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Resumen

A fin de contribuir parcialmente con la escasez de relaciones indirectas
entre precipitacion diaria y su erosividad, de apoyo a la planificacién del uso
de la tierra y disefio de practicas de conservacion, se desarrollaron modelos
diarios de erosividad de la lluvia en cuatro estaciones climaticas modernas
ubicadas en la cuenca del rio Yacambu, regién centro occidental del pais,
en las cuales se dispone de 10 afos de registros detallados de los eventos
de precipitacion. Se calcul el indice El,, de cada evento erosivo siguiendo
el protocolo original de Wischmeir y Smith (1978), agregando luego a
escala diaria se obtuvieron mas de 300 puntos de lluvia-erosividad en cada
estaciéon. Mediante regresién estadistica se calcularon los parametros del
modelo diario de erosividad de la lluvia de Richardson (1983). Se aplicé
regresion no lineal al modelo potencia original y regresién lineal a la forma
logaritmica linearizada; la primera, usando dos procedimientos alternos
para considerar la heteroscedasticidad de los datos: regresién no lineal por
minimos cuadrados ponderado (MCP) y regresion no lineal usando un modelo
heteroscedastico de maxima verosimilitud (HMV). Se calcularon modelos
estadisticos en cada estacion y considerando todos los datos como un
grupo (modelo regional). Estadisticamente se obtuvo un buen ajuste para
todos los modelos en las estaciones Escalera, Miracuy y Portuguesita (adj
R? entre 0,73 y 0,74; y E_,, entre 0,52 y 0,55), siendo el ajuste mas bajo el
de la estacion Guapa (R* de 0,56 y E_,, de 0,43). Comparando graficamente
valores observados y predichos, se obtuvo que en todas las estaciones
el modelo mas préximo a la recta 1:1 fue el no lineal HMV, seguido de
cerca por el no lineal MCP, mientras que el basado en la forma logaritmica
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linearizada produjo el ajuste més bajo. Pruebas estadisticas para comparar
entre estaciones, indicaron que el modelo conjunto es significativamente
diferente a los modelos individuales (p-value < 0.05), recomendandose
su uso solo para estimaciones de erosividad regional o puntuales que no
estén cerca de la estacion Portuguesita, sitio donde se observé la mayor
discrepancia con el modelo conjunto.

Palabras clave: erosividad, factor R, USLE, cuenca montafiosa, Venezuela.

Abstract

Scarcity of rain erosivity information affects land use planning and soil
conservation. Daily models of rain-erosivity was developed in four climatic
digital gauges located at Yacambu river basin, western Venezuela. Each
gauge had 10 years of measured data and EI30 index of each erosive event
was calculated by following Wischmeir and Smith (1978). By aggregation
into daily scale it produced more than 300 points of rain-erosivity in each
gauge. By means of statistical regression the parameters of the Richardson’s
(1983) daily erosivity model were calculated. Non linear regression was
applied to the original power model and linear regression to the linear
logarithmic form; the first, by using two alternating procedures to consider
data heteroscedasticity: non linear least square weighted regression (LSW)
and non linear regression by using a heteroscedastic maximum likelihood
model (HML). Statistical models were calculated for each station and by
considering all data as a group (regional model). A good fit was obtained
for all models in Escalera, Miracuy and Portuguesa gauges (adj R? between
0.73 and 0.74; and E_,, between 0.52 and 0.55), being the low values those
of Guapa gauge (0.56 for R? and 0.43 for E ,). Graphical comparisons
between observed and predicted values showed that in all gauges the HML
model was the nearest to the 1:1 line, followed for the non linear LSW,
while that the linear logarithmic form produced lowest fit. Comparison test
between gauges indicate that the model based on all grouped data was
significantly different to the individual models in each gauge (p-value < 0.05),
by recommending your use only for regional or point erosivity predictions far
away at Portuguesa gauge in which it was observed the major discrepancy
with the grouped data model.

Key words: erosivity, R factor, USLE, mountainous watershed, Venezuela.
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Introduccion

Para estimar el factor R de la ecuacion universal de pérdida de suelo USLE,
segun la propuesta original de Wischmeier y Smith (1978), o la posterior RUS-
LE (Renard et al., 1997), se requieren datos especificos de cada tormenta o
evento de lluvia ocurrido durante un numero considerable de afios, se su-
gieren 20 o mas afnos, y que tengan el detalle registrado por un pluviégrafo
analogico tradicional, o uno moderno digital. Disponer de tal informacion es
una seria dificultad en la mayoria de los paises, mas aun en los paises no de-
sarrollados, por lo que ha sido frecuente la aplicaciéon de métodos indirectos
que facilitan el calculo de R a partir de la precipitacién anual, mensual o diaria.
En general, se trata de modelos de regresion estadistica que calculan el indice
El,, para un periodo de tiempo discreto de mayor tamafio que el intérvalo de
tiempo caracteristico de un evento aislado de lluvia, generalmente minutos a
horas.

Modelos que calculan la erosividad El,, de la lluvia a partir de la pre-
cipitacion diaria han sido desarrollados por Richardson et al. (1983), Haith y
Merrill (1987), Elsenbeer et al. (1993), Yu y Rosewell (1996ay 1996b), Yu et al.
(2001), Lu y Yu (2002), Hoyos et al. (2005), Mikos et al. (2006) y Salako (2006),
entre otros. Modelos que calculan la erosividad El,, de la lluvia de manera
agregada en funcién de la precipitacién mensual también han sido desarro-
llados (ej: Renard y Freimund, 1994; Hoyos et al., 2005, entre otros). También
con escala mensual se han desarrollado relaciones entre el El, y el indice de
Fournier o Fournier modificado (Arnoldus, 1977), como en Sauerborn et al.
(1999).

Otro método indirecto comun son los modelos que estiman el factor R
de la USLE en funcién de una precipitacion extrema de disefio, de una cierta
duracion y de un determinado periodo de retorno. Se trata de ecuaciones
similares a la relacién pionera de Wischmeier y Smith(1978), valida para la
region Este de Estados Unidos, la cual calcula el factor R a partir de la preci-
pitacion de 2 afos de frecuencia y de 6 horas de duracion (P, ). Relaciones
de este tipo han sido desarrolladas, entre otros, por Renschler et al. (1999) y
Sheridan y Rosewell (2003).

Desafortunadamente, para establecer cualquiera de las relaciones in-
dicadas anteriormente se necesitan los datos de tormentas medidos en una
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0 varias estaciones de la region objeto de estudio, datos que son muy esca-
sos en los paises latinoamericanos, siendo esta la causa fundamental de la
escasez de publicaciones sobre el desarrollo de modelos de erosividad en la
Region. Modelos diarios de la erosividad de la lluvia se han presentado en La-
tinoamérica a través de diversos trabajos, por ejemplo Elsenbeer et al. (1993)
en Amazonia y Hoyos et al. (2005) en Colombia.

En Venezuela, un trabajo pionero ha sido el de Paez et al. (1989), al de-
sarrollar modelos lineales mensuales en casi una docena de sitios dispersos
ubicados en la region nor-occidental del pais. En una cuenca de montafa de
los andes venezolanos, Jegat (1991) presentd un modelo basado en tormen-
tas de disefio. Usando Fournier modificado, Lobo y Gabriels (2005) también
ajustaron ecuaciones a estaciones de tres zonas agroclimaticas del pais.

Modelos diarios de la erosividad de la lluvia, sin embargo, son muy es-
casos para Venezuela, por ello el propésito del presente trabajo es contribuir
a solventar de manera parcial esta carencia.

El objetivo del trabajo fue desarrollar ecuaciones mediante regresion
estadistica en cuatro estaciones climaticas donde se tienen registros detalla-
dos de algunos eventos ocurridos.

Materiales y métodos
Datos disponibles y drea de estudio

Se obtuvo informacion proveniente de 4 estaciones pluviograficas digitales,
quienes registran la fecha y la hora cada 0,1 mm de lluvia captada por el
equipo, datos que se almacenan de manera digital automaticamente en la
memoria electronica del equipo, los cuales son mensualmente vaciados a
otro medio de almacenamiento donde se recopila toda la informacién. En la
Figura 1 se muestra la ubicacion espacial de las estaciones dentro del ambito
mayor a la cual pertenecen: la cuenca alta del rio Yacambu.

Se trata de una cuenca montafosa dentro de la region centrooccidental
de Venezuela, que drena 326 km? de superficie hasta el sitio de presa del “em-
balse Yacambu”, siendo una subcuenca afluente al rio Acarigua, quien fluye a
su vez hacia el rio Orinoco. Hasta el sitio de presa tiene pendientes abruptas:
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la cuarta parte de la superficie tiene pendientes mayores a 50% y s6lo un nue-
ve por ciento de la cuenca tiene pendientes menores a 15%; la temperatura
media de la cuenca es igual a 21 °C y la precipitacion anual promedio es 2040
mm (UFORGA-SHYQ, 2005).

En latabla 1 se indican las principales caracteristicas de las estaciones.
Se dispone de registros para el periodo 11/1994 a 12/2004, aunque modera-
damente incompletos. Al compararse los totales mensuales de precipitacion,
calculados de los registros detallados disponibles, con las cifras publicadas
en los resumenes diarios y mensuales del organismo oficial (MARN-Regién
Lara), encontramos que hay lagunas de informacion en las 4 estaciones: en
casi un tercio de los meses registrados, hay diferencias de precipitacién men-
sual de mas de 20%. No obstante, como el interés esta en establecer una
relacién diaria entre precipitacién y erosividad, y no en el célculo de los tota-
les mensuales, se considera que los registros aportan suficiente informacion
diaria con tal fin.

Estado Falcon

‘ Estado
-~ Yaracuy

Estado Lara

Estado '
ocgano
arLinTico Zulia ~

Estado
“ Cojedes

Estado Trujillo
Estado Portuguesa

3

Piracuy..

VLS

Figura 1. Localizacion de estaciones de precipitacion, en el ambito de la cuenca del rio Yacambu.
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Tabla 1. Estaciones pluviogréficas y datos registrados.

Estacion Serial | Latitud (grad) | Longitud (grad) | Altitud (msnm) | Periodo de registro
Portuguesita | 2283 9.62 -69.68 1630 11/1994 - 10/2004
Miracuy 2219 9.63 -69.56 1161 11/1994 - 10/2004
Guapa 7204 9.66 -69.60 1490 11/1994 - 10/2004
Escalera 7203 9.72 -69.52 1340 11/1994 - 10/2004

Un andlisis exploratorio de los datos disponibles indica que el niumero de
eventos individuales registrados en cada estacién es bastante similar y sig-
nificativo, variando entre 1589 y 1699, aunque debe sefalarse que cerca del
20% de los eventos registrados en cada estacién no son tales, aparecen
como eventos aislados de 0,1 mm, pero mas parecen marcas de manejo u
operacion sobre el aparato registrador (0,1 mm es el minimo valor medible).
En su mayoria, los eventos registrados son de corta duracion; cerca de 50%
son menores a 3 horas y 97% son inferiores a 24 horas de duracion, por tanto
apropiados para el desarrollo de un modelo diario. Entre los eventos de mas
de un dia de duracion destacan 5 de ellos, con duraciones mayores a 100
horas: 3 eventos en Miracuy, con un promedio de precipitacion de sélo 7 mm
(posibles anomalias de medicion) y 2 eventos en Portuguesita, con mas de
100 mm cada uno.

No todos los eventos medidos son de naturaleza erosiva, que es lo que
interesa para el modelo diario, entre 75% y 80% de los eventos, dependien-
do de la estacion, son menores a 12.7 mm, el umbral de lluvia erosiva segun
Wischmeier y Smith (1978). Las intensidades maximas de 30 minutos de du-
racion son menores a 30 mm/h en el 95% de los eventos; sélo 3 eventos en
Miracuy y un evento en cada una de las otras estaciones superan el umbral de
63.5 mm h™' impuesto a la ecuacion de energia unitaria (Wischmeier y Smith,
1978), mientras que sélo un evento, en Escalera, supera el umbral de 76 mm
h" fijado en la determinacion del indice El.

Revista Forestal Latinoamericana, 24(2):91-117. 2009



Un modelo diario de erosividad de la lluvia en una cuenca de montana...

Cdlculo del indice EI30

Para el calculo de la erosividad de la lluvia, indice El
original de Wischmeier y Smith (1978):

400 S€ Siguio el protocolo

El,=ExI, (1)
E= Zek X Py @
k=1
B 0,283 ssi ] >T76mm/h )
* 710,119 +0,08731og,, 1 ; si I <76 mm/ h

130 = mln[2 x pmax30 > 63’5] (4)

donde: E es la energia del evento de lluvia (MJ ha™); I, es la maxima intensi-
dad de lluvia en 30 minutos durante el evento (mm h”); e, es la energia uni-
taria de un segmento de lluvia uniforme (MJ ha'mm); p, es la precipitacion
durante el segmento uniforme de lluvia (mm); ns es el numero de segmentos
uniformes en que se dividio el evento de lluvia; | es la intensidad del segmento
uniforme de lluvia (mm h™); y p__ . es la maxima precipitacion caida en 30
minutos durante el evento de lluvia (mm)

El calculo se realiz6 de manera automatizada empleando el software de
licencia publica RIST, “Rainfall Intensity Summarization Tool”, USDA (2002),
seleccionandose las siguientes opciones o criterios: a) contabilizar eventos
con lluvias mayores o iguales a 12,7 mm; a menos que hayan caido mas de
6,35 mm en 15 minutos; b) separar un evento de otro cuando han transcu-
rrido 6 horas sin lluvia; c) emplear para el calculo de la energia unitaria de un
segmento de lluvia de intensidad constante la ecuacién de Brown y Foster
(1987); d) utilizar el sistema métrico de unidades SI, donde la erosividad El,
se expresa en MJ ha’ mm h'y la precipitacion en mm.

Los resultados obtenidos con RIST a nivel de eventos, tanto la lluvia
como la erosividad, fueron posteriormente agregados a escala diaria, dispo-
niéndose asi, en cada estacion, de la serie de puntos con las dos variables a
relacionar: lluvia diaria (mm) y erosividad El,; diaria (MJ ha™ mm h™). A objeto

Revista Forestal Latinoamericana, 24(2):91-117. 2009 97



A.G

. BARRIOS R.

de no eliminar algunos eventos significativos de mas de un dia de duracion,
se retiene como diario todo evento menor a 36 horas de duracién que cumpla
con los criterios de erosividad. Adicionalmente, tomando en cuenta que a
escala diaria, se dispone soélo del valor de la precipitacion total de ese dia, no
del patrén de intensidades ocurridas, se consideraron sélo datos con mas de
12.7 mm de lluvia durante el dia.

Un analisis exploratorio de estos datos diarios produjo los valores de la
tabla 2. Se cuenta ahora con 1362 casos entre las 4 estaciones, con tamanos
similares en cada una: entre 314 y 394 pares de datos por estacion. Hay dife-
rencias significativas de varianzas entre estaciones, tanto de las series de pre-
cipitacion como de las de erosividad El, (p-value < 0.05 para el estadistico de
Levene), de igual modo todas las series de precipitacién y de erosividad fallan
el test de normalidad (Test Kolmogorov-Smirnov con p-value < 0.05). Aplican-
do la prueba no paramétrica de Kruskal-Wallis se obtuvo que hay diferencia
significativa entre estaciones (p-value < 0.05), tanto en erosividad como en
precipitacién; igual resultado produjo la prueba de la mediana. Obviando la
falta de normalidad de los datos, un ANOVA arrojo las mismas conclusiones.

Existe en cada estacion una marcada dispersion de valores de El,,
con coeficientes de variacion (CV) entre 110% y 144%, casi el doble de la
dispersion de los datos de precipitacién, cuyos CV estan entre 52% y 65%.
Es natural que la erosividad muestre gran variacién, puesto que una misma
magnitud de precipitacion puede generar valores muy diferentes de erosi-
vidad, segun el tiempo de duracién del evento y las intensidades maximas
alcanzadas durante su desarrollo.

Usando series transformadas aplicando logaritmos naturales de las
variables, se obtiene que éstas también fallan el test de normalidad, excepto
dos series de erosividad, las de Guapa y Escalera. La transformada de ero-
sividad El,, presenta ahora varianza homogénea entre estaciones (p-value =
0.3 para el estadistico de Levene), y tanto con ANOVA como con los test no
paramétricos se obtiene que las medias siguen presentando diferencias sig-
nificativas entre estaciones.
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Tabla 2. Estadisticos descriptivos de los datos diarios de precipitacidn y erosividad EI30.

Estacion 1 Miracuy | Estacion 2 Guapa |Estacion 3 Escalera PE::ﬂ;i::s;a
Casos validos 394 316 338 314
Precipitacion (mm)
Media 31 28 32 28
Mediana 26 24 26 22
Varianza 352 199 415 243
Desv. tip. 19 14 20 16
Minimo 13 13 13 13
Percentil 95% 68 55 71 65
Maximo 139 100 176 104
Erosividad -EI30 (MJ.mm.ha'.h")

Media 149 118 157 111
Mediana 86 76 96 65
Varianza 32799 13444 32644 17010
Desv. tip. 181 116 181 130
Minimo 6 8 7 9
Percentil 95% 533 365 521 352
Maximo 1267 829 1416 1013

Desarrollo de un modelo diario en cada estacién

El modelo diario de erosividad de la lluvia mas ampliamente utilizado es el
modelo potencial, planteado por Richardson et al. (1983) como:

El, =a (Pdia)? + & ©)
Donde El,; es el indice de erosividad de la lluvia correspondiente a la preci-
pitacion diaria Pdia, a y b son los parametros del modelo; el término a Pdia ®
es el componente deterministico, mientras que e es el componente aleatorio.
En la Figura 2a se muestra la relacion tipica entre Pdia y El,,, incluyendo una
curva ajustada del tipo potencial. Se plotean también las curvas limites, in-
dicadoras del maximo y minimo valor posible de El,,, como se definieron en
Richardson et al. (1983) para el caso de precipitaciones diarias.
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Relacion entre Pdia y EI30

a) EI30
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b) EI30 (Escala Log-Log)
10000
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Figura 2. Modelo potencial de la erosividad £/, de la lluvia diaria: (a) escala decimal; (b) escala

logaritmica (siguiendo a Richardson et al., 1983).

Algunos autores (ej.: Richardson et al., 1983; Haith y Merrill, 1987; Ho-

yos et al., 2005) trabajan con la forma logaritmica linearizada aplicando regre-
sion lineal:

In(ElL,) = In(a) + bx In(Pdia) + &' ©®)
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Richarson et al. (1983) encontraron que el término aleatorio ¢’ sigue una
distribucion Normal con media 0 y desviacion estandar especifica, segun la
estacién analizada.

Con la forma logaritmica que lineariza el modelo potencial se tiene la
ventaja de que los errores aleatorio (¢’) son casi constantes para todo el ran-
go de la variable predictora, Pdia (Figura 2b), es decir, apunta directamente
al supuesto de homoscedasticidad de residuos de un modelo de regresion.
Contrario al modelo potencial, no lineal, donde la variacion del error residual
(distancia vertical entre un punto y la curva ajustada de la Figura 2a) se in-
crementa con el valor de Pdia, y por tanto con marcada heteroscedasticidad.

Petersen-Overleir (2004), citando a Seber y Wild (1989), en relacion con
un modelo no lineal de tipo potencial para curvas de gastos de un rio, sefia-
la que si la heterogeneidad de la varianza esta presente y no es tomada en
cuenta, puede llevar a estimaciones errébneas de sus parametros; indicando,
ademas, que el modelo no seria robusto si el método de estimacioén de pa-
rametros asume homoscedasticidad de los errores o residuos y esto no se
cumple. Petersen-Overleir (2004) plantea, citando a Huet et al. (1999), que el
método de minimos cuadrados ponderado puede resultar inadecuado para
ciertos casos no lineales, razén por la cual propone un modelo heteroscedas-
tico de maxima verosimilitud.

En el presente estudio se evallan y comparan los dos enfoques de
regresion del modelo potencial: regresion lineal usando las transformaciones
logaritmicas, (ec. 6), y regresion no lineal, (ec. 5), esta ultima con los dos
meétodos sefalados anteriormente para considerar la heterogeneidad de la
varianza: minimos cuadrados ponderado y heteroscedastico de maxima ve-
rosimilitud.

Con minimos cuadrados ponderados, cada valor de la variable pre-
dictora se multiplica por un valor de ponderacion o peso (Neter et al., 1996):

W= ™)

Donde w, es el valor del peso y 8, es el valor ajustado de la desviacion estan-
dar correspondiente al elemento x, de la variable predictora (la precipitacion
diaria, Pdia). Cuando la varianza poblacional del error se desconoce, Neter
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et al. (1996) sefialan que §; se puede estimar de los residuos obtenidos de la
regresion por minimos cuadrados ordinarios, habida cuenta que el valor abso-
luto de los residuos, e, , es un estimador de la desviacion estandar s.. El pro-
cedimiento consiste entonces en: i) aplicar regresion por minimos cuadrados
ordinario (verificar que el grafico de los residuos muestra la forma de megafo-
no indicadora de la heteroscedasticidad); ii) realizar una regresion entre ‘el.‘ y
x, ; iii) considerando que §, =|e,| , estimar el peso w, con la ec.(7); iv) estimar
los coeficientes de la regresion aplicando estos pesos mediante el método
de minimos cuadrados ponderado; V) si los coeficientes difieren sustancial-
mente de los obtenidos inicialmente, se repite el proceso de manera iterativa
desde el paso ii, utilizando los ultimos residuales para derivar la funcion de
desviacion estandar; asi, hasta que los coeficientes entre una iteracion y otra
difieran muy poco.

Siguiendo a Petersen-Overlier (2004), el modelo heteroscedastico de
maxima verosimilitud consiste en maximizar la siguiente forma logaritmica:

b 2

1= "log 27 —nl B3I o R

= —log 27 —nlog 7 — og x.—  — 8
2 =1 =1 V2P ®

Donde a, b, t, b, son los parametros que maximizan la funcién A, lo cual es

equivalente a minimizar —A, si el algoritmo disponible es de tal forma. En la

ec. 8 el término x, se refiere a la lluvia diaria (Pdia),, y el término y, a los valores

medidos de (El, ).

Se consideraron distintos criterios de evaluacion de la bondad del ajuste: Co-
eficiente de Determinacion Ajustado (ajust R?), Coeficiente de Eficiencia (E, )
de Nash y Sutcliffe (1970), Coeficiente de Eficiencia Modificado (E _,,) de Le-
gates y McCabe (1999), y Raiz del Error Medio Cuadratico (REMC), los cuales
se definen matematicamente por las siguientes expresiones:

ajust R* =1— ’:l

>0, -0)

i=1

Z(OI_P")Z[ n-1 j -
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Eysg=1-4—— (10)

(1)

REMC =

Donde O,y P, son los valores i-ésimos de las variables observada (medida) y
predicha por el ajuste de regresion, respectivamente; O y P son los corres-
pondientes valores promedios. n es el nUmero de datos y p es el nUmero de
parametros utilizados en la ecuacion de prediccion.

Adicionalmente, se tomaron en cuenta los supuestos de un buen mo-
delo de regresion: independencia de los residuales (estadistico de Durbin-
Watson en el rango 1,5 a 2,5); homoscedasticidad o igualdad de varianza de
los residuos (grafico de dispersion de residuos versus variable predictora);
normalidad de los residuos (grafico de probabilidad normal acumulada de los
residuos y estadistico de Kolmogorov-Smirnov).

En principio se analizaron valores andémalos y puntos de influencia (Le-
verage y residuos studentizados), pero se optd por no suprimirlos debido a
dos argumentos. Uno es que los resultados preliminares indicaron que su
eliminacion tuvo escaso beneficio, al contrario la variacion explicada por el
modelo de regresion decrecid. El otro argumento es que tales puntos son
propios del fendmeno natural: asi, por ejemplo, los valores extremos se sabe
que tienen bajas probabilidades de ocurrencia, de alli su nimero reducido, y
aunque lucen como “outliers” son la Unica guia disponible del comportamien-
to de estos eventos sobre la relacién particular entre lluvia y erosividad.
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Regionalizacién de un modelo diario para la cuenca

Se planted un modelo conjunto, considerando los datos de las 4 estaciones
como un solo grupo, aplicandose pruebas graficas y estadisticas para evaluar
su validez. Siguiendo a Boché y Lavalle (2005), quienes a su vez se basaron
en Draper y Smith (1981), se aplicé el método “extra suma de cuadrados”
para comparar modelos no lineales a través de sus parametros, el cual con-
sistié en: 1) asumir como hipétesis nula (H,) la igualdad de los 2 parametros
del modelo potencial en todas la estaciones (a y b en aX®), por lo que la suma
de cuadrados total se puede obtener, si Ho se cumple, de los residuales cal-
culados con la ecuacién conjunta; 2) la suma de cuadrados dentro de los
grupos se obtiene cuando se cumple la hipétesis alternativa (H,: cada esta-
cién tiene parametros diferentes), mediante la aplicacién, al conjunto total de
datos, de las ecuaciones individuales ajustadas en cada estacion; (3) la suma
de cuadrados entre grupos se calcula como la diferencia entre las dos sumas
de cuadrados anteriores; 4) se calcula el estadistico F y su regién critica.

Adicionalmente, se aplicaron dos enfoques alternativos para medir la
semejanza o igualdad de los modelos individuales: i) Considerando las dos
series anteriores, una producto de aplicar la ecuacion conjunta al grupo de
datos completo y otra de aplicar selectivamente la ecuacién individual de
cada estacion correspondiente, se aplicé la prueba no paramétrica para da-
tos pareados de “rangos con signo de Wilcoxon”; adicionalmente, conside-
rando los segmentos de datos correspondientes, se compararon por parejas
en cada estacién el modelo conjunto y el modelo individual. ii) El segundo
enfoque fue asumir una serie de valores de la variable predictora, Pdia, y cal-
cular el valor predicho por la ecuacién ajustada a cada estacion; las 4 series
respuestas se compararon entre si para probar igualdad de medias mediante
ANOVA para muestras repetidas; luego, aplicando el modelo conjunto a la
misma serie de Pdia, se repitid la prueba, incluyendo como andlisis posterior
la diferencia entre pares mediante los test de Bonferroni y Dunnett, a objeto
de comparar el modelo conjunto con cada uno de los modelos individuales.

Para los diferentes procesamientos y andlisis estadisticos se utilizaron
distintos software de mercado para Windows: SPSS ver 15, Statgraphic Plus
5, Systat ver 10, Prism 5, y Excel 3.
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Resultados y discusion

En la tabla 3 se muestran en forma resumida los resultados del ajuste median-
te regresion estadistica del modelo potencial entre lluvia diaria (Pdia) y erosi-
vidad diaria (El,;), usando distintos enfoques de regresion. A continuacion se
discute cada caso.

Modelos individuales

Los modelos individuales se refieren a los ajustes obtenidos en cada estacién
pluviografica, usandose los datos alli registrados. A fin de compararse los mo-
delos obtenidos mediante regresién lineal de los logaritmos con los obtenidos
de regresion no lineal, el modelo logaritmico se convirti6 nuevamente a su
escala original usando su inverso: la funcion exponencial. Este modelo se de-
nomind “Lineal Logaritmica” en los graficos donde se compara con los mode-
los de regresion no lineal de la Figura 3. Se aprecia en la Figura 3 que los dos
modelos obtenidos por regresion no lineal en cada estacion son visualmente
muy parecidos entre si, difiriendo de aquel derivado de la regresién “Lineal
Logaritmica”. Esto se corrobora observando la similitud de los parametros a y
b (del modelo potencial aX®) que se presentan en la tabla 3.

En las estaciones Escalera, Miracuy y Portuguesita, practicamente no
hay diferencias entre los modelos obtenidos mediante regresion no lineal por
minimos cuadrados ponderados (MCP) y por el modelo heteroscedastico de
maxima verosimilitud (HMV), y en Guapa la diferencia es muy pequefa. En las
cuatro estaciones el modelo final proveniente de la regresion lineal de la ecua-
cién logaritmica tuvo el mismo comportamiento, es el que menores valores
de El,, predice. Esto ultimo producto de la diferencia en los coeficientes a, los
cuales resultaron inferiores a los de regresién no lineal en todas las estaciones
(Tabla 3); aun cuando los coeficientes b son muy similares.

Si bien con la regresion lineal de la forma logaritmica se cumplen los
supuestos de un buen modelo, como normalidad y homoscedasticidad de los
residuales, con la ventaja que ello representa para diversos analisis y la gene-
racion estocastica de predicciones, el modelo vuelta a su escala original no
muestra mejor ajuste que los enfoques de regresion no lineal. En la Figura 4a
se muestran los residuales resultantes de un ajuste no lineal por minimos cua-
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Figura 3. Modelos de regresién ajustados.
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Tabla 3. Parametros del modelo potencial a X * ajustado

Tipo de regresién Parametro| Escalera Guapa Miracuy |Portuguesita| Conjunto
n 338 316 394 314 1362
a 1.376 1.405 0.900 0.502 0.986
b 1.355 1.326 1.467 1.588 1.432
No Lineal ajust R? 0.790 0.614 0.758 0.727 0.744
Eys 0.791 0.615 0.759 0.728 0.744
E 0.548 0.440 0.534 0.517 0.516
REMC 83 72 89 68 80
a 0.568 0.435 0.514 0.504 0.532
b 1.582 1.652 1.607 1.586 1.593
ajust R? 0.740 0.545 0.747 0.727 0.725
No Lineal ponderada
Eys 0.741 0.547 0.748 0.728 0.725
E 0.558 0.431 0.541 0.518 0.524
REMC 92 78 91 68 83
a 0.601 0.521 0.494 0.507 0.501
b 1.571 1.603 1.619 1.583 1.612
No Lineal mdxima | @just R? 0.740 0.564 0.744 0.727 0717
verosimilitud E.e 0741 0.566 0.745 0.727 0717
En 0.556 0.435 0.539 0.519 0.520
REMC 92 77 92 68 84
a 0.471 0.445 0.401 0.425 0.420
b 1.613 1.616 1.644 1.596 1.628
Reconvirtiendode Ja | aiust R? 0.746 0578 0.741 0.704 0.724
lineal logaritmica E.. 0.747 0.580 0.741 0.705 0.724
Ein 0.562 0.453 0.553 0.522 0.533
REMC 91 75 92 71 83
Ina -0.753 -0.81 -0.915 -0.855 -0.867
b 1.613 1.616 1.644 1.596 1.628
Lineal logaritmica ajust R? 0.758 0.667 0.713 0.663 0.707
Eys 0.758 0.668 0.714 0.665 0.707
E., 0510 0.440 0.466 0.421 0.464
REMC 0.47 0.50 0.52 0.53 0.51

Revista Forestal Latinoamericana, 24(2):91-117. 2009 107
I



A. G. BARRIOS R.

a) Escalera Guapa b) Escalera Guapa
600 600 2 2
s0d T T T 50d — T T T T T T T
400 ] 400 ]
300 o 300 [ 12
» - B 1 » | Bl w w
Yo 2000 i i G200 et ] 4 | 4 |
100 g 0100 oo 5 3
z of GBB o°s 1 z of e 1 z z
s | g . 1 o L o 1 = 1 = 1
8 o AL 8 o s, o o
20 fg‘%u M 20 (AN 2) 2|
300 o ° ] 300 ° ]
40 50 100 ET 200 40 50 100 ET 200 K 3 4 5 3 3 4 5
PDIA PDIA LNPDIA LNPDIA
Miracuy Portuguesita Miracuy Portuguesita
600 600 2 2
500! T T T 500! T T T T T T T T T
400 ] 400) ] | |
300 | 300 i 12 12
g 200) ﬁ 200) H.Z:J '%J
4100 i 100 i =5 3
£ og £ o 3 z
2 -1oq ] 2 o ] & 7 & 1
L 1 1 & &
200 | -20( | 727 | |
300 ] -30( N ]
40 50 10845 0 40 50 100- 15 0 E 3 'l 5 3 3 4 5
PDIA PDIA LNPDIA LNPDIA
Escalera Guapa
°)
1000 1000
T T T T T T
500 50
i ° @ °
< o gt % of ggiet
z L Preard i z L
2 Y - 2 %
& oo @ N
500 oo | -501
100 50 100- 150 24 ~100 80 ETY 150 0
PDIA PDIA
Miracuy Portuguesita
1000 1000
T T T T T T
500 50 °
7 . @ N
1 o ALH | 0| &30 s g
Z r 5 TN 1 3 r %
= P o0 o ©
50 o o 501
-100 50 100- 150 0 -100( 50 100- 1850 0

PDIA PDIA

Figura 4. Andlisis de residuos.

drados ordinarios (MCO) mostrando su marcada heteroscedasticidad, contra-
rio a los residuales de la regresion lineal de los logaritmos, Figura 4b, donde
se observa una apropiada homoscedasticidad. Las relaciones observadas
entre Pdia (variable regresora) y El,, (variable dependiente) de la Figura 2a,
mostrando marcada heterogeneidad de la varianza, practicamente impiden
que a escala original una linea cualquiera ajustada pueda mostrar residuos
homoscedasticos. En efecto, volviendo a escala original las predicciones de
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los modelos logaritmicos ajustados, y calculando los residuos correspondien-
tes, se tienen los gréaficos de la Figura 4c, donde se manifiesta de nuevo la
heteroscedasticidad.

Los coeficientes a y b obtenidos mediante regresién no lineal heteros-
cedastica casi fueron los mismos mediante MCP que con HMV (Tabla 3). Es-
tos coeficientes son, sin embargo, notablemente diferentes a los que se obtu-
vieron mediante MCO (Tabla 3), lo cual demuestra que ambos procedimientos
consideraron eficientemente la heteroscedasticidad de los datos. La excep-
cion fue la estacion Portuguesita, en donde los coeficientes a y b no variaron
entre MCO y los procedimientos heteroscedasticos, MCP y HMV.

Con regresion no lineal heteroscedastica se obtuvo mejores modelos
debido a que ademas de estimarse los parametros a y b tomando en cuenta
la heterogeneidad de la varianza, se mantuvo la relacién natural entre las va-
riables de estudio Pdia y El,,.

Los estadisticos utilizados para medir la bondad de los ajustes indican
que en todas las estaciones y con todos los modelos se obtuvo un buen
ajuste (Tabla 3). El coeficiente de determinacién ajustado (adj R?) resultd, con
dos cifras decimales, igual al coeficiente de eficiencia E ¢ ; siendo adj R* a
su vez igual a R? ordinario. Junto con el coeficiente de eficiencia modificado
E ., » se tiene que los criterios adimensionales de la bondad del ajuste fueron
mayores en Escalera, Miracuy y Portuguesita (adj R? entre 0.73 y 0.74; y E_,
entre 0.52 y 0.55), siendo el ajuste més bajo el de Guapa (R de 0.56 y E_,, de
0.43). La raiz del error medio cuadratico (Remc), criterio dimensional, tuvo un
comportamiento distinto, fue mejor en Portuguesita y Guapa (REMC de 68 y
77, respectivamente) que en Escalera y Miracuy (REMC de 92).

Modelo conjunto

El modelo conjunto se refiere al ajuste obtenido mediante regresién estadisti-
ca considerando los datos de las 4 estaciones como si fueran un solo grupo;
se trata de un modelo regional a la escala de la cuenca del rio Yacambu hasta
el sitio de presa. La validez de agrupar las 4 estaciones se derivé inicialmente
de la comparacion visual entre modelos (Figuras 3 y 5). En la Figura 5a se
aprecia, para el caso de la regresion lineal logaritmica, que los modelos indi-
viduales son similares; en efecto, un ANOVA condicional para la comparacion

Revista Forestal Latinoamericana, 24(2):91-117. 2009 109
I



A. G. BARRIOS R.

Modelos Lineales de Logaritmos (estaciones y conjunto) Regresion No Lineal por Maxima Verosimilitud (estaciones y conjurito)

e
)
.
+

LNEBO (S - E30(S)

2 /
Uxesa () / Réa (m)

20 25 30 35 40 45 50 55 o 0 10 150 20
=y v e obs ——Mracuy Portuguesita
Quapa s Escalera - = .CONJUNTO ‘ Quapa e Escalera = = 'CONJUNTO
(@) (b)

Figura 5. Modelo conjunto versus modelos individuales: ecuaciones ajustadas.

de rectas de regresién (opcion explicita en Statgraphic Plus 5), indicé que las
pendientes de las lineas de regresién son significativamente iguales (p-value
de 0.970 para el test de F).

Dada la similitud entre los modelos no lineales por MCP y HMV, en
adelante se presenta solamente la comparacién entre modelos individuales
y conjunto para el caso HMV. El resultado de la prueba ANOVA “suma extra
de cuadrados” (Tabla 4), para comparar el modelo conjunto con los modelos
individuales de cada estacion, indicé que hay diferencia significativa (p-value
de 0.0004 para el test F) entre ambos grupos, aunque en la Figura 5b se
aprecia la similitud entre los modelos de las 4 estaciones, excepto la estacién
Portuguesita la cual muestra un modelo moderadamente diferente. Cuando
se comparan por separado las sumas de cuadrados del error entre el modelo
conjunto y cada modelo individual (Figura 6¢) se aprecia bastante similaridad,
pudiéndose interpretar visualmente que, en términos proporcionales, la dife-
rencia importante estaria Unicamente en Portuguesita.

En la Figura 6a se comparan las dos series completas de la variable
dependiente predicha (El, ), cada una de 1362 valores: la serie “modelo con-
junto” es el resultado directo del ajuste HMV considerando todos los datos
como un solo grupo; la serie “estaciones individuales” es el resultado de po-
ner juntos, y en el mismo orden, los resultados individuales de los ajustes
especificos en cada estacion. Se aprecia que ambas series son muy pareci-
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Tabla 4. Comparacién de modelos HMV mediante ANOVA “Suma Extra de Cuadrados”.

Sumas de cuadrado del error

Modelo HMV SCE! n
Modelo Conjuntoz 9600532.8 1362
Escalera’ 2852731.1 338
Guapa® 18347183 316
Miracuy’ 3289323.1 394
Portuguesita6 1451134.9 314

2 1362 2
SCE =Y [EL,, —0.501(Pdia,)"*" ]

i=1

1 n
SCE=) (5,-9)
i=1

338 2

3 2 4 316
SCE = 3 [EL,, ~0.601(Pdia )] *sCE = [£r,,, ~0.521(Pdia,) "]

i=1 i=1
394 314 2

2
*scE =Y [Er,,, ~0494(Pdia) ] °scE =S [Er,, ~0.507(Pdia,) ]

i=l i=1

ANOVA -Test F

Fuente de variacion SCE GL CME Fcalc P-value
ENTRE modelos 172625.4 6 28770.9 4.132 0.0004042
INTRA modelos 9427907.4 1354 6963.0

TOTAL 9600532.8 1360

das, con pequeias diferencias atribuibles a las predicciones del modelo en
Portuguesita. Sin embargo, la prueba de los rangos con signo de Wilcoxon
para muestras pareadas no normales, dos indica que estadisticamente estas
dos series son distintas (p-value de 0.000); igual conclusion se tendria con
una prueba T si se asume datos normales. Dividiendo las series completas en
4 parejas, una por estacion, y repitiendo la prueba de Wilcoxon en cada una,
se obtiene que también de manera individual los valores del modelo conjunto
son estadisticamente diferentes a los de cada modelo individual, contrario a
la apreciacion visual derivada de la Figura 6(c).
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Modelo Conjunto vs Modelos Individuales Prediccién con modelo conjunto y con modelos individuales
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Figura 6. Diferencias entre modelo conjunto y modelos individuales: (a) en el ajuste a los datos

observados; b) al predecir E/, para una misma serie de valores de Pdia; (c) en la suma de cuadrados

del error de los datos observados.

Con el enfoque alternativo, para probar la pertinencia estadistica de
considerar un modelo conjunto de validez regional, basado en aplicar los dis-
tintos modelos HMV individuales y conjunto a una misma serie de valores
de la variable predictora (Pdia), y probar la hipétesis nula de que las medias
son iguales, se obtuvieron resultados similares. En la Figura 6b se observa
visualmente que las predicciones son practicamente iguales entre los mo-
delos individuales, excepto Portuguesita, que difiere de manera moderada.
La prueba ANOVA para muestras repetidas considerando solo los 4 modelos
individuales concluye que hay diferencia significativa entre los modelos (p-
value < 0.0001, para el estadistico F); y la comparacion multiple, por pares,
basada en el test de Bonferroni y en el test de Tukey, revelan que en tres de
las seis combinaciones entre estaciones se manifiesta diferencias significati-
vas. Repitiéndose la prueba, considerandose tanto los modelos individuales
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como el modelo conjunto, se obtuvo similar resultado global, concluyendo la
comparacién multiple mediante el test de Dunnett que con el modelo conjun-
to las predicciones serian estadisticamente similares a las de la estaciones
Escalera, Guapa y Miracuy (en cada caso p-value > 0.005), pero diferentes a
las de la estacion Portuguesita (p-value < 0.05).

Los ultimos resultados, a través de la comparacion multiple de Dun-
net, usando preediciones de El,, con cada modelo para una misma serie de
valores de Pdia, produce conclusiones estadisticas similares a las que se de-
rivaron de la comparacién grafica, ver Figuras 5(b) y 6(b): que los modelos
no lineales ajustados en las estaciones Escalera, Guapa y Miracuy producen
estadisticamente los mismos resultados y por tanto se puede aplicar un mo-
delo regional, valido para la cuenca excepto para el sector occidental donde
se encuentra la estacion Portuguesita.

En la Figura 7 se compara el grado de ajuste obtenido con las distintas
regresiones del modelo conjunto, donde se aprecia que el modelo mas proxi-
mo a la recta 1:1 es el no lineal heteroscedastico de maxima verosimilitud
(HMV), seguido de cerca por el no lineal de minimos cuadrados ponderado
(MCP), mientras que el basado en la forma logaritmica linearizada produce el
ajuste mas bajo, similar al de un modelo no lineal que no considera la hete-
roscedasticidad.

Conclusiones

Los modelos potenciales obtenidos mediante regresion no lineal con minimos
cuadrados ponderado y mediante maxima verosimilitud heteroscedastica,
produjeron parametros suficientemente diferentes a los que arrojaria minimos
cuadrados ordinario, demostrando la eficiencia de estos procedimientos a
la hora de considerar datos con manifiesta heterogeneidad de la varianza;
condicion natural de los modelos diarios que relacionan el total de lluvia diaria
con su erosividad.

Los modelos basados en regresioén lineal de los logaritmos (transforma-
da que lineariza el modelo potencial original) también eliminaron de manera
eficiente la heteroscedasticidad de los residuales, pero al convertir las predic-
ciones a su escala original se observo una consistente “subestimacion” de la
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Figura 7. Comparacion de regresiones del modelo conjunto.

erosividad, en comparacion a las predicciones de los modelos obtenidos por
regresion no lineal.

Debido a que la erosividad de un evento individual, o la correspondien-
te a un dia de lluvia, puede variar ampliamente para una misma cantidad pre-
cipitada, dependiendo de las intensidades alcanzadas durante su desarrollo,
lo que causa la marcada heteroscedasticidad de los datos, se recomienda
aplicar un procedimiento similar al del presente estudio, a objeto de elaborar
un modelo regional, pero basado en datos mensuales de lluvia y erosividad.

Se puede aplicar el modelo conjunto, preferiblemente el HMV, pero
también el MCP, para estudios de erosividad en la cuenca del rio Yacambu
hasta el sitio de presa, cuando lo que se busque sean valores medios regiona-
les o cuando se requieran valores locales referidos al la parte central y oriental
de la cuenca. Para valores puntuales en el sector occidental se recomienda
aplicar el modelo ajustado a Portuguesita.
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