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Resumen

Los modelos dinamicos a nivel de rodal son ampliamente usados en el ambito forestal. Para su ajuste se emplean datos
empiricos que se integran en un conjunto de ecuaciones que describen las relaciones entre diferentes variables. Las
metodologias clasicas para desarrollar ecuaciones de transicion invariantes con respecto al intervalo de simulacién (path
invariance) e invariantes respecto a la edad de referencia empleadas son algebraic difference approach (ADA) y generalized
algebraic difference approach (GADA). El objetivo de este trabajo fue desarrollar un modelo dindmico de rodal para Eucalyptus
globulus, empleando ecuaciones de transicion para area basal, altura media dominante y mortalidad, utilizando enfoque de
variables dummy. Los datos utilizados provienen de 168 parcelas permanentes. Las ecuaciones evaluadas individualmente
fueron luego ajustadas simultaneamente mediante seemingly unrelated regression (SUR). En base al andlisis de bondad de
ajuste y de la capacidad predictiva, se selecciond el modelo propuesto por Korf, modificado por Cieszewski (2004), para la
altura media dominante; el modelo de Levakovic (Zeide, 1993), para el area basal y el modelo de Pienaary Shiver (1981)
para la mortalidad. El modelo de simulacion desarrollado es mas flexible y permite levantar algunas de las limitantes del
modelo utilizado anteriormente. Su integracion a sistemas de apoyo a la toma de decisiones constituira una herramienta de
gran utilidad para la planificacién y toma de decisiones en el sector forestal.
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Dynamic Stand Model for Eucalyptus globulus (L.) in Uruguay

Summary

Stand level dynamic models are widely used in forestry. Fitting empirical data that is integrated into a set of equations is used to
describe the relationships between different variables The classic methodologies to develop equations invariant with respect to
transition simulation interval (path invariance) and invariant respect to the reference age are employed algebraic difference
approach (ADA) and generalized algebraic difference approach (GADA). The aim of this study was to develop a dynamic
model for Eucalyptus globulus stand using transition equations for basal area, dominant average height and mortality, using tie
dummy variables approach. The data used are from 168 permanent plots. The equations evaluated individually were then
adjusted simultaneously by seemingly unrelated regression (SUR). Based on the analysis of goodness of fit and predictive
ability, the model proposed by Korf, as amended by Cieszewski (2004), for the dominant average height was selected;
Levakovic model (Zeide, 1993) for the basal area and the model Pienaar and Shiver (1981) for mortality. The simulation model
developed is more flexible and can lift some of the limitations of the model used previously. Its integration into a decision support
system (DSS), constitute a useful tool for planning and decision making in the forestry sector.
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Introduccion

La modelizacion forestal permite simular los efectos de
los tratamientos silvicolas y proyectar las consecuencias
de una determinada decisién sobre la produccion final. Un
modelo es una abstraccion simplificada de la realidad, en la
cual se representan algunas de las propiedades del siste-
ma original, que pasa a ser expresado en términos de
ecuaciones matematicas que lo describen de forma mas
sencilla (Vanclay, 1994; Sanquetta, 1996). La dinamica fo-
restal se representa mediante ecuaciones que explican de
manera cuantitativa las tasas de cambio en crecimiento y
densidad del rodal a través del tiempo. Las ecuaciones
integradas en un sistema describen las relaciones entre un
conjunto de variables bajo el supuesto de simultaneidad
(Borders y Bailey, 1986), y presentan una l6gica interna de
manera de ser fieles a la biologia del sistema. La calidad de
las estimaciones realizadas esta directamente relaciona-
das con la calidad de la informacion suministrada. Las ca-
racteristicas de los ciclos del cultivo forestal hacen de la
modelizacién una de las herramientas mas utiles para el
sector, por lo cual el desarrollo de modelos para el pronos-
tico del crecimiento, produccidn y aprovechamiento es tema
central de investigacion e innovacion del sector forestal
(Gadow, Real y Alvarez, 2001).

En el ambito forestal los modelos de simulacion operan
anivel de arboles individuales o a nivel de grupos de arbo-
les o rodales, utilizando como variables predictoras las va-
riables de estado que definen la unidad de modelacion: edad,
didmetro a la altura del pecho (DAP), diametro cuadratico
medio (Dg), densidad (N), area basal por hectarea (G),
calidad o indice de sitio (IS) y cambios de estructura y
composicion como los generados, por ejemplo, por podas
y raleos (Alder, 1980; Costas et al., 2006). Los modelos de
mayor difusion en el ambito forestal para Eucalyptus globulus
L. son deterministicos y operan a nivel de rodal, empleando
para su ajuste bases de datos empiricas (Tomé et al., 1995;
Garcia y Ruiz, 2003; Methol, 2006; Wang y Baker, 2007).
Dichos modelos posibilitan la simulacién de diferentes es-
cenarios y la toma de decisiones mediante el uso de una
estructura de inventarios forestales que facilita su actualiza-
cion a medida que crece la base de datos. La evolucion de
un rodal se representa mediante ecuaciones dindmicas o
de transicién, que explican las tasas de cambio en creci-
miento y densidad de la estructura de la masa forestal (Alder,
1980).

Las funciones de transicion deben de cumplir una serie
de propiedades, entre las que destacan las siguientes: po-

limorfismo (curvas de diferentes formas, no proporcionales
entre si y asintota comtn o diferente), pauta de crecimiento
sigmoideo con un punto de inflexion, capacidad de alcanzar
una asintota horizontal a edades avanzadas, respuesta l6-
gica, y ser invariantes con respecto al intervalo de simula-
cion (path invariance) y a la edad de referencia (base age
invariance) (Bailey y Clutter, 1974; Cieszewski y Bailey,
2000). Los primeros en formalizar la propiedad de base
age invariance (BAI) fueron Bailey y Clutter (1974). En
BAl se incluye una estimacion de pardmetros mediante el
uso de una metodologia de ajuste que sea también BAI, es
decir, que las estimaciones de los parametros no dependan
de un punto arbitrariamente seleccionado como referencia
y que permitan el empleo de todos los datos disponibles, en
oposicion con la metodologia clasica base age specific
(BAS) (Cieszewski, 2003). Bailey y Clutter (1974), propu-
sieron una metodologia para obtener ecuaciones dindmi-
cas con estas caracteristicas que es conocida en laliteratura
forestal como algebraic difference approach (ADA). Por
su parte Cieszewski y Bailey (2000) propusieron una gene-
ralizacion de la metodologia ADA, el método de las ecuacio-
nes de diferencias algebraicas generalizado (GADA:
generalized algebraic difference approach).

El objetivo del presente trabajo es desarrollar un modelo
dinamico de rodal para E. globulus mediante ecuaciones
de transicion para area basal, altura media dominante (AMD)
y mortalidad. Se utilizé un método invariante respecto ala
edad de referencia para estimar los efectos especificos del
sitio: el enfoque de las variables dummy (dummy approach)
propuesto por Cieszewski, Harrison y Martin (2000), el cual
asume que los datos contienen errores de medicion y erro-
res aleatorios que deben ser modelados. Las ecuaciones
seleccionadas para integrar el modelo se ajustaran con un
método adecuado para contemplar su simultaneidad y la
posible correlacion de los residuales. Junto con la estima-
cion del volumen por hectérea las ecuaciones ajustadas
permitiran el empleo del modelo dindmico desarrollado en
Sistemas de apoyo a la toma de decisiones (DSS: decision
support systems en inglés), para plantaciones de E. globulus
en Uruguay.

Materiales y métodos

Datos

Los datos empleados en este estudio corresponden a me-
diciones de inventario realizadas a 168 parcelas pertene-
cientes al Instituto Nacional de Investigacion Agropecuaria
(INIA Uruguay), ubicadas en el sur y sureste del Uruguay.
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Cuadro 1. Estadisticos descriptivos.

Variable Media Minimo Maximo  Desviacion
estandar
Edad (afios) 6,1 1 11 27
AMD (m) 16,3 1,2 26,9 6,1
N (arb ha’1) 1022 500 1700 2374
Dg (cm) 135 26 224 39
G (m*ha’) 15,1 08 34,6 71
Cuadro 2. Ecuaciones ADA polimérficas.
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En el Cuadro 1 se presentan los estadisticos resumen del
conjunto de datos.

Ajuste de ecuaciones de transicion

Las ecuaciones dinamicas empleadas fueron desarro-
lladas siguiendo dos metodologias clasicas, algebraic
difference approach (ADA) y generalized algebraic
difference approach (GADA). ADA genera tanto curvas
anamérficas (curvas de igual forma y diferentes asintotas
proporcionales entre si) como polimérficas, siendo su prin-
cipal limitante que la mayoria de los modelos derivados son
anamorficos o polimorficos con asintota comun (Bailey y
Clutter, 1974; Cieszewski y Bailey, 2000). GADA posee como
principal ventaja la obtencion de ecuaciones dindmicas a
partir de un modelo de crecimiento base permitiendo que
mas de un parametro dependa de las condiciones especi-
ficas del sitio forestal, con lo cual las familias de curvas
obtenidas son mas flexibles (Cieszewski y Bailey, 2000;
Cieszewski, Harrison y Martin, 2000; Cieszewski, 2002,
2003). Con esta generalizacion se obtienen familias de cur-
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vas polimérficas y con multiples asintotas, que resultan
invariantes con respecto la edad de referencia e invariantes
alintervalo de simulacion (Cieszewski, 2002, 2004).

Se ajustaron 32 ecuaciones ADA y GADA para las va-
riables altura media dominante y area basal por hectarea,
derivadas de funciones base existentes en la literatura fo-
restal (Hossfeld, 1882; Schumacher, 1939; Lundqvist, 1957;
Richards, 1959; McDill y Amateis, 1992; Amaro et al., 1997;
Tomé, Ribeiro y Soares, 2001; Methol, 2001, 2006, 2008;
Cieszewski, 2002; Diéguez et al., 2005; Barrio et al., 2006).
Las ecuaciones seleccionadas para cada variable de esta-
do integraron un sistema para su ajuste simultaneo, apli-
cando el método adecuado segun las relaciones analiticas
que se presentaron.

Enlos Cuadros 2y 3 se presenta las ecuaciones ADA
de transicion polimérficas y anamorficas respectivamente.

El Cuadro 4 presenta las ecuaciones en GADA y las
ecuaciones base de donde derivan. Para modelar la evolu-
cién del numero de arboles por hectarea se evaluaron ocho
ecuaciones presentadas en el Cuadro 5.

Cuadro 3. Ecuaciones ADA anamoérficas.

Modelo Ecuacion dinamica Nro.
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Cuadro 4. Ecuaciones GADA (continuacion).
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Estimacion de parametros

Cieszewski (2003), trabajando con enfoques BAS y BA,
encontrd que BAS presenta un ajuste de menor calidad,
con los residuos mal distribuidos, mientras BAI proporcio-
na mejoras en los residuos (magnitud, homogeneidad y
distribucion), asi como en los demas estadisticos de ajuste,
en las estimaciones y en sus errores estandar. El supuesto
detras de los métodos de estimacion BAI siguiendo a
Cieszewski (2003), es que las mediciones de datos siem-
pre contienen errores de medicion y ambientales que de-
ben ser modelados. Los errores de medicion y errores de
muestreo de la variable de respuesta se consideran como
fuentes de errores que afectan las estimaciones de los pa-
rametros. Los valores de las variables de estado inicial
medidos en campo estan sujetos a dichos errores. Asi, al
ajustar una ecuacion dindmica se asume que dicha varia-
ble no se ve afectada por este error cuando esta a la dere-

cha de laigualdad pero si cuando esta en la parte izquierda
de lamisma lo que planta una inconsistencia.

En estas condiciones las técnicas de estimacion de pa-
rametros aplicadas a modelos lineales y no lineales deter-
minan estimaciones sesgadas (Myers, 1986). No tener en
cuenta estos errores de registro provoca la aparicion de
sesgo en los parametros estimados y por lo tanto en la
prediccion del modelo (Goelz y Burk, 1996). Diversos au-
tores proponen distintas metodologias para solucionar este
problema (Tait, Cieszewski y Bella, 1988; Gregoire y
Schabenberger, 1996; Cieszewski, Harrison y Martin,
2000). EImétodo basado en el empleo de variables dummy,
en el cuallos valores de la variable de estado (lado derecho
de la ecuacion), deben ser valores predichos que no pue-
den ser conocidos hasta que los parametros hayan sido
estimados, fue desarrollado por Cieszewski, Harrison y
Martin (2000). En esta metodologia los valores iniciales de
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Cuadro 5. Ecuaciones de mortalidad.
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Modelo Ecuacion Nro.
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la ecuacion dindmica son los mismos para todos los datos
de una unidad de muestreo. El valor de la variable de esta-
do correspondiente a la edad inicial para cada unidad de
muestro se estima simultaneamente con el resto de los
parametros globales de la ecuacion dinamica, asi, las cur-
vas se ajustan a las tendencias individuales de los datos
originales. Para aplicar este método es necesario contar
con al menos dos mediciones en el tiempo por parcela, y el
numero de unidades de muestreo debe ser mayor que el
numero de parametros globales de la ecuacion dinamica.

La precision de las predicciones del modelo y las es-
timaciones de los parametros dependen tanto del modelo
como de la estructura de datos utilizada (Borders et al.,
1987; Goelz y Burk, 1992; Cao, 1993; Bailey y Cieszewski,
2000; Strub y Cieszewski, 2006). En la literatura se citan
diferentes opciones para la estructura de datos (Borders et
al., 1987; Huang, 1997), las seis mas empleadas son: |) el
intervalo ascendente mas largo, Il) el intervalo mas largo,
[11) todos los intervalos ascendentes y no superpuestos,
IV) intervalos sin superposicion, V) todos los posibles inter-
valos ascendentes, y VI) todos los intervalos posibles (TIP);
todas con caracter BAS (Cieszewski, 2003). De estas al-
ternativas Goelz y Burk (1992) y Huang (2002) indicaron
que TIP genera modelos con un mejor rendimiento

predictivo, siendo los resultados mas estables y consisten-
tes.

Sistemas de ecuaciones

Los modelos dindmicos estan integrados por varios sub-
modelos de crecimiento y produccion, uno para cada va-
riable de estado, formando un sistema de ecuaciones
interdependientes que simulan los procesos subyacentes a
la biologia del rodal. Cada ecuacion del sistema describe
una relacion especifica entre las variables que lo integran.
Buckman (1962) y Clutter (1963) fueron los primeros in-
vestigadores en reconocer e identificar las relaciones mate-
maticas entre las funciones de crecimiento y produccion.
Lainterdependencia es una caracteristica inherente al siste-
ma que debe tenerse en cuenta al momento de la estima-
cion y del uso del modelo como un sistema. Existen varios
ejemplos de metodologias para la estimacion de variables
involucradas en funciones de prediccién que no contem-
plan las interrelaciones existentes entre las variables que
integran el sistema (Tomé, Falgao y Amaro, 1997; Zunino y
Ferrando, 1997), siendo los parametros de cada ecuacion
estimados separadamente. Un método de ajuste adecuado
de ecuaciones de crecimiento y rendimiento debe tener en
cuenta todas las interdependencias y la existencia de
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correlacién contemporanea entre las variables, el clasico
ordinary least squares (OLS) no resulta adecuado ya que
no es un método multivariante. Gujarati (1996) menciona
que OLS da estimadores eficientes y consistentes para una
sola ecuacion, pero no ocurre lo mismo para un sistema de
ecuaciones, en este caso es necesario emplear un método
de estimacion multietapa. Diversos autores como Murphy
y Beltz (1981), Murphy (1983), Amateis y McDill (1989),
Burkhart (1986), Reed (1987), LeMay (1988), Borders
(1989), entre otros, han utilizado métodos que generalizan
el clasico OLS (métodos instrumentales por ejemplo) para
estimar los parametros estructurales de las ecuaciones que
integran sistemas. Un método de ajuste adecuado debe
tener en cuenta todas las interdependencias y correlacio-
nes existentes entre las variables involucradas en un mo-
delo de crecimiento y produccién. El clasico OLS no es
adecuado para ajustar ecuaciones de crecimiento y pro-
duccion juntas, dado que se pueden originar estimaciones
sesgadas debido a la dependencia entre las variables en-
ddgenas y el error estocastico (correlacion). En el sistema
es probable que los residuales de las ecuaciones estén
correlacionados por estar asociados a atributos de la mis-
ma unidad de medicion (crecimiento de los arboles, eda-
des de las parcelas), existiendo correlaciones contempo-
raneas en la matriz de varianza y covarianza

El uso de ajuste simultaneo de ecuaciones en el &mbito
forestal es escaso, remontandose a trabajos de Furnival y
Wilson (1971), siendo mayoritariamente utilizado en ecua-
ciones aditivas de biomasa (Balboa, 2005). Segun Pyndyck
y Rubinfeld (1981) existen tres tipos de sistemas de ecua-
ciones:

1. Sistemas de ecuaciones aparentemente no relaciona-
das.

2. Sistemas de ecuaciones simultaneas.

3. Sistemas de ecuaciones recursivas.

Borders (1989), Somers y Farrar (1991), entre otros
han demostrado que ciertas técnicas procedentes del cam-
po de la econometria son Utiles en la estimacion de siste-
mas de ecuaciones interdependientes. Son ejemplos de
estas técnicas seemingly unrelated regression (SUR)
(Zellner, 1962), two stage least squares (2SLS) (Theil,
1953), three-stage least squares (3SLS) (Zellner y Theil,
1962) y full information of maximum likelihood (FIML)
(Hausman, 1975). SUR o minimos cuadrados generaliza-
dos conjuntos es una generalizacion de OLS para siste-
mas de ecuaciones en los cuales existe correlacion, OLS
asume que los términos del error no estan correlacionados
contemporaneamente y tienen la misma varianza en cada

ecuacion. OLS y SUR son métodos que asumen que todas
las variables regresoras son variables independientes, pero
SUR toma en cuenta la correlacion entre los errores de las
diferentes ecuaciones para mejorar la eficiencia de las esti-
maciones. Esta metodologia se inicia estimando la matriz
de covarianza de los errores entre las ecuaciones del sis-
tema; en primer lugar se ajustan todas las ecuaciones em-
pleando OLS, y asi se determinan los residuos que se usan
a continuacion para estimar la matriz de covarianza. Segui-
do, se realiza la estimacion SUR. Se ha demostrado que
SUR proporciona una ganancia en la eficiencia de la esti-
macion de los parametros cuando los términos del error en
un sistema de ecuaciones estan correlacionados (Zellner,
1962; Judge et al., 1988; Rose y Lynch, 2001).

El método 2SLS en un primer paso remplaza las varia-
bles enddgenas del sistema con su valor predicho obtenido
por regresion lineal multiple empleando todas las variables
exdgenas del sistema como variables independientes. En
un segundo paso las ecuaciones con las nuevas variables
son ajustadas con OLS clasico. En esta metodologia se
asume que esas variables endogenas predichas que apa-
recen en el lado derecho del sistema no estén correlaciona-
das con los componentes del error de las variables endo-
genas del lado izquierdo. Los pardmetros estimados por
esta metodologia son sesgados pero consistentes. El mé-
todo 3SLS va un paso mas adelante y combina el método
2SLS con el método SUR para tener en cuenta la correla-
cion entre los componentes del error de varias ecuaciones.
FIML es un método que a diferencia de 2SLS y 3SLS, que
usan en la estimacion de las variables enddgenas sélo una
proporcién del modelo (variables exdgenas), emplea todo
el modelo en la estimacidn, aunque en ocasiones resulta
complicado obtener la convergencia en dicha estimacion.

Estimacion de volumen por hectarea

Las ecuaciones de volumen evaluadas fueron modelos
predictivos que emplean como predictoras las variables de
estado (AMD, Gy N) y varias relaciones y transformacio-
nes de las mismas (logaritmicas, exponenciales, inversos,
etc.). Parala evaluacion de la homocedasticidad se reali-
zaron chequeos graficos de residuales crudos y de Pearson
frente alos valores predichos de los modelos selecciona-
dos. La heterocedasticidad influye en el modelo ya que si
ocurre los estimadores son consistentes pero no son efi-
cientes volviendo las férmulas de las varianzas de los
estimadores de los pardmetros incorrectas lo cual invalida
las pruebas de significacion. Las metodologias utilizadas
para corregir la falta de homogeneidad de varianza son la



Modelo de rodal para Eucalyptus globulus (L.)

transformacion de variables implicadas en las ecuaciones
o el andlisis ponderado (Cunia, 1986; Parresol, 1999, 2001).

Neter etal. (1998) sugieren emplear una funcién poten-
cia en el anlisis ponderado de la siguiente forma:

gl =xf (41)

Para estimar el valor ¢ (término de potencia), siguiendo
lo propuesto en Parresol (1999), se usaron los errores
obtenidos con el modelo sin ponderar (&,) como variable
dependiente en el modelo potencial de la varianza del error:

CHERS (42)
O suforma linealizada:
In (7) = aln (x,) (43)

donde:
£, es el residuo sin ponderar, x . nueva variable, In logarit-
mo natural y ¢ parametro a estimar.

Calidad de ajuste

La seleccion de los modelos se basd en el anlisis de su
capacidad de ajuste y su capacidad predictiva, empleando
métodos analiticos y métodos graficos. Los estadisticos
empleados para comparar calidad de ajuste tienen su base
en el calculo de los residuos (Clutter et al., 1983; Prodan et
al., 1997; Castedo y Alvarez, 2000): a) el sesgo (E) evalla
la desviacion de la prediccion del modelo respecto de los
valores observados; b) la raiz del error medio cuadratico
(REMC) analiza la precisién de las estimaciones
(Newnham, 1992); c) el coeficiente de determinacion ajus-

tado (RZ ;) representa la fraccion de la variacion total en

los valores de la variable dependiente que es explicada por
el modelo, teniendo en cuenta el nimero total de parame-
tros a estimar y el numero de observaciones; por ultimo
d) el criterio de informacion de Akaike (A/IC). Las férmulas
de célculo son:

F= T i-9) (44)
n
RECM = ’Z}Ll(ye—ﬁi)z (45)
n-p
2 _ a4 _ i i=9)* (n-1
Raj =1 I i-9)? (n—p) (46)

AIC = —2logLik + 2 % p
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donde:
v, representa los valores observados, 7, son los valores

predichos, ¥ es el valor promedio de la variable depen-
diente, 72 es el nimero de observaciones, o es el nimero

de parametros del modeloy la g Lik es el logaritmo de la

maxima verosimilitud. Asi, segin estos estadisticos un
modelo serd mejor que otro si presenta un menor valor de

E,RECM y AIC yunmayor valor del Réj.

El analisis grafico de los residuales, permiti6 detectar
facilmente errores o comportamientos anémalos (Soares
etal., 1995; Gadow, Real y Alvarez, 2001; Huang, 2002).
Se construyeron curvas de indice de sitio para evaluar el
comportamiento logico de las predicciones frente a la evolu-
cion real de las variables.

Capacidad predictiva

El proceso de validacion es utilizado para corroborar
silabondad del ajuste refleja también la calidad de las
predicciones (Huang, 2002), ya que la calidad de este
no refleja necesariamente su capacidad predictiva, lo
cual influye en la seleccion del mejor modelo (Vanclay y
Skovsgaard, 1997; Kozak y Kozak, 2003). Las metodo-
logias de validacion mas usadas son: validacion con
divisién aleatoria de datos (split validation) y validacion
cruzada (cross validation). La primera metodologia con-
siste en probar la capacidad predictiva del modelo en un
conjunto de datos independiente del utilizado para su ajus-
te. La cross validation se realiza con los mismos datos
que el ajuste (Myers, 1986) y consiste en el calculo de
los residuos eliminados, es decir en el célculo de los
residuos de la i-ésima observacion empleando los pa-
rametros estimados al ajustar el modelo con todos los
datos excepto la i-ésima observacion. Esta técnica es
similar a la split validation, en la cual se parte de un set
de datos iniciales y se obtienen dos subconjuntos, salvo
que en ella la proporcion de los dos conjuntos se mantie-
ne constante. Los datos de validacion tienen una obser-
vacion y el resto de datos se usan para el ajuste (Huang,
2002). El uso de cross validation en el ambito forestal es
una practica comun (Tomé, Ribeiro y Soares, 2001;
Lépezetal., 2003; Soares y Tomé, 2002).

La suma de cuadrados de los residuos eliminados se
denomina PRESS (predicted residual sum of squares) y
se utiliz6 para calcular los criterios de seleccion: el sesgo,
la raiz del error cuadratico medio (de manera indicada an-
teriormente por las formulas empleadas en el ajuste), y la
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eficiencia del modelo ajustada (E'F; ;), cuyas formas de
calculo se presentan a continuacion:

~ 2
PRESS = 371(vi — 9a-1)) -
T i—9)?
EF. .=1— —=i=12r 7
“ Y Y([_l)) ( (48)
donde:

v; representa los valores observados, ; son los valores
predichos, ¥;_1; es el valor promedio de la variable de-
pendiente sin la i-ésima observacion, 1 es el nimero de

observaciones y g los parametros estimados. La eficiencia
del modelo representa la proporcion de variabilidad obser-
vada en los datos originales que es explicada por el mode-
lo, variando entre 0 (sin ajuste) y 1 (ajuste perfecto) (Van-
clay y Skovsgaard, 1997), siendo equivalente al coeficiente
de determinacion de la fase de ajuste.

Resultados y discusion

La bondad de ajuste de los modelos se evaluo a través

de estadisticos numéricos (E, REM C, RE}, AIC)con

los cuales se confeccionaron rankings de posicién y del
grafico de los residuos, analizando las trayectorias predi-
chas para comprobar si son biolégicamente adecuados
para los datos utilizados (Goelz y Burk, 1992; 1996; Shar-
ma etal., 2011). Finalmente se verifico su calidad predictiva
mediante cross validation.

De la base de ecuaciones disponibles (32 paraAMD y
G, y 8 para Poblacién), se seleccionaron aquellas que ob-
tuvieron los tres primeros lugares en el ranking final (valo-

res mas bajos de RECM y AIC y un mayor valor del Ri,—),

las cuales pasaron a la evaluacion gréafica en el mismo
orden que entraron al ranking.

Se empled el modulo Proc MODEL del programa esta-
distico SAS 9.2 para el ajuste y evaluacion de los modelos.
Para el arreglo de datos y trayectorias se confeccionaron
macros mediante Proc SQL (SAS 9.2).

Altura media dominante

Para cuantificar la ganancia en calidad de ajuste se pro-
baron dos estructuras de datos: todos los intervalos posi-
bles (TIP) (Huang, 1997) y variables dummy (Cieszewski,
2002) mediante programacion utilizando Proc SQL (SAS
9.2). Para ambas estructuras la ecuacion [26] se ubica en
el primer lugar del ranking total, y presenta un comporta-
miento grafico adecuado. El Cuadro 6 presenta las estadis-
ticas de ajuste para la ecuacion [26]; los valores de los
estimadores y sus errores estandar se presentan en el
Cuadro?7.

Se aprecian diferencias en las estadisticas de ajuste para
ambas estructuras de datos. Cuando se usan variables
dummy se obtienen mayores valores de y menores valo-
res en el RCM.

Las dos estructuras de datos utilizadas brindan diferen-
tes estimaciones de los parametros y de sus respectivos
errores estandar, resultados coincidentes con los obtenidos

Cuadro 6. Estadisticas de bondad de ajuste total para el modelo seleccionado para

AMD, segun estructura de datos utilizada.

Ecuacion base ES”;:E? de R2aj RECM AIC
Korf
o TP 94,8 1,425 19,091
y=ae
Dummy 97.8 0,953 201 4

Cuadro 7. Parametros estimados y error estandar (EE) para estructura de datos TIPy dummy.

[ [ [
Estructura de datos Estimacion EE Estimacion EE Estimacion EE
TIP -10,390 3,688 49,120 13,870 0,7456 0,0209
Dummy 9,717 4,364 48,754 16,317 0,7652 0,0307
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Residuos

Residuos

Predichos

Figura 1. Dispersion de los valores residuales versus los
valores predichos generados por la ecuacion 26 para AMD.
Superio: estructura de datos TIP. Inferior: estructura de datos
dummy.

por Ni'y Zhang (2007) quienes compararon diversas es-
tructuras de datos. En la estructura TIP, al ordenar los datos
en los correspondientes intervalos de afios, el nimero de
observaciones se incrementa artificialmente a un total de
5382. Esto tiene como resultado que los errores estandar
de las estimaciones de los parametros sean subestima-
dos, resultando inapropiados para la prueba de hipétesis o
inferencia estadistica (Niy Zhang, 2007).

Enlas Figuras 1y 2 se presentan las distribuciones de
los valores residuales frente a los predichos y las trayecto-
rias generadas por la ecuacion seleccionada (para TIPy
dummy respectivamente).

Dada la ganancia en precision (Cuadros 6y 7) y el
mejor ajuste de las curvas de sitio, generadas para AMD en
la estructura dummy, para las variables de estado restantes
(area basal y poblacion) no se utilizo TIP.

Son escasos los trabajos sobre modelos dinamicos para
E. globulus en Uruguay. Methol (2006) trabajando con esta
especie y con una estructura de datos de intervalos ascen-
dentes (Huang, 1997) identifica el modelo de Schumacher
(1939) en su version polimorfica (ADA) como el de mejor

Hirigoyen Ay otros 73

25

Altura (m)

@
= 4

2 4 8
Edad (afios)

12

Altura (m)

. Edsad (aflos) y : ;
Figura 2. Curvas para indices de sitio de 16, 19,22y 25m
alos 8 afios (edad de referencia), producidas por el modelo
de Korf (26) en GADA (lineas en negro) y las trayectorias
reales de AMD (lineas en gris). Superior: estructura de
datos TIP. Inferior: estructura de datos dummy.

ajuste para la evolucién de AMD, mientras que en este
estudio dicho modelo obtuvo el segundo lugar en el ranking
total para TIP. Amaro et al. (1997) y Garcia y Ruiz (2003)
sefialan el modelo de Bertalanffy-Richards (Richards, 1959)
en su version polimérfica como el mas utilizado para mode-
lar AMD. Por su parte, Inions (1992), Wong et al. (2000) y
Strandgard et al. (2005), seleccionaron la version polimor-
fica (ADA) del modelo base de Bertalanffy-Richards en
Australia para esta especie.
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No hay registros de trabajos anteriores que utilicen la
version GADA de Korf (1939) para modelar AMD en
especies de Eucalyptus. Por su parte Vargas et al. (2013)
y Sharma et al. (2011) trabajado con Pinus pseudostro-
busy Pinus sylvestris respectivamente, sefialan que
esta ecuacion presenta buenos estadisticos de ajuste y
tendencia aceptables para AMD. Castedo et al. (2007)
ajustaron esta ecuacion a la evolucion del area basal,
empelando variables dummy para Pinus radiata en
Galicia.

Area basal por hectérea

Para el ajuste de esta variable se empled Unicamente
la metodologia de variables dummy. Son pocos los re-
gistros sobre el empleo de esta metodologia para el
modelado de 4rea basal (Castedo, Diéguez y Alvarez,
2007; Castedo et al., 2007). Las ecuaciones que obtu-
vieron los primeros tres lugares en los rankings de esta-
disticos fueron; Levakovic Ill (Zeide, 1993), Schuma-
cher (1939) y Bertalanffy (1957), todos ellos en su ver-
si6n anamarfica. Siendo el modelo base de Levakovic lll
el de mejor ajuste para area basal por hectarea vy el de
mejor comportamiento grafico.

En las Figuras 3y 4 se observa la distribucion de los
residuos y las curvas desarrolladas por el modelo junto a
las trayectorias de los datos reales.

Methol (2006), identifica la ecuacion propuesta por
Draper y Smith (1981), con base en el modelo Mono-
molecular en version polimérfica como la de mejor ajus-
te para esta variable para E. globulus en Uruguay, por
su parte, Cordero, Velilla y Aedo (2004) ajustan el mode-

Residuos
2 0 2 4

4

T T

T T
0 25 30w 35

T
15 2

Predichos

0 5 10

Figura 3. Dispersion de los residuos frente a los valores
predichos generados por el modelo anamorfico de
Levakovic Ill, para el ajuste en area basal empleando
variables dummy.

Area Basal (m2)

Edad (afios)

Figura 4. Curvas de crecimiento en area basal de 8, 13,
18, 23, 28, 33 m*ha" a la edad de referencia (lineas en
negro) y trayectorias de los valores observados en el tiempo
(lineas en gris).

lo de Clutter (1963) para valores por hectarea de area
basal de E. globulus en Chile.

Nimero de arboles por hectarea

En el ajuste de la densidad de poblacién (evolucion del
numero de arboles por hectarea) se utilizaron datos de par-
celas con y sin mortalidad empleando variables dummy.
Las ecuaciones seleccionadas para su evaluacion grafica
fueron Pienaar y Shiver (1981), Methol (2008) y Tomé,

g o° 4 QOO% o
g S : s 2 S
g 5 s
.g o
(e | gcogooc%o So )
o &
o | a o
@ | T | | T T |
600 1000 1400 1800
Predichos

Figura 5. Dispersion de los residuos frente a predichos
generados por el modelo Pienaar y Shiver, para el ajuste de
densidad empleando variables dummy.
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1000 o
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Figura 6. Curvas de evolucion del nimero de arboles por
hectarea (lineas en negro) y trayectorias reales (lineas en
gris) para 750, 1000, 1250, 1500, 1750 &rboles ha™ alos 8
afios (edad de referencia).

Falcao y Amaro (1997); las cuales lograron las tres prime-
ras posiciones en el ranking final.

El modelo que obtuvo el primer lugar en el ranking total,
Pienaar y Shiver (1981), demostré un comportamiento gra-
fico adecuado. En las Figuras 5y 6 se observan la distri-
bucién de los residuos y las curvas desarrolladas por el
modelo seleccionado junto a las trayectorias de las pobla-
ciones reales.

Methol (2006) ajustd la ecuacion propuesta por Clutter y
Jones (1980), para esta especie en Uruguay, por su parte
Alvarez etal. (2004) logran buenos estadisticos de ajuste

Cuadro 8. Valores de correlacion entgre los residuales.

AMD N G
AMD 1 0,2951 0,2718
N <2,2e-16 1 0,2605
G <2,2e-16 6,66e-16 1

Cuadro 9. Calidad y precision del ajuste SUR.
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para el modelo de Pienaar trabajando con P radiata en
Gallicia al igual que Diéguez et al. (2005) al trabajar con P
sylvestris.

En la evaluacion gréfica los residuos AMD y N, no mos-
traron patrones que indicaran heterocedasticidad, en el caso
de AB si bien se visualiza una leve tendencia no presento
problemas.

Ajuste simultaneo

En este trabajo se empled la metodologia de regre-
sién aparentemente no relacionada (seemingly unrela-
ted regression, SUR) ya que se evidencid la presencia
de correlacion entre residuales (Cuadro 8) de las ecua-
ciones individuales. El ajuste simultaneo del sistema de
ecuaciones formado por el conjunto de modelos selec-
cionados anteriormente para cada una de las variables
de estado se hizo con Proc MODEL del programa esta-
distico SAS 9.2.En el Cuadro 9 se aprecian los estadisti-
cos de calidad y precision del ajuste SUR.

Para las tres variables en estudio (AMD, G y N),
SUR gener¢ estadisticos similares que Ordinary least
squares (OLS), y no se registro variacion de magnitud
significativa en la precision o en la calidad de la estima-
cion. La ganancia en eficiencia es alta si los errores
entre las diferentes ecuaciones estan correlacionados
(Judge et al., 1988), en estos casos SUR podria incre-
mentar la precision de las predicciones del modelo. La
precision alcanzada en el sistema concuerda con lo re-
portado por Galan, de los Santos y Valdez (2008), quie-
nes trabajando con Cedrela odorata L.y Tabebuia don-
nell-smithii R. lograron una precision de 89,6 a 94,8 %
con ajuste SUR para altura dominante y area basal res-
pectivamente. Por su parte Amaro et al. (1997) usaron
datos de Eucalyptus globulus para construir un modelo
de rodal para altura media dominante y area basal
empleando SUR para evitar la correlacion entre los resi-
duales de los modelos. Sullivan y Clutter (1972), utili-
zando datos de indice de sitio, edades iniciales y finales
asi como valores de area basal, modelaron dicha inter-
dependencia mediante un sistema de ecuaciones de cre-
cimiento y produccion empleando el método de OLS.
Este enfoque produjo estimadores ineficientes ya que

Ecuacion Tipo Variable R% a RMSE AlC
Korf (26) GADA AMD 97,7 0,951 198,6
Levakovic (21) ADA G 97.1 1,213 646,7
Pienaar y Shiver (36) - N 92,6 63,52 80284
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OLS no tiene en cuenta las interrelaciones entre las ecua-
ciones del sistema (Borders y Bailey, 1986; Borders,
1989). El empleo de métodos alternativos soluciona este
inconveniente. Van Deusen (1988) sugiere que si el sis-
tema de ecuaciones cae en el domino de regresion SUR,
la estimacién de los parametros estructurales sera con-
sistente y asintéticamente eficiente.

Gallant (1975), Murphy (1983) y Borders (1989) em-
plearon un sistema de ecuaciones no lineales para ajus-
tar volumen actual y futuro, asi como densidades de
rodal, estimando los parametros mediante SUR. Por su
parte, Borders y Bailey (1986) usaron 2SLSy 3SLS para
resolver un sistema de cinco ecuaciones y comparar
sus resultados con las estimaciones obtenidas para las
mismas empelando OLS, mostrando que 3SLS explica
un poco menos de la variacion observada que OLS,
pero aumenta la ganancia en consistencia de los esti-
madores.

El Cuadro 10 muestra los valores estimados de los pa-
rametros y sus correspondientes errores estandar para
ambos métodos de ajuste (OLS y SUR).

Estimacion de volumen por hectarea

Las ecuaciones de volumen ensayadas son mode-
los de prediccidn, asi, el volumen estimado se predice
con los valores proyectados de las variables de estado
(AMD, G y N) para una edad determinada. Se evalua-
ron una serie de relaciones y transformaciones de las
variables mencionadas (logaritmicas, exponenciales,
inversos y varias combinaciones de las mismas), utili-

zando el método Stepwise del procedimiento para re-
gresiones (Proc REG) del SAS 9.2.
La regresion seleccionada fue:

V=expla,* a, In(AMD) + a, In(G) + a, In(G/N)]

donde:

In es logaritmo natural, V es el volumen total por hectarea;
AMD es altura media dominante; G, area basal por
hectarea; N, numero de arboles enpiey, a,, a,, a,, a, para-
metros a estimar. Al igual que la ecuacion ajustada por
Methol (2006) para parcelas de E. globulus, la estimacién
del volumen se efectué mediante una ecuacion exponen-
cial que incluye la transformacion In del area basal, el nu-
mero de arboles y la altura media dominante a la edad de
interés como variables explicativas. Para detectar el desvio
de lahomocedasticidad de los residuales se realizaron gra-
ficas de residuales crudos y de Pearson frente a los valo-
res predichos de los modelos seleccionados.

Para corregir la heterocedasticidad presente se ajus-
t6 la ecuacion [43], empleado una funcién potencia del
area basal de la parcela. La funcion x, y el parametro o
se estimaron mediante el Proc REG (SAS 9.2), siguien-
do la metodologia descripta anteriormente (Parresol,
2001). La ponderacion de las observaciones se realizo
utilizando la siguiente ecuacion:

resi.y = resid.y/
v

disponible en SAS Proc MODEL del programa estadistico
SAS 9.2, siendo y la variable dependiente del modelo.

Cuadro 10. Estimaciones de los pardmetros estandares (EE) y significancia (valor p), para OLS y SUR.

Meétodo de estimacion

SUR LS
Ecuacion Parametros

Valor EE valor- p Valor EE valor- p

p‘s:?ar y b, 0,028 0,041 0,0002 0,027 0,088 0,002

anver

36 b, 0,990 0,007 <,0001 0,991 0,117 <,0001

Levakovic b, 22,665 1,844 <,0001 22,659 2338 <,0001

21 b, 0,943 0,041 <,0001 0,944 0,053 <,0001

Korf b, 9,719 4,117 0,0185 9717 4,361 0,0264

2 b, 48,928 15,470 0,0016 48,754 16,321 0,0029

by 0,759 0,024 <,0001 0,765 0,030 <,0001
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Cuadro 11. Estadisticas de la cross validation.
Ecuacion Variable RMSE E
Korf (26) AMD 0,86 -0,007
Levakovic (21) G 1,11 -0,043
Pienaar y Shiver | N 0,94 58,31 -1.045

Validacion

Una vez seleccionados y ajustados los modelos se pro-
cedié a su validacion (cross validation). En el Cuadro 11 se
presentan los valores del sesgo, la raiz del error cuadratico
medio y la eficiencia ajustada del modelo para cada varia-
ble de estado.

Los valores observados no difieren en gran magnitud de
los obtenidos en el ajuste de cada modelo, como se pre-
sentaron en el capitulo correspondiente a cada variable de
estado, siendo de muy buena calidad tanto en ajuste como
€en precision.

Conclusiones

Los sub-modelos seleccionados para integrar el mode-
lo dinamico de crecimiento y produccion para plantaciones
de Eucalyptus globulus con destino pasta de celulosa, han
sido ajustados siguiendo metodologias invariantes respec-
toalaedad de referencia (ADA, GADA y variables dummy).
Proporcionan curvas con mayor flexibilidad y representan
con mayor fidelidad las trayectorias reales, levantando al-
gunas de las limitantes de los modelos utilizados tradicio-
nalmente.

Se selecciond el modelo propuesto por Korf modificado
por Cieszewski (2004) para la altura media dominante en
su version GADA, que produce curvas polimoérficas de

asintotas variables, conun R a;j de 97,8 %y RCEM de
0,953 m. Su expresion es:

[—(—9,719+%)t‘°'759]

AMD, = e*oe

con

Para area basal por hectarea el modelo seleccionado
fue el de Levakovic en su version ADA anamérfica, con un
R?afde 97,4 %y RCEMde 1,217 m2. Su expresion es la
siguiente:

e —c (tz)z L (22665 + t2\1%%*°
S AU 22,665 + t2
El modelo de Pieneery Shiver (1981) fue el selecciona-

do para la evolucién de la poblacion, con un R?ajde 92,6 %
y RCEM de 63,69 arboles.
0,990 _ tg,gqn)

N, = Nle—o,oza(t2

El ajuste simultaneo (SUR) realizado debido la presen-
cia de correlacion entre los residuales de las ecuaciones
seleccionadas no reveld cambios en la significancia de los
pardmetros ajustados.

El empleo de la funcién de estimacion de volumen per-
mite la utilizacion de los modelos seleccionados en siste-
mas de apoyo a la gestion. La ecuacion de prediccion para
el volumen por hectérea ajustada es:

V=exp(0,922+0,599) * InAMD) + 1,005 * In(G) +0,243* In(G/N)

donde
AMD = altura media dominante, G = area basal y N = nimero
de arboles

Labase de datos utilizada comprendia parcelas de entre
unoy 11 afios, sobrepasando la edad de tuno (ocho afios).

1
X, = 5to“"’S" {—9,719 +tg7*%In(AMD,) + /4 *48,928t,7% + [-(—9,719) — t§'7591n(AMD0)]2}



78 Agrociencia Uruguay - Volumen 22 1:63-80 - junio 2018 - ISSN 1510 0839

Bibliografia

Alder, D. (1980). Forest volume estimation and yield prediction (Vol. 2). Roma: FAQ.
(Forestry Paper, 22)

Alvarez, J. G., Castedo, F., Ruiz, A. D., Lopez, C. A. y Gadow, K. V. (2004).
Atwo-step mortality model for even-aged stands of Pinus radiata D. Donin
Galicia (Northwestern Spain). Annals of Forest Science, 61,439-448.

Amaro, A., Reed, D. D., Themido, |. y Tomé, M. (1997). Stand growth modeling
forfirst rotation Eucalyptus globulus labillin Portugal. En A. Amaro y M. Tomé
(eds.). Empirical and process based models for forest tree and stand growth
simulation (pp. 99-110). Oeiras: Salamandra.

Amateis, R. L.y McDill, M. E. (1989). Developing growth and yield models using
dimensional analysis. Forest Science, 35, 329-337.

Bailey, R. L., Borders, B. E., Ware, K. D. y Jones, E. P. (1985). A compatible
model relating slash pine plantation survival to density, age, siteindex, and type
andintensity of thinning. Forest Science, 31(1), 180-189.

Bailey R. L.y Cieszewski C. J. (2000). Development of a well- behaved site-index
equation: Jack pine in north-central Ontario. Canaclian Joumal of Forest Research,
30,1667-1668.

Bailey, R. L.y Clutter, J. L. (1974). Base-age invariant polymorphic site curves.
Forest Science, 20(2), 155-159.

Balboa, M. A. (2005). Biomasa arbdrea y estabilidad nutricional de los sistemas forestales
de Pinus pinaster Ait., Eucalyptus globulus Labill y Quercus robur L. En Galicia
(Tesis Doctoral). Escuela Politécnica Superior. Universidad de Santiago de
Compostela.

Barrio, M., Castedo, F., Diéguez, U., Alvarez, J. G., Parresol, B. R. y
Rodriguez, R. (2006). Development of a basal area growth system for maritime
pine innorthwestemn Spain using the generalized algebraic difference approach.
Canadlian Journal of Forest Research, 36(6), 1461-1474.

Bertalanffy, L. (1957). Quantitative laws in metabolism and growth. Q Review Biology,
32,217-231

Borders, B. E. (1989). Systems of equations in forest stands modeling. Forest Science,
35(2), 548-556.

Borders, B. E. y Bailey, R. L. (1986). A compatible system of growth and yield
equations for slash pine fitted with restricted three stage least squares. Forest
Science, 32,185-201.

Borders, B. E., Souter, R. A., Bailey, R. L. y Ware, K. D. (1987). Percentile-
hased distributions characterize forest stand tables. Forest Science, 33, 570~
576.

Buckman, R. E. (1962). Growthand yield of red pine in Minnesota. Washington: USDA
Forest Service. (Technical Bulletin, 1272).

Burkhart, H. E. (1986). Fitting analytically related models to forestry data. Trabajo
presentado en Proceedings of the XIIl International Biometric Conference,
Seattle, Wash

Cao, Q. V. (1993). Estimating coefficients of base-age-invariant site index equations.
Canadlian Journal of Forest Research, 23, 2343-2347.

Castedo, F.y Alvarez, J. G. (2000). Construccion de una tarifa de cubicacion con
clasificacion de productos para Pinus radiata D. Don en Galicia basada en una
funcion de perfildel tronco. Investigacion Agraria: Sistemas y Recursos Forestales,
9,253-268.

Castedo, F., Diéguez, U.y Alvarez, J. G. (2007). Agrowth model for Pinus radiata
D. Don stands in north-westem Spain. Annals of Forest Science, 64,453-465.

Castedo, F., Diéguez, U., Barrio, M. y Alvarez, J. G. (2007). Modelling stand
basal area growth for radiata pine plantations in Northwestern Spain using the
GADA. Annals of Forest Science, 64,609-619.

Cieszewski, C. J. (2002). Comparing fixed- and variable-base-age site equations
having single versus multiple asymptotes. Forest Science, 48, 7-23

Cieszewski, C. J. (2003). Developing a well-behaved dynamic site equation using a
modified Hossfeld IV function Y3=(axm)/(c + xm-1), a simplified mixed-model
and scant subalpine fir data. Forest Science, 49, 539-554.

Cieszewski, C. J. (2004). GADA derivation of dynamic site equations with polymorphism
andvariable asymptotes from Richardss, Weibull, and other exponential functions
(PMRC- Technical Report 2004-5). Athens: University of Georgia.

Cieszewski, C. J. y Bailey, R. L. (2000). Generalized algebraic difference approach:
Theory based derivation of dynamic site equations with polymorphism and
variable asymptotes. Forest Science, 46, 116-126.

Cieszewski, C. J., Harrison, M. y Martin, S. W. (2000). Practical methods for
estimating non-biased parameters in self-referencing growth and yield models
(PMRC-Technical Report 2000-7). Athens: University of Georgia.

Clutter, J. L. (1963). Compatible growth and yield models for Loblolly pine. Forest
Science, 9(3), 354-371.

Clutter, J. L., Forston, J. C., Pienaar, L. V., Brister, G. H. y Bailey, R. L.
(1983). Timber management: A quantitative approach. New York: Wiley.

Clutter, J. L.y Jones, E. P. (1980). Prediction of growth after thinning in old-field
slash pine plantations. Asheville: USDA. (USDA Forest Service Research, 217).

Cordero, R., Velilla, E. y Aedo, D. (2004). A nonlinear growth and yield system of
equations for Eucalyptus globulus using multistage methods. Trabajo presentado
en Proceedings symposium the economics and management of high productivity
plantations, Lugo, Espafia.

Costas, R., Mac Donagh, P., Weber, E., Figueredo, S., Gomez, C. y Irschick,
P. (2006). Modelos predictivos de la produccion de Pinus taeda empleando
variables vinculadas con las podas. Bosque, 27, 98-107.

Cunia, T. (1986). Construction of tree biomass tables by linear regression techniques. En
Estimating tree biomass regressions and their error: Proceedings of the Workshop
on tree biomass regression functions and their contribution to the error of forest
inventory estimates (pp. 27-37). Syracuse: USDA.

Diéguez, U., Castedo, F., Alvarez, J. G. y Rodriguez, R. (2005). Modelling
mortality of Scots pine (Pinus sylvestris L.) plantations in the northwest of Spain.
European Joumal of Forest Research, 124(2), 143-153.

Draper, N. R. y Smith, H. (1981). Applied regression analysis. New York: John Wiley
y Sons.

Furnival, G. My Wilson, R. W. (1971). System of equations for predicting forest
growth and yield. Statistical Ecology, 3,43-55

Gadow, K. V., Real, P. yAIvarez, J. G. (2001). Modelizacion del crecimiento y la
evolucion de los bosques. Viena: IUFRO. (IUFRO World Series, 12).

Galan, R., de los Santos, H. M. y Valdez, J. I. (2008). Crecimiento y rendimiento
maderable de Cedrela odorata |. y Tabebuia donnell-smithii Rose en San José
Chacalapa, Pochutla, Oaxaca. Madera y Bosques, 14(2), 65-82.

Gallant, A. R.(1975). Seemingly unrelated nonlinear regressions. Journal Econometrics,
3,35-50.

Garcia, 0.y Ruiz, F. (2003). A growth model for eucalypt n Galicia, Spain. Forest
Ecology and Management, 173,49-62.

Goelz, J. C. G. y Burk, T. E. (1992). Development of a well-behaved site index
equation: Jack ping in north central Ontario. Canadian Joumal of Forest Research,
22,776-784.

Goelz, J. C. G.y Burk, T. E. (1996). Measurement error causes bias in site index
equations. Canadian Journal of Forest Research, 26, 1586-1593,

Gregoire, T. G. y Schabenberger, 0. (1996). Anon-linear mixed-effects model to
predict cumulative bole volume of standing trees. Journal of Applied Statistics,
23,257-211.

Gujarati, D. (1996). Basic Econometrics. New York: McGraw-Hill



Modelo de rodal para Eucalyptus globulus (L.)

Hausman, J. A. (1975). An instrumental variable approach to full- information estimators
for linear and certain nonlinear econometric models. Econometrica, 43, 727-
738.

Hossfeld, J. W. (1882). Mathematik fiir Forstménner: Gkonomen und Cameralisten
(Vol.4). Gotha Germany: s.n.

Huang, S. (1997). Development of compatible height and site index models for young
and mature stands within an ecosystem-based management framework. En A.
Amaroy M. Tomé (eds). Empirical and process-based models for forest tree and
stand growth simulation (pp. 61-98). Lisboa: Salamandra.

Huang, 8. (2002). Validating and localizing growth and yield models: Procedures,
problems and prospects. Trabajo presentado en Proceedings of IUFROworkshop
Reality, models and parameter estimation - the forestry scenario, Sesimbra,
Portugal.

Inions, G. B. (1992). Studies on the growth and yield of plantation Eucalyptus globulus
insouthwest Westem Australia (tesis doctoral). Universidad de Westem Australia,
Perth, Australia.

Judge, G., Hill, C., Griffiths, W., Liitketpohl, H. y Lee, T. (1988). Introduction
to the theory and practice of econometrics (2nd ed.). New York: John Wiley &
Sons.

Korf, V.. (1939). Prispevek k matematické definici vzrusto- vého zakona hmot lesnich
porostu. Lesnicka Prace, 18, 339-379.

Kozak, A. y Kozak, R. A. (2003). Does cross validation provide additional information
inthe evaluation of regression models? Canadian Journal of Forest Research,
33(6),976-987

LeMay, V. M. (1988). Comparisons of fitting techniques for systems of forestry equations
(tesis doctoral). University of British Columbia, Vancouver.

Lopez, C. A., Gorgoso, J. J., Castedo, F,, Rojo, A., Rodriguez, R., Alvarez,
J. G.y Sanchez, F. (2003). Aheight-diameter model for Pinus radiata D. Don
in Galicia (Northwest Spain). Annals of Forest Science, 60, 237-245.

Lundqvist, B. (1957). On the height growth in cultivated stands of pine and spruce in
Northem Sweden Medd. Fran Statens Skogfoesk, 47, 1-64.

McDill, M. E. y Amateis, R. L. (1992). Measuring forest site quality using the parameters
of adimensionally compatible height growth function. Forest Science, 38, 409-
429,

Methol, R. (2001). Comparisons of approaches to modelling tree taper, stand structure
and stand dynamics in forest plantations (tesis doctoral). University of Canterbury,
Christchurch, Nueva Zelanda.

Methol, R. (2006). SAG globulus: Sistema de apoyo a la gestion de plantaciones de
Eucalyptus globulus. Montevideo: INIA. (Serie Técnica, 158).

Methol, R. (2008). SAG Eucalyptus: Sistema de apoyo a la gestion de plantaciones
orientadas a la produccion de celulosa en Uruguay. Montevideo: INIA. (Serie
Técnica, 173)

Murphy, P. A. (1983). Anonlinear timber yield equation system for loblolly pine. Forest
Science, 29, 582-591.

Murphy, P.A.y Beltz, R. C. (1981). Growth and yield of shortleaf pine in the West Gulf
region South. Washington: USDA Forest Service.

Myers, R. H. (1986). Classical and modern regression with applications (2nd ed.).
Belmont: Duxbury Press.

Neter, J., Kutner, M. H., Nachtsheim, C. J. y Wasserman, W. (1998). Applied
linear statistical models (4th ed.). New York: McGraw-Hill

Newnham, R. (1992). Variable-form taper functions for four Alberta tree species.
Canadlian Journal of Forest Research, 22(2), 210-223.

Ni, C.y Zhang, L. (2007). An analysis and comparison of estimation methods for self-
referencing equations. Canadlian Joumal of Forest Research, 37(8), 1472-1484.

Parresol, B. R. (1999). Assessing tree and stand biomass: A review with examples and
critical comparisons. Forest Science, 45(4), 573-593.

Hirigoyen Ay otros 79

Parresol, B. R. (2001). Additivity of nonlinear biomass equations. Canadian Journal of
Forest Research, 31(5), 865-878.

Pienaar, L. V., Page, H. H.y Rheney, J. W. (1990). Yield prediction for mechanically
site-prepared slash pine plantations. Southerm Journal of Applied Forest, 14(3),
104-109.

Pienaar, L. V.y Shiver, B. D. (1981). Survival functions for site-prepared slash pine
plantations in the flatwoods of Georgia and northern Florida. South Journal
Applied Forestry, 5, 59-62.

Prodan, M., Peters, R., Cox, F. y Real, P. (1997). Mensura Forestal. San José: lICA.
(Serie Investigacion y Educacion en Desarrollo Sostenible)

Pyndyck, R. y Rubinfeld, D. (1981). Econometric models and econometric forecasts.
New York: Mc Graw Hill

Reed, D. D. (1987). Estimation procedures for analytically related growth and yield
models. En Proceedings of the 1986 Annual Meeting of the Society of American
Foresters (pp. 89-92). Washington: Society of American Foresters

Richards, F. J. (1959). Aflexible growth function for empirical use. Journal of Experimental
Botany, 10,290-300.

Rose, Jr C.E.y Lynch, T.B. (2001). Estimating parameters for tree basal area growth
with a system of equation and seemingly unrelated regressions. Forest Ecology
Managements, 148,51-61.

Sanquetta, C. R. (1996). Fundamentos biométricos dos modelos de simulagéo florestal.
Curitiba: Universidade Federal do Parana/FUPEF.

Schumacher, F. X. (1939). Anew growth curve and its application to timber yield
studies. Joural of Forestry, 37,819-820

Sharma, R. P., Brunner, A,, Eid, T. y @yen, B. H. (2011). Modelling dominant
height growth from national forest inventory individual tree data with short time
series and large age errors. Forest Ecology and Management, 262(12), 2162-
2175.

Soares, P.y Tomé, M. (2002). Height-diameter equation for first rotation eucalyptus
plantations in Portugal. Forest Ecology Managements, 166, 99-109.
Soares, P., Tomé, M., Skovsgaard, J. P. y Vanclay, J. K. (1995). Evaluating
agrowth model for forest management using continuous forest inventory data.

Forest Ecology and Management, 71(3), 251-265.

Somers, G. L.y Farrar, R. M. (1991). Biomathematical growth equations for natural
longleaf pine stands. Forest Science, 18, 76-86.

Strand, L. (1964). Numerical construction of site curves. Forest Science, 10(4), 410414,

Strandgard, M., Wang. Y., Chong, D., Wild, I. y Baker, T. (2005). Blue gum
plantation management system (Final Report for Project 03.3903). Melbourne:
Forest and Wood Products Research and Development Corporation.

Strub, M. y Cieszewski, C. J. (2006). Base-age invariance properties of two
techniques for estimating the parameters of site index models. Forest Science,
52(2),182-186.

Sullivan, A. D.y Clutter, J. L. (1972). A simultaneous growth and yield model for
loblolly pine. Forest Science, 18, 76-86.

Tait, D.E., Cieszewski, C. J. y Bella, I. E. (1988). The stand dynamics of lodgepole
pine. Canadian Journal of Forest Research, 18, 1255-1260.

Theil, H. (1953). Repeated least-squares applied to a complete equation systems. The
Hague: Central Planning Bureau.

Tomé, M., Falgao, A. y Amaro, A. (1997). Globulus v.1.0.0: Aregionalized growth
model for Eucalyptus plantations in Portugal. En A. Ortegay S. Gezan (eds.).
IUFRO conference: Modeling growth of fast-grown tree species. Valdivia, Chile:
Universidad Austral de Chile.

Tomé, M., Falgao, A., Carvalho, A. y Amaro, A. (1995). A global growth model
for eucalypt plantations in Portugal. Lesnictvi-Forestry, 41(4), 197-205.

Tomé, M., Ribeiro, F. y Soares, P. (2001). O modelo globulus 2.1: Relatorios Técnico-
cientficos do GIMREF. Lisboa: Universidade Técnica de Lisboa.



80 Agrociencia Uruguay - Volumen 22 1:63-80 - junio 2018 - ISSN 1510 0839

Van Deusen, P. C. (1988). Simultaneous estimation with a squared error loss function.
Canadian Journal of Forest Research, 18, 1093-1096.

Van Laar, A.y Akga, A. (2007). Forest Mensuration. Dordrecht: Springer. (Managing
Forest Ecosystems, 13).

Vanclay, J. K. (1994). Modelling forest growth and yield applications to mixed tropical
forest. Wallingford: CAB Intemational.

Vanclay, J. K. y Skovsgaard, J. P. (1997). Evaluation of forest growth models.
Ecological Modeling, 98, 1-12.

Vargas, B., Aguirre, 0., Corral, J., Crecente, F. y Diéguez-Aranda, U. (2013).
Adominant height growth and site index mode! for Pinus pseudostrobus Lindl.
innortheastern Mexico. Agrociencia, 47(1), 91-106.

Wang, Y.y Baker, T. G. (2007). Aregionalised growth model for Eucalyptus globulus
plantations in south-eastem Australia. Australian Forestry, 70(2), 93-107.

Wong, J., Baker, T., Duncan, M., Mcguire, D. y Bulman, P. (2000). Forecasting
growth of key agroforestry species in south-eastern Australia. Barton: RIRDC

Zeide, B.(1993). Analysis of growth equations. Forest Science, 39(3), 594-616.

Zellner, A. (1962). An efficient method of estimating seemingly unrelated regressions
and tests foraggregation bias. Jounal American Stafistical Association, 57(298),
348-368.

Zellner, A. y Theil, H. (1962).Three stage least squares: Simultaneous estimation of
simultaneous equations. Econometrica, 30, 63-68.

Zunino, C.A. y Ferrando, M.T. (1997). Modelacion del crecimiento y rendimiento de
plantaciones de Eucalyptus en Chile: Una primera etapa. Trabajo presentado
en IUFRO conference: Modelling growth of fast-grown tree species.



