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Capitulo 1

Justificacion

El topillo campesino (Microtus arvalis Pallas) es el micromamifero mas abundante en Europa. Se
trata de un pequeno roedor que ocupa un nicho importante en los ecosistemas donde esta presente,
siendo un regulador de la fase vegetal y, asimismo, base de la cadena alimenticia para una amplia
comunidad de depredadores, siendo méas de 75 las especies descritas como predadoras del topillo
[1]. Sin embargo, su papel de herbivoro en los ecosistemas agricolas puede ser perjudicial. En caso
de provocarse una plaga, este animal puede causar grandes danos a los cultivos, ya que de hecho se
le considera como la plaga mds agresiva y perjudicial para la agricultura europea [2].

Por este motivo, la Consejeria de Agricultura, Ganaderia y Desarrollo Rural de la Junta de
Castilla y Ledn tiene establecida una estrategia de Gestién Integrada orientada a minimizar los
riesgos derivados de la presencia de esta especie en su territorio agricola.

Como herramienta bésica y fundamental para permitir un correcto proceso de toma de decisiones
dentro de este marco de Gestién Integrada, se requiere de una metodologia de monitorizacién de la
abundancia que permita tanto conocer el estado de situacién de las poblaciones de topillo campesino,
como la evolucién espacio-temporal de las mismas, en un contexto territorial de gran amplitud.
Considerando tanto este factor de amplitud geogréfica (la comunidad auténoma de Castilla y Leén
tiene cerca de 3 millones de hectdreas dedicadas a cultivos), como la rdpida evolucién que pueden
tener las poblaciones de topillo (requiriendo una frecuencia de seguimiento practicamente de cardcter
continuo); por tanto, la metodologfa de monitorizacién a utilizar debe cumplir no sélo con los
parametros evidentes relacionados con su fiabilidad, sino también con los de rapidez y sencillez en
su ejecucién y baja inversién en los medios necesarios de ejecucion.

El topillo campesino habita en madrigueras o huras excavadas bajo tierra, y sus momentos de
actividad en el exterior son intensos pero cortos. Por ello los métodos basados en censados visuales

no resultan adecuados. Algunos de los métodos descritos para esta especie se basan en la extraccién
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8 CAPITULO 1. JUSTIFICACION

de individuos mediante trampeo [3]. Estos métodos permiten no sélo estimar la abundancia de la
especie objetivo, sino también obtener otra informacién de interés relativa a la estructura pobla-
cional, como el ratio entre sexos, la distribucién de edades o el estado reproductivo. Sin embargo,
su uso en programas de monitorizacién a gran escala estd limitado por el tiempo necesario y la
cantidad de medios humanos y materiales a invertir. Estos métodos basados en trampeo extraen
un porcentaje de la poblacién a evaluar, realizandose las inferencias necesarias en funcién de la
muestra de individuos conseguida.

Es interesante ser consciente de otros métodos, en este caso orientados a la extraccién de la
totalidad de los individuos presentes en una superficie y momento determinados. Estos ultimos,
ejecutados para el caso del topillo campesino mediante técnicas como la excavacién o la inundacién
de sus galerias, no han sido demasiado aplicados en las ultimas décadas por su enorme inversién
en trabajo y tiempo, si bien son considerados como los més exactos en cuanto a su capacidad de
estimacién de la abundancia poblacional. Uno de ellos (inundacién) ha sido considerado en este
estudio como valor de referencia para la densidad de poblacién.

Los métodos alternativos son los relacionados con estimaciones de abundancia mediante indices
indirectos, basados no en el conteo de individuos sino en las evidencias o signos de su presencia
y actividad. Tales métodos contemplan técnicas como el tapado-reapertura de las entradas de las
huras [4], [5]. Otros estiman la actividad en funcién de la presencia de excrementos frescos, cortes
en la vegetacion o excavaciones recientes [6], |7]. Estos métodos son mds econémicos y répidos, pero
presentan un problema en fiabilidad y utilidad debido a que no sirven en todos los ecosistemas o a
que no han sido calibrados previamente. Por ello, estos métodos deberan ser testeados previo a ser
utilizados [§].

En este trabajo se pretende definir y calibrar un indice de abundancia para el topillo campesino,
susceptible de ser utilizado a gran escala espacio-temporal dentro de los programas de monitori-
zacién y vigilancia de las poblaciones de topillo campesino en Castilla y Leén. Para ello, se ha
realizado una comparacién de campo ente un método indirecto basado en la presencia/ausencia de
signos de actividad con un método exacto para la medicion de la densidad, basado en las capturas
realizadas mediante inundacién controlada de madrigueras. Se comprobd cémo ajustaba el indice
indirecto al més exacto con el fin de discutir el potencial uso de este indice indirecto en campanas

de monitorizacién a gran escala.



Capitulo 2

Objetivos

2.1. Calibrado del indice de abundancia por métodos indi-

rectos

Un objetivo principal de este estudio es el calibrado de una metodologia rapida y econémica
de estimaciéon de la abundancia de topillo campesino por métodos indirectos, frente a un método
directo de estimacién de densidad demografica mediante extraccion de los individuos presentes en
una determinada superficie y momento determinados. Se estudié si la metodologia rapida servia de

forma correcta, con los métodos oportunos, para estimar la metodologia més costosa.

2.2. Influencia en la relacion abundancia-densidad de otras

variables consideradas

El siguiente objetivo consistié en estudiar qué variables aparte del indice de abundancia afecta-
ban al ajuste de las metodologias, habiéndose considerado el periodo estacional en que se realizé
cada evaluacién, y otra relacionada con variaciones técnicas en la ejecucion, en concreto con el

tamano de superficie inundada en cada caso.



10 CAPITULO 2. OBJETIVOS

2.3. Establecimiento de niveles de abundancia que identifi-

quen rangos distintos de densidad

Por ultimo, se definieron niveles de abundancia que implicasen rangos distintos de densidad
para permitir comparativas geografico-temporales en los programas de seguimiento del estado de

situacion y evolucién de las poblaciones de topillo campesino en Castilla y Ledn.



Capitulo 3

Materiales y métodos

3.1. Area de estudio y diseno

Los datos se recogieron en el area de Castilla y Leon, en 113 dreas de cultivo de alfalfa, por ser
un reservorio natural del topillo campesino cuyo incremento en superficie ha favorecido al topillo
desde la década de los 70 9. Todos los datos se recogieron en los afios 2011, 2012, 2014 y 2016.

En cada campo de cultivo, se identificaba y marcaba un transecto aleatorio de 99 metros de
longitud, el cual servia de referencia como eje comun a considerar en las evaluaciones mediante la

metodologia de inundacién y la de evidencias de presencia.

3.1.1. Estimaciones de la densidad mediante inundacion

Se inundd un rectangulo considerando el transecto como eje central. Las huras se llenaron de
agua cuidando que todos los tineles se inundasen. Esto provoca que los animales salgan huyendo de
las huras, momento en el que se capturaban manualmente y se contaban. Los individuos escapados
fueron anotados pero no utilizados en el estudio debido a que no se podia asegurar que no se fueran
a contar posteriormente en otra inundacion.

La inundacién no siempre provee una estimacién exacta, ya que puede ocurrir que haya indivi-
duos que perezcan ahogados si la técnica no se ejecuta apropiadamente, o bien que individuos vivos
permanezcan en el interior en zonas no inundadas correctamente o simplemente que escapen sin ser
visualizados por los técnicos. Por ello, esta densidad ha de interpretarse como obtenida a partir del
minimo de individuos vivos conocidos.

Por motivos técnicos como la disponibilidad de agua en funcién de los depésitos moviles dis-

ponibles en cada momento, la longitud de la manguera de apoyo, o la cantidad de agua necesaria
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12 CAPITULO 3. MATERIALES Y METODOS

en funcién del propio, no siempre se pudo inundar el mismo drea. Finalmente, el rango se superfi-
cies inundadas ha sido entre 693 y 1980 m?, en cualquier caso superior a los rangos de superficie
utilizados en otros estudios en que se ha aplicado esta técnica |10].

Para obtener una estimacion de la densidad con una superficie comun, el resultado obteni-
do en cada transecto se transformé a nimero de individuos por hectdrea (D = n°individuos *
10000/ super ficie inundada).

3.1.2. Indice de abundancia a partir de indicios de actividad

Inspirado en [6], con este método se inspeccionaron los 99 metros del transecto dividiéndolos
en 33 secciones de 3 metros de longitud. Se examinaron senales de actividad reciente en 0.75
metros a cada lado del transecto, definiendo asi 33 unidades muestrales consecutivas de 4.5 m?
cada una. Cada unidad se categoriz6 como presencia o no presencia de topillo campesino en funcién
de presencia de huras ligada a al menos uno de los indicios de actividad considerados: excrementos
frescos, evidencias de almacenaje de material vegetal fresco acumulado en las entradas o evidencias
de excavacién reciente.

El indice de abundancia derivado para cada transecto se define en funcién del porcentaje de
unidades muestrales positivas con respecto al total (33) evaluado, y se interpreta como el porcentaje

de superficie del terreno en el que se considera ocupacion por el topillo en el momento de evaluacion.

3.2. Metodologia estadistica del calibrado del indice de abun-

dancia por métodos indirectos

Este problema se ha abordado mediante estudios de regresiéon. A priori, lo mas interesante es
estudiar si existe una relacién entre el indice definido y la densidad de topillos. En la figura [3.1] se
puede observar la distribucién de dichas observaciones. Como se ve, son datos muy susceptibles de
ser ajustados de forma correcta con una regresién lineal.

Se ajusté un modelo lineal mediante minimos cuadrados ordinarios (OLS) con variable res-
puesta la densidad de los topillos y variable explicativa el indice de abundancia. Antes
de continuar con el estudio se analiz6 tanto que se cumplieran las hipdtesis del modelo lineal como
la existencia de observaciones atipicas.

Para todos los ajustes se calcularon intervalos de confianza para la media a nivel 0.05 de la

siguiente manera:

g £ ta/m_z\/MSE (711 + M) (3.1)
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sin embargo, como el tamafio muestral es grande (mds de 30 observaciones) la t de Student se
puede aproximar a una normal, por lo que los intervalos se pueden aproximar por: y, + 1,96 *
standard_error;. Con esos valores sabemos que la verdadera media de la poblacién estard dentro
de esos intervalos con 95 % de confianza.

También se calcularon intervalos para las predicciones, muy ttiles en este estudio disenado para

predecir densidades a partir de indices de abundancia, mediante la siguiente férmula:

1 _ 7)2
?jh:l:ta/z,n_z\/MSE (1+n+ (wk .%') >

> (i — @)
A continuacién se exponen los métodos utilizados para corregir los problemas del modelo lineal

y los que ocasionaban las observaciones atipicas.

3.2.1. Transformaciones de la variable respuesta

Las transformaciones de la variable respuesta pueden ser muy 1tiles para corregir la no linealidad
y la heterocedasticidad. Generalmente, una transformacién logaritmica o raiz cuadrada deberian
ser adecuadas para corregir estos problemas [11].

El modelo que se ajusta por tanto tiene la siguiente forma:

f(Y) = 60 +51Xa

siendo f(Y) la transformacién aplicada a la variable respuesta.

Dado que se tienen observaciones con densidad cero, se preciso realizar correcciones sobre estos
valores en el caso de las transformaciones logaritmicas. Se probaron diferentes correcciones para
transformaciones logaritmicas. También se probd una transformacion raiz cuadrada.

Para corroborar que estas transformaciones estaban justificadas se empleé un método popular
para saber cual es la transformacién més adecuada. Este método se basa en que en muchas ocasiones
los problemas de heterocedasticidad y no linealidad vienen dados porque la varianza de las obser-
vaciones es proporcional a una potencia de la media: o oc u®. La transformacion adecuada depende
de ese valor « de la potencia. Si, como ocurre con este conjunto, se tienen varias observaciones para
cada valor de la variable explicativa (indice de abundancia), se puede establecer la relacién de pro-
porcionalidad para cada grupo de la variable explicativa oy, o 1, por lo que log oy, o< alog ;. La
varianza y la media se pueden estimar con la muestra de los datos para cada grupo de observaciones.
A partir de estos, se puede elaborar un grafico del logaritmo de la varianza frente al logaritmo de la
media, que, sabiendo que son proporcionales, deberia ser similar una linea recta. Tras ajustar una
recta de regresién a estos nuevos datos, la pendiente de la recta ajustada seria el valor estimado

para «. Una vez se conoce «, en la tabla se puede ver cual es la transformacién adecuada |11].
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e’ -1 0.5 0 1 1.5 2
Transformacién Y2 YV2 - log(Y) Y~Y/2 y-!

Cuadro 3.1: Transformaciones dependiendo del valor de «

3.2.2. Identificacion de observaciones atipicas

Se sabe de antemano que puede que las observaciones 86 y 90 sean errores de introduccion de
datos, por lo que se estudié si afectaban negativamente a la estimacion de los parametros. Para
ello, puesto que se vio que el ajuste lineal no cumplia las hipétesis, se estudié sobre el ajuste con

transformacién raiz cuadrada que si las cumplia.

Para esto, bajo la suposicion de que los errores se distribuyen de forma normal, se puede conside-
rar outlier a una observacion en funcién de lo lejos que esté de la media en términos de desviaciones
tipicas. Como no se suele conocer el valor de la desviacién tipica, se emplea el MSE para la estima-

cién y se computan los residuales estudentizados como sigue:

(yi — 1)

VMSE (1 — hy)’

siendo h; el valor de la diagonal de la matriz hat, definida para los minimos cuadrados en el apar-
tado[3.2.3.1) como (X’ X) ™! X’. Una vez determinados, aquellos valores que superen el valor de la t

de Student para los grados de libertad de los residuos del ajuste, serdn consideradas observaciones

Stud. Res =

raras.

Ademds de analizar los residuales estudentizados, se traté de dilucidar si alguna observacién
influye negativamente a la precisién de los estimadores. Un estadistico que mide de manera general
cuanto afecta una observacién a la precisién de un estimador es el COV-RATIO. Este estadistico es
el ratio de varianza generalizada dejando la observacion fuera frente a dejarla dentro. La varianza
generalizada se define por MSE | (x'x)™" |, por lo que el COV-RATIO ser4:

COVRATIO = MSET" 1
 MSE™t \1-h; )’

siendo m el numero de variables e 7 el indice de la observacion.

Para interpretar el valor del COV-RATIO, se elabora el intervalo 1+3(m+1)/n, con n el ntime-
ro de observaciones. Valores por encima de este intervalo indican que eliminar dicha observacién

empeora la precision de los estimadores, y valores por debajo que mejora la precision.
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3.2.3. Transformaciones de la variable explicativa

Los patrones observados en los residuales indicaron que una transformacion cuadratica sobre la
variable indice de abundancia podria ser adecuada. Por ello, el primer paso que se realizé fue un
ajuste con la siguiente estructura: Y = By + 81 X2.

Como posteriormente se vera en los resultados, la heterocedasticidad es un problema acusado
en este conjunto de datos. Esto viola otra de las hipétesis del modelo lineal: igual varianza en los
residuos para todas las observaciones. aparte de las transformaciones f(Y'), existen otros muchos
modos de solucionar la heterocedasticidad. Entre ellos estan los minimos cuadrados ponderados, un

caso especifico de los minimos cuadrados generalizados.

3.2.3.1. Minimos cuadrados generalizados

La estimacién de los parametros en un problema de regresién del tipo Y = g + 51X se realiza

mediante la minimizacién de la suma de cuadrados de los errores, dada por:

. N2
SSE =% (y — fo - i)
De esta ecuacién se obtienen las ecuaciones normales para la estimacion de los coeficientes para

la estimacién por OLS:

Bon + B1%x = Xy
BOZx + BlExz = Yzy,

las cuales se pueden expresar en forma matricial como (X'X) B = X'V, y la estimacién de los

coeficientes vendria dada por

; -1
B=(X'X)" X'.

Para hacer uso de los minimos cuadrados generalizados, se introduce un término en la ecuacién
relativo a la varianza: V = 021, la cual es la matriz de varianzas-covarianzas, siendo I,, la matriz
identidad. Si los errores no tuvieran igual varianza ni fueran independientes, los elementos fuera de
la diagonal de V no serian cero, y las ecuaciones de estimaciéon de pardmetros mediante minimos

cuadrados generalizados serian:

~ -1
B, = (X'V'X) X'V'v.
Suponiendo que los errores son independientes, pero que las varianzas no son constantes (existe

heterocedasticidad tal y como ocurre en el problema que se trata), los elementos fuera de la diagonal
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de V serdn cero, pero la diagonal contendra diferentes valores o?. Es trivial darse cuenta de que, en
la ecuacién, dichos términos se volverfan 1/02. El efecto de esto es que, en las ecuaciones normales,
las observaciones vayan ponderadas por el inverso de la varianza.

Gracias a que en el problema existente se tienen varias observaciones para cada valor de indice
de abundancia, se pudo estimar las varianzas y realizar una regresion con minimos cuadrados

ponderados.

3.2.4. Tests de falta de ajuste

Dada la multitud de transformaciones y ajustes diferentes que se han probado, es posible que,
aun cumpliéndose las hipétesis, se incurra en una mala especificacién del modelo (es decir, de las
transformaciones) que podria provocar estimadores sesgados. Por ello, un test de falta de ajuste es
importante para poder afirmar que se ha modelado correctamente la curva real de los datos.

El test se realiza comparando el modelo restringido con el no restringido. Dichos modelos son el
modelo de regresién que cuenta y estima una sola media para todos los datos (es decir, se restringe
a que la hipdtesis nula sea cierta) y andlisis de la varianza de un factor, que estima medias para
cada nivel del factor (no restringe a que las medias sean iguales). En el apartado se explican
mas a fondo los detalles de estas hipdtesis.

El test se realiza mediante el estadistico F, definido por:

MS = SSno—restringido - SSrestringido

DFnofrestringido - DFrestringido
F= MS/MSEno—TestT'ingido

Tras esto, el pvalor del test se obtiene de la probabilidad 1 — Pr(F < F,,_3 pr,,,); y Su interpre-
tacién, dado el rechazo, es que las variables utilizadas no son suficientes (por su definicién o porque

hagan falta otras variables) para explicar la variable respuesta.

3.2.5. Predicciones inversas

En ocasiones es interesante, dada una regresion de Y en X, predecir qué valores de z produjeron
un valor de y dado. Este procedimiento es conocido como prediccion inversa. Podria resultar 1til en
caso de que se tuviera una medida de densidad dada mediante otros procedimientos y se quisiera
saber el indice de abundancia que la produjo.

Puesto que se pretende estimar la media dada una observacién = desconocida, la ecuacién de

la regresion es fiyx—, = Bo + B1x. Suponiendo que se tiene una nueva observacién de la medida
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sencilla Yy |z (new), y queremos estimar el valor de = que dié lugar a ella, despejando de la ecuacion

tenemos:

gy\z(new) - BO
e)1

siendo ﬁo y Bl los parametros estimados de un modelo previamente ajustado.

i‘(new) = )

Un intervalo de prediccién para la observacion I (hew) se calcula como sigue:

~ \2

MSE 1 T(new) — L

j(new)ita/Z — 1+*+% )
e no XY(r;—T)

pudiéndose aproximar la t de Student a una normal por tener suficientes observaciones.

3.3. Metodologia estadistica para el analisis de la influencia
en la relacién abundancia-densidad de otras variables

consideradas

Se dispone de una variable categdrica que contiene las estaciones en las que se realizaron las
mediciones. Por tanto, en este caso, se requiere usar en el mismo modelo variables continuas y
variables categéricas. Esto se realiza incluyendo un factor «; al modelo de regresiéon que modele las

diferentes estaciones:

Yij = Bo + i + 51X + €5,

donde Y;; es el valor de la variable respuesta para la j-ésima observacién y nivel 7 del factor.
Se puede ver facilmente que si se elimina a; del modelo se tiene la regresion simple y si se elimina
Bix;; se tendra el andlisis de la varianza de un factor (sustituyendo Sy por u).

Lo interesante de este modelo es analizar los efectos de cada nivel del factor y las diferencias
entre estos. Dichos efectos son las llamadas medias de minimos cuadrados (least squares means o
LSMEANS).

Se traté de dilucidar la influencia o efecto de cada nivel del factor, asi como la interaccion del
factor con el indice de abundancia, ya que podria ser que se observasen mas evidencias en estaciones
en las que el topillo campesino es més activo. Para ello, se usé la transformacién raiz cuadrada sobre
la variable respuesta y se estudiaron las medias de minimos cuadrados y sus diferencias mediante

un test de Tukey.
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Para comprobar realmente si unos modelos ajustan mejor los datos que otros, se usoé el test razén
de verosimilitud, que se computa de la misma forma que el test de falta de ajuste pero en lugar de

comparar el modelo restringido y el modelo no restringido, se comparan dos modelos anidados.

3.4. Metodologia estadistica para el establecimiento de ni-

veles de abundancia que identifiquen rangos distintos

de densidad

El estudio de las diferencias entre medias se ha realizado mediante andlisis de la varianza de un
factor. Es posible realizar esto debido a que se dispone de varias observaciones para cada nivel de
indice de abundancia. El factor por tanto es el indice de abundancia.

El modelo ANOVA de un factor se puede expresar como:

Yij = p+ 0; + €44,

siendo Yj; el valor de la respuesta para la observacién j-ésima y nivel i-ésimo, i la media global
comun, ¢; la diferencia respecto a la media global del nivel i-ésimo y €;; la diferencia entre la media
de la observacién j-ésima y la media del grupo i-ésimo. Lo interesante de este modelo es saber si
todos los niveles producen el mismo efecto, es decir, contrastar si p; = po = -+ = ux = p. Se llevé

a cabo un test F sobre esta hipdtesis nula para comprobar si se rechaza igualdad de grupos. Dicho

MSE,,
MSE. °

modelo bajo la hipétesis nula de igualdad de medias (modelo restringido) dividido por la media de

test se computa mediante el estadistico F' = es decir, la media de errores al cuadrado del
errores al cuadrado del modelo bajo la hipétesis alternativa (modelo no restringido). Estas sumas de
cuadrados bajo diferentes hipdtesis vienen a ser una medida de la variabilidad entre grupos (modelo
completo) y la variabilidad intra-grupos (modelo por grupos).

En ANOVA también existen hipdtesis que deben cumplirse. Tales hipdtesis son igualdad de
varianzas, errores normales e independencia entre las observaciones. Por ello, en este objetivo se ha
trabajado con las transformaciones raiz cuadrada y logaritmica de la variable respuesta como se
verd mas adelante para corregir la heterocedasticidad y la no normalidad de los residuos al igual
que en el apartado anterior.

Tras realizar el contraste del andlisis de la varianza y determinar que no todas son iguales, se
realizaron tests de comparaciones multiples de hipotesis. Gracias a estos procedimientos se puede
contestar la pregunta de qué medias son mayores que otras con un nivel de significacién fijado de

antemano y conocido.
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3.4.1. Tests de rangos miultiples

Las comparaciones multiples basadas en la distribucién ¢ como el test ¢ pareado o el procedi-
miento LSD son tutiles para comparar medias por pares. Sin embargo, presentan algin problema. En

el caso de estudio se dispone de 23 grupos de medias distintas. Si se estudia la diferencia entre todas

23
2

la probabilidad de cometer un error de tipo I y rechazar una de las igualdades siendo cierta sea es

ellas se estardn haciendo un total de ( ) = 253 comparaciones, lo que hace que a nivel o = 0,05

cercana a uno |12]:

P(rechazar al menos una vez) = 1 — P(rechazar todas) = 1 — (1 — 0,05)%*® ~ 1

Para esto surgen los tests de rangos multiples como el HSD de Tukey. En estos método se
establece un nivel de confianza conjunto para elaborar intervalos de confianza para todas las com-
paraciones. Dicho nivel de confianza se obtiene en las tablas de recorrido estudentizado |13].

El recorrido estudentizado se define como el rango del conjunto de observaciones, es decir, la
diferencia entre la mayor y la menor observacién, dividido por el estimador de la desviacion tipica

de las observaciones:

Qv = R/S

con k el nimero de observaciones, v los grados de libertad del estimador de la varianza, R el

rango y S el estimador de la desviacién tipica.

3.4.1.1. Test HSD de Tukey

Para comparar dos medias, este test determina el error estandar de diferencia entre las medias

iy Rt
1 1
E = \/MCE ( + )
’ Nn; n;

siendo n; el nimero de muestras del grupo i. A partir de este se construye el valor

Qo ,k,N—k
HSD,L’J == TE,L‘J‘.

Se rechazara por tanto la hipdtesis nula de p; = p; cuando |Z; — Z;| > HSD, j, siendo Z; la
media del grupo i.

Se prefirié este test frente al de Bonferroni debido a que este es menos conservador (tiende a
sacar mas diferencias significativas). No obstante, es un test que realiza todas las comparaciones

posibles, algo que hace que pierda potencia.
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En principio, las medias de densidad crecen conforme se aumenta el valor de indice, por lo que

podria ser preferible realizar un test que parta de una ordenacién de las medias.

3.4.1.2. Test de Duncan

El test de Duncan utiliza también los recorridos estudentizados, pero con la diferencia de que
se aplica secuencialmente, aumentando la potencia. El valor critico de los contrastes se establece en
base al numero de medias que hay entre las dos medias contrastadas.

Para una comparacién de medias, se rechazara la hipétesis de igualdad de medias si |g; — §;| <

R,, para R, definido como:

52
Rp = doy,;p,N—1I =
ips n

Con §12% siendo la varianza residual con N — I grados de libertad (I es el nimero de medias a
comparar), ny la media armonica de los tamanos de los grupos comparados. En este test, el valor
critico se define por o, = 1 — (1 — a)P~1, siendo p el niimero de medias que hay entre las dos
contrastadas [12]. Por tanto, el nivel de significacién del estadistico esta relacionado con el nivel de
una comparaciéon unica «, y aumenta conforme aumenta el nimero de medias entre las comparadas.

El procedimiento de Duncan consiste en contrastar la media de menor valor con la de mayor
valor. Si no son significativamente distintas el test se detiene y se concluye, puesto a que las medias
estan ordenadas, que todas las medias “son iguales”. Si son significativamente distintas, se contintia
comparando la media més pequena con la segunda mas grande y se repite el proceso: si no son
significativamente distintas se detiene el test, si lo son se continda de la misma manera hasta que
se encuentre la primera pareja que sea significativamente distinta. Tras esto, se pasara a comparar
la segunda media més pequena con la mas grande. Se itera hasta que se hayan evaluado todas las

parejas.

3.4.1.3. Agrupaciones

Como se ha explicado, el procedimiento de Duncan trabaja con las medias muestrales ordenadas.
El conjunto de datos con el que se trabaja no dispone de muchas observaciones por grupo, lo cual
empeora las estimaciones de la media para cada grupo y provoca pérdida de potencia. En la tabla
[3:2] se puede ver la media muestral por grupo y el nimero de observaciones. Algunas medias no se
encuentran ordenadas, algo que puede deberse a una mala estimacién por la reducida muestra para
cada grupo. También existen grupos de los que se dispone de una sola observaciéon. Para solucionar

estos problema se agruparon varios niveles mediante los tres criterios siguientes:
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= Sélo se agruparon dos grupos si en un analisis previo de Duncan no eran significativamente

diferentes.
= Un nivel se agrupé con el nivel adyacente que menor error intra-grupo producia.

= Solo se agruparon grupos con medias desordenadas o grupos con una sola observacién.

Posteriormente se calculé la media de cada nuevo grupo para realizar de nuevo el test de Duncan.
Este método es util ya que se consigue mejorar las estimaciones de las medias de los grupos a la
vez que proporciona resultados méas coherentes en las diferencias con respecto al supuesto de que

las medias ordenadas.
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Nivel Densidad media n;

0 2.89 7
3.03 5.05

6.06 20.71 10
9.09 39.77

12.12 34.79

15.15 42.7 11
18.18 73.59 7
21.21 109.67 10
24.24 156.33 7
27.27 155.37 5
30.30 186.43 5
33.33 316.25 5
36.36 309.53 3
39.39 396.16 3
42.42 389.61 3
45.45 497.84 1
48.48 595.84 2
51.52 512.27 1
54.55 693.85 2
57.58 865.8 1
60.61 970.42 2
63.64 855.62 2
66.67 961.86 3

Cuadro 3.2: Media y nimero de observaciones por grupo.
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Capitulo 4

Resultados

4.1. Calibrado del indice de abundancia por métodos indi-

rectos

Tras realizarse el ajuste lineal de los datos en crudo, se obtuvo el ajuste mostrado en la figura
Se puede ver que los datos no se cinen correctamente a la recta de regresion. Ademas, tal
y como se muestra en la figura [4.1, en los residuales se observa un patrén claro en “U” junto
con heterocedasticidad por la forma de embudo de los residuales, claros indicativos de que no se
cumplen las hipétesis de igualdad de varianzas ni la de respuesta lineal. Por ello, previo a realizar

mads analisis, corrigieron estos problemas.

4.1.1. Transformaciones de la variable respuesta
4.1.1.1. Transformacién raiz cuadrada

El ajuste con los intervalos de confianza para la media y para las predicciones se puede ver en la
figura[4.3] Se observa cémo el ajuste es casi lineal en su totalidad y se han eliminado patrones de los
residuos. También se ha eliminado la heterocedasticidad y los residuos se distribuyen uniformemente.
Sin embargo, el test de Lilliefors (Komogorov-Smirnov para muestras mayores de 30), rechaza la

normalidad de éstos. En la tabla [4.1] se observan estos resultados.

Este ajuste explica muy bien los datos en términos de R?. Ademés, la tnica hipdtesis no sa-
tisfecha es la normalidad de residuos, por lo que previo a otras transformaciones se analizaron las

posibles observaciones atipicas.

25
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Figura 4.2: Residuales contra predichos (izquierda). Grafico cuantil-cuantil (derecha)
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Ajuste con transformacian raiz cuadrada
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Figura 4.3: Ajuste con transformacion raiz cuadrada (arriba). Grafico de residuales contra predichos
para dicha transformacién (abajo). Linea roja: ajuste, intervalo gris: intervalos sobre la media,

intervalo azul: intervalos de prediccién.
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Estimador Error estandar Pr(> |t])

Bo 0.57 0.42 0.18

51 0.47 0.01 <2 —16
R? 0.90

p-valor Lilliefors 0.013

RSE 2.66

Cuadro 4.1: Parametros y tests para transformacién raiz cuadrada.

Estimador Error estiandar Pr(> |t])

Bo 0.6 0.36 0.10

51 0.46 0.01 <2 —16
R? 0.92

p-valor Lilliefors 0.37

RSE 2.29

Cuadro 4.2: Parametros y tests para transformacion raiz cuadrada sin observaciones 86 y 90.

4.1.1.2. Identificacion de observaciones atipicas

El estadistico t de Student de dos colas a nivel 0.05 con 111 grados de libertad (los correspon-
dientes al error del modelo) tiene un valor de 1.96, por lo que valores de residuales estudentizados
por encima de 1.96 se consideraron atipicos [11]. En la ﬁgura se observan en rojo los residuales

con tales valores.

Se encontré que las observaciones 36, 76, 86, 90 y 98 son atipicas en términos de desviacién
tipica. No obstante, de estas sélo la 86, 90 y 98 se vio que afectaban negativamente a la estimacién
de los pardametros. Sus valores de COVRATIO eran 0.43, 0.68 y 0.63 respectivamente, muy por
debajo del intervalo explicado en secciones anteriores para el estadistico COVRATIO, que fue 1 £+
3*3/113 = (0.928, 1.08).

Se tiene evidencia de que esas tres observaciones perjudican a los estimadores. No se tiene
informacién de que la 98 sea un error de medida o introduccién de datos, por lo que desde este

punto se trabajoé sin las observaciones 86 y 90.

En la tabla se puede ver, tras eliminar estas observaciones, cémo ha disminuido el error de

los residuales y ya no se puede rechazar su normalidad.
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Residuales contra predichos
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Figura 4.4: Residuales estudentizados contra predichos. Aquellos valores por encima de 1.96 se han

marcado en rojo. Corresponden, de izquierda a derecha, a las observaciones 36, 76, 86, 90 y 98.
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Modelo Bo 51 R? p-valor Lilliefors RSE
log(Y+1) Estimador 0.08 2.31
Error estandar 0.13 0.005 0.7 <2e-9 0.85
Pr(> |t]) <2—-16 <2e-16
log(Y+10) Estimador 2.99 0.07
Error estandar 0.07 0.002 0.86 0.24 0.47
Pr(>|t]) <2 —16 <2e—16
log(Y+100) Estimador 4.52 0.04
Error estandar 0.03 0.001 0.92 0.17 0.197
Pr(> |t]) <2e—16 <2e—16

Cuadro 4.3: Tablas de parametros y estimadores para los modelos con transformaciones logaritmicas.

4.1.1.3. Transformaciones logaritmicas

Coémo se tenian varias observaciones cuyo valor de densidad es cero, fue necesaria una correccion
para evitar problemas con la funcién logaritmo. Se probaron varias transformaciones con correccio-
nes distintas. En concreto se probaron log(Y + 1), log(Y + 10) y log(Y + 100). Todos los resultados
para los ajustes con estas transformaciones estan en la tabla

Se observé que sélo se rechazé la normalidad de los residuos con la correccién de sumar 1 a la
densidad. Todos los pardmetros son significativos, y el mejor valor de R? se obtuvo para el modelo
con correcciéon Y + 100. Dados los resultados, se descarta el modelo con correcciéon Y + 1 por ser el
que peor ajusta los datos y no cumplir la hipétesis de normalidad de residuos. En las figuras y
se pueden ver los ajustes de las dos otras transformaciones logaritmicas.

Es facil ver por qué la transformacién Y 410 presenta mayor error estandar residual: sus residuos
se distribuyen con un leve patrén en “N”. Que los valores positivos de los residuos se distribuyeran en
la parte central del grafico y los negativos en los extremos indicaba alguna transformacién necesaria
a mayores o una mala especificacién de las ya realizadas. Posteriormente se comprob6 mediante el

test de falta de ajuste.

4.1.1.4. Estudio de la transformacion mas adecuada

En la seccién se explicd el método para decidir qué transformacién es la méds adecuada.
A partir de los datos en crudo (sin transformaciones previas) se elaboré el gréfico Segun esta
pendiente y la tabla[3.1] una transformacion logaritmica serfa mds adecuada que una raiz cuadrada.

Sin embargo, en términos de explicabilidad seria mas sencillo usar la raiz cuadrada.
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Ajuste con transformacion logaritmica: log(y+10)
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Figura 4.5: Ajuste con transformacién logaritmica Y+10 (arriba). Gréfico de residuales contra
predichos para dicha transformacién (abajo). Linea roja: ajuste, intervalo gris: intervalos sobre la

media, intervalo azul: intervalos de prediccion.
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Ajuste con transformacion logaritmica: log(y+100)
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Figura 4.6: Ajuste con transformacién logaritmica Y+100 (arriba). Gréfico de residuales contra
predichos para dicha transformacién (abajo). Linea roja: ajuste, intervalo gris: intervalos sobre la

media, intervalo azul: intervalos de prediccion.
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Proporcionalidad media y desviacion tipica
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Figura 4.7: Ajuste del logaritmo de la desviacién tipica frente al logaritmo de la media. Arriba a la

izquierda aparece la pendiente de la recta.
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Estimador Error estandar Pr(> |t])

Bo 7.34 0.78 0.44

51 0.23 0.007 <2 —16
R? 0.91

p-valor Lilliefors < 2,3e —8

RSE 79.92

Cuadro 4.4: Tablas de parametros y estimadores para el modelo con transformacién cuadratica de

la variable explicativa.

4.1.2. Transformaciones de la variable explicativa

En la bisqueda del mejor modelo para ajustar los datos, la transformacion cuadratica de la
variable respuesta es un método muy utilizado. Se obtuvieron buenos resultados con esta transfor-

macién, visibles en la figura [4.§

El ajuste es bueno en el sentido de que la regresién se adapta a los datos y en términos de R?.
No obstante, en el grafico de residuales contra predichos se observé heterocedasticidad. También
se rechazé la hipotesis de normalidad de residuos como se ve en el detalle del ajuste en la tabla
Esto provoca que, aunque aparentemente sean adecuados, los estimadores de la media no sean
correctos por haber sido obtenido bajo hipétesis que no se cumplen. Ademas, los intervalos de
prediccién no deberian ser utilizados ya que plantean una anchura constante, mientras que los
datos presentan mas varianza para valores de indice mas grandes. También el intervalo de la media
dio evidencias del ajuste inadecuado, siendo mads estrecho en el centro de la curva y més amplio
en los extremos (algo dado en presencia de normalidad), cuando en el comienzo, observando los
residuales, las observaciones tienen una varianza muy inferior a las del final. Para tratar de corregir

esto, se aplicaron los minimos cuadrados ponderados.

4.1.2.1. Minimos cuadrados ponderados

Aplicando los pesos explicados en secciones anteriores, se obtuvo el siguiente ajuste visible en
la figura Se puede ver cémo los intervalos han cambiado. El intervalo para la media (gris)
ahora tiene una anchura creciente con el indice de abundancia. Los intervalos de prediccién son
para predicciones individuales, no para la media real de la poblacién, por lo que su tamano se ve
afectado por el peso, que era funcién de la desviacién tipica del nivel de indice de abundancia al

que pertenece cada observacion.
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Ajuste con transformacion x*2
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Figura 4.8: Ajuste con transformacién X? (arriba). Grafico de residuales contra predichos para
dicha transformacién (abajo). Linea roja: ajuste, intervalo gris: intervalos sobre la media, intervalo

azul: intervalos de prediccién.
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Minimos cuadrados ponderados y transformacion x*2
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Figura 4.9: Ajuste con minimos cuadrados ponderados. Linea roja: ajuste, intervalo gris: intervalos

sobre la media, intervalo azul: intervalos de prediccién.

Transformacion VY log(Y +1) log(Y +10) log(Y +100) X2 GLSy X?
|~ Pr(F < Fpopr.) 053  3.1e9 02¢-4 0.14 0.67  0.06

Cuadro 4.5: P-valores para el test de falta de ajuste de los modelos empleados hasta ahora.



4.2. INFLUENCIA DE OTRAS VARIABLES 37

4.1.3. Tests de falta de ajuste

Los resultados de este test, presentados en la tabla pueden interpretarse como que, en caso
de rechazo, se rechaza la hipdtesis de que el pardmetro sea adecuado. Se puede ver que hay casos
en los que la falta de ajuste a la curva era muy evidente, como ocurrié para las transformaciones
de log(Y + 1) y log(Y + 10). Por tanto, tal y como se previé en el apartado anterior, la segunda de
las transformaciones logaritmicas cumplia las hipGtesis pero no ajustaba correctamente los datos.
Para la regresién ponderada sobre la transformacién X2, el rechazo no es claro con un p-valor
de 0.06. Este modelo se descarté debido a las estimaciones pobres de los intervalos de prediccién
causadas por la gran variabilidad entre varianzas de grupos, pero en futuros conjuntos con més
datos este modelo deberfa ser considerado. El modelo para X2 ajusta bien la curva, pero se probé
que no cumplia las hipétesis. Por tanto, los modelos adecuados para usar de cara a futuras

predicciones son los de transformacién Y y log(Y 4 100).

4.1.4. Predicciones inversas

Se calcularon las predicciones inversas para los valores de densidad del conjunto de datos y se
obtuvieron los indices que se observan en la tabla [1.6] Con estos resultados, se puede utilizar un
valor de densidad conocido, tal vez estimado mediante otros métodos, para asignarle un indice de
abundancia.

Estos intervalos se pueden interpretar como que, con 95 % de confianza, cualquier nueva obser-
vacion que entre se encontrara entre ellos. Podrian ser realmente ttiles, aunque son relativamente
amplios. Como ejemplo, dado un valor de indice de abundancia (variable X) de 27.27, el valor
predicho de densidad (variable Y') que produjo dicho indice seria 179.66, y se tendria confianza de
que el 95 % de los casos en los que se observase un indice de abundancia de 27.27, el valor de la den-
sidad que lo provocé estaria entre 76.42 y 326.36. Es un intervalo amplio, pero en casos de realizar

predicciones con datos futuros en ocasiones es recomendable tomarlos de forma mads conservativa.

4.2. Influencia en la relacion de abundancia-densidad de otras

variables consideradas

Se ajusté un modelo sin interacciones para estudiar si algin nivel del factor influia en el modelo.
Los resultados se observan en la tabla [£7

Se puede ver que ninguno de los niveles del factor fue significativo para el modelo. Tampoco
existen diferencias significativas entre las medias de minimos cuadrados de la densidad para cada

nivel del factor. Las interacciones entre el indice y los niveles del factor tampoco fueron significativas.
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Densidad Indice estimado

0.00
5.05
10.10
15.15
20.20
25.25
30.30
35.35
40.40
45.45
50.51
55.56
65.66
70.71
75.76
90.91
95.96
106.06
116.16
126.05
126.26
131.31
136.36
140.06
141.41
146.46
151.52
156.57
165.95
181.82
186.87
196.97

Cuadro 4.6: Densidad, indice de abundancia predicho e intervalos de prediccién para el indice.

0.00

3.55

5.56

7.10

8.40

9.55

10.58
11.53
12.42
13.25
14.04
14.79
16.19
16.85
17.48
19.27
19.84
20.92
21.96
22.93
22.95
23.43
23.90
24.24
24.36
24.81
25.26
25.70
26.50
27.80
28.20
28.98

inf
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.91
1.86
2.75
3.58
4.37
5.12
6.52
7.18
7.81
9.61
10.17
11.25
12.29
13.26
13.28
13.76
14.23
14.57
14.69
15.15
15.59
16.03
16.83
18.13
18.53
19.32

sup
8.38

13.23
15.23
16.77
18.07
19.22
20.25
21.20
22.09
22.92
23.71
24.46
25.86
26.52
27.15
28.94
29.51
30.59
31.63
32.59
32.61
33.09
33.57
33.90
34.03
34.48
34.93
35.37
36.16
37.46
37.86
38.65

Densidad
196.97
207.07
210.44
238.10
242.42
245.31
252.53
265.15
303.03
323.23
353.54
360.75
411.26
425.69
439.56
454.55
461.76
468.98
497.84
512.27
562.77
563.97
627.71
656.57
672.27
735.93
824.92
865.80

1035.35
1038.96
1114.29
1284.27
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Indice estimado
28.98
29.75
30.00
31.99
32.29
32.49
32.99
33.83
36.26
37.49
39.27
39.68
42.46
43.22
43.94
44.70
45.06
45.42
46.84
47.53
49.88
49.94
52.76
53.98
54.64
57.23
60.67
62.18
68.12
68.24
70.72
76.02

inf
19.32
20.08
20.33
22.33
22.63
22.83
23.32
24.17
26.59
27.83
29.60
30.02
32.79
33.55
34.27
35.04
35.40
35.76
37.18
37.87
40.22
40.28
43.09
44.32
44.98
47.57
51.01
52.52
58.46
58.58
61.06
66.36

sup
38.65
39.42
39.67
41.66
41.96
42.16
42.65
43.50
45.93
47.16
48.93
49.35
52.12
52.88
53.60
54.36
54.73
55.09
56.50
57.20
59.55
59.60
62.42
63.65
64.30
66.89
70.33
71.85
77.78
77.90
80.38
85.68
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Nivel Estimador Significancia LSMEANS Grupo ajuste Tukey
Indice 0.37 < 2e—16 - -
SPRING -2.82 0.2 11.6 a
SUMMER -2.18 0.35 11.1 a
AUTUMN 3.28 0.13 11.7 a
WINTER 0.19 0.25 10.8 a
Indice:SPRING 0.11 0.1 - -
Indice:SUMMER,  0.06 0.37 - -
Indice: AUTUMN - - - -
Indice: WINTER.  0.19 0.25 - -

Cuadro 4.7: Tabla con estimadores de los parametros del modelo con una variable explicativa y un

factor.

Cabe decir que se ha utilizado AUTUMN como nivel de referencia. Por ello no se incluye su estimador
para la interaccion. Los estimadores de los parametros se pueden interpretar como cudnto crece o
baja la respuesta respecto del nivel de referencia [14]. Entonces se puede ver que, en general, los
otros niveles disminuyen el valor de la respuesta, mientras que las otras interacciones la incrementan,

todo ello de manera no significativa.

El test razén de verosimilitud dio un p-valor de 0.2, lo cual dice que el modelo con sélo el indice
y el modelo anadiendo factor e interacciones no son significativamente distintos, por lo que no se

anadieron las variables.

A continuacién se ajusté un modelo anadiendo la variable superficie inundada. Los estimadores
de los pardmetros se encuentran en la tabla[f.8] Como se observa, el estimador del pardmetro para
la superficie inundada estd en el limite del rechazo. No se rechaza que sea igual a cero a nivel 0.05,
pero si se rechaza a nivel 0.1. El test razén de verosimilitud respecto del modelo que sélo incluye
el indice de abundancia proporcioné un p-valor de 0.057, por lo que no se rechaza a nivel 0.05
que ambos modelos ajusten igual la respuesta. Es un resultado en el limite. Se podria dejar en el
modelo, pero se decidié no conservarla por mantener el modelo méas sencillo posible. No obstante,
si se quisiera interpretar este parametro, se podria decir que a menor superficie inundada menor

densidad de topillos se registra.
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Estimador Significancia

Intercept  3.47 0.02
Indice 0.44 < 2e—16
Superficie -0.001 0.06

Cuadro 4.8: Tabla con estimadores de los parametros del modelo anadiendo la superficie inundada.

4.3. Establecimiento de niveles de abundancia que identifi-

quen rangos distintos de densidad

En el anédlisis de la varianza es necesario que se cumplan las hipétesis, por lo que se realizaron
las transformaciones raiz cuadrada y logaritmica con correccién +100. Se ajustaron los modelos de
analisis de la varianza y se realizé el test F del modelo. Se obtuvo un p-valor < 2e — 16 en ambas
ocasiones, por lo que se rechazo igualdad de medias. Por ello se pasé a realizar los test de Duncan

y Tukey.

4.3.1. Test de Tukey

En la tabla [£.9] se muestra de forma visual una tabulacién de los test de Tukey para las dos
transformaciones de los datos. Se han categorizado los niveles por letras de manera que cada nivel
contiene un nimero de letras y dos niveles son significativamente diferentes si no comparten ninguna
letra.

Se puede ver que, por los motivos explicados en el apartado al haber tantas compa-
raciones se vuelve un test mas conservador de lo deseado y no encuentra demasiadas diferencias
significativas. A modo de ejemplo, si se analizan las categorias por letra, para la transformacién
logaritmica observar un indice de 0 no es significativamente distinto de observar un indice de 15.15.
Ocurre en otras ocasiones como en la transformacion raiz cuadrada, cuyo test de Tukey no identifica
como diferentes los indices 45.45 y 66.67. Es probable entonces que en este test multiple se esté

cometiendo un error de tipo II elevado (no rechazar la hipétesis de igualdad de medias siendo falsa).

4.3.2. Test de Duncan

En la tabla se observan los resultados del test de Duncan. En este caso hay una notable
menor cantidad de “igualdades” (o no rechazos) que en el test de Tukey, lo que evidencia una
ganancia de potencia.

No obstante, este test trabaja con las medias ordenadas (ver seccién , lo que hace que

aparezca alguna incoherencia. Si se miran las medias de los indices 60.61 y 63.64 se ve que no estan
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indice Media VY log(Y+100)

0 2.88 b a

3.03 5.05 ab a

6.06 20.71 abc ab

9.09 39.77 a cd ab

12.12 34.79 a ¢ ab

15.15 42.70 a ¢ ab

18.18 73.59 cde bc

21.21 109.67 def cd

24.24 156.32 efg de

27.27 155.37 efgh cde

30.3 186.43 fghi def

33.33 316.25 hij fg
36.36 309.52 ghij efg
39.30  396.16 ik ghi
4242 389.61 ik gh
45.45  497.84 ikl fghij
48.48 595.84 ikl ghij
51.52 512.27 ijkl ghij
54.55 693.85 k1 hij
57.58 865.80 k1 hij
60.61 970.42 1 j
63.64 855.62 1 ij
66.67 961.86 1 j

Cuadro 4.9: Tabla con resultados del test de Tukey. Se muestran el indice de abundancia, la den-

sidad media y las letras con las que se han categorizado. Dos niveles con la misma letra no son

significativamente diferentes a nivel 0.05.
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ordenadas con respecto a sus indices de abundancia, lo que provoca que las letras asignadas segin
las diferencias significativas den “saltos” y se coloquen en lugares en los que una letra ya deberia

de dejar de aparecer.

4.3.3. Agrupaciones

Como se explicé en el apartado se agruparon parejas de indices que producian el me-
nor incremento en variabilidad intra-grupo, es decir, menor incremento en el error del modelo no
restringido, o lo que es lo mismo, menor incremento en la suma de cuadrados de los errores (SSE).

En la tabla[4.11] se puede ver el procedimiento que se siguié para decidir si se agrupan siguiendo
el criterio de escoger aquella agrupacion que menor incremento produce en el SSE. Dicha tabla se
construy6 ajustando el modelo no restringido para la transformacién raiz cuadrada. A partir de las
agrupaciones resultantes, se obtuvo el test de Duncan de la tabla[4.12] En este se observan muchas
més diferencias significativas tras realizar las agrupaciones.

Se repitié el proceso para la transformacién log(Y 4 100), obteniéndose los resultados presentes
en las tablas y[A14]

Ambas transformaciones dan resultados similares. Sin embargo, las distinciones son més claras
en la parte baja de la tabla cuando se usa la transformacion raiz cuadrada, y en la parte mds
alta cuando se usa la logaritmica. Esto sucede por la naturaleza de las funciones: ambas sirven
para separar valores bajos y reunir valores altos, pero el logaritmo tiene un crecimiento mas lento

conforme avanza (acercard mas los datos), y por eso aparecen grupos maés claros de niveles de indice.
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indice Media VY log(Y+100)

0 2.88 k ]
3.03 5.05 k j
6.06  20.71 ik i ]
9.00  39.77 i ] i ]
1212 34.79 j i
15.15  42.70 i ] i
18.18 73.59 hij hi
21.21 109.67 ghi g h
2424 156.32 g h g
27.27 155.37 gh g

30.3 186.43 fg g
33.33 316.25 ef f

36.36 309.52 ef f

39.39 396.16 de def

42.42 389.61 de ef

45.45 497.84 cd cde

48.48 595.84 c bcd

51.52 512.27 cd cde

54.55 693.85 b c abc

57.58 865.80 ab ab

60.61 970.42 a a

63.64 855.62 ab a b

66.67 961.86 a a

Cuadro 4.10: Tabla con resultados del test de Duncan. Dos niveles con la misma letra no son

significativamente diferentes.
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Unién

Sin uniones
6.06-9.09
9.09-12.12
21.21-24.24
24.24-27.27
30.3-33.33
33.33-36.36
36.36-39.39
39.39-42.42
42.42-45.45
45.45-48.48
48.48-51.52
51.52-54.55
54.55-57.58
57.58-60.61
60.61-63.64

SSE
467.35
480.74
468.2
489.2
467.35
506.95
467.4
477.1
467.4
472.6
470.26
469.4
475.9
474.2
468.5
470

Agrupa
No
Si
No
Si
No
Si
No
Si
No
Si
Si
No
Si
Si*
No*

CAPITULO 4. RESULTADOS

Cuadro 4.11: Agrupaciones de indices con transformacion raiz cuadrada. * Se ha agrupado el 60.61

con el 63.64 ya que asi se ayuda a aumentar el tamano del grupo 63.64 y la diferencia entre el error

intra grupo no es demasiado grande.
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Indice Media Duncan

0 2.88 j
3.03 5.05 j
6.06 20.71 i
9.09 12.12 37.14 hi
15.15 42.70 h i
18.18 73.59 gh
21.21 109.67 fg
24.24 - 27.27 155.93 ef

30.3 186.43 e
33.33-36.36 313.73 d

39.39 - 42.42 392.89 d
45.45-48.48-51.52 550.45 c

54.55 - 57.58 751.16 b

60.61 - 63.61 913 a b

66.67 961.86 a

Cuadro 4.12: Test de Duncan tras agrupaciones y transformacién raiz cuadrada.

45



46

Unién

Sin uniones
6.06-9.09
9.09-12.12
21.21-24.24
24.24-27.27
30.3-33.33
33.33-36.36
36.36-39.39
39.39-42.42
42.42-45.45
45.45-48.48
48.48-51.52
51.52-54.55
54.55-57.58
57.58-60.61
60.61-63.64

SSE
3.16
3.25
3.17
3.37
3.16
3.48
3.16
3.24
3.17
3.2
3.18
3.18
3.2
3.2
3.16
3.17

Agrupa

CAPITULO 4. RESULTADOS

Cuadro 4.13: Agrupaciones de indices con transformacién log(Y + 100). * Se ha agrupado el 60.61

con el 63.64 ya que asi se ayuda a aumentar el tamano del grupo 63.64 y la diferencia entre el error

intra grupo no es demasiado grande.
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Indice Media Duncan

0 2.88 h
3.03 5.05 h
6.06 20.71 gh
9.09-12.12 37.14 fg
15.15 42.70 fg
18.18 73.59 ef
21.21 109.67 e

24.24 - 27.27 155.93 d

30.3 186.43 d

33.33 - 36.36 313.73 c
39.39-42.42 392.89 c
45.45-48.48 - 51.52  550.45 b

54.55 - 57.58 751.16 a

60.61 - 63.61 913 a

66.67 961.86 a

Cuadro 4.14: Test de Duncan tras agrupaciones y transformacién log(Y + 100).
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Capitulo 5

Conclusiones

1. Se detect6 una relacion no lineal entre el indice de abundancia y la densidad, siendo la funcién
que mejor la ha explicado vdensidad = 0,57 + 0,47 x abundancia. Puede traducirse en que se

encontré una relacién lineal entre el indice de abundancia y la raiz cuadrada de la densidad.
La transformacién vdensidad, al igual que la log(densidad + 100) consiguieron corregir al

mismo tiempo los problemas de heterocedasticidad, linealidad y normalidad de residuos.

2. No se encontro influencia significativa en el modelo de las variables relacionadas con la estacion

y con la superficie inundada.

3. El método de Duncan para comparaciones de medias de indices de abundancia resulté el mas
adecuado para establecer rangos diferenciales de densidad. Aplicado sobre las transformaciones
Vdensidad y log(densidad + 100) proporciond resultados distintos pero acordes, ttiles para

su interpretacién conjunta.
En funcién de dicho método y combinando los resultados para ambas transformaciones se
pudieron establecer rangos de indice de abundancia que identifican densidades diferentes:

= Para valores entre 0 y 3.03 no se puede establecer presencia de topillo.

= Entre 6.06 y 15.15 hay presencia pero en valores poblacionales muy bajos.

= Otro nivel diferente del resto engloba el rango de indices entre 33.33 y 42.42.

= Entre 18.18 y 30.3 se observan valores bajos pero en crecimiento, incluso con diferencias

significativas entre ellos, pero no con saltos importantes en densidad.

= Entre 33 y 42 se detecta un tramo que identifica densidades de rango medio, con més de

300 topillos por hectérea.
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= Desde 45.45 hasta 51.51 se detecta un rango que puede ser considerado alto, superando

los 500 topillos por hectarea.

= A partir del 54 se pueden considerar valores altos, superiores a 750 topillos por hectarea
en cualquier caso, detectandose un rango aun mayor para los indices entre 60.61 y 66.67,

con mas de 900 topillos por hectarea.
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