UNIVERSIDAD DE CONCEPCION
FACULTAD DE CIENCIAS FORESTALES
Departamento de Manejo de Bosques y Medic Ambiente

SOFTWARE PARA LA VALIDACION DE SUPUESTOS DE

REGRESION APLICADOS A FUNCIONES DE VOLUMEN Y AHUSAMIENTO
Por

Nelson Enrique Agurto Pavez

MEMORIA DE TITULO PRESENTADA
A LA FACULTAD DE CIENCIAS

FORESTALES DE LA UNIVERSIDAD
DE CONCEPCION PARA OPTAR AL

TITULO DE INGENIERO FORESTAL.

CONCEPCION - CHILE
1997



UNIVERSIDAD DE CONCEPCION
FACULTAD DE CIENCIAS FORESTALES
Departamento de Manejo de Bosques vy Medio Ambiente

SOFTWARE PARA LA VALIDACION DE SUPUESTOS DE

REGRESION APLICADOS A FUNCIONES DE VOLUMEN Y AHUSAMIENTO

~

MEMORIA DE TITULO PRESENTADA
A LA FACULTAD DE CIENCIAS
FORESTALES DE LA UNIVERSIDAD
DE CONCEPCION PARA OPTAR AL
TITULO DE INGENIERO FORESTAL.

CONCEPCION - CHILE
1997



Ir

SOFTWARE PARA LA VALIDACION DE SUPUESTOS DE
REGRESION APLICADOS A FUNCIONES VOLUMEN-Y AHUSAMIENTO

Profescr Asesor.

ancino Cancino
Profesor Asociado, Ingeniero

Forest s. Sc.

Profesor Asesor.

Manuel Linercs Parra
Profesor Asociado, Ingenierc

Forestal, Mg. Sc.

Director Dpto. Manejo de \b t\/\k’\/\

Bosgues y Medio Ambiente. Pedro R 1 Hermos lia

Pr fes?i/A§801ad Ingenlero////////

Forestal, Ph. D.

Decano Facultad de Ciencias /

Forestales. Sandoval

Asogiado, Ingeniero

Calificacidén de la memoria de titulo:

Sr. Jorge Cancino Cancino : Ochenta coma cero puntos.

Sr. Manuel Lineros Parra : Ochenta y nueve coma cuatro puntos.



11

A DIOS.
A MI ESPOSA Y BEBE.
A MI FAMILIA.



INDICE DE MATERIAS

CAPITULOS PAGINA
I INTRODUCCION . v vttt eeaeeesnecensonsssnnsosannnnns 1
1.1 An&lisis de regresidén y correlacidn............. 2
1.2 Los supuestos de regresidén y sus implicancias
ESTaAdistiCaS . e s e eerereren et esssssaanenas 5
1.3 Modelos de VOlUMEN. . v e teeeneeeeeeoncannaaaannnas 7
1.3.1 Funciones de volumen de &rboles individuales.... 9
1.3.2 Funciones de volumen generalesS......ceeeeeesanens 10
1.4 Modelos de ahusamiento.......cccieiiaiiiisas 14
1.4.1 Funciones de ahusamiento de arbol individual.... 16
1.4.2 Funciones de ahusamiento segmentadasS.......eoee. 16
1.4.3 Funciones de ahusamiento generales.............. 17
II METODOLOGIA .« i st ettt s s cooosnsaacasnsonansanssssas 18
2.1 MaterialeS. e e e e eeeeeeneaeeeaasaansassnssesnnnnss 18
2.2 2 e Je B ar=1 1 =Y i 1o ) ¢ R 18
2.3 Estructura organizacional del sistema........... 18
2.4 Desarrollo e implementacidédn del sistema......... 19
ITI RESULTADDS . i i ittt s e st eennnsanseanasssasossananases 20
3.1 El Sistema. . i iieeeeeennenanatreeennneanannnss 20
3.1.1 Ingreso de datoS. i v e ittt nesensnoncencnans 20
3.1.2 Modificacidén de 108 datoS...vii it anoesnnn 22
3.1.3 PrOCE SO .ttt eeriasassssssnsssssesaasansssanasns 22
3.1.3.1 Eleccidn del modelo....vvuitiiieernenencanaaaannns 23
3.1.3.2 Ajuste del modelo. ... iitieiirenitnananeaaanens 23
3.1.3.3 Validacidén de supUEStOS.ci v vttt veenonnranasesann 23
3.1.3.4 GENEerar IeSUMEN.....ccteeesasoossosnosnsasssassssss 24
3.2 Gestiones generales., ... vt ittt enannanaanasses 24

3.3 INSEYUCEIVO de USO. v v e v v v mreracaceacacannansnsnss 25



CAPITULOS PAGINA

Iv DISCUSION . ittt it te i sttt s onrnseasnnnsnns 26
v CONCLUSIONES . ¢ ittt iie it ittt i et v eneannnananenss 27
VI RESUMEN. . ittt tee et ittt iiiieeensenneoaaanneas 28

SUMMARY . i ittt it ssanarssrsansnsnsasesesnsonssssasnsenns 29
VII BIBLIOGRAFIA. .ttt ittt ettt tteessesesnsassnannsansns 30
VIII APENDICES .t i ittt et ittt i e s i i eennenacnenes 33

IX ANEXOS....... et aaae sttt 44



INDICE DE TABLAS

TABLA N° PAGINA

En el apéndice

1 A Datos de entrada para el ejemplo

2 A Cuadro resultado para el ejemplo



VII

INDICE DE FIGURAS

FIGURA N° PAGINA

En el texto

1 Arquitectura del sistemMa...ccereesvecesnssconnoneessona 18

En el apéndice

1A Grafico de dispersidén de datOS. .t i it iiiinennnes 36
2A Gréfico de dispersidn de errores versus valor

=Y e 11 T P 37



INDICE DE APENDICE

VIII

APENDICE N° PAGINA

Ejemplo de funcionamiento del sistema................ 34
2 Interfaz resultado para el supuesto de normalidad.... 39
3 Interfaz resultado para el supuesto de

homocedasticidad., v vee ittt tnii et nneeanssonnes 40
4 Interfaz resultado para el supuesto de

AUtOCOrrelacitn. v e et iitrsnestosonnenasnananas 41
5 Interfaz resultado para el supuesto de

multicolinealidad.. i ieeeneeennneeeeneeneanneansnns 42
0 Interfaz resultado para €l supuesto de

especificacidn.. ...ttt ittt ittt i ittt 43



IX

INDICE DE ANEXOS

ANEXQO N° PAGINA
1 Modelos de volumen MAS USAA0S e e e v e enevacnseneencens 45

2 Modelos de ahusamiento mas USAAOS. . s e vvrsvsoeonenns 46

3 Los supuestos de regresidén y la prueba estadistica

para validarlosS. .. ee it ettt iii et i i e 47



I INTRCDUCCION.

Fn el mundo de hoy, cada vez se tiende mas a la complementacidn
de las ciencias; asil por ejemple, la medicina se vale de los
progresos de la energia nuclear para solucionar algunas
patologias, creando nuevos farmacos y nuevas formas de diag-
nosticar enfermedades. Conocidos y muy populares son también
los simuladores, gque se valen de la computacidén para llevar a
cabo alguna actividad riesgosa sin la necesidad de poner en
peligro a la persona que 1a realiza; un ejemplo de esto son los
simuladores de wvuelo. Como éstos existen muchos otros casos de
complementacidn, los cuales tienen por finalidad el ir
mejorando y haciendo mas eficientes las gestiocnes de las em-
presas o particulares. La ingenieria forestal ¥y particularmente
la mensura forestal no queda al margen de esta tendencia

mundial.

La mensura basa sus principios en la estadistica: es ésta la
que dia a dia, junto con el avance cientifico y tecnolégico se
hace cada vez mas imprescindible y es una de las principales
herramientas utilizadas para reflejar el desarrollo de

cualquier actividad.

En este documento se presenta un software para el ajuste Yy
validacién de los supuestos de regresién aplicados a funciones
de volumen y ahusamiento. La validacién de los supuestos de
regresién normalmente no se realiza; esto puede deberse a que
el ajuste lo efectuan profesionales experimentados, Qque Se€
pasan en el conocimiento empirico para determinar el tipo de
modelo a usar, y el cual estaria cumpliendo los supuestos de

regresién gue la literatura sefiala. El software gue se presenta



en este documento permite realizar la validacidon de esos
supuestos en forma &gil, constituyéndose por ello en una

herramienta util para estos efectos.

Dada la gran cantidad de modelos posibles de ajustar, resulta
muy dificil saber a priori cudl es el mas conveniente para una
serie de datos particulares. Es en este punto donde el sistema
que se presenta es de gran utilidad; entre otros, permite
ingresar un modelo cualquiera vy posteriormente validar 1los
supuestos de regresién. Si los resultados de la validacidén son
buenos, el modelo ingresado es el apropiado para realizar
estimaciones; por el contrario, si 1los resultados son

deficientes, es necesario usar otro modelo de estimacidn.

En la revisién bibliografica que se expone a continuacién se

analizan los sigulentes temas:

Bnalisis de regresién y correlaciodn.

Los supuestos de regresién y sus implicancias estadisticas.

Modelos de volumen.

- Modelos de ahusamiento.

1.1. Anélisis de regresién y correlacidn.

El analisis de regresién estudia la dependencia que existe
entre una variable dependiente y una o m&s variables explica-
tivas o independientes, con el objeto de estimar el valor
promedio poblacional de la primera en base a los valores co-

nocidos en muestras repetidas de las segundas (Gujarati, 1981).

La regresién es una relacién matemética que explica la depen-
dencia que existe entre dos o m&s variables. Esta dependencia

puede ser de dos tipos (Pefia, 1992):



a) Funcicnal o deterministica (exacta).

b) Estadistica o estocéastica (probabilistica).

En el primer caso, la relacién existente es exacta; ello sig-
nifica que las variables independientes determinan totalmente

el valor de la variable dependiente gque se desea conocer.

En el segundc caso, la relacién ya no es exacta, sino que
existe un error en la prediccidén; esto significa que las va-
riables independientes no explican totalmente el comportamiento
de 1la variable dependiente. El1 error mids el aporte de las
variables independientes explican el comportamiento total de la
variable dependiente (respuesta). Una relacidén de este tipo se

escribe de la siguiente forma:

Yi = bg + by X33 + by Xoi3 + ... + by Xg3 + €3
donde:

Y; = variable aleatoria dependiente (estocastica).

X; = variables independientes.

b; = coeficientes de regresidén (constantes).

e; = error estocastico.

i=1,2, 3, . .. . ., n
A

y su forma matricial es: Y = X f+e
donde:

Y = matriz columna de orden (n x 1).

X = matriz de orden (n x k).

>

= matriz columna de orden (k x 1).

e = matriz columna de orden {(n x 1).



El desvio ei, que refleja el aporte de todas las variables
excluidas del modelo, no es posible determinarlo, asi el modelo

se transforma en una relacién probabilistica (Pefia, 1992).

Existen varios tipos de modelocs:

- Lineal Y; = bg + b; Xi + e;
- Exponencial yi = @ (PO +DRLXL) 4 o
- Reciproco Yi =1/ {(bo + by Xi) + &1

La eleccién del modelc adecuado es el primer paso en el
analisis de regresién. Luego surge el problema de cdmo estimar
los parémetros poblacionales (coeficientes de regresidén).
Existen varias formas de realizar esta labor, que en
estadistica se denomina ajuste del modelo (Ostle, 1983). Los

métodos de ajuste mas conocidos son:

- Minimos cuadrados ordinarios (M. C. C.)
- Minimos cuadrados ponderados (M. C. P.)
- Minimos cuadrados generalizados (M. C. G.)
- Maxima verosimilitud (M. V.)

- Ajuste robusto (A. R.)

F1 método de M. C. O. minimiza la sumatoria de los errores al

cuadrado, © sea:

donde: e, = Y, - Y,



El método de M. C. O. es el mas usado para el ajuste de fun-
ciones de volumen y ahusamiento de arboles individuales (Bruce
and Schumacher, 1950; Furnival, 1961; Loetsch et al.,1973).

1.2. Los supuestos de regresidn y sus implicancias estadisticas

Marshall et al. (1995) sefialan que para emplear el método de
M. C. O. en forma satisfactoria se deben cumplir cinco su-
puestos. Si ellos se cumplen los estimadeores de los parametros
de la regresién tienen las propiedades deseables de normalidad,

insesgamiento, consistencia y eficiencia.

Supuesto N° 1.

Los errores poseen una distribucién normal, su promedio es cero

y la varianza es constante.

Simbélicamente: e~ N(0,6%)

Cuando el tamafic de la muestra es pequeflo, existe mayor pro-
babilidad de que este supuesto no se cumpla, perc a medida que
el tamafioc muestral crece (en forma asintética) las pruebas de
hipétesis y las estimaciones de los parametros son mas

confiables.

Supuesto N° 2.

La varianza condicional de los errores es constante u homo-
cedastica.

En simbolos:

2

E(e)=0o i=1,2, «e.., D

Si no se cumple este supuesto existe heterocedasticidad de

varianza. Luego las pruebas t y F producirdn resultados



inexactos y los intervalos de confianza no seran validos, dado
que las varianzas de los pardmetros seran mas grandes que las

verdaderas.

Supuesto N° 3.

No existe autocorrelaciédn entre los errores.

En simbolos:

I*Ie,,ej)=0 i#]

Si no se cumple este supuesto, los estimadores de M. c. O.
contintan siendo insesgados, consistentes, pero dejan de ser
eficientes (de varianza minima). Luego, las pruebas de

hipétesis t y F pierden exactitud.

Supuesto N° 4.

No existe multicolinealidad entre las variables independientes.

Dos © mas variables independientes no pueden presentar una
colinealidad (relacién lineal) perfecta o <casi perfecta
(Gujarati, 1981). Sino se cumple este supuesto las varianzas de
1os estimadores estaran aumentadas y en el limite (colinealidad
perfecta) seran infinitas. Luego los intervalos de confianza

para los parédmetros serdn mas amplios y poco confiables.

Supuesto N° 5.

E1 modelo de regresién estéd correctamente especificado, es

decir no existe sesgo (error) de especificacién.

Existen varios factores que pueden llevar a un sesgo de
especificacidn; el mas relevante es excluir variables
independientes que aporten mucho a la prediccién. Luego, las

consecuencias de violar este supuesto estén en directa relacidn



con el error de especificacidn cometido. De este modo, si el
error es excluir una variable relevante del modelo, la
estimacién de los parametros es sesgada e inconsistente, la
varianza del error se estima en forma incorrecta y se invalidan

los procedimientos usuales de pruebas de hipdtesis.

Gujarati (1981) ¥y Marshall et al. (1995) seflalan que al
cumplirse estos supuestos se obtienen estimadores: Insesgados:
lo que significa que la esperanza matematica de éstos, para la
totalidad de las muestras de tamafio “'n” de una poblacibén, es
igual al valor poblacional, eficientes; para muestras grandes ©
pequefias sus varianzas son minimas, consistentes; a medida que
aumenta el tamafio de la muestra, los estimadores convergen a su
verdadero valor poblacional y normales; los estimadores de los
coeficientes de regresidén vy 1os valores estimados de la

variable dependiente estan normalmente distribuidos.

Los modelos de regresidn lineal, en general, son de uso
extensivo en el &rea forestal, para el ajuste de funciones de
volumen, ahusamiento y otras aplicaciones. Se ha evaluado
también 1a calidad predictiva de modelos lineales y no
lineales; los resultados muestran que los primeros son mejores

que los ultimos (Yonghe, 1987).

1.3. Modelos de volumen.

Cada propietario de un predio (rodal) forestal necesitara
determinar en alguan momento cuinta madera tiene. La expresidn
basica para la cuantificaciéon de madera mas usada en 1la
actualidad es el “volumen de madera” (Cailliez, 1980).

En términos generales se distinguen dos tipos de volumen:

Volumen so6lido total; gque es el volumen del &rbol entero y el



volumen aserrable; gue €S el volumen del A&rbol hasta un

diametro limite o diametro comercial.

Para determinar el volumen de un rodal se puede medir
directamente cada arbol y  sumar estos  valores, labor
impracticable cuando el rodal es de gran tamafio (Cailliez,
1980; Husch et al., 1982). Lo habitual es estimar el volumen

mediante métodos estadisticos.

Asi, el manejador forestal se ve enfrentade a uno de los
problemas mas antiguos de la mensura forestal, el que concierne
2 la estimacién, por medio de la construccién de funciones
(ecuaciones) de volumen para distintas especies Yy sitiocs

(Cunia, 1964; Green y Strawderman, 1985).

para construir una funcidn de volumen se deben segulr tres
pasos generales (Loetsch et al., 1973): Primero; seleccién de
un numero suficientemente grande de 4rboles representativos de
la poblacién (150 a 170 Arboles es un numero adecuado) ,
segundo; medicidén de las variables independientes Yy
dependiente, para la derivacién del modelo (funcién) de volumen
y finalmente prueba de los distintos modelos (funciones) por
medio de pruebas estadisticas, bondad de ajuste, etc. VY

seleccién del modelo de volumen éptimo.

Existen distintos tipos de funciones de volumen (Cailliez,
1980): Funciones de arboles individuales; estas entregan el
volumen de un &rbol en funcién de variables predictoras de
facil medicién, como el dap, funciones agregadas; gue entregan
el volumen total por unidad de superficie del rodal y funciones

locales parametrizadas; que entregan el volumen de un arbol



como funcién de variables del propio arbol vy variables

relacicnadas con el rodal.

Cailliez (1980) sefala que las variables independientes en una
funcién de volumen deben ser poco numerosas y faciles de medir,
estar fuertemente correlacionadas con el volumen y débilmente
correlacionadas entre si. En suma, cada modelo (funcidén de
volumen) deberia seguir el principio de Occam © principio de la
parsimonia, que enuncia que el modelo se debe mantener tan
simple como sea posible (Gujarati, 1981) (un listadc de

funciones de volumen se entrega en el anexo N° 1).

1.3.1. Funciones de volumen de Arboles individuales. Las

funciones de volumen de &arbol individual entregan el volumen
de un Aarbol en funcién de variables predictoras de facil
medicién, como el dap, la altura total o comercial, la clase de
forma, etc (Cailliez, 1980). Las primeras funciones de wvolumen
de Aarbol individual fueron construidas por Cotta en 1804, vy
publicadas en 1821, bajo el nombre de tablas de volumen

estandar (Spurr, 1952).

Dentro de 1las funciones de volumen de &rbol individual se
pueden distinguir las funciones basadas en una sola variable
independiente, generalmente el dap, llamadas corrientemente
“funciones de volumen local” o tarifas (Spurr, 1952; Loetsch et
al., 1973; Cailliez, 1980; Husch et al., 1982).
Simbélicamente:

v = f (dap).

Estas funciones de volumen son Gnicas para un rodal particular
y sdlo es posible su uso en el area donde se recolectaron los

datos para construirla, es decir rodales con caracteristicas
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homogéneas, igual especie, edad, manejo, etc {(Spurr, 1952;
Loetsch et al., 1973; Husch et al., 1982; Da Silva et al.,
1992). La utltima afirmacidédn se fundamenta en el hecho de que la
razdén altura-diémetro permanece uniforme en el area muestreada,
es decir, no existen alturas significativamente diferentes para
cada clase diamétrica (Spurr, 1952; Loetsch et al., 1973; Husch
et al., 1982).

Una vez obtenida la funcién de volumen 1local, sSe puede
determinar el volumen por hectarea y total del rodal ingresando
el dap del Arbol de Aarea basal media en la funcidén y luego
multiplicar el resultado por el numero de arboles respectivo.
Este método da resultados sesgados porque los coeficientes de
la ecuacién no han sido influenciados por cada <clase
diamétrica. El método tendera a serias subestimaciones del
volumen, si 1la ecuaclidn es para predecir wvolumen hasta un
didmetro de corte y el diametro promedio estd cercano a ese
limite (Cailliez, 1980}).

1.3.2. Funciones de volumen generales. Aquellas funciones que

presentan dos o© mas dimensicnes del arbol como varilables
independientes son llamadas “funciones generales de volumen”
(Spurr, 1952; Loetsch et al., 1973; Husch et al., 1982).
Simbélicamente:

V=£f (dap, h, g, )

Los regresores mas usadoes en este tipo de funciones son el dap

y la altura total (h), variables gque participan en los mcdelos

Ty i = P} ™Y ™ B
Lo ZoLa Ccriia e oL

o3

Ji
iy
[
D

Falat ol = ~ e s
Pl - - — e T

[0

149

g

193
'l
97}

- -

de regr

M
{

modelos incorpcran ademé&s la forma del Arbol, mediante el uso

de algun factor, pero Behre y Smith (1935), Ker y Csizmazia
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(1961}, concluyen gque no existe ganancia practica al introducir

la forma del Arbol.

Trabajos realizados por Pollanschiitz (1965) (citado por Max vy
Burkhart, 1976) muestran que al introducir al modelo una
tercera variable (Di: didmetro a una altura 1) y al compararlo
con medelos de volumen que sélo usan dos variables
independientes (dap, h), aquélla produce un descenso del valor
de la desviacidn estandar del volumen en mas de un 50%, en 1la

mayoria de los casos.

Este tipo de funciones es de uso mas general gue las tarifas.
Pueden abarcar Aareas mas extensas, pero se debe tener cuidado
al utilizarlas en regiones alejadas de la zona en donde se
confecciond; factores como sitio, manejo y otros pueden alterar
severamente su utilidad. Luego, resulta imposible recomendar un
modelo Gnico, para el caso de funciones de volumen (Cailliez,
1980); sin embargo, la existencia de modernos y sofisticados
sistemas de procesamiento electrénico de datos, a la par de
numeroscs programas computacionales para la seleccién de
modelos y ajustes de funciones, convierten la tarea de
encontrar la mejor funcién de volumen en una labor mas sencilla

que antafio.

Una de las principales dificultades gue presenta el ajuste de
funciones de wvolumen, cualgquiera sea su tipo, es el problema de
la varianza. Se ha podido constatar que la varianza del volumen
varia considerablemente con el tamafio de los arboles (Furnival,
19¢1; Cunia, 1964); esto implica recomendar el usoc sistematico
de regresidn ponderada (Caiiliez, .3J23). na ponderacidn pusca
homogenizar la wvarianza del volumen. Ello se logra mediante la

determinacién de una funcidén que represente la relacidn entre
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la varianza y las variables independientes que participan en el
modelo, empleando luego el reciproco de la funcidn generada
como factor de ponderacién (Husch et al., 1982; Green vy

Strawderman, 1985; Parresol, 1993).

Si el supuesto de homocedasticidad no se cumple, es decir la
varianza del volumen se comporta en forma heterocedastica, y no
se pondera, el error de estimacidn resulta inconsistente e
inconstante y las pruebas de hipdtesis que se realicen

generaran resultados errdneocs.

Una solucién, como ya se menciond, es ponderar la varianza del
volumen por algun factor gque minimice el efecto de 1la
heterocedasticidad, pero en la practica es muy dificil
determinar una ponderacién apropiada para una funcidén
particular (Furnival, 1961). Otra forma de solucidn es realizar
alguna transformacién a la variable dependiente; estas
transformaciones pueden ser de tipo logaritmica, raices u otras
(Cunia, 1964; Gujarati, 1981; Husch et al., 1982). Sin embargo,
las funciones de volumen del tipo logaritmico, donde 1la
variable dependiente es “log V" en vez de "“W”, subestiman

sistematicamente el volumen, pues el siguiente modelo:

log V

log by + b1 log (D)
derivado de:
V = boD”*

que predice a “log V¥ vy no a “W”, entrega una estimacldn del
promedio geométrico (y no del aritmético) de los volumenes de

los arboles de didmetro “D” (Cunia, 1964).
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Gujarati (1981) sefiala gque el problema de heterocedasticidad es
mas frecuente en series de corte transversal que en series de
tiempo. Esta afirmacidédn es relevante pues en la construccidn de
funciones de volumen se trabaja con este tipo de informacidn,
es decir, datos tomados en un momento determinado del tiempo.
Seflala, ademas, gque los estimadores obtenidos bajo estas
circunstancias siguen siendo lineales, insesgados %
consistentes, pero dejan de ser eficientes (no poseen varianzas
minimas), ni sigquiera asintdéticamente (con muestras grandes)

{Gregoire y Dyer, 1989; Parresol, 1993; Marshall et al., 1995).

Gujarati (1981), Carroll y Spiegelman (1992) y Marshall et al.
{1995) mencionan que no existen reglas fijas para detectar 1la
heterocedasticidad, pero indican que la mayoria de los métcdos
destinados para elloc se basan en el examen de los errores (eil)
de M.C.0., {estoc si1 1los errores de 1la muestra son buenas
estimaciones de los errores poblacionales, 1lo gque se puede
cumplir si el tamafio de la muestra es relativamente grande). Al
respecto, Gujarati (1981) sefiala que pruebas como las de Park,
Glejser, Goldfeld y Quandt pueden ser usadas como mELodos
informales y no deben ser consideradas como concluyentes al
respecto, pues cada una de ellas se fundamenta en una serie de
supuestos que dependeran de la naturaleza particular de 1los
datos con los que se trabaja y de la severidad de la

heterocedasticidad.

LeMay (1990) mencicna que los términos de error “ei” en
funciones simples (no simulténeas) son independientes y estén
idénticamente distribuidos y poseen varianza constante, perc en
las funcicnes de volumen este supuesto no se cumple; esto
resulta en que 1as varlanzas estimadas de los coeficientes son

estadisticamente sesgadas y no consistentes y los intervalos de
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confianza para los coeficientes y los valores medios estimadoes
no son exactos. Asi mismo, propone la técnica de M.C.O. en
varias etapas o MSLS (multistage least squares) para solucionar
el problema antes sefialado, obteniendo estimadores consistentes

de los coeficientes y de sus varianzas asociadas.

1.4. Modelos de ahusamiento.

Un modelo de ahusamiento o modelo fustal es una relacidén
matematica que expresa el di&metro con o sin corteza a
cualquier altura del fuste en funcién de variables de estado de

facil medicién en el arbol (Allen, 1992).

Aunque la forma del &rbol no puede ser descrita completamente
mediante una funcién matemdtica, es comin y conveniente asumir
que la forma del &rbol se aproxima a varios sd6lidos geométricos
{Liu, 1980; Husch et al., 1982). La porcién inferior del fuste
tiene la forma de un tronco de niloide, la porcién intermedia
la de un tronco de paraboloide, y la superior la de un cono
(Max y Burkhart, 1976). Sin embargo, Grosenbaugh (1966, citado
por Liu, 1980) afirma que cualguier forma funcional
preconcebida no representa adecuadamente el ahusamiento del
fuste, basandose en 1la observacién de arboles individuales.
Estos son capaces de asumir una variedad infinitas de formas,
por lo cual una definicién analitica y explicita de la forma
del Arbol <carece de generalidad. El1 fundamento de esta
afirmacién, segun Liu (1980), es que el ahusamiento o forma del
fuste es un factor inestable y sensitivo a muchas interacciones
en un sistema forestal dinamico. Existe evidencia bioldgica,
analitica y visual de que &rboles de la misma especle, gue
crecen en el mismo sitio y que reciben tratamientos similares,

asumen una forma distinta.
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No obstante esto, los variados obietivos del manejo forestal
exigen la estimacién de volumenes de productos rollizos de
diversas dimensiones; asi, los manejadores forestales tratan de
modelar mediante alguna relacidén matematica el perfil del
arbol, con el objetivo de estimar con precisidén volumenes del
fuste hasta ciertos didmetros limites o comerciales. De ahi la
gran importancia que revisten los modelos fustales; gracias a
su flexibilidad, y mediante el uso de herramientas de calculo
diferencial e integral, permiten estimar diametros a diferentes

alturas y volumen entre limites comerciales variables.

Los primeros estudios de la forma del fuste indicaron que 1los
drboles seguian una forma geométrica cconocida. HOjer (1903,
citado por Demaerschalk, 1972) fue quien primero representd la
forma del fuste mediante un modelo matematico. Luego
aparecieron mas y mejores modelos gque se acercaban mas al

verdadero perfil del arbol.

Demaerschalk (1972) hizo un notable avance en la teoria de las
curvas de ahusamiento al desarrcllar las llamadas “funciones de
ahusamiento compatibles”. El término compatible se debe a que
la integracién de la funcién de ahusamiento genera un valor
total igual al que entrega la funcidén de volumen de la cual fue
derivada (sin embargo no es la unica forma de desarrollar una
funcién de ahusamiento). Luego, la exactitud y precisidén de la
funcidén de ahusamiento depende en forma directa de la exactltud
Yy precisién de 1la funcidén de volumen que se utilizd para
construirla. Entre 1las funciones de ahusamiento se pueden
distinguir tres grupos, ellos son:

- Arboles individuales.

~ Segmentados.

- Generales.
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1.4.1. Funciones de ahusamiento de arbol individual. Estas

funciones son construidas ajustando una funcién para cada arbol
de la muestra, para luego desarrollar funciones estimadoras de
sus coeficientes. De esta manera el modelo fustal de cada arbol
queda determinado ajustando sus coeficientes con las funciones
estimadoras de <coeficientes. Cailliez (1980) utiliza un
polinomio de tercer grado para representar el perfil de arboles

individuales y expresa la curva de perfil como:

donde:

Area de la seccidn del fuste a la altura H.

altura relativa del arbol.

oo
Il

Seflala que de esta forma es més facil la obtencidn de volumenes

a cualquier altura que usando una relacidn del tipo:

donde:

diametro del fuste a la altura H.

altura relativa del arbol.

it

donde los célculos de volumen son mas largos y menos precisos

debido a la transformacidén de unidades.

1.4.2. Funciones de ahusamiento segmentadas. Estas funciones

representan la forma del fuste por medio de dos o mas
ecuaciones las que son forzadas a ser continuas en los puntos
de unién de las mismas. Max y Burkhart (1976) sefialan que la
técnica de regresidn segmentada aproxima el perfil del fuste de
mejor manera gque los modelos cuadraticos gue no son

segmentados, utilizados extensamente por otros autores.
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1.4.3. Funciones de ahusamiento generales. Estas funciones son

las mas comunes; entre ellas encontrameos las funciones
polincomiales que se construyen mediante diferentes métodos, con
diferentes variables independientes Y dependientes, Yy
exponentes que pueden llegar a sobrepasar el grado 50, llamadas

también “funciones potencia”.

Los modelos de ahusamiento generales representan el perfil

promedic del fuste para toda una poblacién (Forslund, 1990).

Los Gltimos estudios seflalan gue los modelos sigmoidales
complejos son mas eficientes que las funciones potencia
(Forslund, 1990) (un listado de funciones de ahusamiento mas

usadas se entrega en el anexo N° 2).



II METODOLOGIA.

2.1. Materiales.

En el desarrcllo del sistema se utilizé el siguiente hardware:
un computador con microprocesador 486 DX4 de 100 Mhz; un disco
duro de 850 Mb; 4 Mb de memoria RAM y un ratén. Implementado
con: sistema operativo MS-DOS 6.22; administrador de programas

Windows 3.11 y lenguaje de programacién Visual Basic 3.0.

2.2. Programacidn.

ILa programacién se hizo en lenguaje computacional VISUAL BASIC
3.0. Este es uno de los primeros lenguajes gque admite la
programacién orientada a objetos y eventos, que es un estilc de
programacién especialmente adaptade a interfaces graficas del

usuario y corre bajo ambiente Windows.

2.3. Estructura organizacional del sistema.

MENU
PRINCIPAL
] 1
[DATOS ] [FONCIONES | [SUPUESTOS | [RESUMEN |

- Ingreso - Intr. al ajuste - Intr. Vahd. supuestos - Crear

- Edicidn - Fleccidon modelo| |- Validacion supuesios - Editar

- Almacena - Ajuste modelo - Almacenar
- Modifica - Exrores - Imprirmar

- Graficos - Grifico errores

FIGURA N° 1. Arguitectura del sistema.
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Esta estructura organizacional representa la jerarguia y orden
de 1los diferentes mddulos y de las distintas rutinas que
conforman el sistema. La estructura del sistema consta de tres
niveles: el primer nivel corresponde al ment principal; donde
se elige unc de los mdédulos dependiendo de la rutina que se
desee desarrollar; el segundo nivel presenta las diferentes

rutinas del sistema; el tercer nivel ejecuta la rutina elegida.

Cada médulo y rutina posee un item de ayuda al instante que
sefiala el proceso en el cual se esta trabajando © se va a
trabajar. Ademas, la rutina de validacidén de supuestos trae
incorporada una ayuda mas completa, para informar de forma
general al usuario sobre los conceptos con los cuales esta
trabaiando.

2.4, Desarrcllc e implementacidn del sistema.

En el desarrollo e implementacién del sistema se trabajé en
forma conjunta con wun profesional de Ingenieria Civil en
Informdtica de 1la Universidad de Concepcidén. Se conformd
entonces un grupo interdisciplinario en materias de informatica
y de ciencias forestales que se abocd a la realizacidn del
sistema. Para esta labor se ocupd la metodologia sugerida por
Booch (1996), esto debido a que en la etapa de andlisis de
factibilidad se tuvo como regquisito principal del sistema el
disponer de una interfaz grafica del tipo Windows y una
programacién orientada a objetos, ya que ésta presenta un menor

grado de dificultad para el usuario final.



ITII RESULTADOS.

El software para el ajuste y validacidén de supuestos de
regresién es un sistema nuevo Yy orientado a necesidades
especificas del &area forestal. Este opera en un computador
personal (piénsese en un 386 DX2 de 40 Mhz , 50 Mb en disco
duro y un monitor VGA come minimo) y no estad sujeto a

configuraciones especiales ni a la presencia de otros sistemas

3.1. El1 sistema.

3.1.1. Ingreso de datos. Este punto considera tres aspectos:

a) Identificacién del predio. Se solicita al usuario gque
ingrese los datos del predio, del propietario, y de la muestra.
Estos datos son:

-~ Datos del predio; nombre del predio, rol S5.I.I., comuna,
provincia, regidn, superficie, especie arbdrea, sitio, edad vy
origen de masa boscosa.

- Datos del propietaric; nombre, direccién, fono casa y/o
oficina.

- Datos de la muestra; numero de Aarboles muestreados (se
considera sdlo aquellos arboles de un mismo predio).

b) Ingreso de datos. El sistema permite el ingreso de datos en
la forma en gue estos son obtenidos en terreno. El1 numero
valido de &rboles muestreados oscilarid entre los 20 y 400
(Loetsch et al. (1973) sefialan que una muestra de 150 a 170

drboles es suficiente para realizar este tipo de estudios).

Los datos son obtenidos de acuerdo a dos modalidades: la
primera es con mediciones a 1intervalos porcentuales de la

longitud del fuste, y la segunda modalidad es a intervalos de
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altura constante (cada cierto numeroe de centimetros
establecidos previamente). No se considera en esta versidn del
sistema el ingreso de datos para intervalos de amplitud

variaple.

Al sistema se ingresan los siguilentes valores:
- Distancia de trozado, segun:
i) altura porcentual, el usuario ingresa un porcentaje entre
5 vy 50%.
ii)altura constante, el usuario ingresa una distancia de corte
constante entre 1 y 5 m.
Altura total del arbol.

radio 1.

radio 2.

radio del dap.

c) Pre-procesamiento de datos. Una vez ingresado los datos, el
sistema los procesa y arroja comc resultado dos tipos de datos:
i} Datos de wvolumen; son aquellos gue presentan un valor
distinto para cada arbol, estos son:
- Volumen total (V); se calcula como sumatoria de 1los
voltmenes de cada una de las secciones del arbol, mediante
el uso de la férmula de Smalian.
- Dap (D):; se obtiene del promedio de los radios ingresados
a esa altura del arbol.
- Altura total (H); esta medida siempre es obtenida en
terreno.
- C(Clase de forma de Girard (F); depende de la clase
diamétrica.
- Area basal (g); &rea de la seccidén perpendicular al eje
del arbol a la altura del dap (1.3 m).
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ii} Datos de ahusamiento; son dates que presentan mas de una
ocurrencia por arbcl. El numero de ocurrencias estd determinado
por la distancia de corte o trozado del &rbol. Los datos son:
- Diametro relativo; obtenido a partir de 1los radios
ingresadcs.

- Altura relativa; depende de la longitud de las seccicnes.

3.1.2. Mcdificacién de los datos. El sistema provee una

interfaz que permite al usuario efectuar modificaciones sobre
los datos que ya han sido ingresades. Estas modificaciones son
del tipo:

- Agregar variable; puede efectuar alguna transformacién sobre
las variables pre-procesadas por el sistema. Las

transformaciones son del tipo:

In ( X2 op Y® op Z2°)
donde:
X, Y, Z son varlables (v.g. volumen , dap, etc).
a, b,c = (0, 1, 2, 3, 1/2, 1/3).

op = {*,/ } (operadores aritméticos).

- Eliminar variable; sdlo puede eliminar aquellas variables que
el mismo usuario ha ingresado como transformacidn y no aquellas
que resulten del pre-procesamiento de datos.

- Modificar wvalores; puede modificar los wvalores originales
ingresados al sistema de aquellas variables pre-procesadas y no

transformadas.

3.1.3. Procesos. Este punto se refiere a aspectos que tienen
relacién con el procesamiento de los datos, es decir, ajuste,
validacidn de supuestos vy salida de 1lcs datos previamente

ingresados al sistema.
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3.1.3.1. Eleccién del modelc. El1 usuaric decide gqué tipo de

modelo (funcidén) desea ajustar con los datos ingresados. Puede
elegir entre funcicones de wvolumen y de ahusamiento. En ambos
casos puede ingresar la funcidén que él desee, considerando las
variables obtenidas del pre-procesamiento de datos, mas las
posibles transformaciones realizadas con 1la opcidn agregar

variable (punto 4.2.2).

3.1.3.2. Ajuste del modelo. Después de ingresar 1la funcidn

(volumen o ahusamiento), el sistema la ajusta por el método de
los minimos cuadrados ordinarios y luego despliega 1lcs
resultados del ajuste. Despliega también las estimaciones vy

errores asocilados a cada valor real del A&rbol, obtenido del

pre-procesamiento.

3.1.3.3. Validacién de supuestos. El sistema wvalida los

supuestcs de regresidén lineal y presenta al usuario 1los
resultados de esta evaluacién (El detalle de cada uno de estos
supuestos y la prueba estadistica usada para validarlecs se

puede encontrar en el anexo N° 3).

a) Validacién; el sistema presenta al usuario los supuestos
estadisticos, para que éste seleccione el que desea wvalidar.
Este procesoc puede realizarse en forma reiterativa. El usuario
ademas debe indicar el nivel de confianza con que desea

trabajar (opciones: 90, 95, 99%).

b) Despliegue de resultados de la validacidén; el sistema
despliega los resultados de la validacidén de cada uno de los
supuestos, sefialando el nombre del supuesto, su enunciado, el
estadistico usado y su valor, el valcr critico y el resultado

(cumple / no cumple).
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c) Informacién sobre cada supuesto; el sistema da al usuario 1la
opcién de obtener informacién adicional sobre cada uno de los
supuestos (v.g. implicancias del supuesto, medidas remediales,

bibliografia de referencia).

3.1.3.4. Generar resumen. El sistema puede generar un resumen

que contiene la informacién mas relevante del ajuste vy
validacién realizada. Ademas es capaz de almacenar e imprimir

dicho resumen.

3.2. Gestiones generales.

En este punto se tocan dos aspectos que afectan a todo el
sistema y que son considerados de importancia:

- Interfaz; la calidad y claridad de la interfaz es relevante.
Se debe recordar que una de las razones gue motiva la
construccién del software es precisamente la carencia de un
sistema estadistico amistoso para el usuario. Dada la
importancia que reviste la interaccidn usuarioc-sistema, se
considerdé la interfaz grafica del tipo Windows como la mas

adecuada.

- Validacién de datos; para disminuir al maximo los posibles
errores generados al ingresar o seleccicnar datos, se
contemplaron las siguientes medidas:

i) Acotar valores; para gque sélo sean aceptados como validos
los valores pertenecientes a un rango predefinido.

ii) Ingresar seleccionando; se presenta una serie de valores o
expresiones de donde sélo se debera elegir la deseada.

iii) Reingreso de datos; el sistema no permite segulr avanzando

si un dato ha sido mal ingresado u omitido.
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3,.,3. Instructivo de uso.

para facilitar el acceso al sistema, en el apéndice N° 1 se
muestra un ejemplo para el ingreso, operacidén y resultados que

entrega el software.



IV DISCUSION.

En 1la actualidad existen diversos sistemas (software) que
permiten construir wuna gran gama de funciones, utilizando
distintos métodos de ajuste, pero existen muy pccos sistemas
que realicen la validacién de los supuestos de regresidén lineal

que deben cumplir éstas funciones.

La mayoria de estos sistemas requieren un buen conocimiento de
los conceptos estadisticos por parte del usuario y si a eso le
agregamos el idioma en que estan implementados, se convierten

en sistemas restrictivos para el uso generalizadc de ellos.

El sistema aqui presentado es de uso especifico para el sector
forestal y su interfaz usuario-sistema lo hacen muy facil de
usar, junto con poseer rutinas de ayuda que facilitan atin mas

su operacién y comprensién de resultados.

Las rutinas de validacién de supuestos poseen una sola prueba
estadistica para validar cada supuesto, 1lo que puede hacer
pensar que el sistema es débil en éste aspecto, sin embargo, el
software se transforma en una herramienta de apoyo eficaz para
el sector, si lo comparamcs con la complejidad que implicaria
la estructuracidén de las pruebas asociadas a los supuestos de
regresién en los paquetes estadisticos convencionales

disponibles hoy en el mercado.



V  CONCLUSIONES.

1.- El1 sistema sirve como herramienta de trabajo para

construccién de funciones de volumen y ahusamiento.

2.- El sistema permitiria wun menor gasto de tiempo
desarrollar las actividades anteriores, 1o que significaria

mejor gestidn.

3.~ Los resultados de 1la validacién de supuestos no
concluyentes, esto debido al hecho de que sdélo se utiliza

prueba estadistica para validarlos, al existir mas pruebas

la

en

una

30n
una

que

validen cada supuesto se tendrd una base estadistica mas sélida

para determinar si el modelo ingresade cumple © no con

supuestos de regresidn lineal.

los



VI RESUMEN.

El trabajo realizado en esta memoria de titulo fue la
elaboracién de un software en Visual Basic 3.0, el software
ajusta y valida supuestos de regresidén aplicados a funciones de

volumen y ahusamiento.

Después de ingresar los datos de los arboles, el usuario ajusta
un modelo de wvolumen o ahusamiento a su eleccidn, por medio del
métode de minimos cuadrados ordinarios. Luego puede efectuar la
validacién de los supuestos de regresidén para determinar si el

medelo ingresado cumple o no con éstos supuestos.

El sistema consta de varias facilidades para el usuaric, entre
las que se cuentan graficos de dispersidn, transformacidn de
variables, eliminacidén de variables, cambio de valores
originales de los datos, almacenamiento y edicidn de datos y de
resultados, impresidén de resultados. Posee un médulo de ayuda
gue facilita la comprensidn 3% manejo del sistema,
transformadndose en una herramienta de apoyc para el aprendizaie

en disciplinas como mensura, estadistica y otras.



SUMMARY

The work carried out in this memcry title was the elaboration
of a software in Visual Basic 3.0; the software adjusts and
validates assumptions of regression applied to volume and taper

functions.

After entering the data about the trees, the user adjusts a
model of volume or taper to his selection, by means of the
ordinary least squares method. After that he can test of the
assumptions of regression in order to determine if the model

entered complies or not with these assumptions.

The system has various facilities for the user, of which you
can count on, such as dispersion graphics, variable
transformation, elimination of variables, change in original
values of the data, storage and edition of data and results,
printing of results. It has a help module which facilitates the
understanding and management o¢of the system, transforming it
into a tool of assistence for the learning in disciplines such

as mensuration, statistics and another.
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VIII APENDICES.



APENDICE N°1: Zjemplc Jde IZuncicnamientc del sistema.

A continuacidn se presenzta un conjunto de datos gue serviran
para mostrar las difsrentes rutinas y los resultados que
entrega el sistema. Los radios son medidos a la altura de tocén
(20 cm), del Dap (sin corteza)(l.3 m) y a intervalos de
distancia de 3 m.

TABLA 1A: DATOS DE ENTRADA PARA EL EJEMPLO,.

DISTANCIA DE CORTE (m).
ARBOL N°| A. TOTAL| TOCON| 1.3 | 3 6 | 9 12 |15 |18
01 18.1 12.8 | 10.5,9.1 |7.5| 5.2| 3.5[1.1] 0.4
12.5 | 10.2[9.0 [7.6| 5.3! 3.7/0.9 0.5
62 16.7 11.8 | 10.89.0 |7.8| 5.4 3.2{1.2
11.9 | 10.5{9.3 |7.9] 5.6/ 3.5{1.3
03 13.1 10.3 9.5{7.2 {5.1] 3.6] 1.0
10.1 9.2: 7.5 |5.2| 3.4; 0.9
04 15.3 12.4 | 10.1{9.1 |7.6] 5.5! 3.3]|1.1
_ 12.6 | 10.2|9.1 |7.7] 5.4] 3.1}|1.4
05 19.1 13.9 | 11.219.5 |7.1| 5.4{ 3.1{1.0 | 0.5
13.6 1.5/9.4 |7.215.1] 3.4{0.9 [0.5
06 10.2 10.1 7.5{5.5 [3.5] 1.0
10.2 7.2/5.5 [3.4| 1.2
07 20.4 15.4 | 13.1[10.4}7.3| 5.4 3.711.2 |0.5
15.0 | 13.2{10.0!7.6 | 5.3] 3.7/0.9 4
08 11.7 9.5 7.115.5 |3.1 1.1
9.2 7.3(5.4 [3.3]1.2
09 13.6 10.6 3.117.7 {5.53.1] 1.3
1.2 9.2|7.7 5.5 {3.4! 1.1
10 18.3 12.4 | 10.109.3 |7.4 /5.1 3.4(1 0.5
12,9 | 10.1]9.2 [7.3{s.2] 3.3[1.0 4
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continuacién tabla 1A.

DISTANCIA DE CORTE (m}.
ARBOL N°|A. TOTAL|TOCON |{1.3 316 9 |12 | 15| 18
11 15.3 12.8 [11.5] 9.2|7.3 |5.1 | 3.2[1.0
12.5 (11.2}9.1|7.5 {5.0 | 3.1{0.9
12 19.2 14.5 {12.61]9.1|7.5 {5.5 | 3.1/1.1(0.4
14.4 [12.319.4|7.6 | 5.7 |3.0/1.0/0.4
13 11.4 9.2 | 7.1{5.1{3.2 [ 1.6
9.3 | 7.2{5.0(3.4 1.7
14 14.3 10.9 | 9.1 7.5]5.1 3.3 1.1
10.4 | 9.4 7.2{5.4 3.3 1.3
15 16.9 11.8 |10.3}9.0{7.2 |5.0 |3.0[1.0
11.7 |10.2{9.0]7.3 |5.1 |3.1|0.
16 10.5 9.1 | 7.51]5.2(3.1 1.1
) 9.3 | 7.315.213.2 |1.2
17 14.3 10.2 ( 9.3 17.4{5.0 3.3 (1.0
10.2 { 9.2 |7.1|5.1 [3.2 (0.9
18 15.5 12.8 {11.8{9.2|7.7 |5.3 {3.0(1.0
12.9 J11.5]9.117.7 {5.4 | 3.1]|1.1
19 18.4 14.6 [11.6 19.317.3 [5.2 {3.1]1.0
14.5 {11.4 | 9.4{7.4 |5.2 |3.0{1.3
20 19.1 14.8 |12.5|9.8|7.4|5.0 | 3.1]1.0
14.5 |12.2]9.9{7.3 [5.2 |3.2{0.9/0.4

Una vez ingresados los datos el usuario tiene la posibilidad de
ver diversos graficos de dispersidn de variables originales
como de variables transformadas (ver figura 1lA), con el fin de
tener una idea de la relacién existente entre ellas. Concluido

el paso anterior el usuario ya puede construir e ingresar su
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modelo (de volumen © ahusamiento) para su posterior ajuste por

medio del método de minimos cuadrados ordinarios.

Volumen v/s DZH

0.30;

0.25¢

0.20 -

0.15;

0.10+ 4 8

0.051 -

5000 10000 15000
D*H

FIGURA N° 1A. Grafico de dispersidén de datos.

Para el ejemplo en cuestidén se ingresdé la siguiente funcidn de
volumen:

V=a+bH+cD +d D%
donde:

volumen (m®).

s
(]

altura total (m).
D = Dap (cm).

a, b, ¢, d = coeficientes de regresidn.



37

Luego del ajuste del modelo, el usuaric tiene la posibilidad de

visualizar los errores desprendidos del ajuste de dos formas

distintas, estas son:

i) En forma tabular; donde aparece el valor real, el wvalor

estimado y el error para cada observacién vy,

ii) En forma grafica; donde se grafica los errores versus 1los
valores estimados de la variable dependiente, en este caso el

volumen (ver figura 234).

Error v/s Valor estimado
0047

003+
0027
001+ .

Error 44 + —2 = =]
gps~ UJU_'?J5 020 025_'930

-001+ .

002+

003+
0041

Valor estimado

FIGURA N° 2A. Grafico de dispersidén de errores versus valor

estimado.

Teniendo ingresados 1los datos, el modelc y los resultados del
ajuste, se puede ingresar a la rutina de validacidén de
supuestos. Esta rutina presenta en un mend todos los supuestos

de regresidén, asi entonces, el usuario podrid validar 1los
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supuestos en forma iterativa {uno a la vez, ver avéndices 2 al
6), para finalizar con la creacidn, almacenamientc e impresién
del <cuadro resumen, el gue contiene 1la informacidn mas
relevante de todo el proceso realizado. Para el ejemplo en

cuestién se tiene la siguiente salida de resultados:

TABLA 2A: CUADRO RESULTADO PARA EL EJEMPLO.

RESUMEN
Nombre Predio : Los Peumos Superficie : 150ha
ROLS.LL ¢ 1425-07 Especie : Pino radiata
Comuna : Chanco Edad : 18 afics
Provincia : Cauquenes Sitio i -
Region : VI ; Origen : Plantacién
NoArboles : 20 Archivo Datos: CAVB\PEUMOS DAT

= - 356564 + .01272833H + .0216296D - .00001216D2H

Tabla ANDEVA
Fuente  Gr.Lib. SumaCuadrados MedSum Cuadrados  F-muestral . R2 : .96011!

) Re : 952631
Regresion 3 107811 035937 128.369 ! §
Error 16 .004479 .00028 ! EEE: .016732
Total 19 11229 ‘
Normalidad 1+ Cumple

Mulficolinealidad : Cumple

Homocedasticidad : No Cumple Especificacion : No Cample

Autocorrelacion @ No Cumple
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APENDICE N°2:Interfa:z resultado para el supuesto de normalidad.

Emmciado : Los emores posesn una diskeibuiciin nosmal, cuye promedio
vasianza estan dados por los supuestor 1 9 2

A
Ho:b,=0 » £2=3 => Lot omores estan normalmente distribuidos.
Ha : Los ernores no estan normalmente disttibuidos.

® afis = 10X Q slia =52 O alia =12

2 _g= s i (i3'3)2

El estadistico es : K —.[_6L+_34—]
RSP H SO 7 el T
donde : b= e v, o con: e,= nglei

122 3, 4 (womenios de ovden 2. 3. 4.)

RESULTADO El valo: de K2 c3 263
El vaby critico es 4.61

Como K2 es menot que el valor critico, acepte Ho. luego no esiste evidencia
m-"mﬂhﬂhnihﬁlummaum




APENDICE N°3: Interfaz resulitado para el supuesto
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de

homocedasticidad.

Emmciade :
La vasianza condicional de los onrores. es constante u homoceddstica.

Ho: 0’2 =0 f.] =-23..... n

He: Of>0f,

® alia - 102 O alia=5% O alia=1X
El estadistico es : ]
nz-l zei 2
i=1
El valor de P s 0.957
RESULTADO E1 valox cx fico e 1,282

Como P ex menor que ¢l valor critico. ecepto Ho. juego no esiste evidencia
significativa que indigue que la varianzs condicional de los sreres no saa
homocedastica.
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CE N°4: Interfaz resultado para el supuesto
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de

autocorrelacién.

Emunciado - No esisie autoconrolacion entie los enores.
Ho : No suiste sutoconclacion enbre los enrores.
Ha : Esiste autoconmelaciin ontre los errores.
@ afia=10Z QO alia =52 O alla=1Z

Autoconrelaciia do seden :
QO Orden 1 O Orden 2 O Duden 3 O Osdon &

2 . " n n
Q: nE]ri con : zlei*ei—k/geg

r2-=
* E
donde : p = srden de autocomelacién presumido {v.g 2.3.4)

RESULTADO El valos de Q o3 1.58
El valos criticoes 2271

Como @ ez monus que ol valor ciftico, acepio Ho, luego no caiste evidoncia
significative que indiqus la existencis de autoconsiaciin anire ot srores.




APENDICE N°5: Interfaz resultado para el supuesto

multicolinealidad.

Emumnciado :
No existe multicolinoalidad entre las vasiables explicativas.

Ho:hv-i&bm)ﬁaueﬁudml-uﬂuv-idh.
Ha : La vasiable indopondiente Xi e3 colincal con las restantes vasishles.

@ Alla 102 O Ala 5x O Ala1Zx
Cnmdohmﬂiayﬂhdﬁmmfyﬂl
se tione of siguionts Estedistice :

E Res. o, o 1 - 2)
'-
(1-Ris. 2. ) in-k 41}
donde : n = tamaiio de e muestia
k = nianoro de vas. indop. inchgpondo ol intersocto.
RCi.228...ah = coel. dotominacién de 3G en las restantes vasiables X's.

RESULTADO El valo: Fi o3 15.96
EL valor critico e3 53.86

Cﬂﬁammdvﬁlﬂh.mﬂo.hmmuﬁbwﬂmﬁa
m."wﬂhv“ﬁmwmhm
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APENDICE N°6: Interfaz resultadec para el supuesto

especificacidn.

Emmciado :
El mudelo de regresiin esti conectamente especificado.

no existe envos de ospeciicacion.

Ho : E! modelo eslé comrectamente capecificado.
Ha : El modelo no e3té comoctamente especificado.

@ Alla = 18X O Alla=5% OAla=12
El estadislice s :
R 2 n
d- - L
Ez(e: en-l) /ge:
Dwtin - Watzon.
RESULTADO €l valoe des 1.98

Los valoves criticos son 1.5 ¢ d < 25

Como d exti entre los valoses criticos, acepto Ho, luego ef modeio esta
conectamante sepeciicado.




IX ANEXOS.



ANEXO N°1: Modelos de volumen mas usados.

Modelo.

-~ o U Ww N

.V=a+D?
.V=a+bD?
.1nV=a+blnD
.1nV=a+b(1/1nD)
.V=a+bD+cD?
.V=a+bD*+cD!?

.V=a+bD+cD*?

8 .V=a+blnD+c/D?
9,V=a+blnD+c/DY?
10.V=a+bD’H
11.V=a+bD+cD*+dD?
12.V=a+bD%+c (D?*/D+10)
13.1nv=a+blnD+clnH+dlnF
14 .V=a+bD’HF
15.V=a+bH+cD*+dD’H

donde:

volumen (m®).

didmetro altura

altura total (m).

Var. depend.

\Y
v
ln V
In V
v
v
v
K%
vV
V
A%
V
In V
vV
V
pecho (cm).

clase de forma de Girard.

b, ¢, d = coeficientes de regresién.
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Var. indepen.
D2
D3
in D
1/1ln D
D, D?
D3 , D1/2
D, p1/2
in D, D?
1n D, 1/DY2
D?H
D, D?, D
p*, D%, D
1n D, 1In H, 1In F
D?HF
u, D?, D%H



ANEX0O N°2: Modelos de ahusamiento mas usados.
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Modelo. Var. depend. Var. indepen.
1.Y2=a+bX+cX? Y= d/D X= h/H
2.Y%=a(X-1)+b (X?-1) y= d/D X= h/H
3. Y=a+bX+cX?+dx3+ex?+fx® Y=d/D X= h/H
4.Y=aX+bX?+cx? Y= d/D X=(H-h)/ (H-1.3)
5.Y%=aX+bX2+cxtO+dx i +ex?® Y= d/D X=(H-h)/(H-1.3)
6.Y=a (X3-%X?) +b (X®-X2) +c (X*°-%X®) Y= (d/D)?*-%* X=(H-h)/ (H-1.3)
7.Y%=ax?%4+p (X32-x3) D+c (X3?-x}) H ¥=d/D X=(H-h)/(H-1.3)

d (X3/2—X32) DH+ e (Xs/z_xsz) gi/2

£ (XS/Z—X4O) 2
8 .Y=ax?’? Y= d X= (H-h)/H

R= 1+ (H-h)/(H-1.3)

donde:

d = didmetro fustal sin corteza a una altura h del arbol

(cm) .

= diametro altura de pecho (cm).

D
h = altura de medicién de los didmetros fustales (m).
H = altura total {(m).

a,

b, ¢, d, e, £ = coeficientes de regresién.
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ANEXO N°3: Los supuestos de regresién y la prueba estadistica

para validarlos.

Supuesto N° 1: Normalidad de los errores.

Enunciado: Los errores poseen una distribucidén normal, cuyo

promedic es cero y varianza es constante.

Simbélicamente: e~ N(O,O'Z)

Estadistico: Para validar este supuesto se utilizé la prueba K°
de Bowman y Shenton{Marshall et al., 1995), ésta
se fundamenta en 1la preopiedad de simetria que
posee la distribucién normal vy en su eficiencia
con muestras peguefias.

El estadistico es:

b (b_3)2 2/ 3 2
K2=n(?1+——-23‘—'——-—) con b,=e3/e2 Y bz=ea/ez

1
donde: € = _Z é;
N
con r =2, 3, 4 (momentos de orden 2, 3, 4).
Hipdtesis: Ho: b1=0 vy b,=3 =>1.08 errores estan
normalmente distribuidos.

Ha: Los errores no estan normalmente distribuidos.

Supuesto N° 2: Homocedasticidad de wvarianza.

Enunciado: La wvarianza condicional de los errores es constante

U homocedastica.
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Simbélicamente:

E(eh=¢g" i=1,2 ...., n

Estadistico: Para validar este supuesto se utilizd la prueba Qf
de Szroeter (Marshall et al., 19953).

El estadistico es:

)
Q,_( 6nJ"2* ;'e" n+l
| " .

nz—

2
Hipdtesis: Ho: 0',2 =0,4

Ha: O

Supuesto N° 3: Autocorrelacidén de errores.

Enunciado: No existe autocorrelacidn entre los errores.

En simbolos:

He,e)=0 i#]
Estadistico: Para validar este supuesto se utilizd la prueba Q

de autocorrelaciédn.

o

_ 2

El estadistico es: Q—ank
k=1

2 c c 2
con: I = Zeiei—k Zei
i

i=k+1

donde: o = orden de autocorrelacidén presumido.

Hipdétesis: Ho: No existe autocorrelaciédn entre los errores.

Ha: Existe autocorrelacidédn entre los errores.
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Supuesto N° 4: Multicolinealidad de variables independientes.

Enunciado: No existe multicolinealidad entre las variables
idependientes.

Estadistico: Utilizando regresiones auxiliares para luego
correr una prueba “F” y contrastar las hipdtesis.

El estadistico es:

— R:!.xeS....xk /(k - 2)
(1- R:t.xlxl...xk) /(n—k+1)

donde:
n= tamafic de la muestra.
k= n°® de var. independientes incluidc el inter-

secto.

2 PR . s 2
R .1:3. .. = coeficiente de determinacidn de Xt en

las restantes variables X’'s.
Hipétesis: Ho: La variable independiente Xt es no colineal con
las restantes.
Ha: La variable independiente Xt es colineal con las

restantes.

Supuesto N° 5: Especificacién del modelo.

Enunciado: El modelo de regresidn esta correctamente
especificadoe.
Estadistico: Para validar este supuesto se utilizé la prueba
“*d”” de Durbin-Watscon (Marshall et al., 1995).
El estadistico es:

n

Z (ei - ei—l)z
3

d= i=2
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Hipdtesis: Ho: El1 modelo de regresidn estd correctamente es-
pecificado.

Ha: El modelo de regresién no estd correctamente

especificado.



