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RESUMEN

El bosque amazdnico cuenta con una gran variedad de especies arboreas, la cual se estima
en cuatro mil especies. Unas pocas especies amazonicas enfrentan la desaparicion por la
alta demanda de su madera. Para reducir la presion sobre las especies demandadas y
promover el uso de nuevas especies es necesario conocer sus caracteristicas tecnoldgicas,
principalmente, las caracteristicas fisico mecéanicas. Debido a la gran cantidad de
propiedades que encierran dichas caracteristicas, se propuso estudiar a las especies con
técnicas multivariadas, especificamente a través del analisis de conglomerados. Ello con la
finalidad de agruparlas en funcion a la similitud que tengan en sus propiedades fisicas y
mecanicas. Asi, se pueden agrupar especies poco conocidas en el mercado con especies
muy demandadas y sugerir potenciales usos. Para el estudio presente se utilizé el algoritmo
CLARA (Clustering Large Applications), el cual es empleado en grandes conjuntos de
datos. Para seleccionar el nimero de conglomerados éptimo se prob6 hacer de dos hasta
diez grupos; luego se comparo el ancho de la silueta promedio y el indice de Dunn por
grupo y se eligié el de valores mas altos. Se encontr6 que con un ancho de la Silueta
promedio de 0,339 el nimero 6éptimo de conglomerados es de dos. EI nimero de
conglomerados indicado coincide con el analisis realizado a partir del indice de Dunn, el
cual alcanza su més alto valor en 0,1264 con dos clUsteres. Los conglomerados tuvieron
como medodides a Guarea subridiflora (“requia de altura”) y Retrophyllum tospigliosii
(“ulcumano). El primer conglomerado se caracteriz6 por tener propiedades mecéanicas y
fisicas altas, de acuerdo a lo establecido por Ardstegui et al (1986). Por otro lado, el
conglomerado de meddide ‘“ulcumano” se caracterizo por tener propiedades fisico

mecanicas bajas, a excepcion del clivaje, el cual resultd ser medio.

Palabras clave: CLARA, indice de la Silueta, indice de Dunn, madera, Amazonia.



SUMMARY

The Amazon forest has a great variety of tree species, which is estimated at four thousand
species. A few Amazonian species face extinction due to the high demand for their wood.
To reduce the pressure on the demanded species and to promote the use of new species, it
Is necessary to know their technological characteristics, mainly, the physical and
mechanical ones. Due to the large number of properties, it has been proposed to study the
species with multivariate techniques, specifically through Cluster analysis. This with the
purpose of grouping them according to the similarity they have in their physical and
mechanical properties. Thus, it es possible to group little known species in the market with
highly demanded species and suggest potential uses. For the present study, the CLARA
algorithm (Clustering Large Applications) was used, which is suitable for large data sets.
To select the optimal number of conglomerates, groups from two to ten were formed; then
the average Silhouette width and the Dunn index were compared by group and the highest
value was chosen. It was found that with an average Silhouette width of 0.339 the optimum
number of clusters is two. The number of clusters indicated coincides with the results from
the Dunn index, which reaches its highest value at 0.1264 with two clusters. The
conglomerates had Guarea subridiflora ("requia de altura™) and Retrophyllum tospigliosii
("ulcumano”) as medoids. The first conglomerate was characterized by having high
mechanical and physical properties, according to Ardstegui et al (1986). On the other hand,
the "ulcumano” meddide conglomerate was characterized by having low physical-

mechanical properties, with the exception of the cleavage, which turned out to be medium.

Keywords: CLARA, Silhouette Index, Dunn Index, wood, Amazon.



I. INTRODUCCION

La alta diversidad de los bosques amazonicos se refleja en las miles de especies arbdreas
que contiene. En la reserva Alpahuayo — Mishana se han registrado hasta 300 especies de
flora arbdrea en una sola hectarea. Asi mismo, nuestro pais cuenta con alrededor de 73
millones de hectéareas de bosque, de las cuales, mas del 90% se encuentra en selva alta y
selva baja. Sin embargo, el nimero de especies empleadas en el mercado no refleja la
rigueza del bosque. ElI nimero de especies maderables amazonicas empleadas es
consecuencia de las necesidades del mercado y de los requerimientos de la industria
forestal. Tanto el mercado como la industria no han mostrado gran interés por explorar
nuevas especies Yy solo lo hacen cuando las especies en uso enfrentan la desaparicion o alzas

insostenibles en el costo de aprovechamiento.

Para fomentar el uso de una especie es importante conocer sus caracteristicas tecnoldgicas
como materia prima. Entre las caracteristicas tecnolégicas mas importantes se encuentran
las propiedades fisicas y mecanicas. Tanto las propiedades fisicas como mecénicas poseen
un numero de propiedades que estudiar, como por ejemplo la densidad basica, la
contraccion volumétrica, la resistencia en flexion estatica, etc. Dada la gran cantidad de
variables a estudiar y la gran cantidad de especies, es imperante emplear un método para

analizar la informacién de manera simultanea.

En la actualidad, para enfrentar dicho problema, se cuenta con una serie de técnicas que
permiten analizar grandes conjuntos de datos a través de la reduccion de dimensiones y
simplificacion estructural. Entre ellos se encuentra el analisis de conglomerados, el cual es
el tercer método més usado del mundo segun Swarndeep y Sharnill (2016). EIl anélisis de
conglomerados es una técnica estadistica multivariante que consiste fundamentalmente en
encontrar grupos en un conjunto de datos de tal manera que se tenga la méaxima

homogeneidad en cada grupo y la mayor diferencia entre los grupos.



El objetivo del presente trabajo de investigacion fue identificar un patrén de clasificacion
de especies forestales maderables de la Amazonia peruana aplicando el analisis de
conglomerados con el algoritmo CLARA (Clustering large applications) para formar
grupos de especies con caracteristicas similares. El algoritmo CLARA es una alternativa
para el manejo de grandes conjuntos de datos. Los resultados obtenidos fueron comparados
con los hallados por los métodos particionales PAM (Partioning around the medoid) y k-
means. Al ser CLARA una simplificaciéon mediante muestreo de PAM se comparo los
resultados de ambos para evaluar la funcionalidad y practicidad de usar el algoritmo
CLARA. Asi mismo, es imperante describir los clusteres hallados en funcion a sus
caracteristicas fisico-mecénicas. La informacion conseguida, es decir, los grupos formados
por especies nuevas y ya conocidas, pretende promover un uso mas diverso de las distintas

especies amazonicas.



II. REVISION DE LITERATURA

4.1 ANALISIS DE CONGLOMERADOS

Para Kaufman y Rousseeuw (1990), el analisis de conglomerados, también conocido como
analisis ‘cluster’ es “el arte de encontrar grupos en los datos”. De la Fuente (2011) lo define
como una “técnica estadistica multivariante que busca agrupar elementos (o variables)
tratando de lograr la méxima homogeneidad en cada grupo y la mayor diferencia entre los
grupos”. Dicha definicion es bastante similar a la Everitt et al (2011), quien afiade que la
agrupacion “sirve para evaluar si se pueden 0 no resumir los datos de manera significativa
en pequefios grupos o conglomerados de objetos o individuos”. De la Fuente (2011) agrega
que el anélisis de conglomerados es una técnica que no permite realizar inferencia, que se

basa en criterios geométricos y que es fundamentalmente de uso exploratorio.

Se acuerdo con Swarndeep y Sharnil (2016) el analisis de conglomerados es “el tercer
método mas usado en el mundo pues ayuda a los expertos a formar estructuras
comprensibles en grandes grupos de datos”. Los mismo autores mencionan que los usos
mas frecuentes se dan en psicologia, estudios de mercado, reconocimiento de patrones,

analisis de datos, procesamiento de imagenes, planeamiento de ciudades y biologia.

Este método esta clasificado como una técnica de mineria de datos. Especificamente de
aprendizaje no supervisado dado que no hay un conjunto de datos como resultado para
comparar durante el entrenamiento. Asi, se puede aglomerar toda la informacion dada en

clases en base a sus propiedades estadisticas (Chitra y Maheswari, 2017).



41.1 METODOS DE AGLOMERACION

Se pueden diferenciar dos tipos: métodos particionales y métodos jerarquicos. Se debe
sefialar que autores como Kaufman y Rousseeuw, (1990) y Swarndeep y Sharnil (2016)
utilizan el término ‘métodos’ mientras que otros autores utilizan el término ‘algoritmos’ en
vez de ‘métodos’ como por ejemplo Chitra y Maheswari (2017). Los altimos, agregan a la
lista de métodos de aglomeracion a los algoritmos basados en densidad y algoritmos
basados en grillas.

Los métodos particionales emplean algoritmos para formar “k” conglomerados, donde “k”
es definido por el investigador (De la Fuente, 2011; Kaufman y Rousseeuw, 1990). Los
metodos jerarquicos, en cambio, no necesitan de un numero de conglomerados inicial: dado
un conjunto de “n” observaciones, se inicia con un conglomerado que contiene a todos los
datos y luego se va partiendo hasta quedar con “n” conglomerados de un individuo (De la
Fuente, 2011; Kaufman y Rousseeuw, 1990; Everitt et al, 2011). EI método anteriormente
mencionado se conoce como método jerarquico divisorio. También existe un método
jerarquico aglomerativo, el cual empieza con “n” conglomerados de un individuo y luego
va agregando nuevos individuos hasta formar un conglomerado con todos los individuos.

El método aglomerativo es el mas popular (Gareth et. al., 2013)

Ng y Han (2002) sefialan como que los métodos particionales son méas ventajosos debido a
su robustez, por eliminar el efecto de los valores extremos, y el que se pueden emplear en

grandes grupos de datos.

Dentro de los métodos particionales existen los basados en las k-medias, k meddides,
andlisis, PAM (Partitioning around the medoid), y CLARA (Clustering large applications)
(Chitra y Maheswari, 2017). Swarndeep y Sharnill (2016) incluyen PAM y CLARA dentro
de los algoritmos de k-meddides y afiade una técnica adicional: CLARANS (Clustering
large applications base don randomized search). En la presente investigacion se tratara el

método CLARA y se comparara con PAM y k-meddides.

Existe una serie de ventajas y desventajas entre los métodos a trabajar las cuales se pueden

observar en el cuadro 1, propuesto por Chitra y Maheswari (2017).



Cuadro 1 Comparacion de algoritmos CLARA, PAM y k-Means

Algoritmo Escalibilidad y Ruido Forma Tipo de
eficiencia datos
k-Means Escalable en el Sensible al Funciona bien | Funciona
procesamiento de ruidoyalos | so6locon solo con
grandes conjuntos de valores conglomerados | datos
datos atipicos. de forma nUMEricos
convexa
PAM Funciona bien para No es muy Funciona
pequefios conjuntos de | sensible al con datos de
datos pero no para ruido ni a los cualquier
grandes valores atributo
atipicos
CLARA Puede manejar grandes | No es muy Funciona
conjuntos de datos en sensible al con datos de
comparacion con PAM. | ruido ni a los cualquier
La eficiencia depende valores atributo
del tamafio de la atipicos
muestra

Fuente:Chitra y Maheswari (2017)




412 K-MEANS

Es un método desarrollado por MacQueen en 1967. Se denomina asi este algoritmo por el
procedimiento de determinacion de los conglomerados, el cual consiste en primer lugar en
asignar un numero “k” de conglomerados; y porque los centroides son calculados como el
promedio (“mean” en inglés) de las observaciones asignadas a cada uno de los “k”
conglomerados. El procedimiento segin Gareth et al (2013) parte del supuestos que cada
observacion pertenece a al menos un conglomerado “k” y que los conglomerados no se
sobreponen. Ademas “la idea tras hacer conglomerados con k-means es que una buena
aglomeracion es aquella para la que la variacion dentro del conglomerado sea la menor
posible”. Se agrega ademas que la suma de la variacion de todos los conglomerados sea la

minima posible. La siguiente férmula describe lo que busca el algoritmo:

k
min Z W(C) (1)
k=1

Cl!"'!Ck

Donde:

Cy, : es la k-ésima observacion

W (C,,) : es lamedida de la variacion dentro del conglomerado.

El algoritmo es descrito por Gareth et al (2013), de la siguiente forma:
i.  Asignar a cada observacion un niimero del 1 al “k” de forma aleatoria.
ii.  lterar hasta que los conglomerados dejen de cambiar:

a. Para cada uno de los “k” conglomerados se calcula el centroide. El k-ésimo

€C .9

centroide es el vector de medias de la “p” caracteristicas de las variables

contenidas en el k-ésimo conglomerado.

Asignar cada observacion al conglomerado cuyo centroide sea el méas cercano (utilizando

distancia euclidiana).
413 PAM

Método de Particion a partir del medoide, denominado de esa forma por sus siglas en inglés

PAM (Partitioning around the Medoid). Kaufman y Rousseeuw (1990) desarrollaron este

6



método. Los mismos autores sefialan que funciona con variables de escala intervalo y que
consta de dos fases: BUILD y SWAP.

4.1.3.1 BUILD

Se realiza una seleccion inicial de k-objetos representativos de tal manera que la suma de
dismilaridades sea la menor posible. Ng y Han (2002) agregan que “los meddides a ser
elegidos son, supuestamente, los objetos que se encuentran mas centrados en cada
conglomerado”. Dichos objetos serdn llamados medoides.

Se presenta a continuacion el procedimiento desarrollado por Kaufman y Rousseeuw
(1990):

i.  Elegir un objeto i aun no seleccionado.

ii.  Elegir un objeto no seleccionado j y calcular la diferencia entre la disimilaridad de

Dj con el objeto mas similar previamente elegido y la disimilaridad d; ; con el

objeto i.

iii.  Si la diferencia es positiva, el objeto j contribuird a la decision de seleccionar al

objeto i. De esa manera, se calcula:
C;; = max(D; — d(j,1),0) (2)
iv.  Calcular la ganancia total al escoger el objeto i.
v G 3)

Elegir el (atn no seleccionado) objeto i que maximice (3).



4.1.3.2 SWAP

Es la segunda fase, también Ilamada en castellano “cambio”. Se busca mejorar la seleccion
de los meddides al comparar los medodides iniciales con los demés objetos de los

conglomerados. Se presenta a continuacion el procedimiento, obtenido de Kaufman y
Rousseeuw (1990):

En primer lugar, considérense todos los pares de objetos (i,h) donde i ha sido seleccionado

y h, no.
i.  Elegir un objeto j y calcular su contribucion Cj;, al SWAP:
a. Sijestamas lejos de h e i que de otro medoide, entonces Cj;, = 0
b. Sij no estd mas cerca de i que otro medoide:
I. j esta més cerca de h que del siguiente medoide més cercano
Cijn =d(,h) —d(, i) 4)
ii. jestaigual o mas lejos del siguiente medoide mas cercano:
Cij=E —D; (5)

iii. j estd més lejos de i que de al menos el siguiente meddide més

cercano, pero esta mas cerca de h:
Cijn = d(j, h) — D; (6)
ii.  Calcular la contribucién total al Swap mediante la suma de (6):
Tin = Xj Cyn )
iii.  Seleccionar un par de (i,h) que minimicen el T;,

Si el minimo T;;,es negativo, se procede al SWAP. Si, en cambio, el valor es positivo 0 0,

se detiene el proceso.



4.1.3.3 EJEMPLO PAM
Se puede observar el procedimiento de PAM de forma grafica empleando el ejemplo de

Kaufman y Rosseeuw (1990), el cual se detalla a continuacion:

Se tienen diez objetos de dos variables cada uno cuya informacion se presenta en el cuadro
2. Se desea formar dos conglomerados a partir de dichos objetos. En la figura 1 se tiene la

representacion grafica de dichos objetos.

Cuadro 2 Coordenadas de objetos para el ejemplo

Nro. Coordenada X Coordenada Y
1
5
5
5
10
25
25
25
25
29

Fuente:Kaufman y Rosseeuw (1990)
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Figural Representacion grafica de objetos de la tabla 1.

Fuente:Kaufman y Rosseeuw (1990)



Suponiendo que se eligen los objetos 1 y 5 como meddides iniciales, se estima el promedio
de las distancias (euclidianas) a dichos objetos en 9.37 unidades, tal como se observa en el

cuadro 3y graficamente en la figura 2.

Cuadro 3 Asignacion de objetos a los medoides 1y 5

Objeto Disimilaridad  Disimilaridad Minima Objeto (medoide)

N° al objeto 1 al objeto 5 disimilaridad mas cercano

1 0,00 9,00 0,00 1

2 5,00 5,83 5,00 1

3 4,47 5,39 4,47 1

4 4,00 5,00 4,00 1

5 9,00 0,00 0,00 5

6 24,00 15,00 15,00 5

7 24,08 15,13 15,13 5

8 24,19 15,30 15,30 5

9 24,33 15,52 15,52 5

10 28,16 19,24 19,24 5
Disimilaridad
Promedio: 9,37

Fuente:Kaufman y Rosseeuw (1990)

35

Figura2 Conglomerados considerando medoides objetos 1y 5.

Fuente:Kaufman y Rosseeuw (1990)

Siguiendo el algoritmo se empieza a probar los demas puntos como nuevos meddides y se
tiene, por ejemplo, que considerando los objetos 4 y 8 la disimilaridad promedio baja hasta
2,3 unidades, tal como se puede apreciar en el cuadro 4. Asi mismo, la figura 3 muestra

cdémo se han formado los nuevos conglomerados.
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Cuadro 4 Prueba de nuevos meddides

Objeto  Disimilaridad  Disimilaridad Minima Objeto (medoide)

N° al objeto 4 al objeto 8 disimilaridad mas cercano

1 4,00 24,19 4,00 4

2 3,00 20,88 3,00 4

3 2,00 20,62 2,00 4

4 0,00 20,22 0,00 4

5 5,00 15,30 5,00 4

6 20,00 3,00 3,00 8

7 20,10 1,00 1,00 8

8 20,22 0,00 0,00 8

9 20,40 1,00 1,00 8

10 24,19 4,00 4,00 8
Disimilaridad
Promedio 2,30

Fuente:Kaufman y Rosseeuw (1990)

o 5 10 15 20 25 30 35
Figura3 Conglomerados considerando meddides objetos 4y 8

Fuente:Kaufman y Rosseeuw (1990)

Dado que la disimilaridad promedio se redujo, los objetos 4 y 8 seran elegidos como nuevos
medoides y se probara nuevamente si los demas objetos pueden mejorar el proceso. Se debe
sefialar que para este ejemplo la disimilaridad promedio mas baja sera dada por los objetos
3y 8, los cuales tienen un promedio de disimilaridades de 2,19.
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4.1.3.4 PAM VS K-MEAN

Kauffman y Rousseeuw (1990) sefialan algunas desventajas de usar k-means en

comparacion con PAM:

i.  Debido al mismo algoritmo de k-means, la seleccion de los conglomerados va a
depender directamente de la seleccion aleatoria inicial de los “k™ conglomerados

solicitados.

ii.  Si sumamos a lo anterior que el nimero de conglomerados es fijo, podria ocurrir
que si se tiene inicialmente en un conglomerado dos objetos y uno de ellos es
asignado a otro conglomerado, el objeto restante sera el nuevo centroide y por lo

tanto no podra moverse.

iii.  Dado que se trabaja con promedios, k-means es muy sensible a los outliers, ya que
estos crean problemas al minimizar la varianza. Esto no serd un problema para PAM

dado que trabaja con los mismos objetos como medoides.

414 ALGORITMO CLARA

El nombre del método viene de sus iniciales en inglés (Clustering Large Applications). No
se encuentra un término traducido conocido para este algoritmo, sin embargo se podria
interpretar como “Aglomeracion para grandes grupos de datos”. El algoritmo CLARA
también fue disefiado por Kaufman y Rousseeauw (1990) dado que PAM no es préactico
para grandes grupos de datos. Los autores en mencion hacen referencia que CLARA podria
manejar grupos de datos de hasta 3000 objetos en la misma publicacién donde sefialan que

PAM podria funcionar con un maximo de 100 objetos.

CLARA posee dos etapas: en la primera, se selecciona una muestra aleatoria del conjunto
de datos para luego hacer “k” conglomerados con dicha muestra, utilizando el algoritmo
PAM. En la segunda etapa se asignan todos los elementos fuera de la muestra a un meddide
y se calcula la calidad del conglomerado obteniendo el promedio de las distancias de los
objetos con los meddides. Tras repetir este proceso cinco veces, se obtiene el de menor

promedio. Kaufman y Rousseeuw (1990).

Para la construccion de la primera muestra, se seleccionan objetos aleatoriamente y se

ordenan de menor a mayor segun su indice. Cada vez que se selecciona un objeto, se le
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compara con los objetos ya seleccionados. Para la siguiente parte se utilizara el algortimo
segn Swarndeep y Sharnil (2016), el cual se detalla a continuacion:

Parai=1a5, repetir los siguientes pasos:

I.  Seleccionar una muestra de 40 + 2k objetos de forma aleatoria del total de los datos

y aplicar PAM para hallar los k medoides de la muestra.
ii.  Asignar cada O; de todos los datos al k meddide mas similar.

iii.  Calcular la disimilaridad promedio obtenida en el paso anterior. Si el valor es
menor al minimo actual tomar los k meddides del paso “ii”, caso contrario, el

proceso ha terminado.
Repetir “i” veces y selecciona la mejor aglomeracion.

A EJEMPLO - CLARA

Para el ejemplo se utilizé la funcion ‘clara’ del paquete ‘cluster’ (Maechler et al 2018). Se
simulé un conjunto de datos que consiste de 3000 objetos con tres variables. La primera se
denomina ‘X’ y corresponde al valor que tomara el punto en las abscisas, la segunda
variable se denomina ‘Y’ y corresponde al valor que tomara el punto en el eje de las
ordenadas. La tercera variable contiene el criterio segun el que se creo el valor. Los objetos
se crearon segun 3 criterios. EI primero consiste de 1000 objetos, con valores aleatorios en
las abscisas de promedio 10 y desviacion estandar 8; y valores aleatorios en las ordenadas
1y desviacion estandar 8. Los valores creados con este criterio toman el valor de 1 en la
tercera variable. Segun el segundo criterio se generaron 800 objetos, con valores aleatorios
en las abscisas de promedio 40 y desviacion estandar 8; y valores aleatorios en las
ordenadas de promedio 60 y desviacion estandar 8. Los valores creados segun este criterio
toman el valor de 2 en la tercera variable. Con el tercer criterio se generaron 1200 objetos,
con valores aleatorios en las abscisas de promedio 60 y desviacion estandar 8 y valores
aleatorios en las ordenadas de promedio -20 y desviacion estandar 8. Los valores creados
seglin este criterio toman el calor de 3 en la tercera variable. Se plantd una ‘semilla’ de
valor 1 para poder verificar el proceso. Graficamente se puede observar los objetos en la
figura 4.
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Figura4 Grafico de conjunto de datos simulados.

Al aplicar la funcion ‘clara’ indicando que se obtengan 3 conglomerado se encontro que
esta separa los datos en un conglomerado de tamafio 1000, otro de tamafio 800 y otro de
tamafio 1200. Asi mismo, los medoides tiene valores muy cercanos a los valores promedios
utilizados para generar los objetos (criterio 1: x=8, y =1; criterio 2: x=40, y =60; criterio 3:
x=60, y=-20; todos los grupos con desviacién estandar de 8). Los resultados se pueden
observar en el cuadro 5 y tanto el PCA como el gréfico de la silueta se pueden observar en
la figura 5.

Cuadro 5 Resultado de aplicar CLARA a un grupo de 3000 datos

Medéides:

X y
[1,] 8.117141 1.251514
[2,] 41.645992 61.311131
[3,] 59.725758 -19.648068

Cluster sizes: 1000 800 1200
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PCA Grafico de la silueta
n=46 3 clusters C;
jinlaveg s

40

1: 171 069

20
|

2. 71075

Component 2

3:221041
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|
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Silhouette width s;
Compaonent 1

These two components explain 100 % of the point variability. Average silhouette width - 075

Figura5 PCA 'y grafico de silueta para 46 objetos seleccionados aleatoriamente.

Se guardé el conglomerado de pertenencia asignado por CLARA y se compar6 con el
conglomerado de pertenencia segln el criterio de formacion del conjunto de datos del
ejemplo (tercera variable). Se encontrd que los objetos fueron asignados correctamente en
el 100% de los casos. Ello muestra que el algoritmo puede clasificar de forma adecuada un

conjunto de datos con una estructura subyacente definida (Ver Cuadro 6).

Cuadro 6 Matriz de confusién

Conglomerado original
1 2 3
1 1000 0 0
Conglomerado 2 0 800 0
asignado 3 0 0 1200

4.1.4.1 CLARA VS PAM

Para realizar el proceso de aglomeracion mediante PAM se utiliz6 la funcion “pam” de la
paquete “cluster” (Maechler et al 2017), la cual también se utilizé para usar la funcion
“clara”. Al realizar PAM para el mismo conjunto de datos con el que se trabajo en CLARA
se obtuvo la misma cantidad de objetos por conglomerado; con una matriz de confusion
idéntica a la indicada por el método CLARA. Asi mismo, la silueta de los 3000 objetos fue,
en promedio de 0.745, la cual es muy cercana al promedio de 0.75 obtenido para los 46
datos por CLARA. Sin embargo, se observa cierta variacion en los medoides, la cual se
puede ver en el cuadro 7. La conglomeracion de los objetos se puede observar en el PCA
de lafigura 7.
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Cuadro 7 Resultado de aplicar PAM a un grupo de 3000 datos

Meddides:

ID X
[1,] 315 9.712621
[2,] 1234 39.826624
[3,] 2901 59.641660

y
0.8758422

60.3356847
-20.1071197

Cluster sizes:

1000 800 1200

Component 2

Silueta para PAM
n=3000

3 clusters C;
jonjlaveg s

1: 1000 | 0.72

2: 800|079

3: 1200 | 0.74

-20 0

20

Component 1
These two components explain 100 % of the point variability.

[ T T T T 1
0.4 0.6 0.8 1.0
Silhouette width s;

Average silhouette width - 0.75

Figura6 PCAy gréfico de silueta usando PAM.

Kaufman y Rousseeuw (1990) postularon que en términos de memoria, PAM necesita
almacenar todas las distancias entre objetos en la memoria central, lo cual consumiria O(n?)
espacio de la memoria y que por ello no se podria trabajar con conjuntos de datos grandes.
En aquella época, los autores sefialaron que un conjunto de datos grande poseia mas de 100
objetos. Sin embargo, los mismos autores indican que realizar dicho proceso, en 1990,
requeria una PC de al menos 256K de memoria interna. Las computadoras de hoy en dia
sobrepasan dicha capacidad, por lo que se puede emplear PAM en conjuntos de datos
mucho mayores. Por otro lado, CLARA no necesita almacenar todas las distancias, sin
embargo, CLARA perderia algunas caracteristicas, como por ejemplo la matriz de

disimilaridades totales.

En PAM, existen k(n — k) pares de medoides actuales y medoides de reemplazo,
respectivamente. Si consideramos que para calcular el costo de reemplazo entre ellos se
debe examinar (n — k) objetos no seleccionados, se tiene que por cada iteracion, PAM

requiere O (k(n — k)?). Mientras tanto el costo toda de CLARA —por cada iteracion- sera
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de 0(k(40 + k)? + k(n — k)). Schubert y Rousseeuw (2018) sefialan que el tiempo de
ejecucion al realizar CLARA aumentara conforme aumente el nimero de conglomerados a
encontrar. Al hacer uso de los datos del ejemplo de CLARA, el tiempo promedio tras
conglomerar con CLARA y repetir el proceso 100 veces fue de 0.61 segundos, mientras
que el tiempo promedio al conglomerar con PAM tras repetir el proceso 100 veces fue de
2.89 segundos. EI mencionado andlisis se realizé con una computadora de procesador Intel
® Core™ i3 CPU de 2.30GHz con 4.00GB de memoria RAM.

4.1.4.2 CLARA vs k-means

Tras aplicar k-means al conjunto de datos del ejemplo — CLARA, se obtuvo una matriz de
confusion distinta a las encontradas por PAM y por CLARA. En este caso, los
conglomerados tuvieron 800, 1100 y 1001 objetos cada uno. La tasa de buena clasificacion
fue de 92.0%, lo cual indica que hay una buena clasificacion dentro del conglomerado y
una buena diferenciacién entre conglomerados. Los resultados se pueden observar en el

cuadro 8.

Cuadro 8 Resultado de aplicar k-means a un grupo de 3000 datos

K-means clustering with 3 clusters of sizes 1000, 800, 1200

Cluster means:

X y clust_orig
1 10.15263 0.9191012 1
2 39.64441 60.3070781 2
3 59.85487 -19.7121921 3

Within cluster sum of squares by cluster:
[1] 136660.5 100775.5 151270.1
(between_SS / total _SS = 92.1 %)
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Silueta para k-means
n= 3000 3 clusters C;
jinlavee s

1: 1000 | 0.72

20 40 60 80

Y

2: 800|079

0
!
o

3: 1200 | 0.74

I T T T T 1
80 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Silhouette width s;

Average silhouette width - 0.75
Figura7 Grafica de dispersion y de silueta usando K-means.
4.2 CRITERIOS DE COMPARACION

Existen muchos criterios o indices para comparar poder elegir un numero de
conglomerados. Entre los mas usados se encuentran el indice de la silueta, el indice de

Dunn.

4.2.1 INDICE DE LASILUETA

Segln Rousseeuw (1987), la silueta muestra qué objetos pertenecen a qué grupo. Asi
mismo afirma que el ancho promedio de las siluetas es un buen validador de la
conglomeracion realizada y puede ser empleada para determinar el nimero apropiado de
conglomerados. El mismo autor agrega “para construir €l indice de la silueta, se necesitan
dos cosas: la particidon obtenida al aplicar cualquier técnica de conglomeracion y obtener

las distancias entre los objetos”.

El procedimiento para determinar el ancho de la silueta es explicado de forma bastante

sencilla por Desgraupes (2013):

Se toma, para cada objeto M;, la distancia media a cada conglomerado. Se define la
distancia dentro del conglomerado como a(i) como la distancia promedio de cada objeto

M; alos demas puntos del conglomerado de pertenencia.

1
a() = ——= ) d(M, M) ®
k i'ely
i'#i

Por otro lado se toma la distancia promedio §(M;, C,+) de M; a los demas puntos de los

otros conglomerados C,,:
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1
B(My C) = D (M, My) ©

i’EIkl
Se define b (i) como la menor de estas distancias (8):
b(i) = ’r(rllir’lcé'(Mi, Cyr) (10)

El valor de k' que logra este minimo indica la mejor seleccion para reagrupar, de ser

necesario, el punto M;en otro conglomerado.

Para cada objeto M;, se tiene el siguiente cociente:

~_ b)) —a®
s = max(a (D), b(D)) 1D

Dicho cociente es conocido como el ancho de silueta del punto. Es una cantidad entre -1y
1. Cuando el valor es cercano a 1, el objeto M;se encontraria en el conglomerado idéneo,

mientras que de tener un valor cercano a -1, el objeto se encontraria en otro conglomerado.

El promedio de la silueta dado un Cy es:

1
S, = n—st(i) (12)

iely

Finalmente, el indice global de la silueta es la media de la media de todas las siluetas (12)

de los objetos conglomerados.

k
1
C= EZ S, (13)

4.2.1.1 INDICE DE LA SILUETA

Kaufman y Rousseeuw (1990) sefialan que el méximo valor del ancho del indice global de
la silueta es denominado el “indice de la silueta” (silhouette coefficient). Agregan que
valores cercanos a uno de dicho coeficiente indican una estructura clara; por otro lado,
valores muy bajos indican que se debe aplicar métodos alternativos para analizar el
conjunto de datos”. En el Cuadro 9 se puede apreciar la interpretacion que los autores hacen

para los valores del indice de la silueta.
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Cuadro 9 Clasificacién del indice de la silueta

indice de la silueta Interpretacion propuesta

0,71-1,00 Se ha encontrado una estructura solida
0,51-0,70 Se ha encontrado una estructura razonable
0,26 — 0,50 La estructura es débil y posiblemente

artificial. Se debe probar métodos
adicionales en este conjunto de datos.

<0,25 No existe estructura subyaciente.

Fuente:Kaufman y Rosseeuw (1990)
4.2.2 INDICE DE DUNN

El indice de Dunn es una métrica para evaluar el funcionamiento de un método de
conglomeracion. Cardenas Montes (s/f) indica que “el objetivo de este indice es identificar
un conjunto de conglomerados que sean compactos, con una pequefia varianza entre los
miembros del conglomerado y que estos estén bien separados de los miembros de otros
conglomerados. Un valor mas alto del indice de Dunn indica un mejor rendimiento del

método usado”.

Desgraupes (2013), explica el procedimiento de la siguiente manera: Sea d,,,;,, la distancia
minima entre objetos de diferentes conglomerados y d,,,4, 1a distancia maxima dentro de
un conglomerado. La distancia entre conglomerados C,, y C},s se mide mediante la distancia
entre los puntos méas cercanos:
. k'
dier = min || M — u™| (14)

lely
jEIkI

Y la d,,i, €S la menor de las distancias d;;r (14):

kzk'

Para cada conglomerado Cy, D, es la mayor distancia que separa dos objetos dentro de un

conglomerado (en algunas ocasiones llamado didametro del conglomerado):
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D, = ma[| M 1| (16)
i#j

Entonces d,, 4 €s el valor maximo de (15)

Amax = 121]{35);{ Dy, (17)

El indice de Dunn se define como el cociente de (14) y (16)

Ami
c =2 (18)

dmax

43 PROPIEDADES FISICAS Y MECANICAS

43.1 VARIABILIDAD INTRAESPECIFICA

Segln Vignote (2006) las caracteristicas de la madera varian en un rango
extraordinariamente amplio. EI mismo autor agrega que cada arbol presentara distintas
caracteristicas y que ademas las caracteristicas de la madera variaran dentro del mismo

individuo tal y como se observa en el cuadro 10.

Cuadro 10 Coeficiente de variacion de algunas caracteristicas de madera de una misma
especie en porcentaje

Caracteristicas CV (%)
Contraccion lineal 28
Mdodulo de elasticidad a la flexion estética 20
Resistencia a la compresién perpendicular a la fibra 20
Resistencia a la traccion perpendicular a la fibra 20
Resistencia al esfuerzo cortante axial 20
Resistencia a la traccién axial 20
Dureza 17
Contraccién volumétrica 16
Resistencia a la flexion estética 15
Resistencia a la compresién axial 13
Peso especifico 10
Humedad de equilibrio higroscépico 5

Fuente: Vignote (2006)

4.3.2 NORMAS DE MUESTREO

La norma empleada para la seleccién de arboles para estudios de propiedades fisico

mecanicas de la madera es la norma internacional ASTM D5536 (Standard practice for
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Sampling Forest Trees for Determination of Clear Wood Properties) y la norma empleada
para determinar el tamafio de las probetas y los ensayos es la norma se detallan en el cuadro
11.

Cuadro 11 Normas empleadas para determinar propiedades fisico - mecénicas

Propiedades Norma
Método de ensayo de flexion estatica NTP 251.017
Método de determinacion de compresion paralela al grano NTP 251.014
Método de determinacion de compresion perpendicular al grano NTP 251.012
Método de determinacion de cizallamiento paralelo al grano NTP 251.013
Método de determinacion de dureza NTP 251.015
Método de determinacion de tenacidad NTP 251.018
Método para determinar la densidad NTP 251.011
Contenido de Humedad en Madera NTP 251.010
Método de determinacién de la contraccion NTP 251.012

433 PROPIEDADES FISICAS

4.3.3.1 DENSIDAD

Es la relacion entre la masa y el volumen de una madera a un contenido de humedad
determinado (M%).

masayyy,

Densidadyq, = (18)

volumeny,

4.3.3.2 PESO ESPECIFICO

“Medida de la cantidad total de material de la pared celular disponible por unidad de

volumen”. Pashing y De Zeeuw (1980)

masagy,

(19)

GMO =
% volumenyy, x Dy, o
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Se debe sefialar que el peso especifico a un contenido de humedad sobre el punto de
saturacion de las fibras es conocido como Densidad Basica. La clasificacion de maderas

por su DB es propuesta por Arostegui et al (1986) como se muestra en el cuadro 12.

Cuadro 12 Clasificacion de maderas segun Densidad Bésica

Grupo N° Rango (sin unidades) Clasificacion
1 Menos de 0.30 Muy baja (MB)
2 De 0.31a0.40 Baja (B)
3 De 0.41a0.60 Media (M)
4 De 0.61 a 0.80 Alta (A)
5 Mas de 0.81 Muy Alta (MA)

Fuente: Ardstegui et al (1986)
4.3.3.3 CONTRACCION

“Reduccion dimensional que experimenta la madera cuando pierde humedad por debajo
del punto de saturacion de las fibras. Este cambio se expresa como porcentaje de la maxima
dimension de la madera dsea la dimension verde, ya que en esta condicion no ha ocurrido
ninguna reduccion dimensional.” Arroyo (1983)

Dimensién final — Dimension inicial
% (20)

Contraccion Total(%) = Dimension inicial

Ardstegui (1986) propone una clasificacion de las maderas en funcion a su contraccién

volumeétrica. Dicha clasificacion se puede observar en el cuadro 13.

Cuadro 13 Clasificacion segun la contraccion volumétrica

Grupo N° Rango (%) Clasificacion
1 Menos de 9 Muy baja (MB)
2 De9,1a1ll Baja (B)
3 De 11,1a13 Media (M)
4 De 13,1a15 Alta (A)

Fuente: Arostegui et al (1986)
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4.3.4 PROPIEDAES MECANICAS

4.3.4.1 FLEXION ESTATICA

Arostegui (1974), se refiere a la flexion estatica como “la resistencia que ofrece la madera
a una carga que actla sobre una viga y esta depende de muchos factores tales como los
defectos de crecimiento (nudos, desviaciones de las fibras), densidad, contenido de
humedad, entre otros”. Dentro de los esfuerzos menciona el Médulo de Elasticidad (MOE)
como un indice de la facilidad o dificultad que presentan las maderas para su deformacion,
siendo una relacion inversa. Arostegui (1986) clasifica las maderas en funcion a su

resistencia la flexion estatica, tal como se observa en el cuadro 14.

Cuadro 14 Clasificacién de maderas segun su resistencia a la Flexion Estatica

Grupo N° Rango (kg/cm?) Clasificacion
1 Menos de 300 Muy baja (MB)
2 De 301 a 500 Baja (B)
3 De 0501 a 700 Media (M)
4 De 701 a 900 Alta (A)
5 Més de 901 Muy Alta (MA)

Fuente: Arostegui et al (1986)

4.3.4.2 COMPRESION PARALELA AL GRANO

Arostegui (1974) define compresién paralela al grano como “la resistencia que ofrece la
madera a una fuerza que actua en direccion paralela a las fibras y tiene importancia en la
construccion, cuando la madera se usa en columnas o puntales”. Por otra parte, la
compresion perpendicular lo sefiala como la resistencia que ofrece la madera a una carga
que actta en direccion perpendicular a las fibras; adicional a ello, indica que las maderas
pueden ser sometidas a estos tipos de cargas de manera ilimitada sin conseguir una carga
méaxima a la cual éstas se rompan. Su importancia esta en la aplicacién para los disefios de
las conexiones entre los miembros de madera en un edificio, soportes de una viga
(Haygreen y Bowyer, 1982) y durmientes (Arostegui, 1982). Arostegui (1986) clasifica las

maderas en funcidn a su resistencia a la compresion tal como se observa en el cuadro 15.
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Cuadro 15 Clasificacion de maderas segun su resistencia a la Compresion

Grupo N° Rango (kg/cm?) Clasificacion
1 Menos de 200 Muy baja (MB)
2 De 201 a 300 Baja (B)
3 De 301 a 400 Media (M)
4 De 401 a 500 Alta (A)
5 Mas de 501 Muy Alta (MA)

Fuente: Arostegui et al (1986)

4.3.4.3 COMPRESION PERPENDICULAR

Ardstegui (1974) define la compresion perpendicular como la “resistencia que opone una
pieza de madera a una carga aplicada en sentido perpendicular a las fibras. No se trata de

ruptura sino de s6lo de compresion o apoyo”. Ardstegui (1986) clasifica las maderas en

funcidn a su resistencia a la compresién perpendicular seg el cuadro 16.

Cuadro 16 Clasificacion de maderas segin Compresion perpendicular

Grupo N° Rango (kg/cm?) Clasificacion
1 Menos de 25 Muy baja (MB)
2 De 26 a 50 Baja (B)
3 De 51a75 Media (M)
4 De 76 a 100 Alta (A)
5 Més de 100 Muy Alta (MA)

Fuente: Arostegui et al (1986)

4.3.4.4 CIZALLAMIENTO

“Resistencia que presenta un cuerpo soélido contra una fuerza, la cual trata de dividirlo en

dos partes”. (Dudek, s.f.). Ardstegui (1986) clasifica las maderas en funcion a su resistencia

al cizallamiento paralelo al grano segun lo observado en el cuadro 17.

Cuadro 17 Clasificacion de maderas segun su resistencia al cizallamiento

Grupo N° Rango (kg/cm?) Clasificacion
1 Menos de 30 Muy baja (MB)
2 De 31 a 60 Baja (B)
3 De 61 a 90 Media (M)
4 De91a120 Alta (A)
5 Mas de 121 Muy Alta (MA)

Fuente: Arostegui et al (1986)
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4.3.4.5 TENACIDAD

Bércenas et al. (2003), refiere a la tenacidad o resistencia de la madera al impacto como “su
capacidad para absorber la energia de un choque”. Sostiene, ademas, que los valores de
tenacidad son mas altos en valores en direccion tangencial que en la radial, por razones de
la anisotropia de la madera. En el cuadro 18 se observa la clasificacion de las maderas en

funcidn a su resistencia a la compresion, propuesta por Ardstegui (1986):

Cuadro 18 Clasificacion de maderas segun su resistencia a la tenacidad

Grupo N° Rango (kg-m) Clasificacion
1 Menos 1 Muy baja (MB)
2 Della? Baja (B)
3 De21a3 Media (M)
4 De31a4 Alta (A)
5 Mas de 4.1 Muy Alta (MA)

Fuente: Arostegui et al (1986)
4.3.4.6 DUREZA

La dureza es la resistencia que un material opone a la penetracion de otro. Existen distintos
ensayos para evaluar la dureza de la madera: Brinnell, Janka, Monin. EI método empleado
para la investigacion es el método Janka. En el cuadro 19 se observa la clasificacion de las

maderas en funcién a la dureza, propuesta por Arostegui, (1986):

Cuadro 19 Clasificacion de maderas segun la resistencia a la dureza

Grupo N° Rango (kg-m) Clasificacion
1 Menor de 200 Muy baja (MB)
2 De 201 a 400 Baja (B)
3 De 401 a 600 Media (M)
4 De 601 a 800 Alta (A)
5 Mas de 801 Muy Alta (MA)

Fuente: Arostegui et al (1986)

4.3.4.7 CLIVAJE

Es la resistencia que ofrece la madera a una solicitacion que intenta rajarla en la direccion
paralela a las fibras. En el cuadro 20 se observa la clasificacion de las maderas en funcién

a la dureza, propuesta por Aréstegui, (1986):
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Cuadro 20 Clasificacion de maderas segun la resistencia al clivaje

Grupo N° Rango (kg-m) Clasificacion
1 Meno de 20 Muy baja (MB)
2 De 21 a 40 Baja (B)
3 De 41 a 60 Media (M)
4 De 61 a 80 Alta (A)
5 Mas de 81 Muy Alta (MA)

Fuente: Arostegui et al (1986)

4.4 ANALISIS DE CONGLOMERADOS EN LA CLASIFICACION DE
MADERAS

El anélisis de conglomerados para clasificacion de madera (0 sus estructuras) ha sido
realizado principalmente en Brasil para especies de bosque amazénico, con la finalidad de
encontrar similaridades y promover el uso de un mayor nimero de especies desde el punto
de vista tecnoldgico y para identificar el uso potencial segin su grupo de clasificacion
(Melo et al, 2013; Nascimento et al, 1997; Lobao et al, 2011). Las variables evaluadas
fueron principalmente propiedades fisicas (Nascimento et al, 1997; Lobao et al, 2011y
Melo et al 2013), mecéanicas (Nascimento et al, 1997; Melo et al 2013), anatémicas y
quimicas (Lobao et al, 2011). Los métodos de aglomeracion principalmente utilizados
fueron el jerarquico y el método basado en centroides, es decir el k-means. No se encuentra
evidencia del uso del algoritmo CLARA para dichos propdsitos. Asi mismo, se encuentra
el uso del andlisis de componentes principales (PCA) con la finalidad de observar
agrupamientos y valores atipicos en el conjunto de datos (Nascimento et al, 1997). Lobao
et al (2011) muestran, mediante el analisis de componentes principales, la importancia de
variables anatémicas, fisicas y quimicas para la constitucion de grupos de especies. Con
dichas variables, se requiere de 4 componentes para explicar el 83% de la variabilidad,

mientras que con los 2 primeros son sélo responsables de explicar el 58%. Ver Figura 8.
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Figura8 Analisis de componentes principales para caracteristicas anatomicas, fisicas
y quimicas.

Fuente: Lobao et al (2011)

Entre las conclusiones mas importantes, para la Amazonia, destaca la de Nascimento et al
(1997), quien sefiala que “el resultado de los agrupamientos inducen a concluir que existen
varias especies comercialmente desconocidas con densidad basica y propiedades mecanicas
equivalentes a muchas de las especies comercialmente conocidas. Esto representa una gran
contribucidn para la exploracion racional del bosque amazdnico, sugiriéndose por ejemplo

la veda de especies para evitar su extincion”
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III. MATERIALES Y METODOS

51 MATERIALES
Los materiales y equipos utilizados en la presente tesis son los siguientes:
e Una computadora laptop marca SAMSUNG con un procesador Intel ® Core™ i3 —

2350M CPU @2.30GHz, con memoria RAM de 4.00GB y un sistema operativo
Windows 7 Professional de 64 bits.

e Programa R version 3.5.1.

e Paquete “cluster” y paquetes originales del programa.
5.2 TIPO DE INVESTIGACION
La presente es una investigacion del tipo descriptiva.

53 POBLACION Y MUESTRA

La poblacion esta comprendida por las distintas especies forestales maderables de la Amazonia.
Para la presente investigacion se trabajo con una recopilacion de investigaciones -de dichas
especies- tomadas en un periodo aproximado de 50 afios. Dicho periodo inici6 tras la fundacion
de la facultad de Ciencias Forestales a mediados de 1960 y continda hasta el dia de hoy. Se
tomo como muestra a 146 especies forestales maderables estudiadas, las cuales son las Unicas

gue cuentan con todas las caracteristicas observadas en el cuadro 21.



54 VARIABLES

Tras recopilar la informacion disponible se eligieron las variables fisico mecanicas presentadas
en el cuadro 21. Se debe sefialar que se descartaron las caracteristicas anatomicas por no estar
completa en la mayor parte de las especies en estudio. Asi mismo, se descartdé un menor nimero
de especies por no contar con la informacién de las caracteristicas del cuadro 21 completa. En

el mismo cuadro se menciona el tipo de variable y su unidad de medida.

Cuadro 21 Variables de estudio

Nombre de la variable Unidad de medida Descripcion
Densidad Bésica Sin unidades Variable tipo cuantitativa continua.
Contraccién volumétrica total % Variable tipo cuantitativa continua.
Contraccién Tangencial total % Variable tipo cuantitativa continua.
Contraccién Radial total % Variable tipo cuantitativa continua.
Flexion estéatica

Modulo de Rotura Variable tipo cuantitativa continua.
Modulo de Elasticidad Variable tipo cuantitativa continua.
Kg/cm?
Kg/cm?
Compresion Paralela
Resistencia Maxima Variable tipo cuantitativa continua.
Modulo de Elasticidad Variable tipo cuantitativa continua.
Kg/cm?
Kglcm?
Compresion perpendicular
Esfuerzo al Limite proporcional Variable tipo cuantitativa continua.
Kg/cm?
Cizallamiento Kglcm? Variable tipo cuantitativa continua.
Tenacidad Kg/cm? Variable tipo cuantitativa continua.
Dureza
Lados Kglcm? Variable tipo cuantitativa continua.
Extremos Kg/cm? Variable tipo cuantitativa continua.
Clivaje Kg/cm Variable tipo cuantitativa continua.
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55 METODOLOGIA APLICADA

5.5.1

5.5.2

5.5.3

5.5.4

PRE-PROCESAMIENTO DE DATOS

Ordenamiento de datos.

Seleccion de variables segun disponibilidad de informacion y corroboracion con

conocimientos de laboratorio.

ANALISIS DE CONGLOMERADOS CON CLARA

Determinacion del nimero de conglomerados éptimo a partir de CLARA.
Determinacion de tamafos de grupo y pertenencia.

CLARA VS K-MEANS Y PAM

Ejecucion de algoritmos PAM y k-means con el numero de conglomerados optimo
hallado para CLARA.

Comparacion de los resultados obtenidos en CLARA con K-Means y PAM haciendo

uso del ancho de silueta, indice de Dunn y matrices de confusion.

INTERPRETACION DE LOS RESULTADOS

Descripcion de conglomerados obtenidos haciendo uso del algoritmo CLARA.

Seleccidén del nimero 6ptimo de conglomerados a seleccionar.
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IV. RESULTADOS Y DISCUSION

6.1 CONJUNTO DE DATOS

Tras revisar la informacion bibliografica se reunié un conjunto de datos consistente en 146
especies. Estas especies cumplian con tener las variables establecidas en la metodologia y
ademas cumplir con haber sido ensayadas a un contenido de humedad sobre el punto de
saturacion de las fibras, lo cual garantiza que las propiedades sean comparables.

6.2 CLARA

El analisis de conglomerado haciendo uso del algoritmo CLARA dependera del nimero de
conglomerados que se le pida a la funcién. En primer lugar se determind el ndmero de

conglomerados éptimos segun el indice de la Silueta y el indice de Dunn

6.2.1 INDICE DE LA SILUETA

Se aplico el algoritmo CLARA al conjunto de datos con “k” igual a 2 hasta 10 conglomerados.
Se eligio hasta 10 conglomerados para poder trabajar con un nimero no muy alto de clases. De
dichos conglomerados se guardo el ancho de silueta promedio y se realizé un grafico de lineas.
Para el caso del indice de la silueta, el mejor valor sera aquel que se acerque mas a 1. Por ello,
en la figura 9 se puede observar que, con un ancho de silueta promedio de 0.339, el mejor
namero de conglomerados a realizar es dos. Se debe agregar que el segundo valor 6ptimo, con
un ancho de silueta promedio de 0.272, es de 3 conglomerados. Se podria considerar separar
las especies en 5 conglomerados dado el tercer mayor valor de ancho de silueta promedio de
0.231, sin embargo, dado que el valor es menor a 0.25, se puede afirmar, segin Kaufman y

Rousseeuw (1990) que dicho valor muestra un conjunto de datos sin una estructura dada.



0.30
l

0.25
|

Ancho de Silueta

0.20
|

VAL

MNumero de clisteres

Figura9 Determinacion del nimero de conglomerados segun indice de la silueta

Se debe resaltar que el indice de la silueta, al igual que el indice de Dunn, es un indicador de
validacion interna. Para evaluar el grado de pertenencia de las distintas especies (objetos) a los
conglomerados formados, se presenta la figura 10, donde se observa que sin importar el nimero
de conglomerados, siempre se encuentran especies (objetos) que no estan clasificadas de forma
adecuada (valor negativo). Ello se debe a la gran variabilidad en las propiedades de las especies

evaluadas.
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Figura 10 Grafico de silueta para 2,3 y 5 conglomerados usando CLARA.

6.2.2 INDICE DE DUNN

Para el indice de Dunn se encuentran resultados totalmente distintos. Al igual que en el caso
del indice de la silueta se prepard una gréafica para determinar el valor del indice de Dunn
cuando se realizan conglomerados con “k” de 2 al 10, siguiendo el mismo criterio que en el
caso anterior. El gréfico para el indice de Dunn se presenta en la figura 11, donde se puede
apreciar que las mejores conglomeraciones serian las dadas al hacer 2, 5y 7 conglomerados,
los cuales poseen valores de Dunn de 0.1264, 0.1260 y 0.1263, respectivamente. Como se
observa, el indice de Dunn encontrado es bastante bajo si consideramos que éste va en el rango

desde cero (0) hasta més infinito.
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6.3 CLARA VS OTROS METODOS

Tras determinar el nimero de conglomerados encontrados con CLARA, se compard su
comportamiento con dos técnicas particionales bastante utilizadas, las cuales son: k-means y
PAM. Paraello se utilizo el paquete ‘clValid’ (Brock et al, 2008). 0045n el cuadro 22 se aprecia

los valores para el indice de Dunn y el indice de la silueta para cada método y por cada nimero

de conglomerados seleccionados (k = 1 a 10).

Cuadro 22 Comparacion de CLARA, PAM y K-means

10

Algoritmo | indice Numero de conglomerados
2 3 4 5 6 7 8 9 10

K-means Silhouette | 0.314 | 0.262 | 0.221 | 0.190 | 0.203 | 0.190 | 0.189 | 0.184 | 0.187
Dunn 0.109 | 0.107 | 0.145 | 0.149 | 0.132 | 0.136 | 0.146 | 0.110 | 0.116

PAM Silhouette | 0.312 | 0.192 | 0.169 | 0.165 | 0.149 | 0.140 | 0.144 | 0.147 | 0.154
Dunn 0.126 | 0.104 | 0.094 | 0.094 | 0.094 | 0.126 | 0.126 | 0.167 | 0.167

CLARA Silhouette | 0.312 | 0.261 | 0.157 | 0.183 | 0.154 | 0.133 | 0.128 | 0.140 | 0.136
Dunn 0.126 | 0.030 | 0.120 | 0.126 | 0.125 | 0.126 | 0.092 | 0.010 | 0.041
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En las figuras 12 y 13 se observa de manera gréafica lo presentado en el cuadro 21. Tal como
se observa, el comportamiento de las curvas CLARA realizadas en las figuras anteriores es el
mismo. Adicionalmente se observan las curvas para las otras técnicas. En la figura 12 se
observa que es el indice de la silueta sigue siendo maximizado al elegir dos (02) conglomerados
y el segundo maximo, al usar los tres algoritmos, es tres (03). La figura 13 nos muestra que la
tendencia, segun el indice de Dunn, no coincide con CLARA para los demés métodos. Resalta
gue k-means alcanza el mayor valor en el indice de Dunn cuando “k” es igual a 5. Este valor
coincide con uno de los maximos de CLARA, sin embargo, ambos estarian alejados del nimero
Optimo de conglomerados que indica PAM, ¢l cual se da cuando alcanza el valor de “k” igual
a diez (10).

Internal validation

—t— kmeans
-Z- pam

Silhouette

0.20
|

Number of Clusters

Figura 12 indice de Silueta para PAM, CLARA y K-means
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Internal validation
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Figura 13 indice de Dunn para PAM, CLARA y K-means

6.4 NUMERO DE CONGLOMERADOS OPTIMO

Tras evaluar los tres (03) métodos vy el indice de la silueta, se tiene como valor éptimo de
namero de conglomerados: dos (02). El siguiente valor éptimo seria tres (03). Estos valores,
sin embargo, no muestran una estructura de los datos definida, de acuerdo a Kaufman y
Rousseeuw (1990) y precisan de un analisis adicional. Mientras tanto, al hacer uso del indice
de Dunn no hay una coincidencia entre los 6ptimos de los tres métodos. Dado que el indice de
Dunn es un valor relativamente bajo -considerando que va de cero a mas infinito- y a que existe
una coincidencia en los dos primeros valores para los tres métodos cuando se usa el indice de
la silueta, se considera, como valor dptimo estadistico, conglomerar las especies en dos (02)
grupos. Desde el punto de vista tecnoldgico de la madera y del aprovechamiento forestal, no
es conveniente agrupar la gran variedad de especies en dos (02) grupos. Ello debido a la alta
variedad de usos que tiene la madera. En el cuadro 23 se puede apreciar que PAM y CLARA

clasifican los objetos de la misma manera cuando “k” es igual a dos.
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Cuadro 23 Matriz de confusion entre dos métodos conglomerados

Conglomerado
PAM
1 2
Conglomerado 1 86 0
CLARA 2 0 60

En el cuadro 24 se muestra los valores de las propiedades fisico mecénicas de la madera de los
medoides cuando “k” es igual a dos (02). Mientras tanto en el cuadro 25 se puede observar la

clasificacion de las especies cuando “k” es igual a dos (02)

Cuadro 24 Caracteristicas de los meddides

Unidad de Requia de altura Ulcumano

Nombre de la especie medida Guarea subridiflora | Retrophyllum rospigliosii
Densidad Bésica Sin unidades 0.69 0.43
Contraccién volumétrica total % 12.93 10.92
Contraccién Tangencial total % 8.31 6.76
Contraccion Radial total % 4.67 3.49
TR Sin unidades 1.82 1.96
Flexion estéatica
Médulo de Rotura 854.9 433.47
ELP Kglcm? 476.27 246.82
Médulo de Elasticidad Kglcm? 139.48 80.31
Compresion Paralela
Resistencia Maxima 438.49 214.03
ELP Kglcm? 305.56 153.9
Médulo de Elasticidad Kglcm? 155.32 86.78
Compresion perpendicular
Esfuerzo al Limite proporcional Kg/cm? 82.35 31.28
Cizallamiento Kg/cm? 110.25 53.46
Tenacidad Kg/cm? 3.6 1.79
Dureza 722.76 257.31
Lados Kg/cm? 685.07 281.16
Extremos Kglcm? 59.38 33.67
Clivaje Kg/cm 0.69 0.43
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Cuadro 25 Especies por conglomerado

Conglomerado 1

Acacia polyphella

Albizzia sp.

Alnus jorullensis

Aniba amazdnica
Aspidosperma macroparpon
Aspidosperma vargassi
Pterygota amazonica
Brosimun alicastrum
Brosimun aubletti

Brosium paraense
Calophyllum brasiliense
Calycophyllum sp.

Carapa guianensis
Caryocar amigdaliforum
Caryocar coccineum
Cedrelinga cateniformis
Ceiba paraense
Centrolobium paraense Tul.
Chimarrhis hookeri
Chlorophora tintorea
Chrysochlamys sp.
Chrysophylumm spp.
Clarisia racemosa
Handroanthus serratifolius
Handroanthus chrysanthus
Terminalia amazonia
Terminalia oblonga (R. y P.)
(Stend)

Trichilia sp.

Copaifera officinalis
Cordia alliodora

Cordia trichotoma
Dipteryx odorata (Aubl.)
Couratari macrosperma
Dacryodes kukachkana
Diplotropis martiusii
Dripetes

Drypetes sp.

Eschweilera timbuchensis
Genipa americana
Guarea subridiflora
Heisteria pallida

Hirtella sp.

Humiriastrum excelsum
Hieronyma alchorneoides
Hymenaea oblongifolia
Hymenea sp.

Iryanthera laevis

Laetia procera

Licania elata

Luchea sp.

Lucuma sp.

Machaerium millei Standl.

Triplaris guayaquilensis Wedd.

Vochysia lanceolata

Ziziphus thirsiflora Benth
Zizyphus cinnamomum

Manilkara bidentata
Mezilaurus itauba
Myroxylon balsamun (L.) Harms
Nectandra spp.

Ocotea sp. (M. colorada)
Ocotea sp. (M. blanca)
Ocotea sp. (Roble)
Ormosia coccinea
Oxandra xylopioides
Parahancoria amapa
Phithecolobium multiforum
Piscidia comunis Blaka
Pithecolobium multiflorum
Pouteria sp.

Prosimum aubletii
Prosopis chilensis (molina)
Protium sp.

Pseudolmedia laevis
Pterocarpus rohrii
Pterocarpus sp.
Quararibea guianensis
sickingia tinctorea
Sickingia tinctoria (Aubl.)
Sloanea sp.

Bucida buceras
Machaerium sp.

Parmentiera cereifera
Mincuartia sp

Conglomerado 2

Albizia guachapele (H.B.K)
Albizua huachapele
Alchornea triplinervia
Anacardium excelsium
Anona sp.

Bomax discolor H.B.K.

Bombax sp.
Bursera graveolens (Kunth)

Guazuma ulmifolia Lam.

Hura crepitans
Jacaranda copaia

Parkia nitida
Cavanillesia hylogeiton

Loxopterigium huasango Spenc

Matisia bicolor
Nectandra sp.

Ochroma lagopus
Ocotea costulata




Capparis angulata T. y P.
Cariniana domestica

Cavanillesia platanifolia Bonpl.

Cedrela odorata L.

Ceiba samauna

Chorisia integrifolia
Chorisia sp.
Cochliospermun sp.

Cordia nodosa

Coussapoa grandiceps
Coussapoa marginata
Didymonapax morototonii
Endlicheria williamsii
Erythrina smithiana Krukoff
Ficus anthelmintica

Gallesia integrifolia (spreng) Harms

Guarea trichilioides
Guatteria chlorantha Diels
Guazuma crinita

Pithecellobium pedicellaris
Retrophyllum rospigliosii
Poulsenia armata

Sapium marmiari
Schizolobium amazonicum
Schizolobium excelsum
Sclerolobium chrysophyllum
Simarouba amara
Spondias mombin
Sterculia apetala

Sterculia sp.

Swietenia macrophilia
Tapirira guianensis
Unonopsis sp.

Virola sebifera

Virola sp.

Vitex gigantea H.B.K.
Xantoxylon sp.

Erythrina fusca

6.5 PERFIL DE LOS CONGLOMERADOQOS

Segun lo observado, el conglomerado 1, el cual tiene como meddide a la “requia de altura”, se
caracteriza por tener densidad alta, contraccién volumétrica media y en cuanto a las
propiedades mecanicas, por tener alta resistencia a la flexién, al igual que a la compresion
paralela, compresion perpendicular, cizallamiento, tenacidad, dureza y clivaje. Por otro lado,
el conglomerado 2, el cual tiene como medoide al “ulcumano”, se caracteriza por tener
densidad basica y contraccion volumétrica baja y en cuanto a las propiedades mecanicas, por
tener baja resistencia a la flexién, al igual que a la compresion paralela, compresion

perpendicular, cizallamiento, tenacidad y dureza; el clivaje result6 ser medio.
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V. CONCLUSIONES

El nimero 6ptimo de conglomerados para clasificar a las especies maderables de la
Amazonia peruana segun sus propiedades fisicas y mecéanicas es dos (02) cuando se
usa el algoritmo CLARA de acuerdo al indice de Dunn y al indice de la silueta.

El algoritmo CLARA agrupa de manera adecuada las especies amazonicas.

Existe un consenso en el numero 6ptimo de conglomerados entre CLARA y los
otros métodos particionales estudiados cuando se usa el indice de la Silueta, no asi
con el indice de Dunn.

Los perfiles de los conglomerados hallados indican que las especies se pueden
agrupar en conglomerados de altos o bajos valores en propiedades fisico mecénicas.
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VI. RECOMENDACIONES

Dado laamplia variedad de especies observadas por conglomerado, se recomienda usar
andlisis de conglomerados jerdrquicos para poder observar con mayor detalle la
agrupacion de las mismas.

Muchas de las caracteristicas estudiadas estan fuertemente correlacionadas, por lo que
se recomienda realizar estudios futuros en funcion al analisis por componentes
principales.

Para asignar usos probables a la madera se recomienda hacer un estudio de
conglomerados con las propiedades pertinentes. Para el caso del papel, se recomienda
utilizar caracteristicas fisicas y anatdmicas, mientras que para uso estructural se debera
agrupar a las especies segun sus propiedades mecanicas.

En estudios futuros se recomienda considerar caracteristicas cualitativas de

importancia, como por ejemplo la presencia o ausencia de sustancias organicas.
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VIII. ANEXOS

ANEXO 1 Propiedades Fisicas

Propiedades fisicas

N° Nombre comdn Nombre cientifico
DB C.Tg C. Rad

(g/cm®) | CVTOTAL(%) (%) (%)
1 | Parkia Acacia polyphella 0.52 12.5 6.4 2.1
2 | Huachapeli Albizia guachapele (H.B.K) 0.53 6.5 3.7 2.3
3 | Pashaco Blanco Albizia sp. 0.58 11.0 7.4 3.3
4 | Pashaco blanco Albizzia sp. 0.58 11.2 7.4 3.3
5 | Mojarra Alchornea triplinervia 0.45 9.8 5.9 2.2
6 | Aliso Alnus jorullensis 0.41 11.2 6.9 4.1
7 | Sachacasho Anacardium excelsium 0.41 8.4 5.2 2.8
8 | moena Amarilla Aniba amazonica 0.56 9.4 9.0 4.3
9 | Ishpingo Aniba cearensis 0.43 7.6 4.1 2.3
10 | Anonilla Anona sp. 0.37 11.5 7.6 3.5
11 | Pumaquiro Aspidosperma macroparpon 0.61 11.0 7.1 3.6
12 | Quillobordén Aspidosperma vargassi 0.6 14.0 8.3 5.2
13 | Paujil ruro Pterygota amazonica 0.63 14.2 9.7 4.1
14 | Pasallo Bomax discolor H.B.K. 0.33 10.0 5.8 3.8
15 | Pungara Bombax sp. 0.43 12.0 8.3 3.2
16 | Manchinga Brosimun alicastrum 0.66 13.0 7.3 5.1
17 | Tamamuri Brosimun aubletti 0.53 12.5 6.9 5.1
18 | Palo sangre Brosium paraense 0.99 9.4 8.7 6.2
19 | Palo Santo Bursera graveolens (Kunth) 0.32 7.6 4.5 2.6
20 | Lagarto Caspi Calophyllum brasiliense 0.51 12.3 7.1 4.8
21 | Capirona de altura Calycophyllum sp. 0.6 15.0 9.9 4.9
22 | Zapote Capparis angulata T. y P. 0.77 12.8 8.1 4.3
23 | Andiroba Carapa guianensis 0.54 12.1 8.0 3.9
24 | Cachimbo Cariniana domestica 0.55 10.0 5.9 3.7
25 | Almendro Caryocar amigdaliforum 0.68 10.5 8.9 4.2




26 | Almendro Caryocar coccinum 0.63 13.4 8.6 5.0
27 | Pretino Cavanillesia platanifolia Bonpl. 0.16 8.1 5.4 3.2
28 | Cedro Cedrela odorata L. 0.42 10.5 7.0 3.1
29 | Tornillo Cedrelinga cateniformis 0.42 11.8 7.9 4.8
30 | Huimba Ceiba paraense 0.25 7.7 4.1 2.1
31 | Huimba Ceiba samauna 0.43 9.9 7.1 3.9
32 | Amarillo Centrolobium paraense Tul. 0.75 20.5 16.6 3.7
33 | Itahuba Chimarrhis hookeri 0.68 13.0 7.5 4.9
34 | Insira Chlorophora tintorea 0.88 7.2 4.3 2.3
35 | Lupuna blanca Chorisia integrifolia 0.25 7.5 4.9 2.2
36 | Ceibo Chorisia sp. 0.13 20.3 11.2 7.7
37 | Colorado Chrysochlamys sp. 0.77 12.9 8.4 4.5
38 | Caimito Chrysophylumm spp. 0.85 16.0 9.7 5.9
39 | Mashonaste Clarisia racemosa 0.59 12.5 8.2 3.6
40 | Polo Polo Cochliospermun sp. 0.18 7.8 5.0 2.4
41 | Copaiba Copaifera officinalis 0.63 12.1 6.4 4.0
42 | Laurel Cordia alliodora 0.48 8.8 6.3 34
43 | Almendrillo Cordia nodosa 0.58 15.6 11.5 4.8
44 | Arbol de ajo Cordia trichotoma 0.76 13.2 7.9 4.3
45 | Shihuahuaco Dipteryx odorata (Aubl.) 0.87 15.0 9.1 5.5
47 | Cachimbo Caspi Couratari macrosperma 0.65 12.0 7.4 5.3
48 | Uvilla Coussapoa grandiceps 0.39 10.5 7.2 2.5
49 | Sacha Uvilla Coussapoa marginata 0.33 9.7 7.9 3.0
50 | Copal Dacryodes kukachkana 0.56 10.3 5.3 4.5
51 | Utucuro Didymonapax morototonii 0.41 17.0 10.9 5.5
52 | Chontaquiro Diplotropis martiusii 0.74 10.6 6.1 4.1
53 | Sachauva Diymopanax morototoni 0.41 17.0 10.9 5.5
54 | Yutubanco Drypetes sp. 0.71 14.5 10.4 3.6
55 | Tangarana Endlicheria williamsii 0.35 7.3 6.1 4.0
56 | Porotillo Erythrina smithiana Krukoff 0.19 5.3 3.2 1.5
57 | Machimango negro Eschweilera timbuchensis 0.76 15.3 9.9 4.9
58 | Eucalipto Eucalyptus globulus 0.57 22.4 16.1 6.9
59 | Oje Ficus anthelmintica 0.36 8.6 3.4 2.2
60 | Ajo - Palo cebolla Gallesia integrifolia 0.49 13.4 7.8 4.9
61 | Ajo Gallesia integrifolia (spreng) Harms 0.49 13.4 7.8 4.9
62 | Huito Genipa americana 0.52 14.5 9.0 5.1
63 | Requia de altura Guarea subridiflora 0.64 14.0 8.6 5.0
64 | Requia Guarea trichilioides 0.47 10.4 6.3 3.2
65 | Carahuasca Guatteria chlorantha Diels 0.48 12.5 8.3 3.7
66 | Bolaina Guazuma crinita 0.41 10.2 5.5 3.5
67 | Guasimo Guazuma ulmifolia Lam. 0.49 8.4 4.8 3.1




68 | Chuchuhuasha Heisteria pallida 0.7 12.7 8.3 4.0
69 | Apacharama negra Hirtella sp. 0.72 17.4 10.7 6.3
70 | Quinilla Humiriastrum excelsum 0.75 7.9 8.1 5.1
71 | Catahua Hura crepitans 0.38 7.3 4.5 2.7
72 | Palo Sangre Hieronyma alchorneoides 0.82 20.9 12.9 5.7
73 | Azucar Huayo Hymenaea oblongifolia 0.62 11.2 7.3 3.3
74 | Azucar huayo Hymenea sp. 0.78 13.0 8.1 4.3
75 | Cumala Colorada Iryanthera laevis 0.59 11.2 8.3 5.0
76 | Humanzamana Jacaranda copaia 0.35 135 8.2 4.9
77 | Purma caspi Laetia procera 0.64 17.0 9.8 6.8
78 | Chuchuhuasha negra Licania elata 0.74 17.3 11.0 5.8
79 | Hualtaco Loxopterigium huasango Spenc 0.68 8.0 4.7 2.6
80 | Bolaina de altura Luchea sp. 0.65 12.0 7.9 3.7
81 | Lagaro moena Lucuma sp. 0.62 12.0 7.1 4.3
82 | Palo de Hacha Machaerium millei Standl. 0.75 10.9 6.8 3.6
83 | Quinilla colorada Manilkara bidentata 0.85 16.9 9.4 6.6
84 | Machin zapote Matisia bicolor 0.52 12.5 8.2 3.9
85 | Itahuba Mezilaurus itauba 0.68 10.6 7.0 2.4
86 | Estoraque Myroxylon balsamun (L.) Harms 0.77 13.5 8.1 5.2
87 | Moena negra Nectandra sp. 0.45 11.0 6.6 2.9
88 | Canelo Nectandra spp. 0.63 11.3 6.9 4.4
89 | Topa - Palo de balsa Ochroma lagopus 0.42 20.8 7.6 3.0
90 | Canela Moena Ocotea costulata 0.43 12.3 6.0 3.8
91 | Moena colorada Ocotea sp. (M. colorada) 0.58 13.0 8.5 3.9
92 | Moena blanca Ocotea sp. (M. blanca) 0.52 11.5 6.8 4.3
93 | Roble Corriente Ocotea sp. (Roble) 0.58 13.0 8.5 3.9
94 | Huayruro Ormosia coccinea 0.63 11.0 7.2 3.3
95 | Espintana Oxandra xylopioides 0.81 14.1 10.7 6.7
96 | Naranjo Podrido Parahancoria amapa 0.54 11.0 8.5 4.9
97 | Angolo Phithecolobium multiforum 0.79 13.2 9.0 4.8
98 | Barbasco de agua dulce Piscidia comunis Blaka 0.98 9.2 5.7 3.0
99 | Vilco Colorado Pithecellobium pedicellaris 0.41 12.3 8.2 2.8
100 | Angolo Pithecolobium multiflorum 0.79 13.2 9.0 4.8
101 | Ulcumano Retrophyllum rospigliosii 0.41 10.4 7.2 3.6
102 | Yanchama Poulsenia armata 0.26 9.0 5.2 3.3
103 | Caimitillo Pouteria sp. 0.76 16.3 9.4 6.4
104 | Tamamuri Prosimum aubletii 0.53 12.5 6.9 5.1
105 | Algarrobo Prosopis chilensis (molina) 0.88 8.0 4.8 2.7
106 | Copal Protium sp. 0.61 13.0 9.7 4.7
107 | Chimicua colorada Pseudolmedia laevis 0.63 15.0 10.3 4.1
108 | Charapa caspi Pterocarpus rohrii 0.75 15.0 9.3 5.1




109 | Cumala amarilla Pterocarpus sp. 0.82 11.5 6.5 4.5
110 | Huayhuaschi Quararibea guianensis 0.54 9.9 8.2 4.3
111 | Shiringa arana Sapium marmiari 0.39 10.5 7.2 2.8
112 | Yuracaspi Schizolobium amazonicum 0.24 12.3 6.1 2.4
113 | Pashaco Schizolobium excelsum 0.72 10.1 7.7 4.6
114 | Ucshaquiro Sclerolobium chrysophyllum 0.4 10.5 6.6 3.2
115 | Hualpala sickingia tinctorea 0.76 14.6 8.8 5.3
116 | Marupa Simarouba amara 0.36 9.0 6.3 2.2
117 | Huapala Sickingia tinctoria (Aubl.) 0.67 14.6 8.8 5.3
118 | Cepanchina Sloanea sp. 0.74 12.3 8.3 4.0
119 | Ubos Spondias mombin 0.35 8.6 5.5 2.6
120 | Zapote silvestre Sterculia apetala 0.75 9.5 5.2 4.0
121 | Pungara Sterculia sp. 0.49 12.5 7.7 4.3
122 | Caoba Swietenia macrophilia 0.43 8.4 4.8 3.5
123 | Tahuari Handroanthus serratifolius 0.92 13.2 8.0 6.6
124 | Guayacan - Oreja de Ledn Handroanthus chrysanthus 0.83 14.5 7.4 6.7
125 | Isa paritsi Tapirira guianensis 0.48 13.3 8.3 3.8
126 | Yacushapana Terminalia amazonia 0.72 12.9 8.1 5.1
127 | Yacushapana Terminalia oblonga (R. y P.) (Stend) 0.83 12.4 6.8 5.1
128 | Uchumullaca negra Trichilia sp. 0.69 10.2 9.3 6.0
129 | Fernan sanchez Triplaris guayaquilensis Wedd. 0.76 14.6 8.5 5.7
130 | Espintana Blanca Unenopsis sp. 0.55 12.5 8.1 4.0
131 | Cumala Virola sebifera 0.55 13.3 9.1 3.7
132 | Cumala de altura Virola sp. 0.49 13.3 9.1 3.7
133 | Pechiche Vitex gigantea 0.59 9.2 5.0 3.7
134 | Pechiche Vitex gigantea H.B.K. 0.52 9.2 5.0 3.7
135 | Quillosisa Vochysia lanceolata 0.52 15.9 11.0 5.0
136 | Hualaja Xantoxylon sp. 0.49 13.5 8.6 4.5
137 | Ebano Ziziphus thirsiflora Benth 0.78 12.6 7.7 4.6
138 | Huacamayo caspi Zizyphus cinnamomum 0.87 12.8 8.0 4.8
139 | Cacho de toro Bucida buceras 0.75 12.6 7.4 5.7
140 | Limoncillo n.n 0.73 19.3 10.1 5.9
141 | Morado Machaerium sp. 0.78 12.9 8.0 4.4
142 | Palo de vela Parmentiera cereifera 0.81 20.6 11.9 8.3
143 | Huacapu Mincuartia 0.89 17.5 11.3 6.8
144 | Amasisa Erythrina fusca 0.32 11.0 7.2 3.2
145 | Gomahuayo pashaco Parkia nitida 0.34 11.4 7.0 3.9
146 | Lupuna colorada Cavanillesia hylogeiton 0.18 9.0 5.9 2.5




ANEXO 2 Propiedades mecanicas

Proj

piedades mecanicas

Flexién estatica

Comprension paralela

Comprension

N° Nombre comdn Nombre cientifico perpendicular
MOR EFLP MOE RM EFLP MOE EFLP
(kg/cm?) (kg/cm?) (t/cm?) (kg/cm?) (kg/cm?) (t/cm?) (kg/cm?)
1 | Parkia Acacia polyphella 742.6 386.4 135.2 690.1 239.2 175.6 69.7
2 | Huachapeli Albizia guachapele (H.B.K) 565.0 263.0 98.0 282.0 131.0 119.0 54.0
3 | Pashaco Blanco Albizia sp. 829.0 4.8 131.0 385.0 315.0 140.0 54.0
4 | Pashaco blanco Albizzia sp. 89.0 408.0 131.0 385.0 315.0 140.0 54.0
5 | Mojarra Alchornea triplinervia 436.3 194.0 65.0 284.0 147.0 86.0 28.7
6 | Aliso Alnus jorullensis 755.0 516.0 120.0 312.6 265.7 142.0 47.7
7 | Sachacasho Anacardium excelsium 374.0 223.0 75.0 173.0 120.0 34.0 25.0
8 | moena Amarilla Aniba amazonica 699.0 421.0 130.0 379.0 278.0 140.0 57.0
9 | Ishpingo Aniba cearensis 739.0 571.0 94.0 421.0 308.0 110.0 78.0
10 | Anonilla Anona sp. 418.0 218.0 89.0 236.0 196.0 105.0 26.0
11 | Pumaquiro Aspidosperma macroparpon 907.0 544.0 129.0 484.0 360.0 140.0 79.0
12 | Quillobordén Aspidosperma vargassi 989.0 566.0 146.0 476.0 369.0 152.0 81.0
13 | Paujil ruro Pterygota amazonica 745.0 406.0 140.0 362.0 264.0 169.0 59.0
14 | Pasallo Bomax discolor H.B.K. 360.0 184.0 52.0 143.0 103.0 55.0 20.0
15 | Pungara Bombax sp. 483.0 284.0 93.0 221.0 165.0 105.0 29.0
16 | Manchinga Brosimun alicastrum 799.0 421.0 142.0 410.0 306.0 153.0 77.0
17 | Tamamuri Brosimun aubletti 641.0 375.0 110.0 310.0 207.0 135.0 44.0
18 | Palo sangre Brosium paraense 1049.0 795.9 215.0 899.0 618.0 245.0 217.0
19 | Palo Santo Bursera graveolens (Kunth) 147.0 83.0 25.0 57.0 35.0 22.0 13.0
20 | Lagarto Caspi Calophyllum brasiliense 734.0 389.0 11.0 319.0 213.0 140.0 62.0
21 | Capirona de altura Calycophyllum sp. 723.0 372.0 131.0 344.0 242.0 145.0 47.0




22 | Zapote Capparis angulata T. y P. 369.0 171.0 22.0 173.0 92.0 22.0 48.0
23 | Andiroba Carapa guianensis 724.0 467.0 119.0 336.0 284.0 121.0 51.0
24 | Cachimbo Cariniana domestica 634.0 369.0 104.0 327.0 246.0 118.0 47.0
25 | Almendro Caryocar amigdaliforum 822.4 474.9 133.8 388.7 278.3 145.5 78.8
26 | Almendro Caryocar coccineum 802.0 403.0 164.0 359.0 242.0 198.0 62.0
27 | Pretino Cavanillesia platanifolia Bonpl. 88.0 53.0 9.0 63.0 51.0 17.0 12.0
28 | Cedro Cedrela odorata L. 395.0 209.0 72.0 148.0 104.0 69.0 33.0
29 | Tornillo Cedrelinga cateniformis 722.0 363.0 125.0 414.0 414.0 152.0 33.0
30 | Huimba Ceiba paraense 153.0 439.0 205.0 723.0 635.0 219.0 162.0
31 | Huimba Ceiba samauna 153.0 99.0 29.0 75.0 55.0 32.0 7.0

32 | Amarillo Centrolobium paraense Tul. 767.0 411.0 107.0 345.0 218.0 124.0 72.0
33 | Itahuba Chimarrhis hookeri 983.0 535.0 170.0 477.0 334.0 136.0 86.0
34 | Insira Chlorophora tintorea 845.9 636.0 143.0 994.0 558.0 165.0 73.7
35 | Lupuna blanca Chorisia integrifolia 178.0 101.0 32.0 79.0 59.0 31.0 14.0
36 | Ceibo Chorisia sp. 29.0 18.0 3.0 10.0 6.0 2.0 1.0

37 | Colorado Chrysochlamys sp. 865.0 466.0 129.0 348.0 250.0 130.0 81.0
38 | Caimito Chrysophylumm spp. 871.0 548.0 148.0 532.0 450.0 178.0 105.0
39 | Mashonaste Clarisia racemosa 849.0 540.0 146.4 413.0 355.0 164.0 68.0
40 | Polo Polo Cochliospermun sp. 94.0 55.0 13.0 41.0 25.0 23.0 1.0

41 | Copaiba Copaifera officinalis 776.0 352.0 115.0 419.0 158.0 135.0 101.0
42 | Laurel Cordia alliodora 938.0 529.0 118.0 474.0 263.0 127.0 62.0
43 | Almendrillo Cordia nodosa 546.0 244.0 111.0 249.0 213.0 124.0 36.6
44 | Arbol de ajo Cordia trichotoma 803.4 474.0 131.0 708.0 384.0 166.0 63.2
45 | Shihuahuaco Dipteryx odorata (Aubl.) 1286.0 728.0 201.0 672.0 498.0 215.0 150.0
47 | Cachimbo Caspi Couratari macrosperma 885.0 496.0 157.0 372.0 302.0 163.0 77.0
48 | Uvilla Coussapoa grandiceps 511.0 263.0 90.0 243.0 192.0 97.0 39.0
49 | Sacha Uvilla Coussapoa marginata 424.0 266.0 90.0 228.0 137.0 120.0 26.0
50 | Copal Dacryodes kukachkana 731.0 441.0 116.0 34.0 262.0 127.0 62.0




51 | Utucuro Didymonapax morototonii 376.0 204.0 96.0 172.0 112.0 115.0 18.0
52 | Chontaquiro Diplotropis martiusii 997.0 677.0 148.0 559.0 459.0 161.0 115.0
53 | Sachauva Diymopanax morototoni 376.0 204.0 96.0 172.0 112.0 115.0 18.0
54 | Yutubanco Drypetes sp. 850.0 374.0 127.0 356.0 230.0 156.0 100.0
55 | Tangarana Endlicheria williamsii 400.0 238.0 97.0 184.0 114.0 111.0 22.0
56 | Porotillo Erythrina smithiana Krukoff 106.0 53.0 13.0 45.0 24.0 16.0 13.0
57 | Machimango negro Eschweilera timbuchensis 1029.0 514.0 173.0 409.0 274.0 191.0 79.0
58 | Eucalipto Eucalyptus globulus 678.0 384.0 122.2 305.0 232.0 134.9 50.0
59 | Oje Ficus anthelmintica 456.0 344.0 63.0 307.0 214.0 52.0 35.0
60 | Ajo - Palo cebolla Gallesia integrifolia 406.0 212.0 83.0 192.0 150.0 83.0 35.0
61 | Ajo Gallesia integrifolia (spreng) Harms 406.0 212.0 83.0 192.0 150.0 83.0 35.0
62 | Huito Genipa americana 701.0 318.0 114.0 313.0 219.0 117.0 44.0
63 | Requia de altura Guarea subridiflora 835.0 479.0 140.0 384.0 237.0 153.0 65.0
64 | Requia Guarea trichilioides 560.0 376.0 113.1 286.0 236.0 85.0 57.0
65 | Carahuasca Guatteria chlorantha Diels 631.0 371.0 135.0 313.0 237.0 153.0 42.0
66 | Bolaina Guazuma crinita 513.2 313.1 97.3 270.1 204.9 97.8 38.9
67 | Guasimo Guazuma ulmifolia Lam. 636.0 380.0 86.0 293.0 220.0 99.0 55.0
68 | Chuchuhuasha Heisteria pallida 820.0 441.0 132.0 366.0 233.0 150.0 66.0
69 | Apacharama negra Hirtella sp. 762.0 437.0 132.0 359.0 251.0 161.0 56.0
70 | Quinilla Humiriastrum excelsum 1076.0 627.0 132.0 583.0 411.0 157.0 128.0
71 | Catahua Hura crepitans 44.0 276.0 73.0 196.0 138.0 82.0 30.0
72 | Palo Sangre Hieronyma alchorneoides 809.7 409.0 114.0 701.0 262.0 126.0 66.4
73 | Azucar Huayo Hymenaea oblongifolia 1300.0 550.0 150.0 700.0 450.0 180.0 82.2
74 | Azdcar huayo Hymenea sp. 897.0 370.0 152.0 417.0 245.0 160.0 77.0
75 | Cumala Colorada Iryanthera laevis 689.0 449.0 149.0 375.0 278.0 160.0 55.0
76 | Humanzamana Jacaranda copaia 361.0 179.0 87.0 177.0 99.0 96.0 14.0
77 | Purma caspi Laetia procera 750.0 367.0 166.0 380.0 252.0 188.0 78.0
78 | Chuchuhuasha negra Licania elata 885.0 487.0 170.0 423.0 318.0 195.0 81.0




79 | Hualtaco Loxopterigium huasango Spenc 514.0 298.0 84.0 285.0 223.0 79.0 66.0
80 | Bolaina de altura Luchea sp. 820.0 479.0 127.0 399.0 296.0 139.0 89.0
81 | Lagaro moena Lucuma sp. 831.0 411.0 149.0 387.0 272.0 171.0 72.0
82 | Palo de Hacha Machaerium millei Standl. 812.0 422.0 128.0 337.0 248.0 129.0 73.0
83 | Quinilla colorada Manilkara bidentata 1217.0 782.0 190.0 611.0 434.0 215.0 176.0
84 | Machin zapote Matisia bicolor 536.0 305.0 109.0 228.0 185.0 125.0 40.0
85 | Itahuba Mezilaurus itauba 799.0 447.0 126.0 390.0 261.0 147.0 79.0
86 | Estoraque Myroxylon balsamun (L.) Harms 1106.0 667.0 153.0 593.0 498.0 187.0 110.0
87 | Moena negra Nectandra sp. 584.0 357.0 105.0 269.0 241.0 115.0 48.0
88 | Canelo Nectandra spp. 840.0 517.0 124.0 356.0 220.0 150.0 61.0
89 | Topa - Palo de balsa Ochroma lagopus 148.0 84.0 30.0 88.0 63.0 106.2 5.0
90 | Canela Moena Ocotea costulata 688.0 386.0 106.0 381.0 261.0 125.0 52.0
91 | Moena colorada Ocotea sp. (M. colorada) 760.0 488.0 141.0 388.0 310.0 155.0 63.0
92 | Moena blanca Ocotea sp. (M. blanca) 751.0 391.0 143.0 369.0 268.0 162.0 57.0
93 | Roble Corriente Ocotea sp. (Roble) 760.0 448.0 141.0 388.0 310.0 115.0 63.0
94 | Huayruro Ormosia coccinea 874.0 509.0 141.0 407.0 277.0 143.0 62.0
95 | Espintana Oxandra xylopioides 1149.0 577.0 179.0 600.0 264.0 181.0 129.0
96 | Naranjo Podrido Parahancoria amapa 715.0 416.0 143.0 326.0 213.0 168.0 51.0
97 | Angolo Phithecolobium multiforum 766.0 352.0 152.0 318.0 236.0 154.0 53.0
98 | Barbasco de agua dulce Piscidia comunis Blaka 999.0 571.0 120.0 462.0 272.0 126.0 166.0
99 | Vilco Colorado Pithecellobium pedicellaris 713.0 377.0 119.0 386.0 251.0 129.0 64.0
100 | Angolo Pithecolobium multiflorum 766.0 352.0 152.0 318.0 236.0 164.0 53.0
101 | Ulcumano Retrophyllum rospigliosii 493.0 253.0 84.0 240.0 154.0 89.0 30.0
102 | Yanchama Poulsenia armata 492.0 311.0 68.0 22.0 181.0 35.0 20.0
103 | Caimitillo Pouteria sp. 1029.0 632.0 190.0 515.0 389.0 219.0 71.0
104 | Tamamuri Prosimum aubletii 641.0 375.0 110.0 310.0 207.0 135.0 44.0
105 | Algarrobo Prosopis chilensis (molina) 881.0 396.0 119.0 539.0 333.0 140.0 148.0
106 | Copal Protium sp. 734.0 429.0 116.0 322.0 229.0 126.0 69.0




107 | Chimicua colorada Pseudolmedia laevis 731.0 437.0 135.0 365.0 272.0 147.0 57.0
108 | Charapa caspi Pterocarpus rohrii 1086.0 596.0 170.0 484.0 311.0 185.0 97.0
109 | Cumala amarilla Pterocarpus sp. 1019.0 512.0 157.0 461.0 265.0 141.0 100.0
110 | Huayhuaschi Quararibea guianensis 854.0 496.0 115.0 445.0 339.0 127.0 47.0
111 | Shiringa arana Sapium marmiari 447.0 277.0 94.0 232.0 179.0 110.0 28.0
112 | Yuracaspi Schizolobium amazonicum 294.0 181.0 61.0 180.0 122.0 68.0 19.0
113 | Pashaco Schizolobium excelsum 569.4 164.0 54.0 231.0 121.0 60.0 41.3
114 | Ucshaquiro Sclerolobium chrysophyllum 531.0 269.0 107.0 224.0 181.0 109.0 43.0
115 | Hualpala sickingia tinctorea 622.0 376.0 110.0 330.0 228.0 102.0 89.0
116 | Marupa Simarouba amara 399.0 237.0 83.0 193.0 136.0 100.0 33.0
117 | Huapala Sickingia tinctoria (Aubl.) 662.0 376.0 110.0 330.0 228.0 102.0 89.0
118 | Cepanchina Sloanea sp. 688.0 393.0 126.0 357.0 264.0 138.0 89.0
119 | Ubos Spondias mombin 347.0 202.0 72.0 187.0 143.0 89.0 15.0
120 | Zapote silvestre Sterculia apetala 524.0 346.0 69.0 318.0 227.0 72.0 26.0
121 | Pungara Sterculia sp. 539.0 328.0 105.0 242.0 159.0 129.0 32.0
122 | Caoba Swietenia macrophilia 637.0 388.0 98.0 320.0 242.0 107.0 49.0
123 | Tahuari Handroanthus serratifolius 1580.0 1000.0 205.0 728.0 625.0 219.0 162.0
124 | Guayacan - Oreja de Ledn Handroanthus chrysanthus 1253.0 700.0 146.0 509.0 365.0 175.0 122.0
125 | Isa paritsi Tapirira guianensis 631.0 309.0 103.0 407.0 253.0 11.0 23.0
126 | Yacushapana Terminalia amazonia 819.0 445.0 139.0 396.0 248.0 151.0 57.0
127 | Yacushapana Terminalia oblonga (R. y P.) (Stend) 997.0 515.0 137.0 447.0 331.0 153.0 90.0
128 | Uchumullaca negra Trichilia sp. 772.0 392.0 126.0 328.0 199.0 124.0 64.0
129 | Fernan sanchez Triplaris guayaquilensis Wedd. 724.0 409.0 137.0 369.0 303.0 183.0 55.0
130 | Espintana Blanca Unenopsis sp. 654.0 391.0 135.0 311.0 222.0 147.0 38.0
131 | Cumala Virola sebifera 491.0 310.0 110.0 244.0 181.0 126.0 35.0
132 | Cumala de altura Virola sp. 491.0 310.0 110.0 244.0 181.0 126.0 35.0
133 | Pechiche Vitex gigantea 572.0 320.0 91.0 270.0 202.0 104.0 51.0
134 | Pechiche Vitex gigantea H.B.K. 572.0 320.0 91.0 270.0 202.0 104.0 51.0




135 | Quillosisa Vochysia lanceolata 797.0 381.0 112.0 277.0 231.0 132.0 41.0
136 | Hualaja Xantoxylon sp. 571.0 289.0 129.0 260.0 199.0 131.0 27.0
137 | Ebano Ziziphus thirsiflora Benth 851.0 449.0 115.0 341.0 234.0 113.0 106.0
138 | Huacamayo caspi Zizyphus cinnamomum 1418.0 603.0 173.0 687.0 332.0 190.0 142.0
139 | Cacho de toro Bucida buceras 776.0 352.0 111.0 335.0 251.0 116.0 88.0
140 | Limoncillo n.n 778.0 413.0 133.0 309.0 209.0 148.0 57.0
141 | Morado Machaerium sp. 842.0 437.0 122.0 389.0 283.0 152.0 96.0
142 | Palo de vela Parmentiera cereifera 978.0 534.0 172.0 404.0 290.0 156.0 75.0
143 | Huacapu Mincuartia 1175.0 665.0 193.0 607.0 446.0 219.0 92.0
144 | Amasisa Erythrina fusca 284.0 184.0 58.0 115.0 79.0 56.0 13.0
145 | Gomahuayo pashaco Parkia nitida 393.0 179.0 80.0 178.0 153.0 84.0 18.0
146 | Lupuna colorada Cavanillesia hylogeiton 199.0 121.0 36.0 93.0 52.0 36.0 9.0




Propiedades mecanicas

. . Dureza Dureza _—

N° Nombre com(in Nombre cientifico Cizallam. | Tenacidad | " | £ iremos | Clivaie

(kg/cm?) kg-m | (kg/cm?) | (kg/cm?) | (kg/cm)
1 | Parkia Acacia polyphella 112.0 5.5 652.0 577.4 12.2
2 | Huachapeli Albizia guachapele (H.B.K) 80.0 2.7 400.0 422.0 44.9
3 | Pashaco Blanco Albizia sp. 115.0 3.8 485.0 475.0 63.0
4 | Pashaco blanco Albizzia sp. 115.0 3.8 485.0 475.0 63.0
5 | Mojarra Alchornea triplinervia 66.0 1.6 218.0 250.9 5.0
6 | Aliso Alnus jorullensis 79.8 1.9 285.0 475.0 48.7
7 | Sachacasho Anacardium excelsium 52.0 1.0 216.6 237.7 34.0
8 | moena Amarilla Aniba amazonica 87.0 2.2 430.0 456.0 54.0
9 | Ishpingo Aniba cearensis 52.0 1.4 358.0 359.0 48.0
10 | Anonilla Anona sp. 49.0 1.6 199.0 218.0 31.0
11 | Pumaquiro Aspidosperma macroparpon 114.0 3.6 623.0 627.0 60.0
12 | Quilloborddn Aspidosperma vargassi 104.0 3.8 625.0 612.0 79.0
13 | Paujil ruro Pterygota amazonica 82.0 3.3 587.0 472.0 56.0
14 | Pasallo Bomax discolor H.B.K. 42.0 2.5 162.0 237.0 24.4
15 | Pungara Bombax sp. 63.0 2.0 229.0 388.0 29.0
16 | Manchinga Brosimun alicastrum 103.0 3.1 663.0 624.0 53.0
17 | Tamamuri Brosimun aubletti 72.9 2.2 384.0 391.0 51.0
18 | Palo sangre Brosium paraense 167.0 3.8 1511.0 1160.0 74.0
19 | Palo Santo Bursera graveolens (Kunth) 25.0 1.0 66.0 86.0 20.4
20 | Lagarto Caspi Calophyllum brasiliense 88.0 2.3 403.0 458.0 59.0
21 | Capirona de altura Calycophyllum sp. 83.0 2.0 425.0 413.0 47.0
22 | Zapote Capparis angulata T. y P. 90.0 5.6 765.0 635.0 47.0
23 | Andiroba Carapa guianensis 86.0 15 399.0 426.0 61.0
24 | Cachimbo Cariniana domestica 87.0 3.0 398.0 367.0 52.0
25 | Almendro Caryocar amigdaliforum 110.2 3.8 689.4 658.4 68.1
26 | Almendro Caryocar coccineum 104.0 2.5 525.0 499.0 58.0
27 | Pretino Cavanillesia platanifolia Bonpl. 17.0 1.3 39.0 49.0 12.0
28 | Cedro Cedrela odorata L. 58.0 1.3 273.0 251.0 29.0
29 | Tornillo Cedrelinga cateniformis 69.0 2.6 364.0 401.0 49.0
30 | Huimba Ceiba paraense 149.0 1.5 1333.0 1193.0 14.0
31 | Huimba Ceiba samauna 25.0 1.2 98.0 113.0 20.0
32 | Amarillo Centrolobium paraense Tul. 112.0 3.2 622.0 576.0 64.4
33 | Itahuba Chimarrhis hookeri 129.0 34 753.0 719.0 76.0
34 | Insira Chlorophora tintorea 183.0 4.2 117.0 590.9 13.0
35 | Lupuna blanca Chorisia integrifolia 24.0 0.7 82.0 97.0 17.0
36 | Ceibo Chorisia sp. 5.0 1.7 30.0 40.0 4.3




37 | Colorado Chrysochlamys sp. 114.0 5.4 850.0 771.0 65.8
38 | Caimito Chrysophylumm spp. 124.0 5.0 1156.0 1075.0 73.4
39 | Mashonaste Clarisia racemosa 99.0 2.6 632.0 629.0 60.0
40 | Polo Polo Cochliospermun sp. 11.0 1.2 20.0 35.0 7.9
41 | Copaiba Copaifera officinalis 115.0 2.1 620.0 207.0 56.0
42 | Laurel Cordia alliodora 89.0 2.7 402.0 508.0 41.0
43 | Almendrillo Cordia nodosa 62.0 3.2 378.5 312.0 5.5
44 | Arbol de ajo Cordia trichotoma 108.0 3.3 529.0 521.7 9.0
45 | Shihuahuaco Dipteryx odorata (Aubl.) 145.0 6.2 1353.0 1254.0 82.0
47 | Cachimbo Caspi Couratari macrosperma 94.0 4.4 598.0 258.0 56.0
48 | Uvilla Coussapoa grandiceps 63.0 2.0 363.0 290.0 33.0
49 | Sacha Uvilla Coussapoa marginata 52.0 1.9 139.0 232.0 33.0
50 | Copal Dacryodes kukachkana 105.0 1.9 476.0 545.0 48.0
51 | Utucuro Didymonapax morototonii 41.0 2.2 234.0 228.0 40.0
52 | Chontaquiro Diplotropis martiusii 149.0 2.9 915.0 797.0 70.4
53 | Sachauva Diymopanax morototoni 41.0 2.2 234.0 228.0 40.0
54 | Yutubanco Drypetes sp. 114.0 5.8 737.0 770.0 82.0
55 | Tangarana Endlicheria williamsii 54.0 1.3 223.0 222.0 32.0
56 | Porotillo Erythrina smithiana Krukoff 23.0 0.8 69.0 74.0 13.0
57 | Machimango negro Eschweilera timbuchensis 109.0 3.7 815.0 794.0 46.0
58 | Eucalipto Eucalyptus globulus 91.0 49 571.0 511.0 72.0
59 | Oje Ficus anthelmintica 43.0 0.5 167.0 232.0 41.6
60 | Ajo - Palo cebolla Gallesia integrifolia 49.0 1.8 411.0 403.0 29.0
61 | Ajo Gallesia integrifolia (spreng) Harms 49.0 1.8 411.0 403.0 29.2
62 | Huito Genipa americana 83.0 2.7 419.0 418.0 73.0
63 | Requia de altura Guarea subridiflora 108.0 2.9 655.0 625.0 58.0
64 | Requia Guarea trichilioides 35.0 2.6 435.0 440.0 53.0
65 | Carahuasca Guatteria chlorantha Diels 60.0 1.9 390.0 390.0 31.0
66 | Bolaina Guazuma crinita 66.8 2.0 308.7 323.5 53.8
67 | Guasimo Guazuma ulmifolia Lam. 84.0 2.7 440.0 502.0 49.3
68 | Chuchuhuasha Heisteria pallida 98.0 2.5 673.0 719.0 73.0
69 | Apacharama negra Hirtella sp. 85.0 2.6 621.0 624.0 34.0
70 | Quinilla Humiriastrum excelsum 104.9 34 734.0 626.5 28.0
71 | Catahua Hura crepitans 58.0 0.8 200.0 236.0 39.0
72 | Palo Sangre Hieronyma alchorneoides 122.0 2.2 583.0 544.5 11.0
73 | Azucar Huayo Hymenaea oblongifolia 180.0 3.5 789.7 808.0 15.0
74 | Azucar huayo Hymenea sp. 121.0 3.2 984.0 847.0 72.0
75 | Cumala Colorada Iryanthera laevis 78.0 1.8 365.0 435.0 45.0
76 | Humanzamana Jacaranda copaia 43.0 1.3 170.0 188.0 31.0
77 | Purma caspi Laetia procera 94.0 1.4 497.0 508.0 66.0
78 | Chuchuhuasha negra Licania elata 104.0 4.2 809.0 778.0 62.0




79 | Hualtaco Loxopterigium huasango Spenc 95.0 1.0 645.0 633.0 39.8
80 | Bolaina de altura Luchea sp. 113.0 5.4 680.0 637.0 67.0
81 | Lagaro moena Lucuma sp. 100.0 2.3 565.0 558.0 75.0
82 | Palo de Hacha Machaerium millei Standl. 124.0 5.8 891.0 812.0 73.6
83 | Quinilla colorada Manilkara bidentata 134.0 3.0 1012.0 975.0 86.0
84 | Machin zapote Matisia bicolor 64.0 2.0 206.0 327.0 43.0
85 | Itahuba Mezilaurus itauba 95.0 1.9 530.0 462.0 50.0
86 | Estoraque Myroxylon balsamun (L.) Harms 134.0 5.3 1039.0 963.0 76.0
87 | Moena negra Nectandra sp. 56.0 2.3 282.0 288.0 24.0
88 | Canelo Nectandra spp. 95.0 5.2 561.0 489.0 55.0
89 | Topa - Palo de balsa Ochroma lagopus 17.0 2.2 36.0 77.0 4.0
90 | Canela Moena Ocotea costulata 69.0 1.6 330.0 415.0 42.0
91 | Moena colorada Ocotea sp. (M. colorada) 81.0 2.6 551.0 438.0 76.0
92 | Moena blanca Ocotea sp. (M. blanca) 82.0 2.4 428.0 398.0 49.0
93 | Roble Corriente Ocotea sp. (Roble) 81.0 2.6 551.0 438.0 76.0
94 | Huayruro Ormosia coccinea 108.0 3.5 669.0 591.0 58.0
95 | Espintana Oxandra xylopioides 111.0 3.6 1109.0 1127.0 80.7
96 | Naranjo Podrido Parahancoria amapa 87.0 2.3 373.0 428.0 50.0
97 | Angolo Phithecolobium multiforum 109.0 2.4 694.0 703.0 63.0
98 | Barbasco de agua dulce Piscidia comunis Blaka 126.0 4.1 1114.0 1103.0 77.7
99 | Vilco Colorado Pithecellobium pedicellaris 35.0 2.5 382.0 384.0 50.0
100 | Angolo Pithecolobium multiflorum 109.0 2.4 694.0 703.0 63.1
101 | Ulcumano Retrophyllum rospigliosii 62.0 1.5 225.0 340.0 26.0
102 | Yanchama Poulsenia armata 46.0 0.3 136.0 223.0 49.8
103 | Caimitillo Pouteria sp. 125.0 53 836.0 791.0 63.0
104 | Tamamuri Prosimum aubletii 73.0 2.2 384.0 391.0 51.0
105 | Algarrobo Prosopis chilensis (molina) 182.0 5.1 1274.0 1060.0 102.9
106 | Copal Protium sp. 103.0 2.5 517.0 576.0 62.0
107 | Chimicua colorada Pseudolmedia laevis 86.0 3.3 600.0 542.0 50.0
108 | Charapa caspi Pterocarpus rohrii 129.0 2.4 881.0 895.0 77.0
109 | Cumala amarilla Pterocarpus sp. 122.0 5.0 1077.0 820.0 67.0
110 | Huayhuaschi Quararibea guianensis 60.0 3.4 432.0 594.0 41.0
111 | Shiringa arana Sapium marmiari 58.0 1.5 166.0 246.0 34.0
112 | Yuracaspi Schizolobium amazonicum 41.0 0.5 97.0 209.0 22.0
113 | Pashaco Schizolobium excelsum 52.0 0.7 162.0 366.5 41.0
114 | Ucshaquiro Sclerolobium chrysophyllum 65.0 3.7 272.0 261.0 37.0
115 | Hualpala sickingia tinctorea 115.0 5.5 882.0 865.0 50.0
116 | Marupa Simarouba amara 63.0 0.7 163.0 235.0 35.0
117 | Huapala Sickingia tinctoria (Aubl.) 115.0 5.5 882.0 865.0 50.4
118 | Cepanchina Sloanea sp. 110.0 2.3 674.0 691.0 79.0
119 | Ubos Spondias mombin 45.0 0.9 140.0 171.0 32.0




120 | Zapote silvestre Sterculia apetala 52.0 3.9 247.0 264.0 23.0
121 | Pungara Sterculia sp. 63.0 2.8 368.0 343.0 41.0
122 | Caoba Swietenia macrophilia 82.0 1.0 390.0 394.0 61.0
123 | Tahuari Handroanthus serratifolius 149.0 4.6 1388.0 1193.0 11.0
124 | Guayacan - Oreja de Ledn Handroanthus chrysanthus 144.0 7.2 1353.0 1152.0 83.9
125 | Isa paritsi Tapirira guianensis 76.0 1.5 246.0 240.0 49.3
126 | Yacushapana Terminalia amazonia 102.0 3.4 549.0 537.0 53.0
127 | Yacushapana Terminalia oblonga (R. y P.) (Stend) 135.0 5.3 959.0 829.0 59.4
128 | Uchumullaca negra Trichilia sp. 95.0 3.7 705.0 639.0 64.0
129 | Fernan sanchez Triplaris guayaquilensis Wedd. 90.0 2.9 521.0 521.0 49.0
130 | Espintana Blanca Unenopsis sp. 70.0 1.5 341.0 375.0 41.0
131 | Cumala Virola sebifera 58.0 1.1 269.0 257.0 45.0
132 | Cumala de altura Virola sp. 58.0 1.1 269.0 257.0 45.0
133 | Pechiche Vitex gigantea 72.0 3.4 462.0 440.0 58.0
134 | Pechiche Vitex gigantea H.B.K. 72.0 3.4 462.0 440.0 58.0
135 | Quillosisa Vochysia lanceolata 67.0 1.8 362.0 403.0 50.0
136 | Hualaja Xantoxylon sp. 60.0 1.5 236.0 291.0 35.0
137 | Ebano Ziziphus thirsiflora Benth 127.0 6.1 901.0 859.0 83.5
138 | Huacamayo caspi Zizyphus cinnamomum 168.0 4.5 1472.0 1425.0 121.0
139 | Cacho de toro Bucida buceras 114.0 4.1 694.0 679.0 64.5
140 | Limoncillo n.n 100.0 2.3 763.0 640.0 65.2
141 | Morado Machaerium sp. 117.0 5.0 889.0 840.0 67.0
142 | Palo de vela Parmentiera cereifera 102.0 6.6 1064.0 823.0 68.8
143 | Huacapu Mincuartia 114.0 4.6 1189.0 1131.0 46.0
144 | Amasisa Erythrina fusca 29.0 0.7 88.0 123.0 20.0
145 | Gomahuayo pashaco Parkia nitida 55.0 1.6 228.0 231.0 34.0
146 | Lupuna colorada Cavanillesia hylogeiton 25.0 0.5 81.0 112.0 13.0






