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RESUMEN

Uno de los mayores problemas en la estimacion de biomasa aérea es la eleccion de un correcto modelo alométrico. En México existe una nece-
sidad de cuantificar la biomasa de especies en zonas dridas. Los objetivos de este trabajo fueron ajustar ecuaciones alométricas para estimar la
biomasa de Prosopis laevigata mediante un enfoque bayesiano (EB) y cuantificar el error en el ajuste de los modelos: EB, minimos cuadrados
ordinarios (MCO) y el obtenido de una investigacion publicada en 2012. El modelo bayesiano se desarroll6 con base en distribuciones de proba-
bilidad de pardmetros (a y b) a priori, recopiladas de siete sitios de experimentacion en los cuales se estim6 la biomasa (B) a través del didmetro
basal (Db) mediante ecuaciones potenciales. Se compararon los enfoques en cinco tamafios de muestra (TM) (10, 30, 60, 90 y 120); en cada una
de ellas se realizaron 1000 repeticiones sin remplazo. Los 144 drboles medidos en los sitios de muestreo fueron usados para validar el ajuste
para cada submuestra. Los resultados mostraron que el EB presenté la menor variabilidad del error en las distintos TM. El MCO ajust6 similar
a EB, sin embargo, su variabilidad y la presencia de valores atipicos crecieron al disminuir TM. El ajuste con los pardmetros de la investigacion
publicada en 2012 presentd la mayor variabilidad y demostr6 alta incertidumbre al estimar la biomasa con pardmetros fijos. Se recomienda la
aplicacion de EB para la estimacion de biomasa en otras especies de interés y su aplicacion en inventarios nacionales.

PALABRAS CLAVE: calibracion bayesiana, inventarios forestales, modelos alométricos, zonas aridas.

ABSTRACT

One of the biggest problems in the estimation of aboveground biomass at the global level is the choice of a correct allometric model. In Mexico,
there is a need to quantify the biomass of species in arid zones. For this reason, the objectives of this work were to adjust allometric equations
for estimating biomass of Prosopis using a bayesian approach (EB) and to quantify the error in the adjustment of the models: EB, Ordinary Least
Squares (OLS) and one get from a research published in 2012. The Bayesian model was developed on the basis of probability distributions of pa-
rameters (a and b) a priori, collected from seven experimentation sites in which we estimated the biomass (B) through basal diameter (Db) using
power equations. We compared the approaches in five sizes of samples (TM) (10, 30, 60, 90 and 120); in each of them, 1000 repetitions without
replacement were carried out. The 144 trees measured in the sampling sites were used to validate the setting for each sub-sample. The results
showed that the EB presented the lowest error variability in the different TM. The MCO adjusted similar to EB, however its variability and the
presence of outliers grew to decrease TM. The adjustment with the parameters of that research made in 2012 presented the greatest variability
and demonstrated the high degree of uncertainty when estimating the biomass with fixed parameters. It is recommended the application of EB
for the estimation of biomass in other species of interest and their application in national inventories.

KEYWORDS: bayesian calibration, forest inventories, allometric models, arid zones.
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INTRODUCCION

Las estimaciones de biomasa aérea resultan importantes
para conocer la contribucion de la vegetacion en el alma-
cenamiento de carbono en distintos ecosistemas. Las esti-
maciones se realizan mediante la aplicacion de ecuaciones
alométricas especificas de cada especie, las cuales impli-
can proporcionalidad entre las tasas relativas de creci-
miento de dos variables en un organismo (Zianis,
Spyroglou, Tiakas y Radoglou, 2016).

Las relaciones de escala entre el tamafio, peso y cir-
cunferencia de un individuo son cominmente descritas en
estudios ecoldgicos mediante ecuaciones potenciales (Mar-
quet et al., 2005). En la teoria de escala metabdlica, West,
Brown y Enquist et al. (1997) afirmaron que, a partir de
una ecuacion potencial, se puede derivar una regla general
de escala para un gran nimero de especies y ecosistemas.
Esta teoria confronta los resultados de Zianis et al. (2016)
y Jenkins, Chojnacky, Heath y Birdsey (2003), los cuales
afirman que existen diferencias entre los pardmetros
debido a la variabilidad geografica donde fueron realiza-
das, por lo tanto, la regla de escala provoca resultados ses-
gados cuando se aplica en zonas distintas.

El método de minimos cuadrados ordinarios (MCO)
se usa para ajustar ecuaciones alométricas en diferentes
especies de importancia forestal (Picard, Saint-André y
Henry, 2012). Sin embargo, el enfoque bayesiano ha
tomado auge en este ramo en los tltimos afios debido a que
incorpora conocimiento a priori acerca de los datos, lo que
el MCO ignora por completo (Zhang, Duan y Zhang,
2013). Por ejemplo, Zapata-Cuartas, Sierra y Alleman
(2012) utilizaron valores de los pardmetros a y b de diver-
sas investigaciones para introducir el enfoque bayesiano
(EB), sus resultados indicaron que el EB puede predecir
con alta certidumbre la biomasa en muestras de seis indivi-
duos en comparacién con MCO que necesita minimo 40 a
60 arboles. Estos resultados fueron corroborados en las
investigaciones de Zhang et al. (2013), Kuyah, Sileshi y
Rosenstock (2016) y Zianis et al. (2016).

Los ajustes de ecuaciones alométricas especificas para
cada especie son importantes para aplicarlas en datos de

inventarios regionales (Intergovernmental Panel on Cli-

mate Change [IPCC] (2003). No obstante, la colecta de
datos puede ser costosa en tiempo y en dinero (Sileshi,
2014). La investigaciéon de Roxburgh, Paul, Clifford,
England y Raison (2015) indica que es necesario cosechar
entre 19 y 95 4rboles para obtener desviaciones estidndar
por debajo de 5%; por su parte, Méndez-Gonzdlez, Tur-
lan-Medina, Rios-Saucedo and Ndjera-Luna (2012) indi-
caron que necesitan minimo 40 4rboles de Prosopis
laevigata para ajustar el modelo y que la varianza de lo
estimado sea minima.

La parte operativa en la aplicacion de ecuaciones alo-
métricas necesita evaluar la confiabilidad de las estimacio-
nes por el hecho de que la fuente de error mas importante
es la eleccion del modelo alométrico (Chave et al., 2004).
Por ejemplo, es comiin que, al no encontrar ecuaciones alo-
métricas de una especie de interés, se usen ecuaciones
alternas ajustadas a otras zonas (IPCC, 2003), donde los
pardmetros de estas capturan las condiciones medioam-
bientales y de competencia del sitio donde fueron hechas,
mas no de donde se aplican (Zhang et al., 2013).

El almacén de carbono mds importante de México se
ubica en el ecosistema semidrido (Masera, Ordéfiez y
Dirzo, 1997); sin embargo, existen pocos estudios en los
cuales se desarrollen ecuaciones alométricas especificas
para este tipo de ecosistema (Méndez-Gonzilez, Santos
Méndez, Najera-Luna y Gonzilez-Ontiveros, 2006). El
género Prosopis spp. es tipico de estas regiones y estd
representado por 11 especies (Palacios, 2006).

La investigacion de Méndez-Gonzalez et al. (2012)
ajustd ecuaciones alométricas de Prosopis laevigata en
siete sitios del norte de México. En cada sitio se ajustaron
los parametros correspondientes de una ecuacién poten-
cial mediante el método clasico de MCO, ademas, se deter-
miné un tamafo Optimo de cosecha de arboles para
realizar el ajuste. Sin embargo, en esta investigacion no se
menciona la cantidad de repeticiones de las submuestras
para determinar un tamafio ideal de muestreo, con la cual
se puede dar idea de la variabilidad del error en cada una
de ellas. La hipdtesis de este trabajo fue que el enfoque
bayesiano reducira la incertidumbre asociada a la estima-

cion de biomasa en menores tamafios de muestra con res-
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pecto al MCO y a los ajustes de Méndez-Gonzélez et al.
(2012).

OBJETIVOS

Los objetivos de esta investigacion fueron generar ecuaciones
alométricas para estimar la biomasa de Prosopis laevigata
mediante un enfoque bayesiano y cuantificar el error en distin-
tos tamafios de muestra para comparar el marco bayesiano con
el método de minimos cuadrados ordinarios y el ajuste obte-

nido de la investigacion de Méndez-Gonzalez et al. (2012).
MATERIALES Y METODOS

Fuente de datos

Los registros del didmetro basal (cm) y biomasa (kg) se
obtuvieron de Turlan-Medina (2011), los cuales ajustaron
ecuaciones potenciales de Prosopis laevigata para siete
sitios en el Norte de México (Méndez-Gonzilez et al.,
2012) (Fig. 1). La tabla 1 presenta un resumen de las prin-
cipales caracteristicas de los sitios de muestreo. El nimero
total de arboles observados en los sitios fue de 144, donde
cada dato representa el didmetro basal (Db) y la biomasa
(B). Los pardmetros a y b se ajustaron con el método de
minimos cuadrados mediante una ecuacién (B = aDb?)

transformada a logaritmo para hacerla lineal.
LnB = Lna + b(LnDb) + e (1)

Al hacer comparaciones en unidades reales es necesa-
rio transformar la ecuacion (1) a su escala aritmética; sin
embargo, existe un sesgo producido por la transformacion
logaritmica. Para evitar esto se aplicé un factor de correc-

ciéon como lo indica Zianis et al. (2016).

Teoria bayesiana

La regla de Bayes se expresa como un vector de datos y =
(Y5 V55 ¥s---yn), datos de biomasa, y un vector de parame-
tros § = (01,602,03 .....0n), obtenidos de ecuaciones
ajustadas entre el didmetro y la biomasa, de la siguiente

manera:
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p(y,0) =pllOp® =p@ly)p(y) @

donde p representa una funcion de densidad de
probabilidad, los valores de @ se pueden obtener por
medio de minimos cuadrados u otro medio de ajuste de
pardmetros. De acuerdo con Zapata-Cuartas et al. (2012),
@ tiene una distribucién de probabilidad que puede

actualizarse dado algunos datos observados (y):

n(6)f(y10)
[n(®)f(v]6) db 2)

n(6ly) =

La distribuciéon de probabilidad a priori de los
pardmetros para alguna ecuacién alométrica estin dados
por 1(0), los cuales se obtienen en este trabajo del ajuste

de parametros observados en la tabla 1.

Implementacion bayesiana en la estimacion de
biomasa de Prosopis

La eleccion de las distribuciones a priori de los parame-
tros es critica para el desarrollo del método bayesiano, por
lo que en este trabajo se partié del supuesto que los para-
metros de la ecuacion (1) estdn normalmente distribuidos,
por lo que se calcul6 la media y la varianza.

Los valores de la media y desviacién estindar para el
parametro a (escala logaritmica) introducidos al modelo
bayesiano fueron -2.2472 y 1.2383, respectivamente,
mientras que para el pardmetro b los valores fueron
w=2.2103 y o = 0.4438.

La ventaja de tener conocimiento informativo de los
pardmetros es que se define el dominio que deben tener
estos vy, de esta manera, la distribucion de los parametros
puede generar miles de soluciones antes de converger en su
distribucion posterior. Para lograr lo dltimo, es necesario
recurrir a2 métodos numéricos por la gran cantidad de
simulaciones requeridas para lograr tener datos confia-

bles. Este procedimiento fue programado en el lenguaje
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Python 2.7, el cual se apoya del médulo PYMC3, que
posee librerias especializadas en la implementacién de
modelos bayesianos (Patil, Huard y Fonnesbeck, 2010).
Dicho médulo incorpora el método NUTS (muestreador
sin giro en U, por sus siglas en inglés) para actualizar los
parametros. El método NUTS es una extension del algo-
ritmo de cadenas de Markov Montecarlo que elimina las
impracticas ejecuciones de ajuste e intervenciones del
usuario (Hoffman y Gelman, 2014). El concepto es sim-
ple, a medida que se iteren mds muestras (con el método
NUTY) los valores de los parametros a posteriori conver-
geran a valores mdas precisos. Dentro del programa se
ajusté a que se realizaran 25 000 iteraciones del muestrea-

dor NUTS para asegurar una maxima convergencia de los

FiGgura 1. Distribucién espacial de los sitios de muestreo.

pardmetros estimados (el codigo de programacion puede
solicitarse a los autores de esta investigacion).

La figura 2 presenta el esquema de ajuste de pardme-
tros con el esquema bayesiano; en la primera parte se tiene
que definir la media (p) y desviacion estindar (o) de los
pardmetros a y b de la ecuacion (1). El modelo lineal gene-
ralizado (MLG) empleado para ajustar pardmetros asume
una distribucion normal bivariada en los dos pardmetros.
Se supuso que los errores estdn normalmente distribuidos
e ~N(0,0?) como lo recomienda Hadfield (2010). EI
MLG, ademias de la distribucién de los pardmetros a
priori, usa los datos del didmetro basal para obtener una
actualizacion éptima a posteriori de los parametros y al

mismo tiempo de la prediccion de biomasa.



Madera y Bosques vol. 27, nUm. 4, e2742424 Invierno 2021 Articulos cientificos

TasrA 1. Descripcion de los valores usados para aplicar el enfoque bayesiano, los datos y ajuste se pueden ver en Turlan-Medina (2011)

y Méndez-Gonzalez et al. (2012).

p DB B
o o Arboles Pardmetros
Sitio Estado/Municipio (cm) (Rg)
(n) min max min max a Ln(a) b
1 Durango/Nazas 10 1.0 20.7 3.0 16.2 0.346 -1.06 1.679
2 Durango/Dgo. 30 52 315 31 2291 0.056 -2.88 2.383
3 Zacatecas//Rio Grande 14 6.8 26.0 103 2655 0.108 -2.23 2.200
4 Zacatecas/Nieves 15 7.3 270 1.3 367.5 0.127 -2.06 2.161
5 Chihuahua/Satevo 27 5.9 418 8.1 558.7 0.041 -3.19 2513
6 Chihuahua/Aldama 22 6.0 39.0 77 490.6 0.018 -4.01 1.458
7 Coahuila/Viesca 26 52 321 47 7.7 0.751 -0.28 2166
DB= Diametro basal, B= Biomasa.
a b
Distribucion de parametros
a priori tomados del estudio de
G G G o Méndez-Gonzalez et al.

(2012)

u
\ / DB= Didmetro basal

de los datos de
Prediccion Ln(a) +b (LnDB) + e Méndez-Gonzalez et al.
2012)

Nuts, Muestreador

Prediccion a posteriori de la
biomasa para una ecuacioén i
oi oi
ui

FiGUuraA 2. Esquema de la aplicacion del enfoque bayesiano para predecir la biomasa en Prosopis en la i ecuacion.
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Evaluacion de los modelos

La evaluacion del enfoque bayesiano, MCO vy las ecuacio-
nes generadas por Méndez-Gonzélez et al. (2012) se lleva-
ron a cabo con los 144 datos de didmetro basal y biomasa
descritos anteriormente (poblacion objetivo). Se utilizé el
programa SQLite 3.0 para definir los tamafios de muestra
(TM) de 10, 30, 60, 90, 120 individuos. Cada TM se
muestre$ aleatoriamente, sin remplazo, 1000 veces y se
ajustaron con los tres enfoques propuestos. El conjunto de
parametros ajustados en las diferentes TM se us6 para
calcular la biomasa de la poblacion objetivo (144 datos de
biomasa) y con ello poder determinar la eficiencia para los
diferentes tamafios de muestra. La eficiencia en términos
del error se calculd con el error absoluto medio (EMA) y
la raiz cuadrada media del error (RCME):

EMA = §V=1|B — B|
== G)
R = 2B ZB)”

N (4)

donde B es la biomasa observada (kg), B es la biomasa

estimada (kg) y N es el nimero de observaciones.
RESULTADOS

Ajuste bayesiano y minimos cuadrados
ordinarios

Los valores de los pardmetros muestran una tendencia
descendente al incrementarse el tamafio de muestra en los
dos enfoques propuestos (Fig. 3). Las 1000 repeticiones
mostraron que, para un tamafo de muestra de 120 indivi-
duos, el coeficiente de variacion (CV) del pardmetro a en
EB y MCO fue 3.74% y 3.90%, respectivamente. En lo
que respecta al pardmetro b el CV para EB y MCO fue de
1.25% y 1.29%. La mediana de los valores de a y b para

EB y MCO result6 similar en este tamafio de muestra, EB:

a=-1.85,6=2.08;MCO: a=-1.83, b =2.04. Lo anterior
indica que en muestras grandes los resultados de los ajus-
tes de EB y MCO tienden a ser iguales.

Las diferencias entre los enfoques se logran apreciar
en tamafos de muestras menores donde los valores de
MCO presentan un rango superior a EB. Los coeficientes
de variacion del pardametro a en la muestra de 10 drboles
fueron de 21.19% y 36.21% en EB y MCO, respectiva-
mente. Las diferencias entre el CV del pardmetro b fueron
bajas en comparacién con a (7.32% y 11.78% para EB y
MCO), lo que mostr6 que los valores de la pendiente del
modelo fueron mas estables que el intercepto en las repe-

ticiones procesadas.

Validacion de los métodos propuestos

La tabla 2 presenta los resultados promedios en la valida-
cién del EB, MCO vy los valores ajustados por Méndez-
Gonzélez et al. (2012) en las diferentes muestras y 1000
repeticiones analizadas. La validacién se realiz6 transfor-
mando las predicciones de la ecuacion (1) a su escala ori-
ginal. La incertidumbre promedio de EMA y RCME del
error fue similar para los tres enfoques propuestos y los
diferentes tamafios de muestra. Sin embargo, se observd
que a medida que el tamafio de muestra disminuy0, el coe-
ficiente variacion de EMA y RCME aument6 proporcio-
nalmente en los tres métodos. La figura 4 muestra la
incertidumbre de cada método, donde se observd que el
enfoque bayesiano es el mas estable, aunque el MCO mos-
tré una tendencia similar, pero con mayores valores atipi-
cos. Al usar el ajuste de Méndez-Gonzalez et al. (2012) se
observd que en TM de 10 4rboles, su porcentaje de error
en comparacion con el EB fue de 497.6%. En el caso de
MCO el porcentaje de error fue de 55% con respecto a
EB. Se necesitan entre 90 y 120 4rboles del ajuste de Mén-
dez-Gonzilez et al. (2012) para obtener CV similares al
EB, que lo obtiene con tan solo 10 individuos. Al mante-
ner la incertidumbre del error mds baja en los diferentes
tamafios de muestra, se determiné que el EB es mejor para

aplicarse en TM grandes o pequefios.
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Ficura 3. Resultados del ajuste de los pardmetros para las 1000 repeticiones en diferente tamafio de muestra.

Las figuras de la izquierda son los valores para EB y las de la derecha son de MCO, los asteriscos muestran los valores atipicos.

Figura 4. Comparacién del error absoluto medio (EMA) para los enfoques
bayesiano (a), minimos cuadrados ordinarios (b) y el ajuste de Méndez-Gonzélez
et al. (2012) (c) para cada tamafio de muestra.

Las letras después de los numeros indican el método propuesto: bayesiano (EB), minimos cuadrado

(MCO) y Méndez-Gonzalez et al. (2012) (M).
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TaBLA 2. Resumen de la validacion de 1000 repeticiones para los tres enfoques propuestos en diferente tamafio de muestra.

Estadisticos 10 30 60 90 120
E. bayesiano

EMA 19.79 19.87 19.36 19.28 19.30
CV(EMA) 11.34 41 256 1.96 1.19
RCME 36.81 36.79 36.98 36.79 36.91
CV(RCME) 13.34 7.85 498 3.74 216
MCO

EMA 20.39 19.50 19.40 19.37 19.35
CV(EMA) 16.19 5.04 289 1.99 123
RCME 38.62 37.1 37.11 37.08 37.05
CV(RCME) 20.71 9.49 570 3.82 226
Meéndez-Gonzalez et al. (2012)

EMA 17.55 19.87 20.83 20.26 20.38
CV(EMA) 55.03 26.08 14.73 9.91 577
RCME 27.80 3424 38.23 36.97 38.09
CV(RCME) 66.39 31.64 17.49 12119 710

(CV) representa el coeficiente de variaciéon, EMA es el error medio absoluto promedio, RCME es la raiz cuadrada media del error promedio.

DISCUSION

La publicacién de pardmetros de ecuaciones alométricas
en conjunto con los datos de biomasa medida proveen la
oportunidad de contrastar hipotesis referentes al mejor
ajuste de los datos ante el escaso recurso destinado para la
investigacion. Con base en las inconsistencias metodologi-
cas y los supuestos que producen diferentes resultados en
el ajuste alométrico esta investigacion propuso el uso de
un enfoque bayesiano para evaluar nuevas ecuaciones a
través de datos de didmetro basal y biomasa medidos por
Turlan-Medina (2011) y Méndez-Gonzalez et al. (2012).
Los resultados son consistentes con los encontrados
por Zapata-Cuartas et al. (2012) y Zhang et al. (2013),
donde se observd que el enfoque bayesiano, con informa-
cioén a priori presentd mayor certidumbre en comparacion
con métodos clasicos. Las simulaciones hechas en este tra-
bajo permitieron analizar el ajuste de los pardmetros con
respecto a la poblacién de Prosopis en diferente tamafio

de muestra, donde los resultados mostraron que, al dismi-

nuir el tamafio de muestra, la variacion del error aumenté
en los enfoques propuestos. Sin embargo, dicha variacién
fue menor en el enfoque bayesiano, similar a lo presentado
por Zapata-Cuartas et al. (2012) y Zell, Bosch y Kandler
(2014), los cuales afirmaron que un tamafio de muestra de
seis arboles es suficiente para ajustar un modelo alomé-
trico. El ajuste con el método de minimos cuadrados pre-
sentd ajustes similares a los del bayesiano, aunque en el
tamafo de muestra de 10 individuos mostré valores atipi-
cos, lo que increment6 su incertidumbre.

El enfoque bayesiano (EB) demostré que tiene un
mecanismo de optimizacion para reducir la incertidumbre
de un modelo potencial aplicado a la especie de Prosopis
laevigata. Como lo mencionan Dietze, Wolosin y Clark
(2008), el EB reduce la incertidumbre total porque aprove-
cha la informacion de especies bien representadas.

En zonas dridas de México son pocas las mediciones
para calcular biomasa (Turlan-Medina, 2011), por lo que

resulta critico en la eleccion de un modelo para hacer pre-
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dicciones de biomasa dentro de un inventario nacional
(Sileshi, 2014). El trabajo realizado por Méndez-Gonzélez
et al. (2012) fue un esfuerzo para proveer informacién
inexistente de la especie Prosopis laevigata en el norte de
México, de acuerdo con las buenas practicas del IPCC
(IPCC, 2003), por lo que esta informacion puede usarse
cuando no existan modelos de esta especie en una region
en particular. No obstante, los resultados del enfoque
bayesiano difieren en la variabilidad del error a lo pro-
puesto por Méndez-Gonzilez et al. (2012). Por ejemplo,
ellos recomiendan 40 especies como minimo para ajustar
ecuaciones de biomasa en Prosopis; sin embargo, con las
simulaciones hechas en esta investigacion, se mostrd que
el ajuste de Méndez-Gonzilez et al. (2012) necesita entre
90 y 120 muestras para obtener una variabilidad del error
similar a las del ajuste bayesiano, que solo necesita 10
individuos.

Una ventaja de usar el EB y simulaciones para cada
tamafio de muestras, es que permite observar la variabili-
dad del error con respecto a la poblacién que se analiza
con gran veracidad. Esto elimina cualquier suspicacia
acerca de cémo fueron elegidos los datos para ajustar un
modelo (Kruschke y Vanpaelmel, 2015).

Los resultados de este trabajo concuerdan con Zhang,
Zhang y Duan, 2015, en que el enfoque bayesiano (EB)
permite integrar distintas fuentes de informacién para
mejorar las predicciones de biomasa; también coincide
con Zapata-Cuartas et al. (2012) en que el EB es adecuado
para estimar la biomasa con pocas muestras y alta certi-
dumbre al compararla con enfoques clasicos. Asimismo,
es congruente con lo planteado por Henry et al. (2014),
donde el EB se plantea como una alternativa para usarse
en inventarios forestales nacionales.

Los resultados de la presente investigacion resaltan la
importancia de usar informacién existente como variables
de entrada para inferir sobre el enfoque bayesiano. En el
caso de no haber informacién a priori de las especies a
trabajar, los estudios de Zapata-Cuartas ef al. (2012) y
Zianis et al. (2016) usaron informacién a priori sobre

género obteniendo resultados aceptables.
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CONCLUSIONES

Se ajustaron nuevas ecuaciones de biomasa a la especie
Prosopi laevigata a través de la implementacion de un
enfoque bayesiano. Los datos para alimentar el modelo se
colectaron de un trabajo de investigacién donde levanta-
ron siete sitios y estimaron la biomasa para la especie
mediante MCO. Los pardmetros ajustados en estos sitios
(a y b) permitieron que se construyeran distribuciones de
probabilidad a priori para ajustar el enfoque bayesiano
(EB).

El uso de 1000 simulaciones permitié hacer compara-
ciones entre los diferentes enfoques de ajuste a diferente
tamafio de muestra. La comparacion realizada entre el EB
y minimos cuadrados ordinarios presentd resultados simi-
lares; solo en tamafios de muestra bajos, la variabilidad
del error fue mayor en MCO, ademds de que presentd
mayores datos atipicos. En el caso de las ecuaciones pro-
puestas por Méndez-Gonzalez et al. (2012), se observo
que la variabilidad del error fue grande para diferentes
tamafios de muestra, en comparaciéon al EB. Las simula-
ciones mostraron que el ajuste de una ecuaciéon con para-
metros fijos tendieron a sobrestimar los valores medidos
hasta cuatro veces mds que el EB.

De acuerdo con los resultados obtenidos para Pro-
sopi leavigata, es factible la aplicacion del EB para otras
especies de interés forestal. También explorar otras pers-
pectivas del enfoque bayesiano, como los modelos jerar-
quicos bayesianos, los cuales son una tendencia reciente

en investigaciones sobre el tema.
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