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RESUMEN

La medicidn de la altura total de los arboles puede ser muy compleja en la silvicultura, pero es muy
necesaria para este campo y esto presenta un gran desafio en la actualidad. La necesidad de crear una
ecuacion que estime de forma precisa esta altura total de los arboles en la especie Tabebuia rosea, es
el foco de la investigacidn. La investigacion se centrd en la Ciudad Universitaria Rodrigo Facio de la
Universidad de Costa Rica en el afio 2023, donde se recolecté los datos de un total de 50 arboles de
Tabebuia rosea que se encontraban dispersos por el campus. Las variables a las que se le recolectaron
los datos fueron; diametro, altura total, altura a la primera rama, didmetro de la primera copa, total
de ramas principales, curvatura, sanidad del arbol, dominancia apical. Adema3s, se determiné que la
variable respuesta es la altura total. Con base en las variables determinadas se cred el modelo general
y se observaron los supuestos importantes; en este caso el de normalidad, homocedasticidad,
autocorrelacion, relacidn lineal e independencia. Posteriormente, se realizd la seleccion de variables
del modelo con base en el método del Criterio de Informacidon de Akaike (AIC) donde se realizé la
seleccion hacia atras. El modelo obtenido se compard con el general para determinar diferencias
significativas, y se prefirié el modelo obtenido. Por ultimo, en relacién con la explicacién y con la
prediccién, se obtuvo que el modelo obtenido explica y predice mucho mejor que el modelo general.

PALABRAS CLAVE: modelo lineal, residuales, homocedasticidad, prediccion, Criterio de
Informacién de Akaike (AIC).

INTRODUCCION

El desarrollo de ciudades y la alta concentracién de poblacién ha provocado un apresurado
deterioro ambiental generando un aumento en las emisiones de carbono, temperaturas mas altas,
una reduccion en la cobertura vegetal y pérdida de la biodiversidad, por motivo de la reduccidn de
arboles al punto de desaparecer en gran parte del paisaje urbano (Jiménez, 2013). Una alternativa
para disminuir esta problematica es la implementacion de la arboricultura urbana (presencia de
arboles en zonas urbanas), siendo efectivos en la fijacion de didxido de carbono (en su biomasa); su
sombra reduce la temperatura, aporta en la regulacidn del clima, la fuerza de la precipitacion y los
vientos, por lo que, los arboles mejoran la calidad de vida de las personas y generan un valor agregado
al ambiente urbano (Avellan, 2020). Por consiguiente, conocer la altura de los arboles es fundamental
para comprender el estado de estos y, a su vez, para la toma de decisiones silviculturales como lo son
podas, desrames, descopes o la corta total del arbol. Sin embargo, el obtener la altura es un dato muy
dificil de recolectar, especialmente en arboles adultos muy desarrollados; ademas la realizacidn de la
medicion puede estar sujeta a sesgos considerables, y puede estar ligada a altos costos econdmicos
(Arias, 2004; Zuniga, 2017), por ello estd la necesidad de una ecuacidon que evalle algunas
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caracteristicas de facil acceso que den un acercamiento a la altura real de los arboles que se observen,
esto se puede obtener mediante un modelo de regresion lineal.

La existencia de relacién entre las variables didmetro y la altura, se podria aprovechar para
generar modelos alométricos que puedan predecir la altura midiendo Unicamente el didmetro del
arbol (Guzman et al., 2019; Arias, 2004; Castillo et al., 2018). En cuanto al diametro de la copa, él esta
directamente relacionado con la capacidad de crecimiento debido a que un mayor didmetro de copa,
el arbol puede generar mas fotosintesis permitiendo un mayor desarrollo y, a su vez, una mayor altura
total, al igual esto relaciona la altura de la primera rama viva, ya que, segun en la posicion en la que
se encuentre permite tener un mayor largo de copa y permite generar mas fotosintesis provocando
un mayor desarrollo. Por estas razones, las variables, en especial el diametro de copa, se han utilizado
como indicador de vigor y como variable predictora en modelos para evaluar el grado de competencia
entre individuos (Arias, 2005).

Estas caracteristicas pueden ser bastante Utiles para la especie Tabebuia rosea (Roble sabana),
ya que en la arboricultura urbana se puede tener la dificultad de medir la altura de los arboles para la
planificaciéon del manejo silvicultural, por este motivo se tiene como objetivo general desarrollar una
ecuacion que prediga la altura total promedio de los arboles de la especie Tabebuia rosea utilizando
las variables con mayor grado de prediccion. Ademas, de forma mds especifica, analizar el
comportamiento de la altura total promedio de los arboles de la especie Tabebuia rosea en relacién
con factores que influyen en la misma.

Estos objetivos dan paso a la estructuracién de la investigacién, sin embargo, se genera una
hipétesis que se debe de tener en cuenta, y es que existe al menos una variable predictora que permita
predecir el promedio de la altura total del drbol de forma confiable. Si ninguna de las variables que se
definieron tienen un alto poder predictivo, esto va a generar que no se pueda crear un modelo con
los datos que se obtienen. Por otra parte, si la hipdtesis se cumple, se puede dar como resultado una
ecuacion que estime el promedio de la altura total del arbol, intuyendo que esas variables tienen un
alto poder predictivo.

Ademas, se tiene como hipdtesis que entre mayor sea el diametro de un arbol mayor sera su
altura total, como menciona Arias (2004) estas dos variables tienen una alta relacién, por lo que
arboles muy desarrollados tendran diametros muy grandes al igual que su altura total serd muy alta.

METODOLOGIA

El trabajo se realizd en la Ciudad Universitaria Rodrigo Facio, de la Universidad de Costa Rica,
especificamente en Finca 1, ubicada en San Pedro de Montes de Oca, en la provincia de San José, en
el afio 2023, con un drea total de 31.50 hectareas a una altitud aproximada de 1210 msnm (Centro de
Investigaciones Geofisicas, 2023).

La recoleccidn de los datos se realizo el dia 3 de octubre del afio 2023, mediante la medicidon
de 50 arboles de Tabebuia rosea (Roble sabana) dispersos en el campus de Ciudad Universitaria
Rodrigo Facio, a los cuales se les midié: el didmetro (en centimetros) a 1.30 metros de altura de la
base del arbol, mediante la utilizacidn de una cinta diamétrica, ademads, por medio de la utilizacidn de
un hipsémetro 6ptico de marca Suunto (PM-5/1520 PC), se procedié a tomar la medicion de la altura
total (en metros) y la altura a la primera rama viva del arbol (en metros), estas mediciones se
obtuvieron; primeramente midiendo con una cinta métrica 15 metros horizontales desde la base del
arbol, continuamente desde la posicidon de los 15 metros se procedié a observar por el instrumento el
valor obtenido en la base del arbol y el final vertical de la copa, de igual forma se observé el valor



obtenido en la primer rama viva. Se midid el didmetro de la copa (en metros) utilizando una cinta
métrica, y se contd el total de ramas principales presentes en el arbol. Ademas, se evalud la sanidad
del arbol definiendo la ausencia de enfermedades o la presencia de estas, de la misma manera se
evalud la curvatura presente en el drbol principalmente si presenta una curvatura leve o una curvatura
muy pronunciada. Finalmente, se evalud la dominancia apical de forma que un arbol tenia dominancia
apical si presentaba crecimiento vertical de un Unico brote que predominard y reprimiera el
crecimiento de brotes laterales, y la ausencia de dominancia apical es la ausencia de este crecimiento
vertical de un Unico brote.

Para el analisis de los datos, dado que se obtuvo la medicidn de Unicamente un arbol con
dominancia apical y solo dos arboles presentaban enfermedades, al ser tan pocos datos no se podia
crear la regresidn lineal para esos casos, por lo que se tomd la decisién de eliminar esos tres datos
obteniendo al final una muestra total de 47 arboles, ademas, se elimind las variables categodricas
dominancia apical y sanidad porque ya no tenian significado tenerlas en el modelo inicial.

Para la creacidon del modelo se tomaron en cuenta 2 tipos de variables: La variable respuesta
gue corresponde a la que se quiere estimar haciendo uso de las demas variables llamadas variables
predictoras. En este caso, la variable respuesta fue la altura total (en metros) que se planed estimar a
partir de las demas variables (otras caracteristicas del arbol) usandolas como predictoras.

Las variables predictoras correspondieron a el didmetro a la altura de 1.30 metros de la base
del arbol (centimetros), la altura de la primera rama viva del arbol (metros), el didametro de la copa
(centimetros), la cantidad total de ramas principales presentes en el arbol y la curvatura del tronco
del arbol.

Ademas, se usé un modelo lineal para modelar la media condicional de la siguiente manera:

Byix = Bo + BiX1 + BaXo + B3 X5 + BaXs + BsXs + BeXs * Xy + B7Xs * Xy + PeXs * X3 + foXs * X,

X1: El didametro (en centimetros) a 1.30 metros de altura de la base del arbol.
X2: la altura a la primera rama viva del arbol (en metros).

X3: El didmetro de la copa (en centimetros).

X4: Cantidad total de ramas principales.

X5: Curvatura (Curvatura leve y curvatura pronunciada).

Por otro lado, se muestra en la Figura 6 (Ver anexo) el diagrama de flujo de la investigacion,
que explica de forma visual los pasos seguidos para llevar a cabo los objetivos planteados, ademas
facilita identificar posibles problemas como la omision de pruebas o supuestos, a su vez permite tener
un control de los pasos realizado permitiendo concluir de forma correcta los resultados obtenidos.

Con respecto al diagrama de flujo; En primer lugar, se definid el tema de la investigacidn, asi
como los objetivos y las variables a observar a las cuales se les realizé un andlisis exploratorio con el
fin de observar su comportamiento. Luego se realizd la seleccion de variables (50 arboles de la especie
Tabebuia rosea). Ya teniendo las variables se definié el modelo con las variables ya establecidas
anteriormente, a este modelo se le probaron los diferentes supuestos (Normalidad,
homoscedasticidad, linealidad, multicolinealidad e independencia) y se analizd si existian valores
extremos o de influencia. En el caso de que no se cumplieran los supuestos se aplican medidas
remediales y al cumplir los supuestos se realiza una seleccion de variables por el método de Criterio



de Informacion de Akaike (AIC) con el cual se hace una seleccion hacia atras. Posteriormente, al
modelo seleccionado se le probaron los supuestos de normalidad y homoscedasticidad, los cuales si
no se cumplian se realizan medidas remediales y al cumplirse se procede a realizar una verificacion de
este modelo seleccionado mediante la suma de cuadrados de prediccién (PRESS), el coeficiente de
determinacién (R2) y el coeficiente de poder predictivo (P2). Por ultimo, al modelo final se le
calcularon los intervalos de confianza y la ecuacién estimada.

Como experta y colaboradora de la investigacion se contd con la MSR. Ingenieria Forestal
Lupita Vargas Fonseca, Profesora, extensionista e investigadora de la Escuela de Ingenieria Forestal,
del Instituto de Costa Rica.

Para el analisis de la investigacidn; graficos y diferentes pruebas se utilizé el lenguaje de R con
la version 4.2.2 (R Core Team, 2022), utilizando como principales paquetes; car (Fox, Weisberg, 2019),
corrgram (Wright, 2021), lattice (Sarkar, Deepayan, 2008), Imtest (Achim, Torsten, 2002), ademas, la
significancia utilizada fue de 0.05.

RESULTADOS

En primer lugar, se procedié a hacer un andlisis exploratorio donde se busca conocer, a partir
de visualizaciones, el comportamiento de los datos recolectados; Por lo tanto, se presenta un resumen
de los estadisticos descriptivos.

Cuadro 1.
Estadisticos descriptivos para los drboles de la especie Tabebuia rosea, Ciudad Universitaria Rodrigo
Facio.
Variables : 'E.r.,tadlstlcc-s ije.scnptwc-s __ i
Media Maximo Minimo Desviacion estdndar

Altura total 13.158 29.000 3.300 5.684

Didmetro 29.855 57.900 6.900 11.765

Altura 1° rama 4437 11.100 1.200 2.320

Diametro de copa 9.266 16.730 2.400 3.389

Cantidad de ramas 6.383 15.000 2.000 2.863

Con base en la dispersién de los datos, el Cuadro 1 refleja que el diametro es la variable con
mayor dispersidon de sus datos, ademas se observa que su media es la mas alta entre las demas
variables observadas. Asimismo, la variable que presenta menor dispersidn de sus datos es la altura a
la primera rama viva, manteniendo la menor media en relacién con las demas variables.

Dentro de los rangos; la variable que presenta un mayor rango es el didmetro y esto se
evidencia al tener una desviacidn estandar alta, mientras que la altura a la primera rama viva es la que
genera el menor rango de sus datos.

La relaciéon de la variable respuesta y las predictoras se pueden observar en la Figura 9 (ver
Anexo) donde; la relacién de la altura total dado el didmetro muestra que conforme aumenta el
diametro, la altura total aumenta en promedio. Esta misma observacion sucede en Altura total dado
Altura a la primera rama viva y Altura total dado el diametro de copa, sin embargo, en la relacion de
Altura total dado la cantidad de ramas muestra que conforme aumenta la cantidad de ramas
principales, disminuye la Altura total en promedio.

La variable predictora curva es categdrica, por lo que se necesita visualizar si esta variable
presenta interaccion con las variables predictoras.



Figura 2.
Interaccion de la variable curva contra las demds variables predictoras.
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Se observa, en la Figura 2, que la variable curva podria tener interaccidn contra la variable de
cantidad de ramas, sin embargo, mas adelante se da un mejor analisis con la comparacién de modelos
mediante la prueba Fisher, ya que, si realmente existe interaccién, esto podria generar complejidad
en el estudio. En cambio, con las otras variables se muestra que las lineas presentan una relacion muy
cercana, por lo que se podria intuir que no va a existir interaccion.

Luego de observar la posible presencia de interaccidn de curva contra las demas variables
predictoras, se procedié a evaluar la presencia valores extremos, primeramente, al observar el
comportamiento de los datos, en la Figura 10 (ver Anexo) se podria suponer valores extremos, sin
embargo, al obtener los residuales estudentizados e identificar si esta la existencia de residuales tan
altos para que haya valores extremos, se obtiene que no hay existencia de valores extremos.

En una regresion lineal, se debe de cumplir ciertos supuestos o reglas los cuales ayudan a que
las inferencias que se hagan a partir de una regresién lineal sean validas y debidamente
fundamentadas de forma tedrica.

Luego del analisis exploratorio de las variables recolectadas, el analisis de los valores extremos
y de influencia, se procedid a verificar los supuestos necesarios.

Con respecto a la verificacidon de los supuestos, se realizé un grafico de los residuales contra
los cuantiles tedricos para visualizar si a partir del modelo escogido, la distribucidon condicional de la
variable respuesta, que en este caso corresponde a la altura total del arbol dado las variables
predictoras es normal, este grafico se llevo a cabo con los residuales del modelo.

Figura 3.

Distribucion de los residuales del modelo general contra los cuantiles tedricos.
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Lo que se busca en la Figura 3 es que los residuales estén dentro de las bandas de confianza,
lo que en este caso se satisface, se puede suponer que el modelo cumple el supuesto de normalidad.
Ademas, mediante una prueba formal de Shapiro Wilks con un nivel de significancia de 0.05 se obtuvo
como resultado una probabilidad asociada de 0.103, por lo que no hay suficiente evidencia estadistica
para rechazar la hipétesis nula de que existe normalidad en los residuales y, ademds, se confirma que
se cumple el supuesto de normalidad.

Posteriormente, para verificar si el modelo posee homoscedasticidad se realizé primero una
comprobacién visual de los residuales del modelo general contra los valores ajustados para asi poder
detectar algun patrén que indique que las varianzas no son constantes.

Figura 4.
Residuales del modelo general contra los valores ajustados del mismo modelo.
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Observando la Figura 4 se aprecia como los residuales parecen seguir un comportamiento
aleatorio sin presentar ningln patrén que indique que las varianzas son constantes. Al realizar la
prueba formal de Breusch Pagan con un nivel de significancia de 0.05, bajo la hipdtesis nula de que la
varianza condicional de la respuesta es la misma para cada valor de los predictores, se obtiene una
probabilidad asociada de 0.844, por lo que no hay suficiente evidencia estadistica para rechazar la
hipétesis nula, por lo cual se asume que hay homoscedasticidad, es decir, que las varianzas de cada
distribucién de la variable respuesta dado las variables predictores son constantes.

Respecto a la no-multicolinealidad, se analizé si existia correlacidon de las variables predictoras;
primeramente mediante la matriz de correlacién lineal de Pearson se observd que las variables
diametro y didmetro de copa tenian una relacion lineal de Pearson de 0.810 la cual es alta y positiva,
lo que podria dar indicios de presencia de correlacion entre esas variables, pero mediante la prueba
de factor de inflacién de la varianza ningun valor obtenido superé el valor de 10 siendo el maximo



obtenido de 3.190 correspondiente al coeficiente de didmetro, por lo que la varianza de los
coeficientes estimados no se ve inflada.

Para la deteccidén de linealidad del modelo, se establecieron los graficos de linealidad, donde
las variables predictoras se evaluaron contra sus residuales parciales;

Figura 5.
Residuales parciales para observar linealidad
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En la Figura 5 se logra apreciar como en las variables predictoras diametro, altura primera
rama, diametro de copa mantiene una tendencia lineal creciente, sin embargo, en la variable cantidad
de ramas se observa una tendencia lineal negativa. A pesar de que en todas las variables predictoras
se observa un comportamiento muy lineal con los residuales parciales, el diametro es la variable que
tiene una linea de tendencia mas pronunciada.

Es fundamental mencionar que a pesar de no evaluar si las variables eran independientes
entre si, los casos mds comunes de dependencia de variables son los datos de tiempo, datos espaciales
y datos conglomerados, por lo que al suponer independencia se obtiene gran variedad de opciones de
comprender la incidencia de las variables predictoras con respecto a la variable respuesta.

Luego de poder confirmar los supuestos, se procedid a realizar la seleccidn de las variables del
modelo por el método de Criterio de Informacidn de Akaike, donde se hace la seleccidn hacia atras,
como resultado de esta seleccidn se obtuvieron las variables predictoras que ajustan mejor al modelo.

Hy|X=Bo+B1X1+B2X2+B4Xs
Donde:

X1: El didmetro (en centimetros) a 1.30 metros de altura de la base del arbol.
X2: la altura a la primera rama viva del arbol (en metros).
X4: Cantidad total de ramas principales.



Con base en esta seleccién de variables se comparé el modelo mediante un analisis de
varianza del modelo general respecto al modelo obtenido por la seleccidn de variables, se determina
gue no hubo diferencias significativas ya que el valor obtenido de la prueba Fisher fue de 0.417 mayor
al nivel de significancia de 0.05, por lo que no hay suficiente evidencia estadistica para rechazar la
hipétesis nula de que el aporte marginal del modelo obtenido no presenta diferencias significativas
contra el modelo general, por lo que se prefiere el modelo obtenido con el método de Criterio de
Informacién de Akaike.

Es importante mencionar que a pesar de que en la figura 2 parecia que existia interaccién
principalmente de la variable curva con respecto a las variables diametro y cantidad de ramas,
realmente no existia ya que, con la seleccién de variables en el modelo obtenido todas las
interacciones fueron eliminadas y al realizar la comparaciéon del modelo general que presentaba la
interaccion y el de las variables seleccionadas, resultd en que la interaccién no agrega nueva
informacién al modelo.

Al modelo obtenido por la seleccién de variables se le evalud si cumplia con los supuestos de
normalidad y homocedasticidad. Primeramente, para la verificacion del supuesto de normalidad se
realizd un grafico de los residuales contra los cuantiles tedricos para poder visualizar si la distribucién
condicional de la variable respuesta, que en este caso corresponde a la altura total del arbol dado las
variables predictoras diametro, altura de primera rama y la cantidad de ramas es normal, este gréfico
se llevd a cabo con los residuales del modelo.

Al analizar la figura 7 (Ver anexo) se aprecia como los residuales estan dentro de las bandas
de confianza, ademas de tener cercania con la linea, por lo que se puede afirmar que el modelo cumple
el supuesto de normalidad.

Por otro lado, se realizé una comprobacion visual de los residuos del modelo obtenido por la
seleccion de variables contra los valores ajustados, con la finalidad de verificar si se tenia
homoscedasticidad.

Observando la Figura 8 (Ver anexo) se nota que los residuales parecen seguir un
comportamiento aleatorio sin presentar ninglin patrén, por lo que se puede esperar que se cumpla el
supuesto de homocedasticidad. Después de realizar la prueba formal de Breusch Pagan con nivel de
significancia de 0.05, bajo la hipdtesis nula de que existe homocedasticidad, se obtiene una
probabilidad asociada de 0.444, por lo que no hay suficiente evidencia estadistica para rechazar la
hipétesis nula, por lo cual se asume que hay homoscedasticidad, es decir, que las varianzas de cada
distribucién de la variable respuesta dado las variables predictoras son constantes.

Dado que es necesario conocer cuanto predice y explica el modelo obtenido. Es esencial
conocer el poder de prediccién, mediante la suma de cuadrados de prediccidn (PRESS), obteniendo
gue tan bien se usa los valores ajustados para predecir la respuesta observada es este caso la altura
total, y como el valor obtenido del PRESS fue de 983.486 para el modelo con seleccidn de variables,
mientras que el modelo general presentd un PRESS de 1214.375, y como se prefiere el modelo con
menor suma de cuadrados de prediccion, el mejor modelo es el obtenido de la seleccién de variables
por el método AIC.

Ademas de hacer la comparacion de la suma de cuadrados de prediccidn, se analizd el
coeficiente de poder predictivo, dando como resultado 54%, por lo que muestra que el modelo



obtenido tiene calidad predictiva media-alta de la altura de los drboles promedio estimada para cada
uno de los valores observados.

Por otra parte, el coeficiente de determinacidn mostré que las variables didmetro, altura de
la primera rama, cantidad de ramas del modelo obtenido explican un 59% de la variabilidad de la
respuesta.

Posterior a la predicciédn del modelo, se realizé una validacién del modelo seleccionado por el
Criterio de Informacién de Akaike (AIC), esta resultd de la siguiente manera:

$ = 0.553 + 0.388X; + 0.959X, — 0.512X,

Donde:

X1: El didametro (en centimetros) a 1.30 metros de altura de la base del arbol.
X2: la altura a la primera rama viva del arbol (en metros).
X4: Cantidad total de ramas principales.

Para dar una interpretacion con un aumento significativo se decide multiplicar cada
coeficiente estimado por su desviacién estandar, las cuales son 12, 2 y 3 para didmetro, altura a la
primera rama y cantidad de ramas, respectivamente. A partir de esto se puede interpretar que, por
cada aumento de 12 centimetros en el diametro de los arboles, se espera que la altura en promedio
aumente 4.559 metros, ademas, por cada aumento de 2 metros en la altura a la primera rama viva de
los drboles, se espera que la altura en promedio aumente 2.225 metros, y también, por cada aumento
de 3 en la cantidad de ramas principales de los arboles, se espera que la altura promedio disminuya
1.466 metros.

Asimismo, se obtuvieron los intervalos de confianza para los coeficientes estimados con el
mismo aumento en desviaciones estandar, interpretando Unicamente los que poseen el mismo signo,
los cuales corresponden a las variables diametro y altura de la primera rama. Se puede mencionar
gue, se espera que con 95% de confianza que la altura total promedio aumente entre 3.225 y 6.076
metros por un aumento de 12 centimetros de diametro, manteniendo las demas variables constantes.
Ademas, con el mismo porcentaje de confianza, se obtiene que la altura total promedio aumente entre
0.668 y 3.169 metros por un aumento de 2 metros en la altura a la primera rama viva de los arboles,
también manteniendo las demds variables constantes. Respecto a la cantidad de ramas principales,
esta variable contiene el cero en su intervalo es por este motivo que no se realizé su respectiva
interpretacion.

Finalmente, para el intervalo de confianza para la altura total promedio, es importante
mencionar que para obtener el intervalo se define un caso al cual se le asignha valores al didmetro, a la
altura de la primera rama y a la cantidad de ramas. Por tal razdn, se obtiene que con un 95% de
confianza, la altura total promedio de los arboles de Tabebuia rosea que tengan 20 centimetros de
diametro, una altura a la primera rama viva de 10 metros y una cantidad de 5 ramas esta entre 11.602
y 19.066 metros.

CONCLUSIONES

El modelo resultante contiene tres variables predictoras de un total de 5 variables iniciales,
guedando solamente el didametro, la altura de la primera ramay la cantidad de ramas, resaltando que
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no quedaron interacciones en el modelo. Las variables seleccionadas concuerdan con las mencionadas
por Arias (2005), donde indica que la altura total puede ser predecida por el didametro, la altura a la
primera rama, ya que, la posicién de la primera rama permite un mayor largo de copa relacionandose
con un mayor poder fotosintético permitiendo un mayor desarrollo del arbol y por ende una mayor
altura.

Estas variables pueden estar muy relacionadas a la altura total promedio del arbol, lo que
quiere decir que cuando alguna de ellas aumenta la altura total promedio del drbol también lo hace,
lo cual concuerda con las hipdtesis realizadas al inicio donde se dijo que cuando aumentaban las
variables en especial el didmetro se esperaba que también lo hiciera la altura total.

Es importante mencionar que el comportamiento descrito de las variables por medio de los
graficos, en casi todos los casos fue acertado, una excepcién corresponde a que la variable curva con
respecto a las variables diametro y cantidad de ramas, parecian tener interaccién segun la Figura 2, la
cual realmente no existia, ya que, con la selecciéon de variables en el modelo obtenido todas las
interacciones se eliminaron.

También se debe resaltar que hay mas variables que pueden influir en la altura total promedio
del arbol que no pudieron ser analizadas en el estudio, un ejemplo de ellas es la edad, dado que si no
se lleva un control desde que se plantd el arbol va a ser dificil obtenerla.

A pesar de lo dicho anteriormente este modelo logra explicar el 59% de la variabilidad de la
altura total promedio de los arboles de la especie Tabebuia rosea, lo cual es bueno para un modelo
gue contiene solamente tres variables; ademas el poder de prediccién de este modelo es de 54%,
siendo medio-alto. Asi este coeficiente estd diciendo que el modelo tiene un poder predictivo
destacable, por esta razén se puede concluir que se cumplid con el objetivo de este trabajo el cual era
predecir el comportamiento de la altura total promedio de los arboles de la especie Tabebuia rosea
en relacion con factores que influyen en la misma.
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ANEXOS

Figura 6.

Diagrama de flujo para el andlisis de los datos.
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Figura 7.

Distribucion de los residuales del modelo obtenido de la seleccidon de variables por el método de Criterio

de Informacidn de Akaike contra los cuantiles tedricos.
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Figura 8.
Residuales del modelo obtenido de la seleccion de variables por el método de Criterio de Informacion

norm quantiles

de Akaike contra los valores ajustados del mismo modelo.
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Figura 9.
Relacion grdfica entre la respuesta promedio y las predictoras.
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Andlisis grdfico de posibles valores extremos
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