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Resumen

Los datos con exceso de ceros son muy frecuentes en el ambito de la ecologia y la ciencia fores-
tal. Este tipo de datos presentan una serie de particularidades que impiden la aplicacion de las técni-
cas estadisticas clasicas basadas en la asuncion de normalidad, como es la regresién por minimos
cuadrados. En el trabajo se describen los problemas asociados a este tipo de datos, se muestran las
posibles alternativas para la modelizacion de los mismos y el desarrollo y aplicacion de las técnicas
propuestas a través de su programacion en el paquete estadistico SAS®, y se presenta un caso de
estudio en el dambito de la modelizacion forestal.
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INTRODUCCION: PLANTEAMIENTO
DEL PROBLEMA

En el ambito de la modelizacion en ecologia,
agronomia y ciencia forestal es habitual trabajar
con variables truncadas en los valores negativos,
entendiendo por éstas aquellas variables que s6lo
pueden adoptar valores cero y positivos. Este
tipo de variables pueden ser de tipo discreto o
continuo. En el caso de variables discretas, el
caso mas comtin es el de los conteos. Ejemplo de
trabajos de modelizacién ecoldgica o forestal
con variables discretas de conteo son el estudio
del nimero de pies muertos en un rodal
(AFFLECK, 2006), el nimero de agentes patdge-
nos detectado por cm’ de hoja (HALL et al,
1997), el nimero de frutos cosechados por plan-
ta y afio (CALAMA & MONTERO, 2007) o el niime-
ro de plantulas emergidas en una superficie dada
(ForTIN & DEBLOIS, 2007). Dentro de variables
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continuas, las mas habituales en modelizacion
forestal son aquéllas que s6lo adoptan valores
positivos, no estando definidas o careciendo de
sentido para el valor cero. Es el caso de todas las
referidas a dimensiones del arbol o del rodal,
tales como diametro normal, altura, area basimé-
trica, volumen, indices de espesura, crecimien-
tos... Sin embargo, existen variables de tipo
continuo que pueden presentar observaciones
con valor cero, como serian las hectareas afecta-
das por incendio en distintas unidades de gestion,
el total de biomasa reproductora producida por
una planta en un afio determinado, el porcentaje
de aciculas de la planta afectadas por clorosis...

En las variables truncadas en valores negati-
vos, un problema habitual es la presencia de un
exceso o sobreabundancia de observaciones con
valor cero (HALL et al., 1997). Esta situacion con-
lleva una serie de limitaciones a la aplicacion de
técnicas estadisticas tradicionales, como puede
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ser la regresion lineal por minimos cuadrados
ordinarios o generalizados. L.a presencia de un
exceso de ceros implica un severo alejamiento de
la distribucién normal, presentando habitualmen-
te las observaciones una distribucion de frecuen-
cias con una tnica moda en cero y una larga cola
hacia la derecha, o una moda en cero y una segun-
da moda en un valor positivo (LAMBERT, 1992;
TooZE et al., 2002; AFFLECK, 2006).

La Figura 1 muestra un ejemplo simulado de
variable de conteo con una distribucién con
exceso de ceros, donde sobre un total de 1.080
observaciones 669 (53,09% del total) tienen
valor cero. En esta muestra —al contrario que en
la distribucion normal— el valor medio (4,71)
esta desplazado respecto de la moda, presentan-
do ademds una larga cola hacia la derecha, lo
que implica que en las distribuciones con abun-
dancia de ceros, un mismo valor de la varianza
implica la presencia de observaciones con valo-
res extremos. La aplicacion de métodos basados
en asuncion de normalidad — como la regresion
por minimos cuadrados ordinarios — sobre esta
muestra conllevaria serios problemas de sesgo
en la estimacién de los pardmetros y sus errores
estandar, asociados al incumplimiento de los
supuestos de normalidad y homocedasticidad en
la varianza de los residuos. Asimismo implicaria
una subestimacion de la incidencia de los ceros,
la posible prediccion de valores negativos, una
sobreestimacion de los valores positivos cerca-
nos a cero y la no estimacion de valores positi-
vos extremos (LI et al., 2008), lo que supondria
que la distribucién de valores esperados no se
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asemejaria a la de los valores observados. En
este sentido, la Figura 2a muestra el histograma
de frecuencias esperado para una distribucion
normal con la misma media y varianza que la
distribucion simulada de estudio.

La transformacion de los datos mediante
funciones logaritmicas u otras se ha propuesto
como método de correccion habitual para traba-
jar en situaciones de desviacion de la normali-
dad o heterocedasticidad (PeENA, 1989). Sin
embargo, la aplicacion de esta técnica a estos
datos con abundancia de ceros no resulta ade-
cuada (Figura 2b), puesto que en primer lugar
requiere de la adicién de una constante & en el
caso de la transformacion logaritmica, para evi-
tar problemas de definicion, lo que implica que
la distribucion de frecuencias presentara una
moda en el valor de log(k), nuevamente despla-
zada respecto de la media (L1 et al., 2008). En
cualquier caso, si que se consigue corregir en
cierta medida la larga cola hacia la derecha y
presencia de valores extremos, pudiéndose
recomendar este método para aquellos datos
muestrales en los que la presencia de ceros se
cifre en un 20% como maximo (p. ej. CALAMA
& MONTERO, 2007). Otra alternativa propuesta
en el caso de distribuciones alejadas de la nor-
malidad ha sido el empleo de métodos no-para-
métricos de rangos, no validos para el caso de
exceso de ceros, debido al elevado ntimero de
empates en las diferencias de rango entre las
observaciones cero y a la imposibilidad de obte-
ner predicciones de la variable de respuesta
(Toozk et al., 2002)
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Figura 1. Histograma de frecuencias observadas del caso de estudio simulado: media (4,71), varianza (152,6) y 53,1%

de observaciones con valor cero
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Figura 2. (a) Histograma de frecuencias esperadas para una distribucion normal de media (4,71), varianza (152,6) (b)
Histograma de frecuencias observadas tras aplicar a la distribucion original la transformacion log (y+0,1)

En el presente trabajo se hace una revision
de los distintos métodos existentes para la
modelizacién de datos inflados en cero, presen-
tando el desarrollo tedrico de la metodologia
asociada a la resolucion de este tipo de modelos,
y desarrollando el ajuste y resolucion practica de
los mismos mediante el procedimiento NLMI-
XED del paquete estadistico SAS-STAT ®. El
trabajo se complementa con la presentacion de
un caso practico de modelizaciéon de una varia-
ble de interés forestal que presenta exceso de
ceros y una distribucién continua para la abun-
dancia, como es el peso anual de fruto produci-
do en arboles de Pinus pinea L.

METODOS ESTADISTICOS PARA LA
RESOLUCION DEL PROBLEMA

El analisis y desarrollo de modelos que utili-
cen como variables de respuesta variables infla-
das en cero se ha realizado identificando en
primer lugar a qué modelo de distribucién teori-
ca se asemejan los datos, procediendo a conti-
nuacion a establecer una relacion lineal
mediante una funcién /ink entre alguno de los
parametros caracterizadores de la distribucion
(habitualmente la media) y una o varias varia-
bles explicativas de tipo continuo o categorico, a
través de una serie de pardmetros que seran esti-
mados mediante métodos de méxima verosimi-
litud (AFFLECK, 2006). En este sentido, la
resolucién de este tipo de modelos puede consi-
derarse un caso particular de los modelos linea-
les generalizados (MCCULLAGH & NELDER,
1989; Tu, 2002).

Un aspecto adicional a considerar como
paso previo a la modelizacién es la naturaleza de
los ceros en los datos observados (RIDOUT et al.,
1998; KUHNERT et al., 2005). La presencia de un
cero en un sujeto muestreado puede deberse a
que en la poblacion existe una probabilidad de
ocurrencia del valor cero, y que ese sujeto tiene
asignado ese valor cero al azar (dando lugar al
denominado cero aleatorio), o bien a que ese
sujeto pertenece a una subpoblacién cuyos indi-
viduos siempre tienen valor cero (denominados
ceros estructurales). Un caso particular de cero
aleatorio lo constituyen los falsos ceros, cuando
el valor cero estd asociado a un error del mues-
treo o del observador. Un ejemplo seria la pre-
sencia de frutos en plantas de una determinada
especie. Si los frutos han sido comidos, o el
muestreo se realiza en una €poca no adecuada,
podriamos encontrar falsos ceros. Desde el
punto de vista estadistico, su tratamiento seria
similar al de aquellos ceros que debido a la
variabilidad natural del proceso, podriamos
encontrar en una muestra de plantas cuyas
caracteristicas no difieran de la del resto de indi-
viduos de la muestra, y que considerariamos
como cero aleatorio. Por otra parte, podria
haber un grupo o subconjunto de plantas que,
por alguna caracteristica determinada (p. e;.
edad o tamafio), no produjesen fruto, correspon-
diendo este caso a un cero estructural. Segun las
variables de estudio es posible identificar la pre-
sencia dentro de una muestra de uno o varios
tipos de ceros, lo que condicionard el tipo o
familia de distribucion a seleccionar.

La distribucion mas utilizada en el caso de
datos de conteo es la de Poisson (JOHNSON et al.,
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2005). La distribucion de Poisson es una distri-
bucién univariante para datos discretos caracteri-
zada por un unico parametro A, que define tanto
la media y la varianza de la distribucion, y cuya
funcion de densidad para un valor y =Y, es:

A Y
F Y=t

Y, !

Donde A puede expresarse como un modelo
lineal sobre distintas variables explicativas xi a
través de una funcién link logaritmica, definien-
do la regresion de Poisson:

log (M) =B+ Bix + Xy +..... =Bx [2]

El hecho de que en la distribucion de Poisson
la media y la varianza coincidan hace que no sea
util para caracterizar la distribuciones con un alto
porcentaje de ceros y valores positivos extremos,
que presentan habitualmente sobredispersion de
la varianza (RIDOUT et al., 1998, FORTIN &
DEeBLOIS, 2007. La Figura 3a muestra el histogra-
ma de frecuencias esperadas para una distribu-
cién de Poisson de parametro A = 4,71 junto al
histograma de los datos observados en el ejem-
plo propuesto, observandose como la distribu-
cion Poisson subestima tanto el porcentaje
observado de ceros como los valores de la larga
cola hacia la derecha. En este sentido, la distribu-
cion de Poisson podra considerarse valida tnica-
mente para aquellos conjuntos de datos en los
que la media y la varianza tengan valores proxi-
mos, y el nimero de ceros no sea mucho mayor
que es esperado de acuerdo a una Poisson.

La primera alternativa a la distribuciéon de
Poisson lo constituyen aquellas distribuciones que
permiten una mayor dispersion de las observacio-

[1]
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nes, como la distribucion binomial negativa
(JOHNSON et al., 2005). Esta es una distribucién
univariante discreta obtenida a partir de la distri-
bucién de Poisson en la que el parametro A se dis-
tribuye de acuerdo a una distribuciéon gamma,
quedando la distribucion final caracterizada por
dos parametros u y &, lo que la dota de mayor fle-
xibilidad que a la distribucion Poisson. La funcién
de densidad asociada a la binomial negativa es:

r (Y. +k) ke Y 1
Y, | 1,k) = —
AL r)y, !)(kuﬂ) ku+1

Donde T representa la funcién gamma, I la
media de la distribucion, y & el parametro de
sobredispersion de la varianza, que queda defi-
nida como var(y) = u + ku*. La parametrizacion
de u en funcidon de variables explicativas xi
mediante una funcién link logaritmica, andloga
a la ecuacion 2, darfa lugar al modelo de regre-
sion binomial negativa, en el que los parametros
B; se estimaria de forma conjunta al pardmetro .
La distribucion binomial negativa permite con-
siderar con bastante precision elevados porcen-
tajes de cero en la muestra y la sobredispersion
de la varianza (ver Figura 3b), habiéndose utili-
zado con asiduidad en modelizacion ecolégica
(BLiss & FISHER, 1953; HALL et al., 1997). Las
limitaciones al uso de esta distribucién en mode-
lizacion de muestras con exceso de ceros son la
necesidad de aplicarse a datos discretos (tipo
conteo), la imposibilidad de considerar ceros
estructurales en la poblacion y la subestimacion
en el nimero de ceros predichos en el caso de
muestras con un porcentaje de ceros muy eleva-
do (> 70%).
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Figura 3. Comparacion entre la distribucion de frecuencias real observada y (a) distribucion de frecuencias espera-
das para una distribucion Poisson de media y varianza (4,71) (b) Distribucion binomial negativa de media (4,71) y

pardmetro de sobredipsersion k (5,44)
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Las distribuciones de Poisson y binomial
negativa, y otras derivadas como la Poisson
generalizada o la Neyman tipo A, entrarian den-
tro de la categoria de distribuciones univariantes
discretas, considerandose las observaciones de
la muestra realizaciones dentro de estas distribu-
ciones. Una alternativa para el manejo de datos
con abundancia de ceros se fundamenta en con-
siderar el proceso en estudio como el resultado
de dos fenémenos diferenciados: uno definiendo
la ocurrencia o no del evento, y otro definiendo
la extension del mismo condicional a la ocurren-
cia. A partir de esta consideracion es posible
desarrollar modelos independientes para el ajus-
te de los fendmenos de ocurrencia-no ocurrencia
(asumiendo una distribucion binomial y regre-
sion logistica) y de abundancia (a través de un
modelo estandar de regresion sobre los datos
estrictamente mayores que cero), dando lugar a
los modelos condicionales en dos partes
(WELSH et al., 1996; WOOLLONS, 1998).

Una opcion mas adecuada se basa en asumir
que los datos provienen de una distribucion
conjunta, mezcla de una distribucién binomial
para describir la ocurrencia o no del evento en
estudio, y cualquier otra distribucién discreta o
continua (Poisson, Poisson truncada, Binomial
Negativa, LLog-normal...) para caracterizar la
abundancia del evento condicional a la ocurren-
cia del mismo. Este tipo de distribuciones con-
juntas se conocen como distribuciones
cero-infladas (zero-inflated, LLAMBERT, 1992)
asociadas a la distribucion condicional selec-
cionada (p. ej. zero-inflated Poisson: distribu-
ciéon cero-inflada Poisson), y permiten
considerar los dos procesos de ocurrencia/abun-
dancia a través de una tnica distribucién. Una
ventaja adicional es que permite asumir distri-
buciones bimodales, con modas en cero y otro
valor intermedio en la distribucién. Por ultimo,
su formulacién permite ademads estimar de
forma simultinea, mediante técnicas de maxi-
ma verosimilitud, los pardmetros que permita
predecir la probabilidad de ocurrencia a partir
de una regresion logistica, y la abundancia del
evento, condicional a su ocurrencia, a partir de
un modelo de regresion definido por el modelo
de distribucion condicional.

En el caso de que la distribucién condicional
no sea truncada en cero (ej. Poisson), este tipo de
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modelos permitiria considerar la presencia con-
junta de ceros estructurales y aleatorios (HALL,
2000). La funcién de densidad asociada seria:
v ) n+(1-m) f(Y,=0) si Y, =0 4

sWAI=V im sy >0 sy so ¥

Donde f representa la funciéon de densidad
de una distribucién conocida no truncada en
cero (ecuacion 1 para el caso de una distribucion
condicional Poisson, ecuacion 3 para una bino-
mial negativa); m es el pardmetro caracterizador
de la distribucién binomial (0,1), que define la
probabilidad de no ocurrencia del evento (6 1 —
probabilidad de ocurrencia) asociada a ceros de
tipo estructural, mientras que (1 - m) f(Y;=0)
indiciaria la probabilidad de ocurrencia de ceros
aleatorios. La regresion cero-inflada se basa en
relacionar tanto el parametro & como el parame-
tro o parametros caracterizadores de la distribu-
cion condicional asociada con una serie de
variables explicativas mediante una funcién link
lineal. Para el caso del parametro de probabili-
dad, esta funcion sera la logit:

logit ()= log ﬁ =xB (5]

Mientras que para el caso de la distribucion
condicional el parametro a relacionar serd habi-
tualmente la media, que se expandird de forma
lineal mediante una funcién link logaritmica (en
el caso més habitual de los modelos cero-infla-
do Poisson ZIP y cero-inflado Binomial
Negativa ZINB, seria equivalente a la ecuacion
2). Las variables explicativas a incluir en el
modelo de regresion logistica para ocurrencia y
el modelo para abundancia pueden ser o no las
mismas (FORTIN & DEBLoIS, 2007).

La Figura 4 presenta el resultado del ajuste
de una distribucién cero-inflada Poisson a los
datos de estudio. Aunque el parametro adicional
7 permite caracterizar la probabilidad de ocu-
rrencia de ceros, el uso de la distribucidon Poisson
para definir la abundancia adolece de los mismos
problemas identificados anteriormente, al subes-
timar la ocurrencia de valores extremos.

La distribucion cero-inflada binomial nega-
tiva (ecuacion 6) representa una alternativa al
caso anterior, ya que al contar con tres parame-
tros a estimar dotaria de mayor flexibilidad al
modelo.
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Figura 4. Comparacion entre la distribucion de frecuencias real observada y distribucion de frecuencias esperadas
para una distribucion Cero inflada - Poisson de parametros t = 0,5309 y media y varianza u (4,71)
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A pesar de las ventajas del modelo ZINB, en
el caso particular de estudio el ajuste no supone
una mejora respecto al ajuste de la distribucion
binomial negativa (resultado no presentado),
con un valor estimado para el parametro
8,089-107, lo que indica que la mayor parte de
los ceros pueden quedar explicados mediante la
distribucién binomial negativa estandar. Esto
puede deberse al hecho de que el exceso de cero
no es extremo, siendo inferior al 70%.

Una alternativa a los modelos cero inflados
son los modelos de salto o modelos hurdle
(MuLLAHY, 1986). Cuando no hay diferenciacion
entre ceros aleatorios y estructurales, el fendmeno
quedaria definido mediante dos procesos estadis-
ticos diferenciados, uno que genera los ceros
(definido por una binomial) y otro independiente
que genera los valores de abundancia, caracteriza-
do por una distribucion truncada en cero (p. €j.
Poisson o binomial negativa truncadas). La deno-
minacion de modelos de salto pretende captar la
idea de que cualquiera que sea el mecanismo que
condiciona la respuesta positiva, debe superarse
un determinado valor frontera antes de obtener
resultados no nulos. En estos casos, la funcion de
densidad para una distribucion conjunta entre una
binomial y una distribucién truncada # es:
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La diferencia entre los modelos cero-infla-
dos y los modelos hurdle no se detecta en la fase
inicial de definicién de la distribucién tedrica,
sino en el ajuste de los modelos lineales que per-
mitan definir los pardmetros caracterizadores en
funcién de covariables explicativas, por lo que
no se presentan resultados de comparacion sobre
la distribucion simulada de estudio.

Las distribuciones analizadas hasta el
momento tienen validez para muestras de varia-
bles de tipo discreto. En el caso de variables de
tipo continuo, el nimero de alternativas es
mucho menor, siendo la distribucion conjunto
mas ampliamente utilizada la distribucion delta
de AITCHINSON (1955), también conocida como
cero-inflada log-normal (ZiLN, TOOZE et al.,
2002). En esta distribucién la probabilidad de
ocurrencia o no del evento viene definida
mediante una distribucién binomial de parame-
tro 7T, mientras que la abundancia condicional al
evento se caracteriza mediante una distribucion
log-normal, que es truncada en cero por natura-
leza (definiendo un modelo de salto). La funcién
de densidad asociada a esta distribucion es:

g(Yl |TC,h): SiYi >O I7I

T
g(Yi|n7u,G) 1- ;
(- Y.ov2rn

Esta distribucién queda caracterizada por
tres parametros: m, el caracterizador de la bino-

e-(lnYi -n)?/28°

[8]
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mial (que indica probabilidad de ocurrencia de
cero), y los pardmetros media (n) y desviacion
tipica (o) caracterizadores de la distribucion
log-normal; lo que dota a esta funcidén de gran
flexibilidad. Sin embargo, su uso ha quedado
muy restringido, habiendo sido aplicada en estu-
dio médicos (ToOZE et al., 2002; L1 et al., 2008)
y recientemente en el trabajo de CALAMA et al.
(2011) sobre produccion de fruto de Pinus
pinea, que se desarrollara a continuacion.

AJUSTE DE LOS MODELOS,
ESTIMACION DE LOS PARAMETROS Y
ESTADISTICOS DE COMPARACION

Tanto el ajuste de los modelos de distribucion
bésicos (sin expansion de los pardmetros caracte-
rizadores) como de los modelos expandidos inclu-
yendo covariables se realiza mediante métodos de
méxima verosimilitud. Este método se base en
identificar aquellos pardmetros que maximizan la
probabilidad de ocurrencia de las observaciones
para una distribucion dada. Habitualmente se
maximiza el logaritmo de la funcién de verosimi-
litud. La Tabla 1 recoge la expresion del logaritmo
de la funcién de verosimilitud para los distintos
modelos presentados. Al no existir una solucion
analitica dada (como en el caso de los minimos
cuadrados ordinarios o generalizados), los para-
metros deben estimarse mediante procedimientos
iterativos de optimizacion.

El paquete estadistico SAS® tiene distintos
procedimientos que permiten el ajuste de modelos
basados en las distribuciones anteriores (LU &
CELA, 2008). El procedimiento GENMOD permi-
te ajustar distribuciones de tipo Poisson y Bino-
mial Negativa, mientras que COUNTREG permi-
te modelizar distribuciones cero-infladas Poisson.
Sin embargo, es el procedimiento NLMIXED el
que da mayor flexibilidad, al permitir optimizar la
funcién de verosimilitud asociada a cualquier dis-
tribucién utilizando técnicas de cuadratura gaus-
siana adaptativa (PINHEIRO & BATES, 2000). Asi-
mismo, este procedimiento posibilita la inclusién
de parametros aleatorios. En el apéndice 1 se pre-
sentan los programas SAS® para la resolucion de
este tipo de modelos. Otros paquetes estadisticos
también permiten resolver modelos mixtos linea-
les generalizados, como es el caso de R (ZUUR et
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al., 2009, cap. 11). El contraste entre los modelos
anteriores aplicados sobre una misma base de
datos puede hacerse mediante la comparacion del
logaritmo de la verosimilitud (//), y de los criterios
de informacién de Akaike (AIC) y Bayesiano
(BIC). La comparacion entre dos modelos anida-
dos — uno completo y otro reducido con una sub-
muestras de las variables incluidas — se puede rea-
lizar aplicando el test de la razén de verosimilitud,
de forma tal que el estadistico ~2(/,.qucivo — Ueompiero)
se distribuya de acuerdo a una . En este tipo de
modelo deben de compararse ademas los histogra-
mas de frecuencias observadas y predichas, apli-
cando el test de Kolmogorov o un test 2. Debe de
evaluarse ademas la capacidad del modelo para
predecir los ceros, tanto en frecuencia como en
especificidad (porcentaje de observaciones correc-
tamente clasificadas como cero). Para ello, en los
modelos cero-inflados y en los modelos Aurdle es
necesario definir un punto de corte o cutoff, valor
limite del parametro de probabilidad 5t por encima
del cual se considera que el evento no va a ocurrir.
Este valor puede ser fijo, o variar de forma aleato-
ria en cada observacion. Por ultimo, el conoci-
miento bioldgico del proceso a modelizar debe de
ser determinante a la hora de elegir entre las distin-
tas alternativas de modelizacion.

CASO DE ESTUDIO

Como caso de estudio y aplicacion de las téc-
nicas de modelizacion sobre bases de datos con
exceso de ceros se presenta el estudio de la pro-
duccién anual de fruto en masas regulares de
Pinus pinea L. en la Meseta Norte de Espana
(para mas detalles sobre el caso de estudio con-
sultar CALAMA et al., 2011). Se ha utilizado una
muestra de 6.998 observaciones procedentes de
mas 700 arboles localizados en 140 parcelas y en
los que se ha cosechado, contado y pesado la
produccién de pifia sana durante 10 afios. Como
variable dependiente se ha utilizado el peso (kg)
de pifia cosechado en un arbol un afio determina-
do, variable de tipo continuo. Se ha identificado
que el 54,55% de observaciones de la muestra se
corresponden con valores ceros (ver Figura 1),
proponiéndose entonces el ajuste de un modelo
cero-inflado log-normal mediante la maximiza-
cion de la funcién correspondiente de la Tabla 1.
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Modelo II = Logaritmo de la funcion de verosimilitud (sobre Ia muestra) Parametros
Poisson Z [- 1+ Y, log(A)-log(Y.)] N
NB Z log (Y Tk ) (Y +k~ )log(ku+1)+Y log (k) u, K
: Ty,
Zs 3 (-0 floee+ (-m)e M 0) el -m)-2+ Y, log)-toecvd] |
i Tty
k
S, (- Diog | +(- n)( J
ZINB kp+1 7T, py K
Y, +k )
(I)|:log (1-m)+ log(j((—v} (Y +k~ )log(ku +1)+Y, log(ku):|
Hordle ZIP) 37,11 log @+ () Log - )1+ Y, 1og()-tog~e* J-tog(vn] |
i Tty
1 1
ZILN 2. (=Dlog(m)+ (I)[loga ) ol exp(—g(ln (Y)-py ﬂ 7,

Tabla 1. Logaritmo de la funcion de verosimilitud para los principales modelos presentados y pardmetros a estimar.
Donde I es una variable ficticia que adopta el valor 0 si Y=0y I si Y>0

Se ha propuesto la expansion de los pardme-
tros 7 (probabilidad de no ocurrencia de fructifica-
cion) y u (valor medio esperado de produccién de
fruto en peso en kg arbol™-afio”, condicional a la
ocurrencia de la fructificacién) utilizando varia-
bles de arbol individual (diametro, alturas, dimen-
siones de copa), rodal (densidad, area basimetrica,
edad, altura dominante), estacion (tipologia gene-
ral de suelo, indice de calidad de estacién) y clima-
ticas (eventos de precipitacion y temperatura acae-
cidos durante los tres afios anteriores a la madura-
cion de los conos). El parametro o® de varianza del
error de la componente lognormal se ha estimado
sin expansion. Como los arboles se encontraban
localizados en parcelas, se aproximo esta posible
falta de independencia mediante la inclusion de
dos componentes aleatorios a nivel de parcela que
afectaban tanto a la regresion logit para definir la
ocurrencia de fructificacion como al modelo de
regresion log-normal que define la abundancia:

10g(%]: 1,7062-0,0131pp,, ;-

0.0111pp,, ., +0,1003 nhel +0,5664 In(N) -
0,0754S1+2,7243T,, +0,3298 T,, - 2,2421didg + UN, +u

9]
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In(u)=-2,8930+0,0089 PP, s +0.0055pp, 5+
0,0030pp,,,, , +0.0036pp,, , ~0.0425 nhel
~0,2673In(N) +0,0421 1 +0,0454d +0,5895 didg + UN, +v

Donde pp,,, i, 5 €s €l valor de la precipita-
cion (mm) en los meses de mayo y junio del afio
anterior a la floracion; pp,. ,, ; €s €l valor de la
precipitaciéon (mm) en los meses de octubre y
noviembre del afio anterior a la floracidn;
PPsumm 2 €8 €l valor de la precipitacion (mm) del
verano (julio—septiembre) posterior a la flora-
Cion; ppp, my o €s €l valor de la precipitacion
(mm) en los meses de febrero a mayo del aino de
maduracion del fruto; nhel es el nimero de dias
de helada severa (minima inferior a -5°C) duran-
te el primer invierno tras la floracién; N es la
densidad de masa (pies.ha); SI el indice de sitio
(m); T,y y Ts, son dos variables categoricas que
valen uno si la edad del rodal es menor que 20 6
50 afios, respectivamente, y O en el resto de
casos; d es el didmetro normal (cm); d/dg el
cociente entre el didmetro normal y el diametro
medio cuadratico; UN, y UN, los valores corres-
pondientes a la estratificacion edéfica y climati-

[10]
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Figura 5. Comparacion entre la distribucion de frecuencias real observada (obs) y distribucion de frecuencias espera-
das para una distribucion Cero inflada — log normal (ZILN), para el caso real de estudio de produccion de piiia

ca del territorio; u 'y v son dos parametros alea-
torios de parcela, distribuidos segin una normal
bivariante de media (0,0) y varianzas o%, =
0,6490 y 0%, = 0,2142 (coef correlacion =
0,6364). El término de varianza del error o* del
componente log-normal es 1,0608.

Del modelo anterior se desprende que la pro-
babilidad de fructificacion viene condicionada por
practicamente las mismas variables que la abun-
dancia de frutos, aumentando en ambos casos con
la precipitacion de la primavera y otofio del afio
anterior a la floracién (coincidiendo con los
momentos de formacion y diferenciacién de las
yemas), viéndose afectadas de forma negativa por
fendmenos acaecidos durante el proceso, y en
general, favoreciéndose la fructificacion en masas
poco densas, maduras, y en los pies dominantes y
de mayor tamafio. El modelo permite obtener esti-
maciones insesgadas de la produccién de fruto
(0,062 kg-arbol -afio™', p-valor=0,4254), alcanzan-
do valores de eficiencia del modelo de 35,27% en
la prediccion a escala de arbol y afio y del 51% a
escala de parcela y ano. En cuanto a la frecuencia
de ceros, el modelo predice un porcentaje de ceros
de 56,05% de las observaciones (frente al 54,55%
observado), con una especificidad del 74,96%.
Por tltimo, los histogramas presentados (Figura 5)
muestran una identificacion entre las distribucio-
nes de valores observados y predichos, indicador
de un buen ajuste del modelo.

CONCLUSIONES

La sobreabundancia de ceros muestrales es un
fendmeno habitual en los datos de estudio en el
ambito de la ecologia y la ciencia forestal. La apli-
cacion de métodos estadisticos clasicos, basados
en la asuncion de normalidad muestral, da lugar a
resultados de interpretacion errénea. En el presen-
te trabajo se han presentado, comparado y discuti-
do distintas alternativas como son la regresion
Poisson, la regresion binomial negativa y la apli-
cacion de modelos basados en distribuciones cero-
infladas y distribuciones hurdle. Determinados
aspectos como la naturaleza de la variable (conti-
nua o discreta), la presencia de ceros estructurales
en la poblacion, la abundancia de ceros, o la pre-
sencia de bimodalidad en la muestra condicionara
la seleccion de uno u otro método. El procedi-
miento NLMIXED del paquete estadistico SAS®
permite el ajuste mediante técnicas de maxima
verosimilitud tanto de los modelos de distribucion
tedricos anteriores como de modelos expandidos
sobre variables explicativos.
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Apéndice 1. Resolucién de modelos con
exceso de ceros mediante el paquete SAS®

/* Los siguientes modelos se refieren al ajus-
te de los datos a la distribucion correspondiente,
sin incluir covariables explicativas®/ /* Notas:
pl=variable de interes; ll= logaritmo de la fun-
cion de verosimilitud asociada; a0, b0, alpha,
mu, varerror = parametros a estimar*/
/*Poisson*/
proc nlmixed data=pruebal tech = dbldog;
parms b0=0 ; etap = b0 ; exp_etap = exp(etap);
Il = pl * etap - exp_etap - Igamma(pl + 1);
model pl ~ general(ll);
run;

/*Binomial Negativa*/

proc nlmixed data=pruebal;

parms b0=2; mu=exp(b0);

Il = lgamma(pl + 1 / alpha) - lgamma(pl + 1) -
lgamma(1 / alpha) +

pl * log(alpha * mu) -(p1 + 1 / alpha) * log(1 +
alpha * mu);

model pl ~ general (11);

run;

/*ZIP (Cero Inflado-Poisson)*/

proc nlmixed data=pruebal tech = dbldog;
parms a0=0 b0=0 ; eta0 = a0; exp_eta0 =
exp(eta0); p0 = exp_eta0 / (1 + exp_eta0); etap
= b0; exp_etap = exp(etap);

if pl= 0 then Il = log(p0 + (1 - p0) * exp(-
exp_etap));

else 1l = log(1 - p0) + pl * etap - exp_etap -
lgamma(pl + 1);

model pl ~ general(ll);

run;

/*Hurdle ZI1P*/

proc nlmixed data=pruebal tech = dbldog;
parms a0=0 b0=0 ; eta0 = a0; exp_eta0 =
exp(eta0); p0 = exp_eta0 / (1 + exp_eta0); etap
= b0; exp_etap = exp(etap);

if p1=0 then 1l =1og(p0) ;

else 1l = log(1 - p0) + pl * etap - exp_etap -
Igamma(pl + 1)-log(1-exp(-exp_etap));
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model pl ~ general(ll);

run;

[*ZINB*/

proc nlmixed data=pruebal tech = dbldog
maxiter=1000;

parms a0=0 b0=0 ; eta0 = a0; exp_eta0 =
exp(eta0); p0 = exp_eta0 / (1 + exp_eta0); etap
= b0; mu= exp(etap);

if pl=0 then Il = log(p0 + (1 - p0O) *
((1/(1+alpha*mu))**(1/alpha)));

else 1l =log(1 - p0) + Igamma(p1l + 1 / alpha) -
Ilgamma(pl + 1) - Igamma(l/alpha) + pl *
log(alpha * mu) -(p1 + 1/ alpha) * log(1 + alpha
*mu) ;

model pl~ general(ll);

run;

/*Hurdle ZINB*/

proc nlmixed data=pruebal tech = dbldog
maxiter=1000;

parms a0=0 b0=0 ; eta0 = a0; exp_eta0 =
exp(eta0); p0 = exp_eta0 / (1 + exp_eta0); etap
= b0; mu= exp(etap);

if p1=0 then 1l = log(p0);

else 1l =log(1 - p0) + Igamma(p1l + 1 / alpha) -
lgamma(pl + 1) - Igamma(l/alpha) + pl *
log(alpha * mu) -(p1 + 1 / alpha) * log(1 + alpha
*mu) ;

model pl~ general(ll);

run;

[FZILN*/

proc nlmixed data=pruebal tech=dbldog;
parms a0=0 b0=0 varerror=1;

bounds varerror>0; eta0 = a0; exp_eta0 =
exp(eta0); pO = exp_eta0/(1 + exp_eta0); etap =
b0; mu= exp(etap);
partel=(-1/(2*varerror));parte2=
log(1/sqrt(2*4*atan(1)*varerror));

if y = 0 then Il = log(p0);
else Il = log(l -
log(mu))**2))+ parte2;
model y ~ general(ll);
run;

p0) + (partel™*((y-
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