono en la biomasa, dada su alta
correlacion (Brown, 1997; Regina, como se cité por Alvarez, 2009; CEAB-UVG,
2018). Asi mismo, cabe resaltar la ventaja de seleccionar modelos de pocas
variables y de facil medicién en campo. Muchos autores consideran el DAP por
ser una variable de facil medicién (Alvarez, 2008), se mide a 1.30m por encima
de la base del arbol con cinta diamétrica, forcipula o cinta métrica (Segura &
Andrade, 2008). Ademas, lo utilizan al multiplicarlo por otras variables o

expresado bajo algun tipo de transformacion (Alvarez, 2008).

Finalmente, respecto al rango de medicion de la variable explicatoria

reportado para el modelo, CEAB-UVG (2018) reporta rangos de medicion de DAP
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de hasta 65 cm para el modelo seleccionado, indicando que la varianza se
dispersa a partir de DAP mayores de 65 cm. Asi mismo, sugiere recolectar mas
informacion de campo para diametros mayores o complementar con datos

regionales, ya que el modelo considera registros de Baja Verapaz y Poptun.

En este estudio, el DAP registré valores de 5.10 a 76.80 cm, y se
complementaron datos a nivel regional con registros de 5 nuevas localidades:
Alta Verapaz, Jalapa, Quiché, Totonicapan y Chimaltenango; y 9 especies de
coniferas que no habian sido consideradas en el modelo inicial, lo cual representa

una mejora al modelo de CEAB-UVG reportado en 2018.
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CONCLUSIONES

Se analizaron las diferencias en la estimaciéon de carbono en la biomasa
arbérea (AGB) de bosques naturales a través de analisis de regresiéon de
modelos alométricos regionales y locales. EI modelo de Chavé et al.
(2014) obtuvo la mejor estimacion de biomasa arbdérea 394.38 Kg y
contenido de carbono 2.17 TonCO?%/ha a partir del producto del DAP,
altura y densidad de la madera como variables explicatorias. La mayor
diferencia estimada fue de 88.38 Kg entre el modelo de Chavé et al. (2014)
y Brown (1997).

Se estimaron las métricas de desempefio, determinando que los modelos
de Brown (1997) (R? = 0.974; R?adj = 0.974; CME = 0.021; RCME = 0.145;
AIC = 920.5); y CEAB-UVG (2018) (R? = 0.970; R? adj = 0.970; CME =
0.035; RCME = 0.187; AIC = 969.2) obtuvieron las mejores métricas,
presentan la mejor bondad de ajuste, y tienen el mejor poder predictivo del

volumen de AGB de bosques naturales.

Se evalud el aporte de cada una de las variables al modelo alométrico de
mejor ajuste y se obtuvo que el diametro a la altura del pecho (DAP) esta
altamente correlacionado con el volumen de biomasa (r=0.95-0.82),
aportando positivamente a la estimacion de AGB. En contraste, cuando se
considero la interaccion del DAP con altura y densidad de la madera, la

correlacion y bondad de ajuste disminuyeron considerablemente.

El modelo alométrico de mejor ajuste para estimar el carbono fijado en la

AGB de bosques naturales es el modelo potencial de aplicacién local
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estimado por CEAB-UVG (2018): Y = 0.15991*DAP?232764 denominado en
este estudio Biomasa_4. El modelo estimé 336.94 Kg de biomasa,
considerando el DAP (r=0.95) como variable predictora. Este modelo
presentd la mejor bondad de ajuste (R? = 0.970; R? adj = 0.970; CME =
0.035; RCME = 0.187; AIC = 969.2).

A través del presente estudio se mejoraron los parametros del modelo
CEAB-UVG (2018) dado que: 1) se incremento el R? e incluyeron nuevas
métricas para la medicion de la bondad de ajuste del modelo; 2) se
incrementaron las mediciones de DAP > 65 cm; 3) se incluyeron registros
de 5 nuevas localidades y 4) se incluyeron 9 especies de coniferas que no

habian sido consideradas en el modelo inicial.
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RECOMENDACIONES

Continuar analizando modelos alométricos disponibles para la region y
seleccionar aquellos a través de los cuales se obtengan estimaciones
considerables de volumenes de biomasa aérea y a la vez proporcionen
una magnitud aceptable de error. Esto garantizara el uso de modelos
validos y aplicables, para acceder a un precio justo dentro del mercado

internacional de carbono.

Estimar la biomasa arborea a nivel de especie y considerando los rangos
de DAP referenciales, sobre los cuales fueron construidos los modelos
alométricos. Esto permitira determinar si existe cambio en el
cumplimiento de supuestos de regresién y bondad de ajuste de los

modelos.

Realizar el analisis utilizando otras técnicas como modelos lineales
generalizados (GLM) o algoritmos de Machine Learning. Esto permitira
tomar en cuenta la naturaleza de la distribucion de los datos, tener un
mejor ajuste de estos y mejorar las estimaciones de biomasa aérea, en

caso de posibles sesgos.

Aplicar otros tipos de transformaciones a los datos utilizados, esto incluye
transformaciones logaritmicas de base 10 o logaritmo natural y verificar
si tiene un efecto positivo en la estimacion de la biomasa aérea aplicando

la técnica de regresion lineal propuesta en este estudio.
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Complementar este estudio con el analisis de la significancia econémica
de las estimaciones realizadas. Esto permitira determinar el costo de
oportunidad para acceder a un precio justo en el mercado de carbono
considerando los costos de implementacion de proyectos de

compensacion por fijacion y almacenamiento de carbono.
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ANEXOS

Anexo 1.

Instrumento para recoleccion de datos

(inat’>
(FORMULARIO 1)

RED DE PARCELAS PERMANENTES DE MEDICION FORESTAL
EN BOSQUES NATURALES DE CONIFERAS

DESCRIPCION GENERAL DE LA PARCELA
Parcela No. Nombre de la Finca:
Region: Sub Region: Establecida por:

Fecha de establecimiento: (dd/mm/aaaa):

Especie dominante:

Moaodelo de corteza:

Hoja cartogréfica: Elevacién (msnm):
Latitud: Longitud:

Calidad de sitio: indice de sitio:
Aspecto: Pendiente (%):

Tipo de suelo: pH:

Pedregosidad: Drenaje:

Tipo de tenencia: Propietario:

Zona de vida:

Croquis de ubicacion de la parcela

Observaciones:
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Continuacion del anexo 1.

(FORMULARIO 2A)
RED DE PARCELAS PERMANENTES DE MEDICION FORESTAL
EN BOSQUES NATURALES DE CONIFERAS

LOCALIZACION DE LOS ARBOLES DENTRO DE LA PARCELA

Parcela No.

Fecha:

Ubicacién:

Observaciones:

Responsable:

Arbol

Azimut

Distancia

(m)

Arbol

Azimut

Distancia

(m)

Arbol

Azimut

Distancia

(m)

OBSERVACION: Adjuntar croquis de ubicacién de los drboles
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Continuacion del anexo 1.

(FORMULARIO 2B
RED DE PARCELAS PERMANENTES DE MEDICION FORESTAL
EN BOSQUES NATURALES DE CONIFERAS

REGISTRO DE LAS MEDIDAS BASICAS DE LOS ARBOLES
ParcelaNo.._ Ubicacion:
Fecha: Responsable:
Institucion:
5 DAP Efad Dominan- . Forma de | Sanidad del
No. Arbol Sp. (mm) (afios) . Mortalidad i
cia fuste arbol

Nota. Ejemplo de carta acuerdo de uso de datos e informacién. Obtenido del Instituto Nacional
de Bosques (2012). Metodologia PPMF Bosque de Coniferas y Mixtos.
(http://ppm.inab.gob.gt/docs/boletas_de _campo_coniferas.pdf) consultado el 3 de octubre de
2021.
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Anexo 2.

Carta acuerdo de uso de datos e informacion

CARTA ACUERDO DE USO DE DATOS E INFORMACION

Basado en la solicitud NO.____, realizada por el ( ) a través de la
presente, hago constar que acepto ante el Departamento de Investigacion Forestal del
Instituto Nacional de Bosques —INAB—-, la responsabilidad del manejo de los entregables
gue me seran brindados.

1

Acepto las Condiciones de Intercambio y distribuciéon de datos, con la finalidad de
hacer buen uso de ellos, bajo el consentimiento del departamento que me los
proporciona.

Los entregables a recibir son los siguientes (indicar tipo de datos y especie o especies
involucradas):
Metadatos

Base de datos
Analisis de datos
Mapas e Imagenes

Acepto que dichos entregables son propiedad intelectual del Instituto Nacional de
Bosques -INAB- y acepto hacer las referencias necesarias y otorgar los créditos de autor
que se generen por su analisis y posibles publicaciones.

. Los Entregables seran utilizados para realizar el siguiente trabajo/estudio/investigacion:

del cual se derivaran inicialmente

los siguientes productos:

De los productos arriba indicados, la institucion tiene la potestad de ser coautora y/o tener
el reconocimiento debido por la informacién brindada.

El intercambio se da bajo el espiritu de una abierta colaboracién cientifica entre la
Institucion y el investigador, éste tiene como fin brindar informacion de alta calidad para
la gestion de los ecosistemas forestales.

Los entregables recibidos y detallados en el punto 2, seran utilizados exclusivamente por
mi persona para lo indicado en el punto 4. Por lo tanto, tengo claro que NO estoy
autorizado para distribuir y/o utilizar los entregables mas alla de esta esfera.
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Continuacion del anexo 2.

De necesitar la autorizacién del INAB, para proporcionar
informacién a otros, realizaré los tramites correspondientes.

7. Al momento de citar en los productos generados segun el punto 4, los entregables
indicados en el punto 2 quedaran de la siguiente forma:

8. Por otra parte, me comprometo a darle el reconocimiento respectivo en los productos
generados (punto 4), por haber apoyado institucionalmente y financieramente el
establecimiento y mantenimiento de las parcelas permanentes que generd los
entregables otorgados en el punto 2. A las siguientes organizaciones: Departamento de
Investigacién Forestal, Instituto Nacional de Bosques

9. Y, por ultimo me comprometo a notfificarle a la institucién, sobre cualquier producto que
se derive de los entregables del punto 2 (publicaciones, presentaciones, modelos),
incluyendo una explicacion de cémo se han utilizado. Para ello se hara entrega de dos
impresiones de cualquier publicacion, o bien se proporcionara por escrito el acceso en
linea del producto digital que se genere.

Conforme a lo indicado en los nueve puntos anteriores, firmo en la ciudad de Guatemala

Nota. Ejemplo de carta acuerdo de uso de datos e informacién. Obtenido del Instituto Nacional
de Bosques (2012). Metodologia PPMF Bosque de Coniferas y Mixtos.
(http://ppm.inab.gob.gt/docs/boletas de campo_coniferas.pdf) consultado el 3 de octubre de
2021.
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