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Prologo
Prélogo

El presente trabajo consta de tres Capitulos yAt®exos. En los Capitulos
aparecen teoremas, los cuales ya han sido pubdigaatosus autores, y resultados que
son aportaciones nuevas realizadas para estedm@dbdajvestigacion.

En la bibliografia se indexan todas las referencjae han sido necesarias
consultar para poder desarrollar este trabajo.

En el primer Capitulo hacemos referencia al cowcege diversidad,
describiéndose los modelos de abundancia de espwmecos principales para el
estudio de la diversidad de especies (las sergggitmicas, el modelo log-normal, las
series geométricas y el modelo del Baston Rota)cpmparacion entre ellos. También
se presentan otros modelos de abundancia de especi® el modelo de Pielou, el
modelo de Sugihara, el modelo de Engen, los modakeosokeshi, el modelo dinamico
de Hughes, el modelo neutro de Caswell y la temeistra de Hubbell. EI modelo de
Pielou cobra un interés especial ya que se desteitberma contraria que el modelo del
Baston Roto.

Los modelos de abundancia de especies proporcitmagescripcion mas
completa de los datos de diversidad, pero depetieleigin test de ajuste que requiere
el uso del ordenador. Ademas puede surgir algublgma si todas las comunidades
estudiadas no se ajustan a un unico modelo y sadesnpararlas mediante indices de
diversidad.

La medida de diversidad mas sencilla e intuitivalegimero de especieS)(En
ocasiones el niumero de especies en un habitatsesribeido y es preciso estimarlo
para lo cual se pueden emplear varias formas: $tma&dores no paramétricos, las
funciones de acumulacion de especies, la rarefagcids modelos nulos.

Los estimadores no paramétricos utilizan datoshdma@ancia de especies y se
enfocan en las especies poco abundantes o rasas,las que se presentan solamente en
una o dos muestras, 0 que tienen uno o dos indigicgun el conjunto de muestras.
Cuando el muestreo es pobre, los estimadores amg#icos subestiman la riqgueza de
especies. Sin embargo, mientras la proporcion dadaa observada incrementa, el
sesgo disminuye y los estimadores convergen erigleeza verdadera. Entre los
estimadores no paramétricos estudiamos el indicéhd® 1, el indice de Chao 2, los
estimadores de cobertura (ACE e ICE), el estadistacknife de primer y segundo
orden y el estimador Bootstrap.

Las funciones de acumulacion de especies sirvea @stimar el namero de
especies cuando las muestras son de diferente daraferén y Llorente (1993)
describen tres modelos basicos: el modelo logaritnal modelo de dependencia lineal
y la ecuacion de Clench.

La rarefaccion permite comparar el nimero de espee@ntre diferentes
comunidades cuando el namero total de individuosesicel mismo. Una curva de
rarefaccién muestra el cambio en el valor espedadiqueza de especies de acuerdo al
tamafo de la muestra. Lo interesante del indicquesllega un momento en que si
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aumentamos el numero de individuos de la muestemdarizadar), el nimero de
especies esperadfS) no aumenta. Este valor d® €eria el valor limite.

El modelo nulo funciona como una hipotesis estarefdadistica nula para
descubrir el modelo, en contraste con una hipéwsistifica, que es un mecanismo
para explicar el modelo.

Las medidas de diversidad mas ampliamente usadasloso indices que
provienen de la teoria de la informacién por lo geeogemos una descripcion de los
mas conocidos, entre ellos, los indices de divadside Shannon, de Simpson, los
estadistico®), etc.

Llegamos al concepto de uniformidad al planteaelacion entre el indice de
diversidad obtenido y el valor maximo que puedearatar dicho indice, como una
medida de la relatividad del mismo. Se presentandiatintas maneras de medir la
uniformidad: estimandola a partir de la abundadeita especie dominante, mediante el
cociente entre el valor del indice de diversidaseobado y el valor maximo que pueda
alcanzar ese indice en la comunidad estudiadan{céf empleada tradicionalmente),
como una variacion del cociente anterior restaadto en el numerador como en el
denominadon i, (valor que tendria el parametro si una especieziesturepresentada
por N - (S + 1) individuos y las demas especies por un seflividuo cada una),
mediante indices de uniformidad desarrollados éBpmmente y mediante el cociente
entre el indice de diversidad de Shannon paranfaunmad estudiada y el indice de
Shannon que se obtendria para esa comunidad Eraiglimodelo del Bastén Roto.

Hemos calculado en este apartado la uniformidaa glgunos de los indices de
diversidad. De esta forma quedan establecidasalseslpara el posterior desarrollo y la
obtencion de los resultados.

Uno de los problemas con el indice de Shannon esqlél se confunden dos
aspectos de diversidad: la riqueza de especiesiyifarmidad. Hayek y Buzas (1997)
se dieron cuenta de que esta caracteristica dekidd Shannon se puede convertir en
una ventaja. El méximo valoH = In § se alcanza cuando todas las especies estan
igualmente distribuidas, entonced= S. Buzas y Gibson (1969) demostraron que el
H
cociente E :e? constituye una medida de uniformidad de la distin. Tomando

logaritmos a ambos lados, el indice puede descoenperenH = In S+ In E que tiene
en cuenta una separacion®lg E y soluciona el primer problema principal en estadi
de biodiversidad. A esta técnica se le denomina Shttisis y ademas de que puede
verter luz en la distribucion subyacente de la dbuonia de especies, la esencia del
SHE andlisis es la relacién enBdriqueza de especied), (diversidad medida por el
indice de Shannon)B (uniformidad).

El Apartado sexto de este primer Capitulo tratdadéiversidad beta que es el
grado de cambio o reemplazo en la composicidn deecess entre diferentes
comunidades de un habitat.

Se define la diversidad gamma como la riqueza gecess del conjunto de
comunidades que integran un habitat, la cual estamse tanto de las diversidades alfa
como de las diversidades beta.
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Terminamos este Capitulo preguntandonos cual semagjer método para medir
la diversidad de especies. La respuesta, trassigiagado en este Capitulo, es sencilla:
no existe un mejor métodica diversidad de especies tiene distintas facefzry cada
una de ellas hay que buscar la aproximacién masiade.

El Capitulo segundo describe mas minuciosamenteodelo del Baston Roto,
objeto de nuestro estudio, incluyendo algunas agtimes de este modelo. Se define al
modelo del Baston Roto como una distribucion debandidad conS (nimero de
especies) como unico parametro y se comparan tasohes de distribucion para dos
poblaciones en el modelo (resultados presentad@8@en eXI™ Annual Portuguese
Statistical Society Congresselebrado en Faro, Portugal). Se obtiene la skprale la
funcion caracteristica y de la funciébn generatezndomentos del modelo del Baston
Roto. Continuamos el capitulo presentando resudtagtibre medidas del andlisis
exploratorio de datos en el modelo del Baston Row® fueron publicados en 2008 en
Journal of Applied Statistics

Por otra parte se contrastan los métodos tradigsnpara comparar las
frecuencias observadas y esperadas en las clagsésigigancia con un estudio realizado
sobre la diversidad calculada segun las medidagivéiesidad, demostrando que ésta
depende sdlo del nUmero de especies. Se presentamias en donde se usan el indice
de diversidad reciproco y directo de Simpson agitisaen estudios con dos
poblaciones, y un resultado donde se extiende hlusion anterior al indice de
Shannon que fue presentado en 2003 edhal ISI International Conference on
Environmental Statistics and Healtque tuvo lugar en Santiago de Compostela
(Espafia) y, de esta manera, se completan los maiesi indices de diversidad.
Obtenemos resultados en el mismo sentido paraleeiexponencial de Shannon vy el
indice de Margalef. Se incluye también una acotapigra el valor del estadisti€py
para el estadistio@ modificado en el modelo del Baston Roto.

Se manifiesta asimismo la existencia de dos softveme facilitan la tarea
gréfica y analitica, en este sentido.

El tercer Capitulo se dedica a la distribucion @doR, que se deriva del modelo
de Pielou expuesto en el primer Capitulo. Los tedok obtenidos en el Capitulo
segundo se analizan para la distribucion de Pietoaste tercer Capitulo. Se define el
modelo de Pielou como una distribucién de probdddj se obtiene la funcion de
distribucion del modelo de Pielou y se compararfuasiones de distribucion para dos
poblaciones en el modelo. Se presentan resultadbse smedidas del analisis
exploratorio de datos en el modelo de Pielou. $sgmtan resultados en donde se usan
el indice de diversidad reciproco y directo de Siompaplicados en estudios con dos
poblaciones. Todos estos resultados fueron puldigcash 2005 edransactions on
Ecology and the Environmerademas el Capitulo incluye el resultado dondesseel
indice de Shannon aplicado en estudios con dosgohkes. En el mismo sentido se
obtienen resultados para el indice exponenci@lrganon y el indice de Margalef.

El Anexo | presenta distintos ejemplos de aplicackn primer lugar se muestra
el funcionamiento del software Species Diversitg &ichness version 4.0 utilizando
los datos de Magurran, 1989, obtenidos sobre wamapia de luz para polillas y con
nueve especies. Se ilustraran las definicionesuyltezlos obtenidos en este trabajo para
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las medidas de diversidad (alfa diversidad, estoresdde la riqueza de especies y
rarefaccion), la medida de uniformidad, comprobamas los datos se ajustan al
modelo del Bastén Roto y el SHE andlisis.

El software Species Diversity and Richness verdifnes el que se ha utilizado
para el estudio de los ejemplos posteriores.

Se presenta un primer ejemplo de aplicacion oliteoge un resumen de las
medidas de diversidad, la uniformidad y el SHE iaisdpara tres colecciones de datos
reales con distinto nUmero de especies.

La primera coleccion corresponde a los datos rdosgile de enero a marzo de
1989, en el gjido (campo vecinal de un pueblo) “¥ziHy anexos”, que forma parte del
municipio Felipe Carrillo Puerto en el estado danf@auma Roo (México). Dicho ejido
tiene una dotacién de 55,295 ha. Estos datos patdlitados en: Regeneracién natural
de especies arboreas en una selva mediana subipdi@nrerturbada por extraccion
forestal,Acta Botanica Mexicanfl995).

La segunda coleccion de datos se obtiene mediantgasion de datos para el
modelo del Bastdén Roto utilizando esta posibilidatl software Species Diversity and
Richness version 4.0.

Los datos de la tercera coleccion se recogen efingaacomercial ubicada en la
region nororiental del Estado Guérico, en el myciLas Mercedes del Distrito
Infante, situada aproximadamente entre los pasld®b2” y 9° 15° de latitud norte y
los meridianos 66° 20" y 66° 40" de longitud o€Stnezuela) (MARNR, 1979). Se
determind la abundancia relativa de las especisteates en el bosque, en un transecto
(recorrido lineal imaginario sobre una parcela wete, sobre el cual se realiza un
muestreo de algun organismo) de 200 m x 2 m (MiaBllenbois y Ellemberg, 1974),
contando el nimero de individuos de cada espetiérea presente en el area del
transecto. Las especies encontradas fueron idextésa posteriorien el Herbario del
Departamento de Botanica de la Facultad de Agromataila Universidad Central de
Venezuela. Estos datos estan publicados en: Evatuatel bosque deciduo como
recurso alimenticio para bovinos en los llanos redes de VenezuelaZootecnia
Tropical (2001).

Para las tres colecciones de datos se verificfusleade los datos al modelo del
Baston Roto. También se comprobaron algunos deetgdtados teéricos obtenidos en
el segundo Capitulo de este trabajo referente detoalel Baston Roto con respecto a
las medidas de diversidad. En relacién con la gguwie especies, obtenemos el valor
del sesgo y la exactitud de cada uno de los estireacen cada una de las poblaciones
justificando asi cuales de los estimadores soa@gen estos términos. Exponemos los
valores de las medidas de uniformidad para las doéscciones de datos descritas
concluyendo el tipo de uniformidad siguiendo lagdtrices de Smith y Wilson (1996).

Nos planteamos el segundo ejemplo de aplicaciéidded la necesidad de
disponer de varias poblaciones con distinto nUnder@species y con varias muestras
para cada poblacién ya que algunos estimadores t@dlen sentido cuando en la
poblacion se han obtenido al menos dos muestrasdas colecciones de datos se han
obtenido mediante simulacién de datos para el modiell Baston Roto utilizando esta
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posibilidad del software Species Diversity and Res$s version 4.0. Se ha establecido
que el numero de muestras fuera 12 para cada ulas geblaciones y también se fijo
el nimero de especies.

Para las dos poblaciones se verificé el ajustesi@atos al modelo del Bastén
Roto. También se comprobaron algunos de los remgdtaedricos obtenidos en el
segundo Capitulo de este trabajo referente al matiIBaston Roto con respecto a las
medidas de diversidad. En relacion con la riquez&species, obtenemos el valor del
sesgo Yy la exactitud de cada uno de los estimadoresada una de las poblaciones
justificando asi cuales de los estimadores sora@dg en estos términos. Ademas se
obtienen las graficas para cada estimador en aalddlagidon concluyendo el numero de
muestras suficientes para estabilizar la estimagiboada caso. Exponemos los valores
de las medidas de uniformidad para las tres caaeside datos descritas concluyendo
el tipo de uniformidad siguiendo las directrices &mith y Wilson (1996).
Comprobamos, mediante el SHE analisis, que el model Baston Roto ofrece el
mejor ajuste a los datos observados.

El tercer ejemplo de aplicacion pone de manifiegte nuestros resultados son
Utiles para las pruebas de bondad de ajuste detlmai®l Baston Roto en estudios
ecologicos, ya que estos resultados son ventajos@s detectar las desviaciones del
modelo que no pueden ser detectadas por los tdsvribad de ajustes tradicionales.
Este ejemplo fue publicado en 2008Jemuirnal of Applied Statisticsomo ilustracion a
los resultados tedricos.

En un sentido similar, el cuarto ejemplo de aplimacontribuye a las criticas de
la pruebay? por parte de diferentes autores. Segun el coatpaSambas colecciones

de datos ofrecen buenos ajustes al modelo del B&ito y, sin embargo, se demuestra
que segun los resultados obtenidos para los inde&hannon, reciproco de Simpson y
estadistic® indica que hay un fallo de ajuste a la distribuadéhBaston Roto.

En el Anexo Il se abren posibles nuevas lineasdgestigacion, alguna de las
cuales hemos comenzado ya.

Incluimos en este trabajo una recopilacibn de mteseéones expuestas en

Congresos ya celebrados, asi como algunos artipulbécados en distintas revistas
cientificas.

M2 Hortensia Garcia Nieto
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I. LA DIVERSIDAD Y SU MEDIDA

I.1. - CONCEPTO DE DIVERSIDAD

La diversidad es un concepto importante en la deedologica y en sus
aplicaciones vy, a la vez, es un concepto dificilddénir. Tras mas de cien afos de
estudios sobre diversidad, investigadores de &vaekia de Patil y Taillie (1982) aun
se plantean el problema de su definicion, Hurl@E971) lo considera como un “non-
concept”, en tanto que se comparte la idea intaitel mismo aunque lleno de
ambigiiedades. En todo caso es innegable el int@gdfico y social que tiene en la
actualidad, el amplio uso que se hace del térmigaey por otra parte, en un contexto
ecologico, como afirma Magurran (1988), engloba doshponentesvariedad y
abundancia relativa de las especies.

A lo largo del tiempo se han propuesto variasniigbnes de diversidad.

* Pielou (1975): La diversidad ecoldgica es la rigugxariedad de comunidades
ecoldgicas naturales.

» Halffter y Ezcurra (1992): La diversidad es una idadle la heterogeneidad del
sistema, es decir, de la cantidad y proporcionogediferentes elementos que
contiene. Ademas, la diversidad es también un patr@rmuy util en el estudio,
descripcion y comparacion de las comunidades einalg

* Magurran (2004): La diversidad biolégica es la edad y abundancia de
especies en una unidad de estudio definida.

* Whittaker (1972) propone separar la diversidadescomponentes:

o Diversidad alfa es la riqueza de especies de una comunidad ydartie
la que consideramos homogénea.

o Diversidad betaes el grado de cambio o reemplazo en la compgwsici
de especies entre diferentes comunidades en uajgais

o Diversidad gamma es la rigueza de especies del conjunto de
comunidades que integran un paisaje.

En esta misma linea, en el programa UNEP (UnitetioN& Environment
Programme, 1992), recogido en @bnvenio sobre Diversidad Bioldgica (1992e
afirma que la biodiversidad o diversidad biologiea la variabilidad entre los
organismos vivientes de todas las fuentes incluyeedtre otros, a los organismos
terrestres, marinos y de otros ecosistemas acaaiocomo los complejos ecoldgicos
de los que forman parte; esto incluye diversidadrdeade las especies, entre especies y
diversidad de ecosistemas.

Por otra parte, la diversidad se considera porctdogia como un indicador
importante de las caracteristicas macroscopicadosleecosistemas. Por eso, los
ecologos tratan de medirla utilizando férmulas mdiicas en forma de indices que
buscan medir a la vez ambos componentes: el ntmiatale especies y las frecuencias
0 abundancias relativas de cada una.

! http://www.cbd.int/convention/text/
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Izsadk y Papp (2000) hacen una distincion entre dasdilediversidad ecoldgica
y medidas debiodiversidad Las medidas de diversidad ecologica (Pielou, 1975
Magurran, 1988) tienen en cuentaalaundancia relativade especies. Por el contrario,
las medidas de biodiversidad estan basadas eniftasndias de especies, pero son
insensibles a las condiciones de abundancia. Ehiiérriqueza ecoldgicahace
referencia al nUmero de las especies que integraarhunidad, en tanto que el término
abundanciase refiere al nimero de individuos por especie spi@ncuentran en la
comunidad.

Una posible clasificacion de las medidas de didesside especies agrupa estas
en tres categorias principales:

1.- indice de riqueza de especi®on esencialmente una medida del nimero de
especies en una unidad de muestreo definida (Kemp8a9).

2.- Modelos de abundancia de especfesn los que describen la distribucion de
su abundancia. Van desde aquellos que represaniaci@nes donde hay una

elevada uniformidad hasta aquellos que caractefigarcasos en los que la

abundancia de especies es muy desigual (la dieersid una comunidad puede
describirse haciendo referencia al modelo que g&taaen mayor medida a lo

observado respecto a la abundancia de especies).

3.- Indices basados en la abundancia proporcional dpee®s En esta

categoria vienen algunos indices, como los de Smann Simpson, que
pretenden resolver la riqueza y la uniformidad ema wxpresiéon sencilla.
Proporcionan una descripcion muy exacta de divadsigl dependen de algun
test de ajuste. Peet (1974) los denomina indiceheaderogeneidad porque
consideran tanto la uniformidad como la riquezasf#ecies.

En general, uiindice de diversida@s un estadistico que incorpora informacién
sobre lariquezay la uniformidad A esta mezcla se le denomina con frecuencia
heterogeneidadGood, 1953; Hurlbert, 1971) y por la misma razas medidas de
diversidad que incorporan los dos conceptos puetamarse medidas de
heterogeneidad.

Haciendo un repaso rapido a la bibliografia sobverdidad se encuentra un
elevado namero de indices. Cada uno de estos $niditeanta caracterizar la diversidad
de una muestra o comunidad. Para afiadir aun méssamm un indice puede conocerse
por mas de un nombre y escribirse con distintascmmtes usando diversas bases
logaritmicas. Magurran (1989) asegura que este milarero de indices de diversidad
ha surgido porguedurante un cierto tiempo, era una practica habitdal los autores
revisar los indices existentes, manifestar su lidati y rapidamente inventar un nuevo
indic€'.

Magurran (1989) argumenta este hecho afirmandosguiebe al hecho de que
las medidas de diversidad consideran los dos ftmteriormente citados:

* Riqueza de especiegue se refiere al nimero de especies en la urdéad
estudio.

10
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e Uniformidad que se refiere al nivel de igualdad en la abucidaate las especies
describiendo la variabilidad en dicha abundanciagpecies.

Muchas de las diferencias entre indices subyaceh geso relativo que dan a la
uniformidad y a la riqueza de especies.

Magurran (1989) asegura que una alta uniformidadjue ocurre cuando las
especies son iguales o virtualmente iguales en damaom, convencionalmente se
equipara con una elevada diversidad. Una comurgddd que todas las especies tienen
aproximadamente el mismo numero de individuos semaiderada uniforme.

La riqueza de especies proporciona una medida westiad mediante una
expresion comprensible e instantanea, siempre Igi@aenafio muestral elegido para su
estimacion sea el adecuado. Es necesario tamiséngtiir entre la riqueza numérica
de especies (numero de especies por numero dedimosvespecificados) y la densidad
de especies (numero de especies por area de @éadec

Sin embargo, el gran namero de indices de divatsjdanodelos que van mas
alla de la riqueza de especies, ponen de manifi@stoportancia que muchos ecologos
confieren a la informacién sobre la abundanciaixelae especies.

Si se organizan las especies de una comunidaddadidie estudio de acuerdo a
sus abundancias, en orden decreciente, surgenpatrasies que pueden ser tratados y
explicados a través de modelos de distribuciongsraleabilidad, en otras palabras, se
obtiene una curva que puede ser ajustada a un sndéelistribucién. Ello ha permitido
el desarrollo de los modelos de abundancia de iespéos cuales son defendidos por
muchos autores, entre los que se pueden destdday 41975 y 1981) y Southwood
(1978). Una distribucion de abundancia de espeaidiza toda la informacion
acumulada en la comunidad y es la descripcion nméteanmas completa de los datos.

Los modelos de abundancia de especies puedenrgévigin dos categorias: los
modelos estadisticogprocuran describir los patrones observados) y rasdelos
biolégicos (intentan explicarlos).

Los llamados modelos estadisticos, tal como la degaritmica (Fisheet al,
1943) se propusieron inicialmente como un ajustpieoo a datos observados. La
ventaja de este tipo de modelos consiste en queiteer al investigador comparar
objetivamente comunidades diferentes. En algunososcaun parametro de la
distribucion (comar en el caso de la serie logaritmica), se puedeartiiambién como
un indice de diversidad.

El objetivo de los modelos biolégicos es explicaras que describir, la
abundancia relativa de especies en una comunidaa .efo es necesario predecir como
se podria dividir el espacio de nicho disponibleeetas especies constituyentes vy, a
continuacion, preguntar si la abundancia de lagasp observadas coincide con esta
expectativa. La serie geomeétrica y el modelo dst@aRoto son los mas destacados.

Los datos de abundancia de especies frecuentesenkescriben mediante una
o mas de una familia de distribuciones (Pielou,5)9ero el estudio de la diversidad

11
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de especies se realiza sobre todo a través deoauatielos tedricos principales: las
series logaritmicas (log-series) de Fisaeal. (1943), el modelo log-normal (Preston,
1948), las series geométricas (Motomura, 1932) ymeldelo del Bastén Roto
(MacArthur, 1957). A continuacion se recoge unaeliatroduccion de los mismos.

|.2.- MEDIDAS DE DIVERSIDAD
[.2.1.- MODELOS DE ABUNDANCIA
.2.1.1.- MODELO DE SERIE LOGARITMICA

El modelo de la serie logaritmica de Fisher (Fisteal, 1943) represento el
primer intento de describir matematicamente lacrétaentre el nimero de especi€p (
y el nimero de individuos que representan a cadalarellas.

Su amplia utilizaciéon, sobre todo en la investigacientomoldgica, ha
conducido a un examen exhaustivo de sus propieddadgtor, 1978), asi como a la
especulacién sobre su significado bioldgico.

. Ve . 00 . -
El modelo de serie geometn{m(”/n}n:l, asocia cada elemento de la serie al

namero esperado de especies sandividuos en el habitat bajo estudio (Fiskeeral,
1943; Poole, 1974), es decir,

* ax -eselnumero esperado de especies con un imdietduo
. ax2/2 - es el niumero esperado de especies con dosdnoss

De forma que tanta como x son constantes, cddk x<1. Cuandox se acerca a b,
representa el nUmero de especies sumamente raraie d0lo se espera observar a un
individuo. El nimero esperado de especies serameayta clase de abundancia menor
(la que tenga un solo individuo) y disminuira atjppate entonces.

El nimero total de especi&$,se obtiene sumando todos los términos de la serie
y puede reducirse a la siguiente ecuacion:

S=af-In(1-x)]
X se estima a partir de la solucidn iterativa de:

/N =[(1-x)/x| - In(L- )

donde N=1L es el niumero total de individuos. Generalme09< x<1. Si la
- X

relacion e N/S > 20 entonce:x > 099 (Poole, 1974).

Dos parametros,a y N resumen la distribucion completamente y estan
relacionados mediante:

12
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S= aln(1+ﬁj
a

Uno de sus parametras, se ha propuesto como una medida de diversidad
informativa y robusta, como se recoge mas adehlamqieede obtenerse a partir de la
ecuacion:

N(1-x)

a=

La relevancia del modelo de las series logaritsicaside en que es capaz de
predecir la cantidad de especies en una muestaciemdo la cantidad de individuos
que tiene cada especie en la muestra y sumandadingduos de todas las especies,
como una funcién del tamafio total de la muestra.

Williams (1944) seifala algunos aspectos importadeegsta serie: en primer
lugar que la serie es convergente, y en segundo uge el nimero total de especies y
el numero total de individuos son finitos inclusrguna cantidad infinita de términos
de la serie.

.2.1.2.- MODELO DE NORMAL LOGARITMICA

Los trabajos de Preston (1948, 1962) demostrar@, aunque el modelo de
Fisher era esencialmente correcto, el supuestoudela) abundancia media es una
caracteristica fija en cada especie, era inneeasarite restrictivo (Halffter y Ezcurra,
1992). El supuesto de Fisher implica que la cadtida recursos que conquista
inicialmente una especie en una comunidad permartante a lo largo del tiempo
evolutivo, aunque nuevos competidores le disputemaho ecoldgico.

En contraposicion, Preston parti6 de un supuestchmumenos restrictivo,
basado en un razonamiento estrictamente demografisd el logaritmo de la
abundancia de una especie en una comunidad degehtigaritmo de la abundancia
inicial y de las variaciones en su tasa real deirmiento a lo largo del tiempo (Halffter
y Ezcurra, 1992).

Halffter y Ezcurra (1992) definen la tasa instaptirle crecimiento de una
poblaciénr(t) como el cambio en el nimero de individuos por adide tiempo y por
individuo ya existente:

1 oN(t)
t)=—~—2
) N(t) ot @)
dinx _ 1 - . )
Recordando qu 5 x podemos reescribir la ecuacion (1) como:
oInN(t)
t)=—
rft) == )
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Integrando, se obtiene que:
INN(t)=In N(0)+j r(t)ot’ (3)

La ecuacion (3) sefala que el logaritmo de la abacid de una especie en una
comunidad depende del logaritmo de la abundanmgimN(0), y de las variaciones en
su tasa real de crecimiento a lo largo del tiempo.

Preston infirid que si una especie se encuentregeitibrio con su medio, las
tasas reales de crecimiento oscilaran aleatori@neat veces incrementando la
poblacion cuando ocurren periodos favorables, gay disminuyendo sus densidades
cuando ocurren periodos desfavorables. Por lo tdatontegral de las tasas de
crecimiento en la ecuacion (3) sera la suma debias aleatorias. De acuerdo con el
Teorema Central del Limite, el logaritmo del numéeandividuos tendra una variaciéon
Gaussiana a lo largo del tiempo.

El corolario que obtuvo Preston fue que si la distiion del logaritmo de las
abundancias de una especie varia de forma Gausslaargo del tiempo, entonces, en
un tiempo dado, la distribucion del logaritmo de #édbundancias de varias especies en
un solo tiempo y lugar también debe variar normabmeEs decir, que en un instante
dado habra algunas especies que se presentenreleg@undancias, y otras que lo
hagan en cantidades mucho mas bajas, pero eltlogadie sus abundancias tendra una
distribucion normal (Halffter y Ezcurra, 1992).

Preston dibuj6é la abundancia de especies usantigalitmo en base dos, y
llamd a las clases resultantestavas Estas octavas representan la abundancia de
especies duplicada. De esta manera el eje de absgsconvierte simplemente en una
escala de "octavas", pero esta eleccidon de la dmgarbitraria. No es necesario utilizar
el logaritmo en base dos, y cualquier base logardtnes valida. Dos alternativas
comunes son el logaritmo en base tres y el logardecimal. May (1975) realiza una
discusion cuidadosa del modelo.

El modelo de Preston, conocido como el roodiey-normal, predice que la
cantidad de especies presentes en una comuniddch tena relacion Gaussiana o
Normal en el logaritmo de sus abundancias (Halfftéecurra, 1992).

Preston (1948) expresa el modelo log-normal derlad:
y =y, exd- a’R?)

dondey es el numero de especies enRl@sima octava (clase) a la derecha, y a la
izquierda, de la curva simétrica (modg)es el nUmero de especies en la octava modal;

2 :iz es la amplitud inversa de la distribucion, sieadma constante arbitariasy

20
la desviacién estandar logaritmica.

a
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Figura 1. La curva de especies extiende infinitamerite, tanto a izquierda comtegecha, y las
"colas" estan muy cerca del eéecomo asintota. El area bajo la curva, o la intedgda curva,
representa el nimero de especies que se han ademuabhpasar de menos infinito a cualquier
punto dado. Esta area es al principio tan pequagahgsta que no estemos aproximadarnente a 9
octavas de la moda no hernos acumulado suficieete para correspondar a la misma especie.
Este es el comienzo de distribucion real. A medige continuamos a la derecha vamos
acumulando especes rapidamente, lusgo pasaremofa pmoda tras ella vamos acumulando
especies lentamente. Finalmente llegamos a un rerta de 9 octavas hacia la derecha de modo
que el area restante es apenas suficiente parameanina especie mas (Preston, 1962).

Una de las consecuencias més importantes del mtodelmrmal de Preston es
que, al igual que el modelo de la serie logaritndiea-isher, es capaz de describir la
cantidad de especies que se encuentran en un éeaciendo la cantidad de
individuos en el total de la muestra. Pero a difeiee del modelo de Fisher, que define
un rango muy amplio de curvas de especie-area,oelelm de Preston define una
relaciéon del tipo:

S=kA

dondek es una constante que depende de la unidad uéilizach la medicion de area,
es la pendiente de la curva que se obtiene alsepta graficamente el logaritmo del
namero de especies de una muestra frente a sudaBaé el nUmero de especied\y
es el area del habitat. Para el caso de comunidaaedistribucién de abundancias de
tipo log-normal, Preston demostré que el valoralgionentez deberia estar cerca de
0.23 en muestras relativamente grandes y que tommavalor algo mayor en muestras
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pequefias (May, 1975). Pero la ecuacion anteriaelieealizarse tomando logaritmos,
de forma que:

INS=Ink+zln A

Es decir, que la relacidon entre el logaritmo debdy el logaritmo del nimero de
especies para muestras de distintos tamafios detb@riaina recta con pendiente
aproximada de 0.23 y una pendiente algo mayor tos die comunidades muy pobres
en especies. Si no ocurriera asi, deberiamos r&clgzmodelo de log-normal de
Preston como modelo subyacente en los patrondsuthelancia y rareza de las especies
biolégicas (Halffter y Ezcurra, 1992).

.2.1.3.- MODELO DE SERIE GEOMETRICA

La serie geométrica, o también llamada hipotesisndbo preferencial (niche
pre-emption hipothesis), se aplica con mayor frecize en ambientes pobres en
especies.

Se considera una situacion en la que la especiéndate tiene prioridad sobre
una porciork de ciertos recursos limitados, la segunda esmgrigominancia explota
una misma porciok de los recursos restantes y asi sucesivament@ dpasttodas las
especies § se han acomodado. La abundancia de cada especapsne que es
proporcional al total de los recursos que puedidimarse (Magurran, 1989).

Como la relacion de la abundancia de cada espespecto a la abundancia de
su predecesora es constante, la serie aparece wtaniénea recta si la representamos
sobre un grafico logaritmico de rango/abundan@#oRi(1975) y Magurran (1988).

La expresion que toma el modelo de la serie geaées el siguiente
(Magurran, 1989):

donde
» Kk : proporcién del espacio de nicho disponible o ressl que cada especie
ocupa.
* n : nimero de individuos de la especie que ocup&édsima posicion en
abundancia.
* N: nimero total de individuos.

S
_1 —
« C, = [1—(1— k)S] es una constante que asegura 2N =N,
i=1

.2.1.4.- MODELO DEL BASTON ROTO

Este modelo fue propuesto por MacArthur (1957)Abdese en observaciones
de la abundancia de especies de pajaros.

16



Capitulo I: La diversidad y su medida

El modelo del Bastdn Roto se escribe convencionaenen términos de
categorias ordenadas segun su abundancia, y elrmgeindividuos en la-ésima
categoria mas abundante de fagspeciesN;) coni = 1,2,...,S se obtiene de la
expresion:

S
S
S =i
donde:
e N: numero total de individuos.
e S numero total de especies.

Webb (1974) y May (1975) expresan el modelo det®@aRoto en términos de
una distribucion tipica de abundancia de especiemc

gn) = [S(S-D)/N] (1—%}5

donde

* ). numero de especies esperaras en la clase delaadmim que presenta
individuos.

e S numero de especies en la muestra.

* N: numero total de individuos en la muestia(1).

* n: numero de individuos para una especie en paaticul

Para el desarrollo del modelo, se organiza lamé&ion de la misma forma que
para los modelos logaritmico y lognormal. Se comgena estimar cada una de las
especies esperadas aor 1 individuo,n = 2 individuos y asi sucesivamente, hasta la
especie con mayor abundancia. Los valores espeeatloada clase de abundancia de
especies, se organizan en forma similar que paerialogaritmica.

Finalmente, se realiza una prueba de bondad deeajesy® para un nivel de

confianza 1 a dado, cuyos grados de libertad son el numero de<lde abundancia de
especies menos uno.

En la descripcion que plantea MacArthur (1957) medelo del Baston Roto,
parte de un baston de longitud unidad que se rasmpaeltaneamente e8 trozos de
longitudes aleatorias y cuyos tamafios resultamiegsoporcionales a las abundancias
relativas de especies. Por esta razon se da aloneldeombre de Baston Roto.

Pielou (1975) deduce el numero medio de trozod emodelo del Baston Roto,

a partir de un desarrollo realizado por WhitwoftB34). De esta manera demuestra que
el tamafio esperado deésimo segmento mas grande puede ser calculada como

13 1
E[l[]=2Y ——

El modelo del Bastén Roto se desarrollara con reendniento en el Capitulo |l.
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Capitulo I: La diversidad y su medida

.2.1.5.- EL MODELO DE PIELOU

El modelo de Pielou es un modelo de la abundareiasgecies en un habitat,
gue se centra en la probabilidad de encontrardiiduo de cada especie.

Para el modelo de Pielou la probabilidad de enaonin individuo de la especie
S-i

i en el habitat de estudio P —gg S—k°

siendoS el niUmero de especies \S)p; <
1, 0i=1,2...Sy2.P=1 p2p, 0i<j, conij=1,2...5S
i=1

En el modelo de Pielou las especies seran ordersadasden descendente de
abundancia, es decir, este modelo se describe rdea foontraria que el modelo del
Baston Roto.

Este modelo se desarrollar4 con més deteniméned Capitulo IIl.

1.2.1.6.- EL MODELO DE SUGIHARA

Consideremos un segmento de longitud unidad, quenspe en dos fragmentos
en un lugar aleatorio. Elegimos ahora uno de estedfragmentos de forma aleatoria y
se rompe por un lugar tomado de nuevo al azar. &Aoo de los tres fragmentos
resultantes es de nuevo elegido al azar y otraotezpor un lugar aleatorio. Se repite
asi el proceso hasta que h&fagmentos cuyos tamafipsse supone que representan
las abundancias relativas de espegieBste modelo puede representarse como sigue:

Llamaremos P(k) al vector de los tamarios de los fragmentosk deturas. Su
. ., (0 — {1}
dimension seré&+1 con P

p® ={p, p¥......,pk}

donde pi(k) denota el-ésimo tamafo de fragmento ordenado despuésradiiras con
pt) > pl) > > pl).

Supongamos ahora que se han hdehaoturas obteniéndosefragmentos con

tamafios p](.k_l) : pgk_l) peeees pﬁk_l) .

Para hacer la rotutaésima se elige al azar uno de koBagmentos anteriores.
Supongamos que se eligeja#simo fragmento ordenado y que notarenji{ks Este
fragmento, de tamafi p(jle)l), se rompe en la raz¢Yx :(1-U,), obteniéndose dos
trozos de tamaricY« pﬁ?k‘)l) y (1_Uk)p%:)l). Losk +1 fragmentos después de la rotura
k-ésima se ordenan proporcionando el ve p(k).

Sugihara supone que Itk seran realizaciones independientes de una variable
aleatoria comunJ.
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Capitulo I: La diversidad y su medida

Después d&1 rupturas la unidad inicial estd descompuestafeegmentos y el
(s-1) . . _ _
vector P contieneS elementos que proporcionan la abundancia relaterdas

. . S-1
especies. Para este caso especial se escl p's™ como p, con

o5 = p={p;, py......ps}.

Baczkowski (1997) construye el siguiente algoriteobre el modelo de
Sugihara.

1.-Separted p® =1
2.- Desd&k =1 hastk =S1

Seleccionar un entej¢k) a partir de los valores de{1, 2,......,k}.

- Seleccionar un valddy del intervalc[0]

- Dividir los fragmentos  j(K) con IO%)() =U, p?&l);
piil.y = @-U,)pli}
- Dejar aparte el resto de los fragmentos P = p*? O # j(k)

- Ordenar lok +1 valores{Pl(k),pgk), ----- ,p|(<k+)1}

- Continuar

[.2.1.7.- EL MODELO DE ENGEN

Engen (1977) propuso un modelo para estimar lagdamngcias relativas. Supone
que las abundancias relativas de una poblacidd elpeciesp, pa,......,Ps) Sigue una
distribucion de Dirichlet.

f(py, PareeesPs) O (PP Ps)

-1

Si vy, Vy,...., Vs representan los valores ordenadesmayor a menor de esta
distribucion, se puede escribir:

E[vi]zll%l!j!){uﬁ} con i=12,....S

dondel es un parametro que se elige en funcién de la mmifiad de la abundancia
relativa. Las correspondientes abundancias tegricagueden ser igual E[vi ]
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Capitulo I: La diversidad y su medida

[.2.1.8.- OTROS MODELOS
[.2.1.8.1.- Los modelos de Tokeshi

Tokeshi (1990, 1996) desarroll6 nuevos modelosidsidin del espacio. Dichos
modelos son: dominance pre-emption, random fractpmwer fraction, MacArthur
fraction, y dominante decay. Cada uno de ellos greda hipotesis de que la fraccion
del nicho ocupada por una especie es proporciosialadoundancia. El espacio del nicho
se divide de forma secuencial entre las especiesagman la comunidad. En todos los
casos los modelos aceptan que el lugar objetiveysgta al azar. Las diferencias entre
los modelos estan en la forma de seleccionar elcesmbjetivo. Dado que no existe
una traduccion oficial de estos términos al camtell optamos por mantener la
denominacion original.

1.- Dominance pre-emption

Este modelo asume que cada especie por su patelsata mas de la mitad del
espacio de lugar restante y es asi dominante swll@s las especies restantes
combinadas (Tokeshi, 1990). La proporcion del espdisponible ocupado por cada
colonizacion sucesiva de especies es asignadaanleamre 0.5 y 1. Este modelo es
conceptualmente similar a la serie geométrica ylywma una distribucion similar de
abundancia de especies cuande= 0.75 (siendok la proporcion de los recursos
limitados de la serie geométrica). Aunque al pgitcise formula para describir un
proceso de relleno del espacio (Tokeshi, 1990¢ mstdelo también puede aplicarse a
la fragmentacion del espacio (Tokeshi, 1993, 1989).el ultimo caso, los nuevos
colonos subdividen el lugar que ocupan las espewg®s abundantes. Los modelos de
la serie geométrica y el dominance pre-emptiorresgmtan a las comunidades que son
menos probables encontrar en la naturaleza. Lad&Ryuustra el modelo de abundancia
relativa producida por éste y algunos otros modadoFokeshi.

A
1w |
Dominonce decay
MacArthur fraction
u Random fraction Increasingly
£ even
T 104 assemblages
2
= Random assortment
= Compaosite
=
]
oL
10
10-%
DDmlnunce
pre-emption
— - L L 1 1 1 | 1 1 J
5 10 15

Species rank

Figura 2. El patrén de la abundancia relativa mostrado parseieccion de los modelos de Tokeshi
de reparto de espacio (Magurran, 2004).
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2.- Random fraction

Fue concebido por Tokeshi (1990) como un modeloesexsal de fractura en el
que el espacio disponible se divide inicialmentezar, en dos pedazos. Uno de estos
pedazos se selecciona al azar para la segundadiyigste proceso continla hasta que
se acomodan todas las especies (Figura 3).

@ 1.0 — 1.0 —— 107 0+

i I

5§ | ~q ;.8

= I"., =

3 \ | 01 L =

201 0.1 \ R .

v - \E\J

5 . T

& o T —1 0 =—r—T—r o= TT1 1 0.0 i -

dogrens o rrEEE 1 2345 | 2 3 4 5
Species rank Species rank Species rank Species rank

Figura 3. llustracién del modelo random fraction de Tokedhis graficos de rango/abundancia
ilustran la abundancia relativa de especies prodsalespués de cada division (Magurran, 2004).

3.- Power fraction

La mayoria de modelos de reparto del espacio soopiagos para las
comunidades pequefias de especies relacionadaadelarpower fraction de Tokeshi
(1996) es una excepcion que es aplicable a las midamles ricas en especies. Al igual
que el modelo random fractiose prevé que el espacio del lugar es inicialmente
subdividido al azar.

En este modelo, la probabilidad de que un espaamsupado por una especie

de invasion es una funcion de su tamaxjp ¢uando el tamafio se ha elevado a la
potenciaK (ésto ex dondeK toma valores de 0 a 1).

4.- MacArthur fraction model

Una preocupacion sobre el modelo del Baston Rola e&nera poco realista en
la que se dividen simultAneamente los espaciosesfok(1990, 1993) modifico el
proceso de la fragmentacion del espacio en unaafsgouencial.

El énfasis sobre la division secuencial del esptamabién destaca la relacion
entre este modelo y otros modelos de reparto. Telnteodelo fraction de MacArthur
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como el modelo del Baston Roto conducen al misnsolt@lo, en términos de la
distribucion de abundancia de especies citada.

En el fraction model de MacArthur la probabilidad due un espacio sea
dividido se relaciona con su tamafio. Asi, los lagamas grandes tienen mas
probabilidad de ser subdivididos por un ataque spe@es invasoras. Este proceso es
s6lo favorable en comunidades pequefias con esprgiesomicas relacionadas. El
fraction model de MacArthur es un caso especiatbelelo power fraction.

5.- Dominance decay model

En el modelo dominance decay de Tokeshi los tamal@o$os fragmentos
resultantes son escogidos al azar. Si el espacgogrande siempre se divide de un
modo fijo, este modelo seria el inverso de la sgg@mmétrica.

6.- Random assortment model

Tokeshi indicé que puede haber situaciones dondeuadancia de especies en
una comunidad varie independientemente una de Takaeshi (1993) sefiala que este
modelo se comporta como un analogo estocasticomdeélo de serie geométrica en la
que k = 0.5, y que es similar en espiritu al modelo reute Caswell (1976), que
también asumen que la abundancia de diferentesiespn independientes unas de
otras.

7.- Composite model

Los modelos precedentes tienen cada uno asumidelguparto del espacio
puede explicarse segun una Unica regla. Esto pregtesentar una simplificacion
excesiva ya que dos o mas procesos bien podrianiggalmente implicados. Tokeshi
(1990) formulé asi su composite model. Se aceptdajgompeticiébn ocurre con mayor
probabilidad entre las especies abundantes y dqag, gor lo tanto, dividirian el espacio
disponible de acuerdo a uno de los modelos deidlivide lugar (dominance pre-
emption model, random fraction, power fraction, ldicur fraction o dominance
decay). Las especies restantes, raras, podriaarsien lugares sobre la base de la
mezcla arbitraria. Una complicacion potencial dsesalonde fijar el limite entre las
especies mas abundantes y las menos abundantesteEb del quartil de rareza de
Gaston (1994) (que se explica en el Apartado |@2este Capitulo) es una solucion.
Otra es decidir qué argumentos de division del@sp®e debieran probar. También es
posible ampliar el modelo para acomodar mas depdosesos de subdivision del
espacio (Tokeshi, 1999).

1.2.1.8.2.- El modelo dindmico de Hughe
El interés de Hughes (1984, 1986) sobre el modeloal logaritmico lo

condujo a inventar su propio modelo dindmico. HEst®lelo invoca la competicion
como el mecanismo de orden, y fue desarrollado gguhcar el modelo de abundancia
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de especies que surge en comunidades marinas. ¢&stasmidades frecuentemente
tienen mas abundancia de especies que la previstdapdistribucion de la serie
logaritmica, pero tiene muy pocas especies raras quara producir el modelo que
define la distribucidon normal logaritmica.

Inspeccionando visualmente graficas de rango/amaia de 222 comunidades
de animales y de plantas, Hughes concluyé quenastielo dinamico predice modelos
de abundancia de especies con mas eficacia qustidwution normal logaritmica o
que la serie logaritmica.

El modelo neutro de Hubbell (2001) hace un nimersuposiciones paralelas.
Ambos incorporan procesos de nacimiento y de muEttenodelo de Hughes es mas
complejo y especifico que el de Hubbell y, sin emgbahasta el momento ha tenido
poca relevancia.

[.2.1.8.3.- El modelo neutro de Caswell

El modelo de Caswell (1976) fue conocido por swegné innovador al andlisis
de la estructura de la comunidad. En esencia ekloakamina lo que los modelos de
abundancia de especies en una comunidad llegarger ai todas las interacciones
bioldgicas se eliminan. La desviacion estadistase puede utilizar para comparar la
diversidad observad#&l] con la diversidad esperada por el modelo net(ft).

v = [H-EH)]
SD(H)

H es el indice de diversidad de ShanndBDyH) es la desviacion tipica de diersidad.
Asi, V es una variable aleatoria con esperanza cero gnzariuno. Valores dé> 2 o

V <-2 indican una salida significativa de la neudlad (Clarke y Warwich 2001 a).
Goldman y Lambshead (1989) proporcionan un prognaana calculal. AunqueV a
veces se trata como una medida de tension ambieleta¢ aplicarse con precaucion
(Platt y Lambshead, 1985; Lambshead y Platt, 1988¥las las complejas relaciones
entre la riqueza y la uniformidad en la natural&zsera util como medida de alteracidn
cuando los datos de control en comunidades inbleyaestan disponibles como una
cota de referencia. Ademas, Hayek y Buzas (199€guman que para valores
razonablemente grandes 8¢/ de N, el valor esperado dd generado por el modelo
neutro se parece a aquellos pronosticados por@tlmde la serie logaritimica.

Caswell (1976) proporcioné un juego de resultadwsdd E(H) se presenta en

una lista para varios valores del tamafio muestd®lyhnimero de especies. Utilizando
estos valores, es posible interpolar el corresgoneiaE(H) (Tabla 1).
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n
25 50 100 200 400 800
S=5 1.217 1.084 0.973 0.880 0.802 0.737
0.756 0.673 0.604 0.547 0.499 0.458
S = 10 2.016 1.825 1.660 1.520 1.402 1.301
0.876 0.793 0.721 0.660 0.609 0.565
S =20 2.917 2.681 2.469 2.285 2.127 1.992
0.974 0.895 0.824 0.763 0.710 0.665
S=30|" 3.217 2.982 2.774 2.594 2.440
0.946 0.887 0.816 0.763 0.717
S=4a0|" 3.607 3.359 3.135 2.940 2.773
0.978 0.911 0.850 0.797 0.752
S=50|" - 3.657  3.423 3.216 3.038
0.935 0.875 0.822 0.777

Tabla 1. Valores esperados dé (cifra superior) yJ (cifra inferior), condicionada por el modelo
neutro, en muestras dendividuos que contienedespecies (Caswell, 1976).

[.2.1.8.4.- La teoria neutra de Hubbell

En un modelo neutro los organismos en la comunisiaal esencialmente
idénticos en sus probabilidades de nacer, morimitgacion y la especiacion (proceso
evolutivo por el que surgen nuevas especies bicdd)i Esta neutralidad se define al
nivel individual, no al nivel de especie. La tear@utral examina las consecuencias de
asumir que el cambio de la comunidad y de la podma surge sélo por el flujo
ecologico, la dispersion estocastica pero limitgda,especiacion al azar.

El modelo de Hubbell (Hubbell, 2001) hace la sugosi de que las
comunidades siempre estan saturadas con indivigupse hay una relacion fija entre
N y el area A). Ningun individuo nuevo puede afadirse por n&mmo o por
inmigracion hasta que la muerte haya reducido ler e N. La abundancia relativa de
cada especie en una comunidad local estad relagiooad su abundancia en la
comunidad; la abundancia de especies en la contueista formada por la evolucion
de las especies.

.2.1.9.- COMPARACION ENTRE LOS MODELOS DE DISTRIBLION

Las representaciones de rango/abundancia son saieétodo de presentar los
datos de abundancia de especies (May, 1975). Cuaadoepresenta un grafico
rango/abundancigse ordenan las especies de mas a menos abundantesgo del eje
horizontal). Sus abundancias se suelen presentan éarmato de logaritmo decimal
(sobre el eje de ordenadas). Ademas, y para &aciit comparacion entre diferentes
conjuntos de datos o comunidades, se utilizan é&mtemmente porcentajes de
abundancias. Esto quiere decir que la abundandiadds las especies juntas se designa
como 1.0 o el 100 % y que la abundancia relativeadia especie se expresa como una
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proporcion o porcentaje del total. Krebs (1999)oreienda que estos graficos sean
llamados graficos de Whittaken honor de su inventor (Whittaker, 1965).

Una ventaja de un gréfico de rango/abundancia essqumuestran claramente
los modelos que contrastan la riqueza de espetig.véntaja es que cuando hay pocas
especies, toda la informacion que concierne a gsndancia relativa es visible, mientras
qgue seria ineficaz en un formato de histograma @il 1991). Ademas, el grafico
rango/abundancia pone de relieve las diferen@amdormidad entre las comunidades
(Neeet al, 1992; Tokeshi, 1993; Smith y Wilson, 1996).

Se observa una progresion desde la serie geomédrnicda que unas pocas
especies son dominantes y las restantes muy pasando por la serie logaritmica y la
distribucion log-normal, en las que las especias @oundancias intermedias son las
mas comunes hasta el modelo del Baston Roto eneekgsi todas las especies son
igualmente abundantes (Figura 4) (Magurran, 1989).

100,
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Figura 4. Representaciéon de los rangos de abundancia idstréa forma tipica de los cuatro
modelos de abundancia de especies: serie geomé&ada logaritmica, normal logaritmica y el
modelo del Baston Roto. En estos graficos la abunaaleccada especie se representa en una escala
logaritmica frente al rango que ocupa la especigeradas desde la especie mas abundante a la
menos abundante) (Magurran, 1989).

Cada modelo tiene una forma caracteristica de cgrafiartesiano rango/
abundancia (en el eje de abscisas se ordenan pasies en orden decreciente de
abundancia, y en el eje de ordenadas se indicaofzoqion de individuos de cada
especie).

e La serie geométrica aparece como una linea ceat@ronunciado gradiente.

e También la serie logaritmica tiene un gradientmpnciado, pero la curva es solo
aproximadamente lineal.

e La distribucién normal logaritmica produce unavawsigmoidea.

e El modelo del Baston Roto produce la curva masaol
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La forma de una grafica de rango/abundancia seaitdon frecuencia para
deducir cuél de los modelos de abundancia de espdeiscribe mejor los datos. Las
graficas empinadas indican comunidades con altardomia, mientras pendientes con
poca inclinaciéon implican alta uniformidad, cohdesoon la normal logaritmica o el
modelo del Bastén Roto.

Aungque este método de representacidon es muy dilizn los estudios de
diversidad, la inspeccion de las representacioagamgo/abundancia no constituye una
guia mecanica y segura que proporcione el modaetomgjor describe los datos. Para
estar seguros es necesario realizar formalmentepdasbas matematicas que se
describen a continuacion (Magurran, 1989).

.2.1.10- REPRESENTACION GRAFICA DE LOS MODELOS

Las representaciones de rango/abundancia solorsométodo de presentar los
datos de abundancia de especies (May, 1975) dimantcon frecuencia los autores que
investigan la serie geométrica. Los defensoresadsefie logaritmica prefieren una
distribucion de frecuencias en la que el numercesigecies se represente frente al
namero de individuos por especie. Cuando se aigkstribucion log-normal, se utiliza
una representacion similar a utilizada en la degaritmica pero con el eje de abscisas
en escala logaritmica (Preston, 1962). Sin embaxgando se investiga bajo el modelo
del Baston Roto se adopta un diagrama rango/abaoiadaen el que los rangos o
categorias, pero no las abundancias estan en degaldtmica (Grafica 1) (King,
1964). Asi en el diagrama del modelo del BastéroRet produce la curva mas plana
que significa igual abundancia, en el diagrama geeobtiene mediante la serie
geométrica se remarcan las especies menos donsmamtely raras, y en la normal
logaritmica se obtiene una curva normal, dondattepsuperior de la “campana” recae
en las especies con abundancia intermedia (Maguréa9).
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Gréfica 1. Representacion tipica en relacion al modelo deld®aRoto. La abundancia relativa se
representa en una escala lineal sobre el eje dmadds, mientras que la secuencia de especies se
representa en el eje de abscisas en escala logar{iondenadas desde la especie mas abundante a la
menos). Los datos fueron recolectados por Batte6{19 registran la variedad y abundancia de
especies de pajaros hallada en un bosque de alsiale Noruega (area de 11 ha.).

Una aportacion al catalogo de métodos graficod dmgrama dé-dominancia
de Plattet al. (1984) en el que la abundancia acumulada expresadsorcentaje se
representa frente al logaritmo del rango de laes&e obtiene asi una grafica que es
esencialmente la inversa de la que se llega corodklo del Baston Roto descrito en la
Grafica 1 y en el parrafo anterior (Gréfica 2).
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Grafica 2. Diagrama dek-dominancia en el que el porcentaje de abundarmtasnulada se
representa frente al logaritmo del rango de laaspkos datos fueron recolectados por Batten (1976)
y registran la variedad y abundancia de especigsa@eos hallada en un bosque de abeto falso de
Noruega (area de 11 ha.).

Platt et al. (1984), sostienen que la diversidad soélo puedecapse de forma
inequivoca cuando los diagramaskeldominancia de las comunidades a comparar no se
superponen. En esta situacion la curva inferiorasgmta a la comunidad con mayor
diversidad (Figura 5). Bajo este método graficodas/as mas elevadas representan a
las comunidades menos diversas. Si las curvasigarcrPlatet al. (1984) sefialan que
es imposible discriminar entre las comunidadepea&® a su diversidad, al igual que
sus respectivos indices de diversidad las categodn sentidos opuestos.

En contra de los postulados de Pétal. (1984), los diagramas de diversidad de
k-dominancia cuyas curvas se cruzan pueden seuprgpvean de mayor informaciéon
en aquellos casos que ilustran el cambio de domimaelacionado con la riqueza de
especies (Magurran, 1989).

Gray (1988) critica el diagrama #alominancia ya, que depende sobre todo de la
abundancia de la especie mas abundante.
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Figura 5. El diagrama dek-dominancia muestra la abundancia acumulada yejexpresada en
porcentaje en relacion a la secuencia de espeeik®garitmo de la secuencia de especiesxjejea
grafica mas elevada indica que esta comunidad eesm#versa (Magurran, 1989).
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La comparacion abundancia/biomasa o curvas ABQu(&i@) introducida por
Warwick (1986), son una variante del método. Estagas ABC han recibido atencion
considerable en el contexto de las comunidadesnagriRepresentan uno de los
muchos formatos en que los datos de abundancispeies pueden ser presentados
graficamente. Los diagramas kKelominancia se construyen por separado utilizando
dos medidas de abundancia: el numero de indivigdasiomasa. La relacion entre las
curvas resultantes se utiliza para hacer inferensi@re el nivel de perturbacion,

inducida por contaminacion o de de cualquier apo,ty que afecta a la comunidad
(Figura 7).

Se construyen dos curvas para cada comunidad;eubass en los datos de los
individuos (A), la otra utiliza datos de la biomdB3. Las curvas Ay B se comparan
con (C). La colocacion de las dos curvas con réggdacuna a la otra se utiliza para
hacer inferencias sobre el grado de perturbacida eomunidad.

50

Cumulative %

Abundance

1 5 10 1 5 10 1 5 10

Species rank (log scale)

Figura 6. Las curvas muestran las curvaskeominancia esperada que comparan biomasa y namero
de individuos o abundancia en condiciofesno contaminadagh) moderadamente contaminadas y
(c) extremadamente contaminadas. Las especies se nrdemaas a menos importancia (en términos
de numero de individuos o en términos de biomada)largo del ejex. En el ejey se representa la
abundancia acumulada (en forma de porcentaje)desipecies. En comunidades inalteradas una o
dos especies son dominantes, en términos de bioBEsisatiene el efecto de que la curva de biomasa
esta mas elevada en relacion con la curva de aboiad&n las comunidades perturbadas se espera
gue haya unas pocas especies con un namero granddivdduos. En tales circunstancias a curva de
abundancia esta encima de la curva de biomasaoiftticiones intermedias las curvas se superponen
y pueden cruzarse varias veces. (Warwick, 1986).
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(a) (b)

Cumulative proportion

00 e 1

Species rank Species rank

Figura 7. Utilizacion de las curvas ABC en la préactica. Enidgaifa se compar@) la comunidad de
peces en un lugar no contaminado en Trinidad @nuna que experimenta un alto nivel de
contaminacion de petréleo. (Datos de Magurran {liph2001).

Los diagramas ABC examinan la distribucién de abnoi de especies entera.
La interpretacion depende de la inspeccidn visuas yngorrosa si muchos lugares o
muestras estan implicados. Clarke (1990) introdujestadistico resumew.

W:§ (B -A)
i=1

21 [50(s-1)]

dondeB; es el valor de la biomasa de cada rango de especita curva ABCA es el
valor de la abundancia de cada rango de especie

A y Bi no necesariamente se refieren a la misma espaaeey/ las especies se
clasifican por separado para cada medida de ladaincra.

Si la curva de biomasa esta sobre la curva de ithdig el resultado sera
positivo. Esto significa que la comunidad estaterada. Por el contrario, un valor
negativo sugiere una comunidad extremamente padarly la curva de individuos
estara sobre la curva de biomasa. Las curvas gagpseponen producen un valor\e
cerca de 0 e implican perturbacion moderada. tadéesticoW puede tomar valores de
-1 a 1 y se calcula por separado para cada mudstit y Wilson (1998) encontraron
que el estadisticd/ era mas util que las curvas ABC en la discrimivade muestras.
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Tokeshi (1993) cataloga un numero de problemasegtmnes mas amplias que
se relacionan con la aproximacion de ABC.

Ramoset al (1996) realizaron a su vez un trabajo donde zaiadin las
representaciones graficas de la diversidad.

1.2.2.- INDICES DE DIVERSIDAD

Los modelos de abundancia de especies proporcitamagescripcion mas
completa de los datos de diversidad, sin embargstsulio detallado y su ajuste a datos
reales puede resultar complejo y de dificil api@acAdemas, aunque se conozca el
modelo adecuado, siempre es necesario disponeedielas que resuman y caratericen
a la comunidad bajo estudio. Surgen asi los deramos indices de diversidad.

Algunos autores (Peet, 1974) utilizan la denomimacide indices de
heterogeneidagorque consideran tanto la uniformidad con la @gabistribuyen los
individuos entre las diversas especies como leergule especies. Por otra parte, el
hecho de no realizar supuestos sobre la distribuci® abundancia de especies
subyacente conduce a otros autores, como South\{@®¢B) y Magurran (1989),
referirse a ellos comimdices no paramétricos

Con objeto de centrar el problema de la diversidaduna comunidad y la
formulacién del mismo, se consideran los siguiepggametros:

* Numero de especies distintas en la comunidad gderssara pos.

* Proporcién de individuos de leésima especia en el total de la comunidad, que
se denotara pgy parai=1, 2, 3,...S.

» Vector de abundancia de especies de la comunideddicnension S, que se
denotara pop = (p1, p2, --- ,Ps). o . .

. V*ector*ordenado *de abundancia de espepies(p (), P @), -------- , P (g) con
PwzP@z--2P@©

Asi, una comunidad bioldgida puede ser identificada por el par constituido por
el nimero de especies y el vector de abundafciéS, p). Obviamente, un indice de
diversidad sera, por tanto, funciéon de dicho pat Btra parte, se entiende por
comunidad completamente equilibrada aquella quiécgerp,=p=1/S Ui =1, 2, 3,...,

S

Pielou (1975) propuso dos caracteristicas quendite de diversidad deberia
verificar:

» Para un valor fijo d§, el indice debe aumentar cuandogasenden a igualarse.
e En caso de igualdad de todos Ips es decir, comunidad completamente
equilibrada, el valor del indice debe ser una famacreciente d&.

Patil y Taillie (1982) afirman que en una comuniddd/ersa”, las especies
tipicas seran relativamente “raras”. Asi, propogensiderar la diversidad como el
promedio de la rareza de las especies de dichargdatl Para ello, se debe asociar una
medida numérica de leareza de cada especi®(i, p), a partir de la cual definir el
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indice de diversidad. Esta propuesta constituye iamaortante contribucion que
formaliza y unifica muchas de las medidas propsesta

Definicion (Patil y Taillie, 1982)

Dada una comunida@ como el palC = (S, p) dondeS es el nimero, no nulo y
finito, de especies presentes en la comunidaes el vector de abundancia de especies,
y dado un indice de rarez&({, p): i= 1,..., S}, se define el indice de diversidad Ge
asociado & como el promedio

La rareza, como la abundancia, es un conceptavlatependera de la escala
de la investigacion y la manera en la que la codadthiha sido disefiada. Diferentes
autores acentian los aspectos diferentes de altiadarando definen rareza. Pueden
citarse los trabajos de Gaston (1994), Chaad@h (1998), Novotny y Basset (2000), y
Colwell (2000).

Gaston (1994) proporciona una definicion unificattarareza. Su método es
particularmente importante para medir la biodivdadi Considera que las especies
raras son aquellas que caen en el extremo inféeda distribucion de abundancia de
especies. El limite entre las especies rarasgséb no ha sido especificado.

El consejo de Gaston es poner el punto de corad pnmer cuartil en términos
de proporciones de especies. Asi, en una comurddad0 especies, las 10 con la
abundancia mas baja serian definidas como raraslaDeisma manera, el cuartil
superior puede ser utilizado para identificar laeege comun.

Un pequeiio numero de especies a menudo explicaB®%l o mas de la
abundancia total y uno puede considerar a la may#rilas que restan como raras. En
suma, una definicion rigida, como es el criterib aertil, puede esconder diferencias
en la preponderancia de las especies raras eprdercomunidades.

La abundancia puede medirse de diferentes formess diferentes medidas de
abundancia pueden generar diferentes conjuntos sgecies raras; el grado de
superposicion variara con el taxén (grupo de oggaos emparentados, que en una
clasificacion dada, han sido agrupados, asignaraloggupo un nombre en latin, una
descripcion y un tipo).

Diferentes elecciones deconducen a diferentes medidas de diversidad. # par
de esta definicion general surgen los indices dersidad mas comunes, tales como el
indice numero de especied, (el indice de Shannon o indice de Shannon-Wigtey
el indice de Simpsor|.

« Indice nimero de especies:

R(i,p):%;A(C):S—l
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 Indice de Shannon o de Shannon-Wiener:

R(i, p)=-In(p, )} A(C) = —il pinp =H

+ Indice de Simpson:
S

R(i,p)=1-p;A(C)=1->"p? =D

i=1

Se recogen a continuacion una relacion de indieedidersidad que, sin
pretender ser exhaustiva, contiene los indices ecoasinmente utilizados, entre los
conocidos como indices no paramétricos (Magurra®9), incluyendo los derivados de
la teoria de la informacion y los denominados ieslide dominancia.

.2.2.1.- NUMERO DE ESPECIES

El ndmero de especieS) (es la medida de diversidad mas sencilla e intuitNo
tiene en cuenta la importancia de cada especi® s8lfija en su numero. Es
esencialmente una medida de la riqgueza de esp@hegamente, en la gran mayoria de
las situaciones practicas, el indice ha de semadt, en tanto que no se dispone del
conocimiento de la comunidad al completo, tan gdélaina muestra de ella.

Entre las distintas propuestas para su estimasgmecogen a continuacion
algunas de ellas (Colwell y Coddington, 1994; Cloazet al, 1998): estimadores no
paramétricos, funciones de acumulacion de espeaiefaccion y modelos nulos.

1.2.2.1.1.- ESTIMADORES NO PARAMETRICOS

La estimacion de la riqueza utilizando métodos a@métricos tiene su origen
en la adaptacion de los métodos captura-recaptargue la probabilidad de captura
varia entre los individuos en una poblacion, asha@da abundancia de las especies
varia en una comunidad de especies.

Los estimadores no paramétricos utilizan datoaliandancia de especies y se
enfocan en las especies poco abundantes o resaa,las que se presentan solamente en
una o dos muestras, o que tienen uno o dos indisicun el conjunto de muestras
(Colwell y Coddington, 1994; Moreno, 2001).

Una de las ventajas de utilizar los métodos narpétricos es que estos
estimadores tienen un sesgo menor que la extrapoldiasada en una curva de
acumulacion de especies (Colwell y Coddington, 1@®atelli y Colwell, 2001) y que
requieren menor cantidad de datos que los métatasngtricos (Brose, 2002).

Al utilizar un estimador no paramétrico se debduarasu comportamiento, ya
que su eficacia puede ser diferente segun la r&gyezomplejidad del sistema, la
proporcion del area muestreada y el método de me@esmpleado. Se han propuesto
varios criterios para seleccionar un estimador.gfamplo, un buen estimador debe ser
insensible al tamafio de la muestra, es decir, sta@e acumulacion de especies debe
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tener una tasa de crecimiento inicial alta hastgall a una rigueza maxima y a la
asintota; también debe ser insensible al ordenustmeo y a la distribucién espacial de
las especies (Chazdenal, 1998; Gotelli y Colwell, 2001). Ademas, el esdotor debe
ser eficaz en términos de sesgo (poco sesgadogtitagay precision (valor de
estimacion cercano al valor de la riqueza verdad@&almer, 1990; Chiarucet al,
2003). Para llevar a cabo la evaluacion es necesanier la medida de la riqueza
verdaderaQerdader) Y de la riqueza estimad&.{imagd. Las fébrmulas que se utilizan son:

Sesgo: (Sestimada_ Sverdadera)/ Sverdadera
ExaCtitUd: ((Sestimada_ Sverdadera)/ Sverdadera)2

El sesgo indica la sobreestimacion o la subestiimaie la riqueza y la exactitud
indica la cercania de la riqueza estimada a laergwerdadera. Tanto el sesgo como la
exactitud tienen valores que van desde -1 hastddk, valores cercanos a cero son los
menos sesgados o los mas exactos, respectivarRahteef, 1990; Broset al, 2003).

1.2.2.1.1.1.- indices de Chao

Chao (1984) y Smith y van Belle (1984) definen stineador de especies en
una comunidad, que luego desarrollan Chao y LeB82)1%asado en el niumero de
especies raras en la muestra. Este indice estddasala abundancia, por lo que los
datos que requiere se refieren a la abundanciandieiduos que pertenecen a una
determinada clase.

El primer indice de Chao o indice de Chaol se defiimo

a2

Chad=S, +—
2b

donde:

*  Sps €s el nimero total de especies observadas enesitrao total.
e a es el numero de especies que estan represemadas Unico individuo en
esa muestras{ngletons.

« b: es el nUmero de especies representadas por manteados individuos en la
muestra doubleton}

La varianza del estimador es (Chao, 1987):

GEGEG]

Un inconveniente obvio del método Chaol es queieeg@bundancia de datos
(al menos saber qué especies simgletonso doubletony en vez de datos de
presencia/ausencia. Ademas, el estimador subestimgueza verdadera cuando los
tamafnos de muestra son pequefios (Colwell y Coddin@©94).

Var(Chad)=b
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Colwell (2000) propone una férmula corregida quegkca cuando el nimero
dedoubletonses cerol§=0).

a®  ab
2b+1 2(b+1)

Chad =S, + {

Como variante de este indice, Colwell y Codingtb®9@) proponen un nuevo
indice al que denominan indice de Chao2. A difeeedel indice Chaol basado en
abundancia, este indice esta basado en la incajeegidecir, que necesita datos de
presencia/ausencia de una especie en una muedéra da

LZ
Cha®=S, +——
2M

donde

*  Sps €s el nimero total de especies observadas enesitrao total.
» L:es el niumero de especies que ocurren solo emuastra (especies unicas).

* M: es el nimero de especies que ocurren exactamemtes muestras (especies
dobles o duplicadas).

Colwell y Coddington (1994) prueban que el valdriddice Chao2 tiene menor
sesgo en muestras pequefias.

La varianza del estimador viene dada por:

Var(Chaa) = M{(L/TMJ +(ﬁj +[L/TMJ } (Colwell y Coddington, 1994)

Colwell (2000) integra una férmula corregida pdraaso en el que se anula el
namero de especies dobles o duplicadas:

2
Chacﬂ:s(m{ L LM }

oM +1 2(M +1)

[.2.2.1.1.2.- Estimadores de Cobertar

Los estimadores del nimero de especies denomindelosobertura fueron
inicialmente propuestos por Chao y Lee (1992), dasaen Ila suma de las
probabilidades de las clases observadas. PostentemColwell y Coddington (1994)
demuestran que estos estimadores sobreestimaquieza de especie, sobre todo en
tamafos de muestras pequefias. Ello condujo a qu@easieran otros estimadores de
coberturas en diferentes trabajos tales como @had (1993), Lee y Chao (1994) y
Chazdonret al (1998). Los estimadores de cobertura se basa&h rzonocimiento de
que las especies que son abundantes tienen mepmablidad de ser incluidas en
cualquier muestra y contienen muy poca informagobre el tamafio total de la
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comunidad (Chacet al, 2000). También se basan en el concepto estadide
cobertura de muestreo.

En primer lugar, el estimador ACEEgtimador de Cobertura basado en la
Abundancia se define como (Chazdenal, 1998):

SACE Sabund + C

donde

*  Sare: NUMero de especies rargd @ individuos en la muestra completa).

*  Syung: NUMero de especies abundantes (>10 individude mmestra completa).
*  Nare : NUMero total de individuos de las especies ramda muestra completa.
* F : nimero de especies comdividuos {; es el nUmero dsingletons.

« Cace=1-F;/Nae estimador de la “cobertura muestral”.

Si(i-)F
[ ;
Srare i=1 !

CACE Nrare (Nrare _1)

2 _ . _ o
e VACE = Max —10;  es decirel coeficiente de variacion

de la abundancia de las especies.
Segun Colwell y Coddington (1994), el estimador AQibestima la riqgueza
verdadera cuando los tamafios de muestra son pexquefo

De forma similar, pero basandose en la incideneidad especies, se define el
estimador ICEEstimador de Cobertura basado en la Incidejcia

Sinfr+ Ql 2

YiCE
Cice Cice

SICE = Sfrec +

donde

* Snr: NUmMero de especies infrecuentes (encontragd @muestras).

*  Sec: NUMero de especies comunes (encontracdd.@muestras).

*  Mpf: NUMero de muestras con al menos una especieusfree.

* Ninr : NUMero total de individuos de especies infreagent

* Q@ : numero de especies que ocurrenjanuestras@: el nimero de Unicas, es
decir namero de especies que aparecen en unamnesra).

« Cg =1-(Q,/N,,, ), estimador de cobertura muestral.

10
i(i—-DF
Snfr rT\nfr zl ( ) l _1,0
Cice (mnfr - ) (Ninfr)2

2 _
*  Vice = Max
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[.2.2.1.1.3.- Estimadores Jacknife

La técnica jackknife se ha desarrollado como urod@general para reducir el
sesgo de un estimador sesgado. En este casojmnehdst sesgado es el numero de
especies observad& ).

Burnham y Overton (1978, 1979) utilizaron el egtidd jackknife para estimar
el tamafio demografico durante la captura-recaptuggsterioremente estos métodos
fueron aplicados a la valoracién de riqueza de aspeEl estadistico jackknife de
primer orden se basa en la incidencia, es decipresencia/ausencia. En concreto,
utiliza el nimero de especies Unichs Permite reducir la subestimacion del verdadero
namero de especies en una comunidad con base mim&ro representado en una
muestra reduciendo el sesgo del ordem(Palmer, 1990; Krebs, 1989).

El estadistico jacknife de primer orden se defoma:

m-1

JackL= SObS + L(?j

donde:

*  Sps €s el nimero de especies observado en todasukstnas.
e m: numero total de muestras.
e L: nimero de especies que ocurren sélo en una rauestr

Heltshe y Forrestor (1983) proporcionan la sigiesxpresion para la varianza

- Sobs 2
del estimadonVar(JackKl) :m?l[Zijfj _LE] donde f; es el nimero de muestras
0

conj especies unicas.

Incluyendo ahora el nimero de especies que sewaltsexactamente en dos
muestrasNl), ademas de la incidencia de especies que ocsbteren una muestra)(
se obtiene el estadistico jackknife de segundonofdalmer 1990; Krebs 1989):

L(2m-3) M(m-2)?
m m(m—l)

Jack2 = Spps +

1.2.2.1.1.4.- Estimador Bootstrap
El estimador bootstrap fue obtenido por Smith y Batle (1984). El estimador

bootstrap est4 basado en incidencia, es decirasa én presencia y ausencia para
cuantificar la rareza.

Palmer (1990) y Krebs (1989) presentan a este adtmdonde P es la
proporcion de unidades muestrales que contienamespecie.

A partir de losn individuos totales que fueron observados, se extrea muestra
seleccionada al azar con reemplazamiento y de tmmafSe considera que los
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individuos para la especieésima en la muestra generadgegste estimador resulta
atil cuando se dispone de varios muestreos y dengmaera poder observar la
proporcion de unidades de muestreo que contieadaeaspecie p;.

El estimador bootstrap de riqueza de especiedadamediante la formula:

S
Bootstrap= Syps + z @-p)"
i=1
siendo:

*  Sps €s el niumero de especies observado en la muestra.
* n:numero total de muestras.

Después de calcular un numero suficiente de estimes bootstrap, la media se
toma como estimacion final.

Es el estimador menos preciso de entre los angsrigtalmer, 1990; Colwell y
Coddington, 1994).

.2.2.1.2.- FUNCIONES DE ACUMULACION DESPECIES

Los modelos de acumulacion de especies permitgrestimar el nimero de
especies potencialmente capturables con ciertodmétn un ared) evaluar como de
completos han sido los inventarios al registraasods especies esperadgs;omparar
la riqueza especifica entre inventarios realizadwsdiferente esfuerzo de muestrép,
estimar el esfuerzo minimo requerido para regigttgrorcentaje deseado del niumero
total de especies potenciales en un area, y conesthblecer normas generales para
areas equivalentes que permitan ahorrar tiempatesoEl uso de este tipo de modelos
constituye una herramienta predictiva en estudebiddiversidad y puede representar
importantes avances en el planteamiento y disefilosl@rotocolos de muestreo, asi
como ahorros en el presupuesto (Soberdn y Llor&ags).

Este es uno de los métodos que se comenzd awutbmamas frecuencia para
conocer la riqueza total de especies de una comanid

Estas curvas muestran el nimero de especies adanutznforme se va
aumentando el esfuerzo de recolecta en un lugartadenanera que la riqueza
aumentara hasta que llegue un momento en el cuah@® que se recolecte, el nimero
de especies alcanzar4d un maximo y se estabilizandna asintota (Figura 8). Pero
incluso en estas curvas podrian obtenerse asintoi®s de que muchas especies
hubieran sido registradas, sobre todo por efectia @stacionalidad, la diversidad beta
(el grado de reemplazo de especies a través degiesl ambientales) y la abundancia
relativa de las especies. Esto ultimo constituydailfazgo importante, ya que no todos
los individuos tienen la misma probabilidad de @agcer a una especie determinada,
puesto que hay especies comunes y especies may rara
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NOmero de especies
acumulado

Asintota

Esfuerzo de recolecta
acumulado (tiempo)

Figura 8. Curva de acumulacion de especies. El niUmero deiespegistradas en una zona aumenta
conforme aumenta el trabajo de campo, hasta unnmasdbnde se piensa que ya se han registrado
todas las especies (asintota) (Escalante, 2003).

Sirven para estimar el nUmero de especies cuasdouastras son de diferente
tamafio. Soberén y Llorente (1993) describen tresletog basicos: el modelo
logaritmico, el modelo de dependencia lineal ydaaeion de Clench. Para explicar su
utilizacién, se analiza un conjunto hipotético detod de acumulacién de especies
(Tabla 2). Los tres modelos se pueden ajustar mied@ualquier software estadistico
gue incluya un procedimiento de regresion no linealeste caso Halfftext al (2001)
utilizaron el programa Sigma Stat (Jandel, 1995).

> El modelo logaritmico

Al aumentar el nUmero de especies, la probabildiadfnadir una nueva especie
en cierto intervalo de tiempo disminuye de manexgrcional con el nimero de
especies, hasta que alcanza el cero.

Este modelo es util cuando hacemos un muestresgeds @gequefias y grupos
bien conocidos.

E[S] :%In(1+ zay)

donde:

E[S]: numero esperado de especies.

a: ordenada en el origen. Representa la tasa demecrto del nimero de
especies al inicio del recuento.
z=1-expfb), sienddb la pendiente de la curva.

¢ X nimero acumulado de muestras.
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> El modelo de dependencia lineal

Conforme aumenta el nimero de especies, la pradedbitle afiadir una nueva
especie disminuye de manera exponencial.

Este modelo es util cuando se hace un muestremeds grandes 0 grupos pocos
conocidos, y asi la probabilidad de encontrar espaaievas nunca es cero (Soberén y
Llorente, 1993).

E[s] = % (-

siendo:

E[S]: namero esperado de especies.

a: ordenada en el origen. Representa la tasa demecrto del nimero de
especies al inicio del recuento.

b: la pendiente de la curva.

* X numero acumulado de muestras.

> La ecuacioén de Clench

La ecuacion de Clench se recomienda para estudiasres de area extensa y
para protocolos en los que, cuanto mas tiempo sa pa el campo, mayor es la
probabilidad de afadir nuevas especies al inven{&@oberdn y Llorente, 1993). Su
expresion matematica viene dada por:

E[S] - ax

1+ bx

La probabilidad de encontrar una nueva especie @ande(hasta un maximo)
conforme mas tiempo se pase en el campo (Sobdrlamgnte, 1993).

Soberon y Llorente (1993) predicen la riqueza to&lespecies de un lugar
como el valor del nUmero de especies para el qaecurva de acumulacion alcance la
asintota. Para los modelos de dependencia lindal @lench dicha asintota se calcula
como la relaciora/b (en el ejemplo, 6.98 para el modelo de dependdimgal y 7.68
para el modelo de ClencHyor esta razén, estos modelos se consideran &sistoa
diferencia del modelo logaritmico que no es asicdtEn el modelo exponencial, en
ocasiones, la asintota tiene un valor menor quaielero de especies registrado. En
estos modelos el orden en el que las muestrasaslemil total puede afectar a la forma
de la curva. Para eliminar esta arbitrariedad semnéenda aleatorizar el orden de
muestreo (Colwell y Coddington, 1994).
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Tabla 2. Datos hipotéticos de registro de especies envantario de 14 muestras (Halffieral, 2001).
1: presencia, 0: ausencia.

Se observa que la prediccion del nimero de espespradas en funcion del
ndamero acumulado de muestras es bastante simitatqstres modelos (Figura 9).

—&— Modelo de dependencia lineal

— Modelo de Clench

2+ —A— Modelo logaritmico

Numero de especies acumuladas
L

0 . . . . . )
v T T T T T T T T T T T T T
0 2 4 6 8 10 12 14

Numero de muestras

Figura 9. Ajuste de los tres modelos de acumulacién de especios datos hipotéticos de la Tabla 2
(Halffter et al.,2001).

.2.2.1.3.- RAREFACCION

La rarefaccion permite comparar el numero de espe@ntre diferentes
comunidades cuando el numero total de individuossel mismo. Con este método se
calcula el nimero esperado de especies si todasoitagnidades fueran reducidas al
mismo numero de individuas (n < N). La formula de rarefaccion original de Sanders
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(1968) posteriormente fue modificada por Hurlb@&71) y Simberloff (1972), que por
separado publicaron un estimador corregido (Kr&39).

La rarefaccion utiliza los datos de la muestra mawoa dar respuesta al nUmero
de especies que se encuentran en una muestra gquEsiaeSi se han encontrado
individuos en la muestra menor de la comunidadratefaccion toma submuestras
hipotéticas den individuos de la region mas muestreada, y caleut@imero medio de
especies en tales submuestras. Esta media se garagarar con el nUmero de especies
realmente encontradas en la region menos muestreada

(L5
E[s]zzl——
e

E[S]iNl]mero esperado de especies en una muestra dedividuos
seleccionados aleatoriamente (sin reemplazamiestgolin conjunto que
contenga\ individuos yS especies.

* N: Numero total de individuos.

* Ni: Namero de individuos de la espetie

n: Tamafio de la muestra estandarizado.

donde:

Una curva de rarefaccion muestra el cambio enlel esperado de riqueza de
especies de acuerdo al tamafo de la muestra (FiQuficklefs y Miller, 2000).

Lo interesante del indice es que llega un momentgue si aumentamos el

numero de individuos de la muestra estandarizadal nimero de especies esperado
E[S] no aumenta. Este valor d® 6eria el valor limite.

Hurlbert (1971) incluye el siguiente ejemplo: sedws comunidade®\ (Na
=1013 ySy=70) y B (Ng =780 ySs = 65). El proceso de rarefaccion calcularia:

(1013— NAij
70
E(S,.n=780= | 1-+ "0 )

= 1013
780
(Nai: Numero de individuos en la comunidadle la especig
Ahora podria comparar$gS,, n) directamente coBs.
Las comparaciones que se realicen mediante rar@facalcanzaran su mayor
validez cuando cada coleccion esté comprendida ¢opos los individuos de un area,

con el mismo tamafo de area para cada coleccipor an muestreo aleatorio de estos
individuos.
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300
T Muestras acumulacion
i 7 Muestras: refaccion

2001

. T Individuos: acumuks:kin
T indiduos: rarsfaccion

Espedes

300 E00 and Irclividucs

. ' V
25 E 75 {u1] 125 Muastras

Figura 10. Las curvas de acumulacidon representan el orden&mi@nico de individuos, o de
muestras conforme se van acumulando los datosuraas de rarefaccion representan las medias de
re-muestreos repetidos de todos los individuosaadadestra, o de todas las muestras. Las curvas de
rarefaccion representan la expectativa estadiptica las correspondientes curvas de acumulacion
(Gotelli y Colwell, 2001).

Este método tiene la desventaja de que, al haeeintnapolacién, desaprovecha
mucha informacién, ya que toma como medida genmmed todas las muestras el
tamafio de la muestra mas pequefia, dejando a ufokdatos extra de muestras con
mayor esfuerzo de muestreo (Ludwig y Reynolds, 1988 limite maximo de
extrapolacion por rarefaccion es determinado ptarehfio de la muestra mas grande.

La rarefaccion parte de dos suposiciones querpenaluda su utilidad. Asume
que los individuos se distribuyen al azar en ebistema y se toman muestras aleatorias
de esos individuos (Hurlbert, 1971 y Gray, 2002) rarefaccién también asume que las
relaciones de dominancia no varian con el aumeekdadnafio muestral, premisa que
no tiene por qué cumplirse en todas las taxocerfosslicion de la diversidad en un
fagmento de la comunidad) (Gray, 2002).

La rerefaccion viene a resolver el problema te@deic ecologia de comunidades
de no poder hacer una comparacion objetiva degleeza de especies hasta que las
diferencias en tamafo muestral son corregidas.eCohjetivo de ejemplificar como la
estandarizacion por medio del método de rarefadsé®ada en individuos permite una
comparacion mas apropiada cuando los uUnicos dagmomibles son listados de
especies y sus abundancias, Kraker-Castafieda y-Cabanza (2011) analizaron la
riqueza de especies de aves de sotobosque captemadeedes de niebla en dos usos de
suelo con distinto grado de perturbacion en la amanfluencia del Parque Nacional
Laguna Lachua, Guatemala. Kraker-Castafieda y Go@aenza (2011) concluyen que
la diferencia de riqueza de especies entre los u®ssuelo estudiados es
estadisticamente significativa.

El método de rarefaccion basado en individuosmestel nimero medio de
especies a través de submuestras repetidas alezandividuos a partir de la muestra
original mas grande, siendoel tamafio de la muestra original mas pequeia (Gptel
Colwell, 2011). Este mismo procedimiento permitéinegr la varianza deS entre
reordenamientos al azar de los individuos y la lpruele hipdtesis consiste en
preguntarse ss (la rigueza observada completa de la muestra ndisefia), se ubica
dentro del intervalo de confianza de 95% E[S] (la rigueza de especies esperada
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basada en las submuestras al azar de tam@ars el valor observado cae dentro del
intervalo de confianza, entonces la hipotesis de lguriqueza de la muestra mas
pequefa basada en todos los individuo® difiere de la rigueza de una submuestra de
tamafon y no puede ser rechazada a p < 0.05 (Gotelli welgl2011). La rarefaccion
también permite construir una curva entera en lal @ ndmero de individuos
submuestreados al azar se encuentran en un raegeagie 1 &N (Gotelli y Colwell,
2011).

[.2.2.1.4.- MODELOS NULOS

Gotelli y Graves (1996) proporcionan una definicaperacional de un modelo
nulo que ha sido aplicada en la comunidad ecolbgica

Definicion (Gotelli y Graves, 1996)

Un modelo nulo es un patron de generacion de magieboesta basado en la
ordenaciéon aleatoria de datos ecolégicos o el ma@strbitrario de una distribucion
conocida o especificada. El modelo nulo esta di®fen lo que concierne a algun
proceso ecoldgico o evolutivo de interés. Alguniesnentos de los datos se mantienen
constantes, y otros se les permiten variar esioaé@stnte para crear nuevos modelos de
comunidad. La aleatorizaciéon se ha disefiado paradupir un modelo que cabria
esperar en ausencia de un mecanismo ecologicoyarti

El modelo nulo asi definido funciona como una e estandar estadistica
nula para descubrir el modelo, en contraste con hipdétesis cientifica, que es un
mecanismo para explicar el modelo (Gotelli y EHis2012).

Caracteristica Modelo Nulo Modelo Neutro

Descriptor estadistico d
modelo esperado €
ausencia de un
mecanismo particular

M

o odelo a base de
proceso mecanico de
estructura de comunidad

Tipo de modelo

Interacciones de espegie
sin importancia y
diferencias de especie gin

Supuestos Ir'lte'racciones_ de especie'snportgn'cia (parém,e.tros
sin iImportancia per capita demograficas
idénticos)
Importantes  parametrgs
Simulacion de las del modelo cor
Fuente de los pardmetrpmitaciones  derivadasfrecuencia no se pueden
del modelo directamente a partir demedir y, por tanto, son
datos observados estimados por la curva de

ajuste optimo

Tabla 3. Diferencias esenciales entre los modelos nulagraéGotelli y McGill, 2006).
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.2.2.2.- INDICES BASADOS EN LA ABUNDANCIA PROPOROINAL

1.2.2.2.1.- INDICE DE GLEASON

Gleason (1922) recoge que una de las medidas desidiad mas empleadas es
este indice.

El indice de Gleason se define como el cocienteeeat nimero total de
especies y el logaritmo del nimero total de indivkl

S
logN

donde:
* S numero total de especies.
* N: numero total de individuos.

.2.2.2.2.- INDICE DE MARGALEF

Otro de los indices més difundidos es el indicMdegalef (1958) que utilizé en
un estudio sobre diversidad de plancton. El indleeMargalef viene dado por la
expresion:

S-1
D e
M NN
siendo:
* N : numero total de individuos.

e S:numero total de especies en un habitat.

En el caso de que s6lo haya una especisayespecie tenga al menos dos
individuos, entonceBmg= 0. El valor del indice de Margalef sera maximarapS=N.

N-1 A .
EntoncesD,,, :W' Cuanto mayor sea el valor del indice, mayor &erégueza y
n

diversidad de especies.

Magurran (1988) afirma que Margalef supone que Unagy relacion funcional

entre el numero de especi&s,y el numero total de individuosl, del tipo S = KN
siendok una constante.

.2.2.2.3.- INDICE DE MENHINICK

El indice de Menhinick (1964), al igual que el telde Margalef, se basa en la
relacion entre el nimero de especies y el niméabde individuos observados.

Dun =

S
JN
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siendoN el numero total de individuosSel numero total de especies en un habitat.

Este indice se aproxima a cero cuando el niumenadiléduos (N) es grande. Si
todos los individuos son cada uno de una esp&cieN). Entonces, el valor maximo

que tomaré el indice de Menhinick D,,,, = iN =JN.

IN

1.2.2.2.4.- INDICE DE DIVERSIDADx DE WILLIAMS
El indice de diversidad de Williams viene dado por la ecuacion:

1+N
a

S=aln

siendoN el numero total de individuo$§, el numero total de especies en un habitat y
el pardmetro de la serie logaritmica.

Este indice se basa en el modelo de la serie todeai de distribucion de la
abundancia de especiess un parametro del modelo de la serie logaritmica.

Su calculo es un paso previo necesario para ajastistribucion. Sin embargo,
cuandoS (el numero de especiesNy(el numero total de individuos) son conocides,
puede leerse directamente a partir de la tablaayeldy Buzas (1997).

Una serie de trabajos de investigacion acercagprtgiedades de (Kempton
y Taylor, 1974, 1976; Taylor, 1978) valoran de farpositiva su utilizacién, incluso
cuando la distribucion de serie logaritmica no Isemejor descriptora del modelo de
abundancia de especies subyacente. Hayek y Bu28g)(&stan de acuerdo con ésto,
mientras quex > 0.5 (en otras palabras BV/S > 1.44) y siempre qu8 > a. De hecho,
casi siemprex > 0.9 (y a menudo cercano a 15y a en comunidades naturales. El
primer término de la serie logaritmica, que pre@iceumero de especies, ®s Tanto
a comoXx son constantes y 0x< 1. De ese mod®, es aproximadamente igual al
namero de especies representadas por un solodadivi

1.2.2.2.5.- PARAMETRQO,

El parametro/ de una distribucién log-normal = S/ o, donde S es un
estimador de de la riqueza total de especies s la desviacion tipica de una
distribucion log-normal, resulta ser una medidaddeersidad eficaz. Segun Taylor
(1978) distingue bien a las comunidades.

Los valores del indice de la serie logaritmica y del indi¢ele la distribucion
normal logaritmica tienden a estar fuertementestaxionados (Figura 11).
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Figura 11. Valores del indicea de la serie logaritmica y del indidede la distribucién normal
logaritmica. Tienden a estar fuertemente corretedios. En este ejemplo se representan muestras de
trampa de polillas de un bosque Irlandés @®&gurran, 2004).

1.2.2.2.6.- ESTADISTICOS Q

Kempton y Taylor (1976, 1978) presentan el estadi<) como medida de
diversidad alternativa que carece de algunas deldasentajas de los tradicionales
indices de Shannon e indice de Simpson.

Se basa en la curva de abundancia acumulada deiesy en una referencia
gue mas adelante se hara relevante en el EDA (Epty Data Analisis): el tanto por
ciento central de las observaciones.

Esta medida se basa en la distribucion de la algradae especies, pero no
requiere el ajuste a un modelo de datos empirilosambio, se construye una curva de
abundancia de especies acumulativa (de los datogiriens) y la pendiente
intercuartilica de esta curva se utiliza para mieditiversidad (Figura 12).

El estadisticoQ tiene la virtud de no considerar la informacién almbos
extremos de la curva. Asi no influiran en el resdt ni las especies muy abundantes ni
las muy raras.

46



Capitulo I: La diversidad y su medida

30 =

Cumulative number of species

o I I I I 1
| 10 100 1,000 10,000 100,(

Species abundonce

Figura 12. Explicacion del estadistic®. El eje x muestra la abundancia de especies de una
comunidad de peces capturados en la Bahia de ShlaibiKuwait en escala logaritmica (lgg
mientras el numero de especies acumulado se repaese el ejey. Ry, el cuartil inferior, es la
abundancia de especies en el punto en el cuainetnaide especies acumuladas alcanza el 25% del
total. AsimismoR,, el cuartil superior, marca el punto en el cuatiseuentra el 75% del nimero de
especies acumuladas. El estadisfanide la pendiente entre estos cuartiles (Maguré@d p

Kempton y Wedderburn (1978) indican q@& expresado en términos del
modelo de serie logaritmica, es analogo(andice de la serie logaritmica). La relacion
entre estas dos medidas se revela en la Figurasi,3nientraQ no es formalmente un
indice paramétrico su funcionamiento es similaguetos que si lo son.

Ordenadas laSespecies en orden ascendente de abundancia, gsoirzcoen el
eje de abscisas, y en el eje de ordenadas eltimgade la abundancia.

0.75 5 c
A=(log $1,0.255)
0.25 8 ¢ B=(log 05 0.258)
o B
C=(lgg 25, 075 5)
log O1 log Os tga=¢
Gréfica 3.
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Definicién

Utilizando los cuartiles primero y tercero, se defiel estadistic@ como la
tangente del triangulo rectangulo ABC (Grafica 3).

Entonces:
Q=tga = 05S _ 05S
logQ, ~logQ; | [ng
og —=
Q

Como indice de diversidad, Kempton y Taylor defendue es mucho menos
sensible en las variaciones de individuos en lpea@ss mas abundantes que los indices
de Shannon y de Simpson, y también encontraronnguestra menos variabilidad
relativa en estudios temporales y discrimina mejdre diferentes areas.

Por tanto, el estadisticQ proporciona un indice de la diversidad de la
comunidad sin considerar ni a las especies muy damies ni a las muy raras
(Magurran, 1988).

Al tratarse de una tangente (con valores desdeirfirato), los valores del
estadisticdQ variaran de 1, cuando todos los individuos pertemecla misma especie
(no hay diversidad) & cuando sélo hay un individuo por espef@ diversidad es
maxima).

(b)
25

20 ] ¢

Log series o
®
]

T T T T
5 10 15 20 25
Q statistic

Figura 13. Relacion entre el estadisti€@y el indicea de la serie logaritmica para muestras de
trampa de polillas de un bosque Irlandés. Tiendesta fuertemente correlacionados<( 093e
observa también qu@ = a . (Magurran 2004).

Kempton y Taylor (1976) aplican este indice en mhoslelos de abundancia de
especies que son frecuentemente utilizados: la kgaritmica y la distribucion normal
logaritmica.
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Obtienen que en el caso de la serie logarit@ica a, y en el caso de la
distribucion normal logaritmic& = 0371—, dondeS es el nUmero de especies gs
o

la desviacion tipica de abundancias registradas.

Lamontet al (1977) proporcionanan una modificacion al estadi€Q en los
que los percentiles 10 y 90 sustituirian al primeercer cuartil respectivamente se
denomina estadistid@ modificado, y lo notaremd3’.

05S
C
Iog[goj
C10

Kempton y Taylor (1978) mantuvieron que el uso de tuartiles es mas

conveniente ya que se ven menos afectados panafitade la muestra.

Q':

.2.2.2.7.- INDICES DE SHANNON

Las medidas de diversidad mas utilizadas son ldieda que provienen de la
teoria de la informacion. Estos indices se basda égica de que la diversidad, o la
informacion, en un sistema natural pueden ser rasdde un modo similar a la
informacion contenida en un cddigo o mensaje. StraynWeaver (1949) propusieron
un indice de calculo sencillo que mide la cantidled informacion sobre la base
conceptual aportada por la teoria de la informadiaraplicacion del indice de Shannon
a los ecosistemas ofrece una estimacion de lasitilael ecoldgica en bits (que es la
menor cantidad de informacion, ya que se tratandgatema binario que consta de sélo
dos digitos).

El indice de diversidad de Shannon we® de los mas conocidos. Mide la
heterogeneidad de la comunidad. Este indice camasglee los individuos se muestrean
al azar a partir de una poblacion indefinidamentende, ésto es, una poblaciéon
efectivamente infinita (Pielou, 1975). El indicentzién asume que todas las especies
estan representadas en una muestra.

El indice de diversidad de Shannem calcula a partir de la ecuacion:

H :_Zpilnpi

La cantidadp; es la proporcion de individuos hallados en la espeésima
(i=22,...,S). En una muestra el verdadero valorpies desconocido pero se estima

medianten; /N (el maximo estimador probable) (Pielou, 1969)u&d den; /N como

estimacion dep; produce un resultado sesgado y estrictamente ridhblal indice
deberia ser obtenido a partir de la serie (Hutoines970; Bowmaset al, 1971):
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S

S a4 -2
S-1 1‘;9 Z(pi Y )+

i=1

N 12N? 12N°

H :_ZS: pInp -
=

En la practica este error rara vez es significaijPreet, 1974) y todos los
términos de la serie después del segundo son nyuepes. Una fuente de errores mas
substancial proviene de no conseguir la inclus®todas las especies de la comunidad
en la muestra (Peet, 1974). Este error aumentadadanque la proporcion de especies
representada en la muestra disminuye.

En el caso de que el habitat esté ocupado por @laaespecieS =1, entonces
H =0 ya que In 1 = 0. El valor maximo que tomara eldedle diversidad de Shannon
seraH = InS. Cuanto mayor sea el valor del indice, mayor esviersidad.

El indice de Shannon-Weaver tiene la ventaja delesdacil aplicacion, aunque
lo complicado sea obtener los datos necesariosrta da muestras adecuadas. Sin
embargo, siendo muy posiblemente el mas utilizaxtdgs ecologos, Margalef (1977)
afirma que no tiene una interpretacién sencilla.

De Benedictis (1973) estudia la correlacion entréndice de Shannon y el
indice de Margalef, concluyendo que para cualquatar deDmg Se tiene que:

S=1+Dp,INN

y que
Hmax = IN{L+ Dy INN)

es una funcién monodtona crecientede

La demostraciéon mas sencilla para la obtenciorirdkte de Shannon es la que
se desarrolla en Schneider (2002), basada en loseptms de informacién e
incertidumbre como términos técnicos que describeproceso que selecciona uno o
mAas objetos de un conjunto de objetos.

Proposicién

El valor del indice de Shannon es maximo cuandastdds especies son
igualmente abundantes.

Demostracion

En el caso en que en un habitatNdadividuos yS especies distintas, todas las
especies sean igualmente abundantes, se verifieaexjgte un valoc > 0 tal que
N c .
c=— = p=— U=12...S
S B N

Para la demostracion se utilizara el teorema denlagiplicadores de Lagrange
en el célculo del maximo de la funcion:

50



Capitulo I: La diversidad y su medida

S S
F(P., PareesPs) == b, log p +A(Z P, -1J
i=1

i=1

Al ser:
g_F =—(logp, +1)+A=0 coni=12..S.
Pi
se tiene:
logp, +1=logp, +1=............. =logps +1
de donde:
logp, =logp, =..cccn.ne. =log ps
Es decir:
(SR o =ps
y cOomo
S 1 Cc
=1 = =—=—=— [ =12,..5
2P PTsT e N -
Por tanto, el punto(i,i, ....... 3) es un punto critico.
N N N

Estudiando ahora la diferencial segunda:

9°F A i:j}
[app,-][; CJ_OC Ui

que sera evidentemente negativa, se concluye qpengd critico corresponde a un
maximo.

En los célculos del indice de diversidad de Sharsmontilizan frecuentemente

logaritmos en base 2, pero puede adoptarse cualgase logaritmica. Es esencial que
la eleccion de la base logaritmica sea consecurrardo se comparan diversidades
entre distintas muestras. Las unidades con laseueide la diversidad provienen de la

teoria de la informacion y dependen del tipo defibgnos utilizados, digitos binarios y

bits para el logaritmo en base 2, bels naturalestyara el logaritmo en base e, digitos

decimales, decit o dit para el logaritmo en base 10

Relacion entre dit y bit 3.32DIT =BIT

Relacién entre nat y bit 1.443 NAT = BIT

piT 332

Relacion entre dit y nat 1445 NAT

Tabla 4. Relaciones entre las unidades que provienen detttde la informacién con las que se
mide la diversidad segun el tipo de logaritmo.
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El valor del indice de diversidad de Shannon seskar entre 1,5y 35y
raramente sobrepasa 4,5 (Margalef, 1972).

En las graficas 4 y 5 puede observarse la impadgamee otorga el indice de
ShannonH a las proporciones pequefias, seguin se emplegazitino decimal o el
neperiano respectivamente. En ambos casos se celapodmo especies con escaso
namero de individuos (hasta una proporcion del 1§%ppecies muy numerosas (a
partir del 90%) contribuyen de forma parecida &bwdel indice de diversidad.

0.4 0.4
0.35 0.35
1J5] 0.3
0.25 0.25
0.2 0.2
0.15 0.15
0.1 0.1
0.05 0.05
] 0.z 0.4 0.6 0.5 1 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Grafica 4.y = —xlog; o x Grafica 5. y = —xlog, x
indice de Shannon utilizando logaritdezimal. indice de Shannon utildmifogaritmo neperiano.

Taylor (1978) sefala que si el indice de Shannowaseula para un cierto
namero de muestras, los indices por si solos seibdigen normalmente. Esta
propiedad hace posible el uso de la estadistiGgrica, incluyendo los métodos de
analisis de la varianza (véase Sokal y Rohlf, 1984n0a comparar series de muestras en
las cuales se ha calculado la diversidad. Estenenéiodo muy Util para comparar la
diversidad entre diferentes habitats, especialmentando se han tomado un cierto
namero de muestras.

Sager y Hasler (1969) y también Hurlbert (1971dogen que el indice de
Shannon no es sensible a las especies raras gm&sgeieden jugar un papel muy
importante dentro del ecosistema. Sager y HasB89)Lutilizan la siguiente imagen
para representar la misma idea: el peso de un éshamha medida inadecuada porque es
insensible a la importancia funcional de las hojas.

Painer (1963) utiliza el indice de Shannon patadées la diversidad en la
alimentacion como una funcion del peso tréficotdeh y Shu (1999) utilizan el indice
de Shannon como medida de diversidad para an#dizaelacion entre la disminucién en
la biodiversidad de dinosaurios en el periodo cietay su extincion.

Hill (1973) recoge elindice exponencial de Shanndg=e", como indice de
diversidad que alcanza el méximo cuahide In Sy el minimo enH = 0. Asi, sera
| ,max=¢e"°y | min=1.
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En la linea de la importancia que se atribuye gotdsaciones con un escaso
namero de individuos, puede plantearse tambiérielecién de poblaciones segun el
tipo y niumero de individuos en la especie hallada.

Esta situacion de diversidad ponderada se logmgnasido ponderacionas
(i=12,...,S) a cada especie.

Gil (1975) denomina entropia de Shannon ponderdaaxpresion:

H(U’P):_iui Ei Iog pi
= Ui P;
i=1

Gil et al. (1993) amplian el estudio de esta entropia dargimponderada.

Para contrastar la hipétesis nula de que las ddates provenientes de dos
muestras son iguales, se utiliza un procedimiemtpyesto por Hutchenson (1970)
(citado por Zar, 1996), que establece las sigusesti@pas:

a) Para cada muestra se calcula el indice de aladrponderadoHp) en
funcién de la frecuencia de cada especie:

S
NlogN ->"N; logN,

H - i=1
P N

donde:
* N, : Ndmero de individuos de la especie

b) Para cada muestra se calcula la varianza diekide diversidad ponderado:

s s 2
D N, log® N, —(Z N; log Nij
i=1

VarH | = 2 “E

c) Se calcula la diferencia de varianza para amhgestras:

D,,, = Var[H, |+Var[H, |
d) Se obtiene el valor deexperimental:

H Py - H P2
DVar

t=

e) Se calculan los grados de libertad asociadoglcaaior det:
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arlH, |+varln, Jf

N, e, )

f) Se busca en las tablas de la distribuciotle Student el valot tedrico,
estableciéndose la region de rechazo cuando el dakexperimental es mayor que el
valor det tedrico.

El indice de Shannon aparece referido en la litesaton otros nombres.
Spellerberg y Fedor (2003) encontraron en la bas#atbs Biosis, entre los afios 1993 y
2002, 1105 referencias como Indice de Shannon, refe¥encias como indice de
Shannon-Wiener, y 165 como indice de Shannon-Weaver

El libro en el que inicialmente aparece la expmeg®hannon y Weaver, 1949)
contiene dos secciones:

-“‘La teoria matematica de la comunicacion”, eladarpor Shannon. Esta seccion fue
publicada por el Bell System Technical Journal @481

-“Recientes contribuciones a la teoria matematedadcomunicacion”, elaborada por
Weaver. Una version de este trabajo aparecio entffacc American en 1949.

Por otra parte Shannon (fallecido el 24 de febder®001) indicaba en la obra
de 1949 que la Teoria de la Comunicacion estad edadeon el matematico Nurbert
Wiener, y citaba algunas de sus publicaciones. Waiquaier caso, la expresion del
indice aparecid por primera vez en el texto de Sty Weaver (1949).

1.2.2.2.8.- INDICE DE BRILLOUIN

Se utiliza cuando ha sido censada toda la pollacibcuando no puede
garantizarse la aleatoriedad de la muestra (ponpge como indica Moreno (2000),
cuando las especies son extraidas diferencialnaéotgeto de captura).

Pielou (1975) dice que este indice es sensitdepaglsencia de especies raras.

El indice de Brillouin viene dado por la expresion:

LnNI=>" LnN;!
HB =

N
siendo:

* N: el nimero total de individuos en la muestra
* N;:el numero de individuos de la espeicesn la muestra.
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El valor de este indice es menor que el del indeeShannon y raramente
excede de 4.5 porque no hay incertidumbre. Cuamtgomsea el valor del indice de
Brillouin habra mayor diversidad.

El indice de Shannon y el indice de Brillouin datireadores de diversidad
similares y que estan correlacionados. Sin embaupgmdo se utilizan los dos indices
para medir la diversidad de un conjunto particular datos, el indice de Brillouin
producira siempre valores mas bajos. Esto es pakjimelice de Brillouin describe una
coleccién conocida sobre la que no hay incertidembaxton (1978) concluye que el
indice de Brillouin es, matematicamente hablandcuperior de las dos medidas de
informacion.

La principal diferencia entre estos dos indiceslesen que el de Shannon no
depende del tamafio muestral, al contrario que Bridleuin.

Este indice es un poco dificil de calcular, y at@s miificil de saber lo que podria
significar biologicamente.

.2.2.2.9.- INDICES DE SIMPSON

El segundo grupo de indices de heterogeneidadrefstéddo como medidas de
dominancia, ya que se ponderan segun la abunddmdés especies mas comunes mas
que a partir de una medida de riqueza de espddres.de los mas conocidos es el
indice de Simpsofindice cuadratico o directo de Simpson).

Simpson (1949) define éhdice directo D, como la probabilidad de encuentro
de individuos de especies distintas:

e
—
o
|
©
-
1
™
)
|
]
o
N
1
0
M
o
N

D:gnqi :gpi(l_ p)=

Il
iy
Il
iy
1
LN
Il
iy

i
donde p; es la proporcidn de individuos enilasima especie.

Asi el indice de Simpson se relaciona con el caocdp PIE (probability of
interspecific encounter).

En el caso de que el habitat esté ocupado poralazspecieS=1 la diversidad
sera minima Y = 0. El valor maximo que puede tomar este indicgreccuando todas

las especies tienen un individu®< N) y entoncesD :T.

Simpson (1949) propuso como estimador muestrastéeiedice a:

b= il(NWj( NN_—I\lli j

donde:
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* N;: nimero de individuos de la espeican la muestra.

S

* N= z N, : nimero total de individuos en la muestra.
i=1

e S numero de especies en la muestra.

Se trata de un estimador consistente e insesgadibX2) que no requiere del
conocimiento del nimero de especies que haya eantainidad. Cuand® aumenta,
tiende a la normalidad excepto en el c&sa\.

El indice de Shannon y el indice cuadratico de Sampson los mas utilizados.
Centencet al (2004) los emplean en un reciente estudio deslded en Calliphoridae.
En este trabajo, los cambios de diversidad sepirgem como un indicador del impacto
del hombre, en una especie de gran importancidasany forense y con diferentes
niveles de asociacidn con los asentamientos humanos

MacArthur (1965) plantea que si todas las espediegan igualmente
abundantes(pi =p;,0i, ] :1...8), cuantas especies tendrian que existir en una

coleccion hipotética para alcanzar un valor de Rl al valor del PIE de una
coleccion real que conten§aespecies distintas.

Llamando S, al numero de especies de la coleccion hipotéticg & la
abundancia relativa de la especan la coleccion real, tenemos:

2

S 1 1
1- pi2:1_3{_j =1-—

& s) s,
ya que si todas son igualmente abundantes en é&caioh hipotéticap, :é y
S 1 2

2

pe=S,| —| .
; i h[SnJ
Despejando ahor&, =

S

Z Pi2

i=1
Asi se obtiene una expresion utilizada como indeeliversidad que se conoce
como elindice reciproco de Simpsofirambién estudiado por Williams, 1964 y por
MacArthur y Wilson, 1967).

El indice reciproco de Simpson viene dado por:

donde p; es la proporcién de individuos enitasima especie.
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S
A medida quez p? se incrementa, la diversidad decrece y el indiee d
i=1
Simpson es, por lo tanto, expresado normalmente dr bienD’. Si la diversidad
fuera minima, esto es cuando sélo existiera unecesD’ = 1. En el caso de maxima
diversidad:

D’ :—S 1 :—l :i =S
z p? Si S
— i SZ

El indice de Simpson esta fuertemente recargadda Has especies mas
abundantes de la muestra mientras que es menabklsenta riqueza de especies. May
(1975) demostré6 que una vez que el numero de epes de diez 6 mas, la
distribucion subordinada de abundancia de espesi@sportante para determinar si el
indice tiene un valor alto o bajo.

Siendo asi qub representa la probabilidad de encuentro interép®cel resto
1 - D, representara la probabilidad de encuentro irpeesco.

También puede calcularse el cociente entre labapitidades de encuentros
interespecificos e intraespecificos:

D _D-1+1_ . 1

1-D 1-D 1-D

=D'-1

En el caso de que no existiera mas que una esgstéecociente seria igual a 0
(D =0y tambiérD’ = 1).

En el caso de méxima diversidad, la razén valdria:

S_

[EEN

s _ S-1 _ B
S-1 S-S+1 51
S

1-D

1-

(como también se concluye del maximolde= 1).

Por tanto, el cociente entre las probabilidadegm®ientros interespecificos e
intraespecificos es una cantidad comprendida éngré -1.

Patil y Taille (1982) utilizan las mismas relaciemaatematicas que Hill (1973),
pero con un planteamiento diferente: muestran démigueza de especies, el indice de
Shannon, y el indice de Simpson estan relacion&losnarco, en el que se examina la
sensibilidad de un indice a la especie rara, raftanestas medidas familiares en
términos de encuentros interespecificos. En otaéabpas, la especieésima mas rara,
sera la especie del siguiente organismo que essyenbable de ser encontrada.

Cuando se utilizan diferentes indices de divetsgtzbre los mismos conjuntos
de datos, pueden aparecer inconsistencias en émawin en diversidad. Kempton
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(1979) opina que no se conoce bien como a menuglmelema de la inconsistencia de
la ordenacion en diversidad crea dificultades derpmetacion en la practica. Hurlbert
(1971) utilizé conjuntos artificiales de datos pdesnostrar el problema.

Las diferencias existentes entre los indices darimy los indices de Simpson
radican en la importancia que se da a las propwesigpequefias. Estas diferencias
generan inconsistencias en ordenaciones en diadrsfddmorzaet al (2000) analizaron
algunas de estas inconsistencias y sus consecsiengétir de un ejemplo real.

En relacion con las gréficas 6 y 7, y para establena comparacion, vemos que
el elemento comun que aparece en los indices dicadry reciproco de

S
SimpsonZ p’, se ve poco influenciado por valores pequefiog.d@e esta forma, al
i=1

S
calcular la diversidad mediante un valor contrariE p’, restandoselo a la unidad)(

i=1
o calculando su inversdl), resulta que estos valores pequefiogdean influido
mucho en el valor de la diversidad. Las graficag ® dan una idea aproximada (no
exacta como ocurria en el caso de las gréficas)4lg esta influencia.

1 1z
10
0.8
5
0.6
&
0.4
!
0.2 5
0o 0.2 0.4 0.6 0.8 1 o 0.2 0.% 0.6 0.8 1

~ Gréficaby =1-x°
Indice cuadratico de Simpson.

Gréfica7. y =1
Indice n@a@ico de Simpson.

Hurlbert (1971) plantea el siguiente problema tri establece dos
comunidadesA y B con 6 y 91 especies respectivamente. En la cormadmdlas
especies 1 y 2 cuentan con 18000 individuos, cladro restantes con 16000. En la
comunidadB la especie 1 cuenta con 40000 individuos, y la®nia restantes con 667
cada una.

De esta forma se obtienen los siguientes valores Ipa indices de Shannon y
reciproco de Simpson.

Comunidad S H D’
A 6 0,78 5,98
B 91 2,70 5,00

Tabla 5. Problema planteado por Hurlbert (1971).
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Esta situacion planteada por Hurlbert (1971) caeatiel uso indiscriminado de
cualquier indice de diversidad para cualquier situa

Al respecto, Almorzaet al (2001) destacan la importancia de que el
investigador considere que para el objeto de sudiestiene la presencia de especies
con escaso numero de individuos, debe ser el deiznte para la eleccion del indice de
diversidad. Valorar, desde el punto de vista biclhg la importancia de las
contribuciones a los indices de diversidad de ecadade estas especies, y razonar a
continuacion sobre la eleccién del indice adecuddberia formar parte del estudio de
diversidad.

Por otra parte, Findley (1973) se plantea considarda medida de diversidad,
gue el tipo de especie es un factor a tener entaulemidea es que seria mas diverso un
habitat formado por especies muy diferentes entgue otro habitat formado por el
mismo numero de especies, pero con una relaciemdaxica importante.

La explicacion a la cuestion planteada por Hutll§@®71) la responde Peet
(1974) indicando el hecho de que el indice de Shrartmace mas énfasis en la

abundancia de especies que sobre la riqueza deiesspmientras que el indice de
Simpson lo hace al contrario.

1.2.2.2.10.- INDICE DE MCINTOSH
Mcintosh (1967) propuso que una comunidad puedecsecebida como un
punto en un hipervolumegdimensional y que la distancia Euclidea de la cudad

desde su origen podria ser utilizada como medidaligdersidad. Esta distancia se
conoce comdJ y se calcula:

siendoN; la abundancia de laésima especie.

El indice de McintoshU no es formalmente un indice de dominancia. Sin
embargo, una medida de diversidBj ¢ dominancia puede calcularse:

5o N-U

N-JN

1.2.2.2.11.- INDICE DE BERGER-PARKER

Una medida de dominancia intuitivamente simple legndice d de Berger-
Parker (Berger y Parker, 1970; May, 1975). El iadide Berger-Parker expresa la
abundancia proporcional de las especies mas abi@sdan

El indice de Berger-Parker viene dado mediantepaesion:
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donde

N: es el numero total de individuos.
Nmax : €S €l nimero de individuos de la especie masdinie.

[
Conceptualmente puede considerarse como el equivalente al valde ele la

serie geométrica, ya que ambas medidas describerptatancia relativa de la especie
mas dominante en la comunidad.

Al igual que el indice de Simpson, un valor alto disignifica una menor
diversidad, por eso con frecuencia se utiliza elpreco del indice de Berger-Parker.
De este modo un incremento en el valor del indégcacempana con un incremento de la
diversidad y una reduccién de la dominancia. (Maagy 1989, 2004).

Este indice es independienteS@lpero esta influenciado por el tamafio muestral.
En comunidades grandeS £100), d es independiente d8 pero en comunidades
pequeiias su valor tiende a disminuir cuando leerngule especies crece (Figura 14).

May (1975) concluye que es una de las medidaswigsiliad disponibles méas
satisfactorias.
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Figura 14. Relacion entre el indice de Berger — Parldry la riqueza de especie§) (para
comunidades de peces de agua dulce en Trinidalinéa discontinua indica el valor qdeendria
para un determinado numero de especies si toda®siscies fueran igualmente abundantes
(uniformidad perfecta). Coma representa la abundancia proporcional de la espeés abundante,

la disminucion de sus valores representa mayorsided. (Magurran 2004).
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1.2.2.2.12.- CLASE GENERAL DE GOOD

Good (1953) propuso una clase general de indiceveesidad que incluye a
los indices de Shannon y de Simpson.

Considera una poblaciéon formada @®especies ordenadas en funcion de sus
abundancias relativag’ :(pl, Py, Payeeee ,ps). Good sugiere utilizar como medida de

diversidad a:
S

H(a,B8)=> pi(-logp,)’

i=1
dondea y  son enteros no negativos.

Segun los valores que tomeny f se obtienen casos particulares que también
constituyen o se relacionan con indices de divadsid

> H(0,0) =S (Numero de especies)
S
» H(2)=-> plogp, (indice de Shannon)

i=1
S
» H(20)=> p? (Indice de Simpson)

i=1

No todos los valores de(a,,B) proporcionan medidas de diversidad, por
ejemplo:H(1, 0) = 1.

Baczkowskiet al (1998) estudian el caso de 3 espects @) mostrando la
situacion deH(0.50; 1.25).

La grafica corresponde a un triangulo de vérti&b&O); (0,],0) y (0,0,1) que
van a representar los valoréq, P,, ps). El centroide proporciona el caso equiprobable

@%%} Webb (1974) ya empled este tipo de gréficos.

Para verificar las propiedades de Pielou, debedigirrun Gnico maximo en el
centroide y no ocurre asi (ver Figura 15), por e B(0.50; 1.25) no satisface esta
propiedad y no podria emplearse como indice desida.

AunqueH(0.50; 1.25) no sea un indice de diversidad, estelg obtenerse con

pequefias variaciones dey f, asi, segun Baczkowsket al (1998),H(0.50; 1.10) y
H(0.65; 1.25) satisfacen las propiedades de Pielou.
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(0,0,1)

(1,0,0) ©,1,0)

Figura 15. La gréafica corresponde a un triangulo de vérti(:laQO); (0,10) y (0,0,1) que van a

representar los valore§p;, p,, ps). El centroide proporciona el caso equiprobaﬁ%%,gj

(Baczkowskiet al. 1998).

Baczkowski et al. (1997) analizan distintos valores dex y S y los
correspondientes deH(a,8) para el modelo del Bastén Roto. Asi tabulan el

comportamiento dé4 (a,,B) cuando—-2<a, <2, como se recoge en la Tabla 6.

Para que la clase general de Good verifiqgue la greinpropiedad de Pielou
antes referida, se requiere que:

a) HE(a,,G)Z HB(a,,B) en regiones para las qdé(a,ﬁ) es una funcién
creciente dé&. RegionEB.

b) HE(a,,G)s HB(a,,G) en regiones para las qdé(a,ﬁ) es una funcién
decreciente d&. RegionBE.

Siendo:
H_(a, B): Valor maximo del indiceH (@, 8) (cuando todos los valorgs son iguales,
i=1,2..9.

HB(a,,G): Valor del indiceH (a,,G) para el modelo del Baston Roto.
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Tabla 6 Comportamiento ded (a,ﬁ) cuando
-2<a,B<2 , para la distribucion del Baston Roto
(Baczkowskiet al, 1997).
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Los limites de las region&B y BE vienen dados por (ver Figura 16):

¢ RegionEB: Limitada porg = 0,a = 1 y una frontera superior que conecta los
puntos &, B) = (0, 0) y & ) = (1; 1.65).

¢ RegionBE: Limitada por el cuadrante>1 yf < 0.

Figura 16. Regiones aceptables dHa(a,,B) .
(A) region (EB)[1S=> 1
(B) region (EB),0S=> 2
(Elaboracion propia a partir daczkowski et al, 1997.

Estos limites se establecen en la restriccg®n 1, que si se relaja en la medida
S> 2 6S< 200, modifica las fronteras de las regiones dorfaa que se recoge en la
Figura 17.

En la Figura 18, el indice de Shannon se situd pargo ¢, ) = (1, 1) ubicado
en la regioreEB que refleja la primerpropiedad de Pielou.

S
En el punto ¢, ) = (2, 0) se encuentra la expresiﬂr(z,o): z p?, que en la
i=1
region BE no verifica la primera propiedad de Pielou, y estaconoce ya que se trata
de modificaciones d&i(2, 0) las que determinan los indices directo yipreco de

Simpson.
D=1-H(20) ; D':%_'(Z’O)

Con estas modificaciones ya se trabaja con unadumceciente d&.
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Figura 17. Regiones aceptables blk(a,ﬁ) . (A) regiéon (EB)0S = 1, (B) region (EB)OS= 2 (C)
regién (EB) 0OS< 20Q (a) region (BE)OS= 1, (b) regién (BE)OS= 2 (c) region (BE)
[0S < 200. (Elaboracion propia a partir de Baczkowskal., 1997).

(1,1) indice| de
Shannon

(2,0)
indice de
Simpson

0 0.5 1.0 1.5 2.0

Figura 18. En el punto ¢, ) = (1, 1) ubicado en la regidB se sitda el indice de Shannon. En el
s

punto ¢, A) = (2, 0), en la regi6BE, se encuentra la expresidh(20) =" p? . Esta expresion, con
=

las modificaciones adecuadas, determinan los isdigecto y reciproco de Simpson. (Elaboracién
propia a partir de Baczkowsét al, 1997).
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Baczkowskiet al (1997) determinaron los valores maximos que puéai®ar los
indices de la clase general de Good en funciorosledlores de: y dep, HE(a,,B),
que se recogen en la Tabla 7:

Ademas prueban los siguientes comportamientod ,g(a,ﬂ):

A. H_(a, p)verifica la segunda propiedad de Pielou cuaBdol dadosx < 1
y > 0 pero excluyendo los casos dondefj = (0, 0) y &, f) = (1, 0) .

B. Sia>1yg<0, pero excluyendo el casg f) = (1, 0), entoncesi . (a, B)
es una funcion decreciente &1S=>1, por lo que una modificacion de
H E(a,ﬁ) satisfaria la segunda propiedad de Pielou.

La condicionS > 1 puede mejorarse, como se ha comentado antegueya
habitualmente2 < S< 200. De esta forma si en el cago anterior se fija8 = 0.5,
entoncesH . (a, B) es una funcién creciente 8e0SO[ 2204, restringienda: < 1.09.
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Tabla 7. Comportamiento de cuandé(a,,[?)
-2<a,B <2, para el modelo equiprobable.

(Baczkowskiet al., 1997).
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1.2.2.2.13.- NUMEROS DE HILL

Estos indices pueden derivarse de los denominaduosms de Hill (Ludwig y
Reynolds, 1988). EI método de Hill permite ordeeratos indices de acuerdo a su
tendencia a sobrevalorar bien la riqueza de espédado mayor peso a las especies
menos abundantes y poco comunes o raras), 0 liedorhinancia, es decir dando
mayor énfasis a las especies mas abundantes.

Hill (1973) definid un indice de diversidad corf@abundancia proporcional
media reciproca. Propuso un método para descabirrdlaciones entre todos estos
indices, y fue capaz de clasificarlos de acuergmsb que cada uno de ellos otorgaba a

las especies mas raras:
)ﬂ(l—a)

N, =(p2+p2 +p2 +.+ p2

siendoN, el a-ésimoorden de diversidad yp, es la abundancia proporcional de la
especie de ordem

Sia = -w; N, reciproco de la abundancia proporcional de lacspeas rara.
Sia = 0;Np= Snumero total de especies en la muestra.

Sia=1;N;= € indice exponencial de Shannon.

S
Sia=2N, = Z p? indice reciproco de Simpson.
i=1

Sia = w; N, reciproco de la abundancia proporcional de lacspeas comun
(reciproco del indice de Berger-Parker).

Siempre seré cierto qU > N3 > No.

En el segundo caso todas las especies, inclusagatas, son igualmente
valoradas. En el tercero se otorga mas valoracias &species abundantes y, en el
cuarto, a las especies muy abundantes.

Cualquier orden d&l puede ser empleado como un indice de diversidaml per
Magurran (1989), afirma que es mejor utilizar atpselcuyas propiedades son

perfectamente conocidas. Estas medidas de divdrsaabién se diferencian en su
capacidad discriminatoria.

1.2.2.2.14.- INDICE DE STRONG

El indice de Strong (2002) se calcula medianexfaesion:
b [
=max|| — |-—=
o =max (]
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donde
* b Secuencia total acumulada de igssimos valores de abundancia de especies
clasificados de los mas grandes a los mas pequefios.
* N: numero total de individuos en la muestra.
* S numero total de especies en la muestra.
* max: i-ésimo valor mas grande calculado.

El indice de Strong toma valores entre 0 y 1. Lalsres cercanos a 0 indican
que hay un grado muy alto de semejanza entre jgsies (es decir, un alto grado de
uniformidad de especies, 0 presencia con casi $anmiabundancia), mientras que los
valores cercanos a 1 representan una proporciérgnamgle de abundancia concentrada
dentro de los miembros de una muestra.

Podemos ver el significado de la ecuacion estudiamal Figura 19
proporcionada por Strong (2002). La curva supegpresenta la curva de acumulacion
de especies para la muestra y la linea recta mieean modelo en el cual cada especie
tiene la misma abundancia.

10

0.0 02 0.4 0.8 08 1.0

Figura 19.El ejex (Ig) y el ejey (%) de la grafica representan la

mitad derecha e izquierda de la ecuacion. (Str200R).

[I.-CONCEPTOS EN LA DIVERSIDAD

Siendo la diversidad un concepto dificil de definiiferentes autores idearon
indices diferentes lo que hizo afiadir mayor codfusi problema.

Recientemente el término Biodiversidad ha ampliadlosignificado de la
diversidad de especies. La Biodiversidad incluyelileersidad genética y también la
diversidad del ecosistema.

A su vez, la diversidad incluye a dos conceptesrdos:
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1.- Riqueza de especies

El concepto inicial y también el mas simple deediidad es la riqueza de
especies, ésto es, el numero de especies queeanvelmmismo habitat. Mcintosh (1967)
utilizé el nombre de riqueza de especies para itbrseste concepto.

El problema principal para su determinacion esajoeenudo resulta imposible
enumerar todas las especies que viven en un hamatatral. Para resolver este
problema, se han desarrollado diferentes métodogstinacion que ya han sido
referidos en Apartado 1.2.2.1. de este Capitulo.

2.- Heterogeneidad

Simpson (1949) se plante6 el problema de qué caladres mas diversa: una
gue tenga 10 especies igualmente abundantes guertambién contenga 10 especies
pero en la que una de ellas comprenda al 99% @¢lde individuos.

De esta forma se planted un concepto de diversjdadncluye a dos conceptos
distintos, la riqueza de especies y la uniformidgt.concepto de uniformidad se
desarrollara a continuacion en el Apartado 111 sie €apitulo.

El término heterogeneidad fue aplicado por God@s8) y en ecologia se
entiende como sindnimo de diversidad (Hurlbert,1)97

En general Dickman (1968) indica que los indiceslidersidad no asumen que
lo mas abundante es una especie particular, peeo lgumas importante es la
comunidad.

[11.-UNIFORMIDAD

Podemos definir la uniformidad como la proporciée abundancias de los
individuos de cada una de las especies.

Al plantear la relacion entre el indice de diveasisbbtenido y el valor maximo
de ese indice, como una medida de la relatividhaniEmo, se llega al concepto de
uniformidad, entoncesse trata de un parametro descriptivo de las relasiode
abundancia.

La mayoria de las comunidades de plantas y de &sntantienen unas pocas
especies dominantes y muchas otras especies aatainte poco comunes. Las medidas
de uniformidad pretenden cuantificar esta situadi@sigual en relacion con una
comunidad hipotética en la que todas las espee@sigualmente frecuentes.

Lloyd y Ghelardi (1964) destacan la importanciaedt® concepto indicando que
hay dos componentes en la diversidad: el numercespecies y la uniformidad;
afirmacion que luego desarrollard Magurran (1989).

La uniformidad se puede medir de distintas maneras:
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1.- Estimandola a partir de la abundancia de la esjgecienante:

El valor deE es pequeiio y se acerca a 0 cuando una especieadsofire todas
las demas en la comunidad y toma el valor 1 cuandas las especies comparten
abundancias similares.

pi:1 0i=1....S = E:i:E:l
S Sp S

2.- Mediante el cociente entre el valor del indice dedidad observado y el valor
maximo que pueda alcanzar ese indice en la conuiredaudiada. Esta ha sido la
definicion tradicionalmente empleada (Margalef 1938&tten 1962; Pielou 1966).

De esta forma definiremos la uniformidad como:
A
E=—
Améx
donde:
* A:valor observado del parametro.

* Amax valor del parametro asumiendo que todas las Espeon igualmente
abundantes.
De esta forma, para cada indice de diversidadse tin valor de uniformidad.

A continuacién, y como ejercicio dentro de estepi@do, calculamos la
uniformidad para algunos de los indices de divasitbmentados:

* Para el indice de Menhinick:

o Dw _Dw_SN_
DMhmax \/N \/W

* Para el indice de Shannon:

S
N

Hox [InS

A esta uniformidad se le conoce también comaidagl de Pielou (Moreno, 2000).
Este indice se modifica con cambios minimos enidaeza de especies (se
modifica sustancialmente con el agregado a la maues sélo una especie rara; Peet,
1975).

Su valor se encuentra entre 0 y 1, de forma querfesponde a situaciones
donde todas las especies son igualmente abundantes.
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* Para el indice exponencial de Shannon:

IeXmax eInS
* Para el indice de Brillouin:
E = HB
HB, .
donde
1 N!
HB .. =—In con |[N/S| la parte entera deN/S
"N (NSNS ) /s P Y
r=N-g[N/g| .

* Para el indice directo de Simpson:

_ D _ D _ DS
E = = =
Dmax (S—l)/S S-1

* Para el indice reciproco de Simpson:

Smith y Wilson (1996) y Krebs (1999) dan la expoasi

max

Toma valores entre 0 y 1, y no es sensible a laerg de especies. Smith y
Wilson (1996) expresan la relacid'= E[S. El indice de Shannon se puede también
descomponer de la misma manera, y esta propiedagsBuHayek (1996) y Hayek y
Buzas (1997) la explotaron en su estudio sobrél& &alisis.

* Para el indice de Mclntosh:

g=_N"U (Pielou, 1975).

" N-N/YS

* Para la clase general de Good:

__H(@p) __ Ha.p)
Houl@.8)  57(l0gs)’
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s (2. B)

. . H
Realizando, en esta clase, el cociedte m se observa que los valoreb< 1
a
E 1

corresponden a la regidBB, y en la regioBE se obtiene] >1.

Baczkowskiet al. (1997) plantean un trabajo en el que buscan eslpequefios
de J en la regionEB y valores grandes dé& en la regionBE. Las Figuras 20 y 21
representan los valores d@araS =10 y S =100, respectivamente.

2.5
.0
2.0 / )/\\“
1.5 — 2
S~
5
~ Q
1.0 — \‘\9
0.5
N
W9
=0
0.5 —
1.0
-
/
1.5 — ®
' e
~
2.0 - W
- oy
- o
- 5
2.5 ' L.~

0 0.5 1.0 1.5 2.0

Figura 20.Representa los valores d@araS = 10
(Baczkowsket al., 1997).

T/

>
~ D
~ <

~

[
[20y]
90

/
0

Figura 21. Representa los valores diparaS = 100
(Baczkowskiet al, 1997).

NOTA: las Figuras 20 y 21 se interpretan en funcién deebglicaciones sefialadas en el Apartado
1.2.2.2.12 de este Capitulo.
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En el mismo trabajo comprueban glieambia mas cuando vaiden el indice
de Shannon que en el indice de Simpson, e inclaysiguiente tabla a modo de
ejemplo:

Number ol species

Ratio (/) using v =10 y = 20 v =50 5= 100
Shannon mndex (.85568 087567 089763 091076
simpson ndex 70710 182000 191006 194513

Tabla 8. Valores de] para el indice de Shannon y el indice de SimfBanzkowskiet al., 1997).

Para el modelo del Baston Roto también compruebaaia del cociente

H,(a, 8;S=50)

R = 1. (0.55-10

entre los valores de la clase general de Goodgbamso de 50 y de 10 especies.

La Figura 22 recoge los valores de este cociear@ @0 y 50 especies,
respectivamente en el modelo del Baston Roto yiecidn de los valores dey dep.

2.5
2.0 — /

‘,_00

.jgg

Figura 22. Recoge los valores del cocierfig = H B(a B.S= para 10
HB(a.B;S= 105

y 50 especies, respectivamente, en el modelo dedB&®Dto y en funcion de
los valores de y dep. (Baczkowskiet al, 1997).
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3.- La uniformidad también se puede medir como unag#nm de este cociente. Puede
calcularse mediante la expresion:

El - A _Amin
Amax _Amin

donde:

* Anmin: Valor que tendria el parametro si una especie/iest representada phir-
(S+ 1) individuos y las demas especies por un sulwiduo cada una.

Bajo estas condiciones, los valomsi, de cada indice de diversidad seran
distintos y también los nuevos valores de unifoedidDe todas formas, las diferencias
entreE y E’ no seran importantes salvo cuardsea pequefio o cuandgi, sea grande.

Sheldon (1969) anticipa que los valoreskeson dependientes del nimero de
especies.

Hurlbert (1971) calculd los valor&sin y D’ min asociados Amin:

De esta manera se obtiene:

* Para el indice directo de Simpson

D_@N—@@—D
E=51 ’:Is)(s—l)
s N?

* Para el indice reciproco de Simpson

A continuacion se calcula la uniformidad de estavauforma para algunos de
los indices de diversidad:
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* Para el indice de Shannon

Beisel y Moreteau (1997) proporciona un método ilergara calculaHmin.
H. . =10gS

S 1 N-S+1 1
Hmm=—®hbgm+Enmmgn}=ﬂ—BN—S+ﬂmg—————+@—gmg_}=
i=2 N N N

_ N
el o i

N
1
:Iog{ (N_S+1)N } N =log N
NN(N_S+1)S_1 (N_S+1)N—NS+1
H _log N-S+1
. (N-s+1) ~
E' =
N
logS-log N
(N-s+1) ~

* Para el indice exponencial de Shannon

__logS
lexmax =€ 9

N
|og N-S+1
— N-S+1
lexmin =€ (N-S+1)
N
|Og N-S+1
oo (N=S+1)nv
E' = ex
N
|Og N-S+1
JogS _o  (N-S+1)w

* Para el indice de Menhinick

N
DMhmax === \/N

N

Serd minimo cuando todos los individuos sean deisana especieS(= 1) yN
sea muy grande, pero i - o, entoncesD,,, ., 0 O
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4.- La uniformidad también puede medirse mediante indices de unif@anid
desarrollados especificamente.

* Indice de Uniformidad de Bulla:

O_

m
|
nlkr

nlkr

S

2.

donde O=1--2L =

Siendo O el solapamiento entre la distribuciébn observadang distribucion

tedrica con el mismo nimero de especies que lahdision observada y uniformidad
perfecta. Este indice ha sido muy criticado (MalinE996).

* Indice de Uniformidad de Hill:

dondeN; y N2 son los numero de Hill de primer y segundo ordesr (Apartado
[.2.2.2.13. de este Capitulo).

Baev y Penev (1995) indican que este indice pwadsar malentendidos en
algunos casos patrticulares ya que alcanza valdteess aiando la uniformidad es alta,
esto es, cuando una o dos especies codominannasoades.

* Indice de Uniformidad de Alatalo:

Se trata de una variacion del indice de uniformididHill que Molinari (1989 y

1996) indica como no recomendable porque al utdzaen comparaciones tiende a
sobrevalorar la uniformidad y tiene una relaciérineal con ésta.
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* Indice de Sheldon:

dondeH es la diversidad observada medida mediante etdndié Shannon (Sheldon,
1969).

Este indice se modifica con cambios minimos enigaeza de especies (se
modifica sustancialmente con el agregado a la maeést s6lo una especie rara; Peet,
1975).

Utilizando este indice, Buzas y Hayek (1996) y t@mbHayek y Buzas (1997)
obtuvieron la descomposicidd = In S + In E. Buzas y Hayek (1998) lo denominan
como el SHE andlisis y se desarrollara con deg¢allel Apartado IV de este Capitulo.

* [ndice de Uniformidad de Heip:

Heip (1974) conjetur6 que las medidas de la unifd@ach no debian ser
dependientes de la riqueza de la especies y queridebtener un valor bajo en
contextos donde la uniformidad fuera obviamentei.bBp medida que propuso fue
pensada para resolver estos criterios.

!eH —1’
EHeip = (S—l)

Este indice se modifica con cambios minimos enidaeza de especies (se
modifica sustancialmente con el agregado a la muest sélo una especie rara; Peet,
1975).

Aunque Epeip €s menos sensible a la riqueza de especies qimdiek de
uniformidad de Shannon, no resuelve el requisiteseteindependiente del tamafio de
muestra cuando hay menos de 10 especies en lareng®stith y Wilson, 1996). Por
otra parte, satisface la expectativa de lograr alorvbajo cuando la uniformidad sea
baja (ver Tabla 10). Smith y Wilson (1996) demasitnaque el valor minimo de la
medida de Heip es 0 y que es 0.006 cuando una ddatures extremadamente
desigual.

* [ndice de Uniformidad de Nee, Harvey y Cotgreave:

Nee et al (1992) propusieron la pendienteb) (de una grafica de
rango/abundancia ajustada mediante regresion lfeedh que las abundancias han sido
transformadas de forma logaritmica) como una medieauniformidad. La medida
resultante es:

Enwe =D
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Su rango de valores esta entre y 0, donde 0 indica la uniformidad perfecta.
Este rango de valores hace a la medida dificinte¥pretar. Hay otros problemas con la
medida también: es mas una medida de diversidadejigualdad y bastante similar al
estadisticoQ de Kempton y Taylor (1976) (Smith y Wilson, 1996)

Smith y Wilson (1996) propusieron una nueva formdadmedida:
E, = - 2/marctar{b)

En esta medida los rangos se escalan antes darajastegresion. Esto se
consigue dividiendo todos los rangos por el rangaimo de modo que la especie mas
abundante tome un rango de 1.0 y la menos abundamteango de ¥ La
transformacion coloca la medida de 0 (no unifoadjda 1 (perfecta uniformidad).

* [ndice de Uniformidad de Camargo:

Camargo (1993) también introdujo una medida deoumifdad:

Ec =1—[§ i{%D

donde p; es la proporcion de individuos de la espé@r la muestrap; es la proporcion
individuos de de la espegien la muestraSes el nUmero de especies en la muestra.

Aunque el indice, de forma relativa, no estd atbxtpor las especies raras
(Krebs, 1989), Mouillot y Lepetre (1999) lo encamtn sesgado, especialmente en
comparacion con el indice de Simpson.

* [ndice de Uniformidad de Smith y Wilson

Smith y Wilson (1996) proponen un nuevo indice glealo para proporcionar
una medida intuitiva de uniformidad. Este indicelenia varianza de la abundancia de
especies, y divide esta varianza sobre el logardenta abundancia para dar diferencias
proporcionales y hacer el indice independienteadeihidades de medida.

La transformacién por-2/narctan asegura que la medida resultante tome

valores entre 0 (minima uniformidad) y 1 (maximafanmidad). Smith y Wilson
llamaron a su medida,;.

2

var S S 2
ﬂarctar{Z[ln n =Y Inn, /Sj /S}
i=1 j=1
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donden; es el nimero de individuos en la espeécig es el nimero de individuos en la
especigy Ses el numero total de especies.

Evar €S independiente de la riqueza de especies y siblgea las especies raras
y comunes (Krebs, 1999).
* Indice de Uniformidad de Smith y Wilson 1D
Smith y Wilson (1996) definen su indice de unifatad 1D como:
g=1"D [1)
1-=
S

dondeD es el indice de diversidad de Simpsdhef nimero total de especies.

* [ndice de Uniformidad de Smith y Wilson —LnD

Smith y Wilson (1996) definen su indice de unifataed —LnD como:

E:—MD
In &

dondeD es el indice de diversidad de Simpsdhef nimero total de especies.

Guia de Smith y Wilson para la eleccion de medidate uniformidad

Puede ser dificil saber qué indice de uniformidadrejor en cada contexto.
Smith y Wilson llevan a cabo una extensa seade evaluaciones de las medidas
disponibles utilizando una serie de criterios. ugekon cuatro exigencias (atributos
esenciales) y diez rasgos deseables de medidasattibsitos esenciales son los
siguientes:
1.- Que la medida sea independiente de la riquezapbzies.
2.- Que la medida disminuya si la abundancia de lacspnenos abundante se reduce.
3.- Que la medida decrezca si se afiade una especisearauy la comunidad.
4.- Que la medida no esté afectada por la unidadadié para medirla.
Las diez caracteristicas adicionales son las sitese

1.- Que el maximo valor del indice se consiga cuaagd@bundancias sean iguales.

2.- Que el maximo valor sea 1.
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3.- Que el minimo valor se consiga cuando las abundsnetan lo mas desigual
posible.

4.- Que el indice demuestre un valor cerca de su micumando la uniformidad sea tan
baja como sea probable que ocurra en una comunatacal.

5.- Que el minimo valor sea 0.
6.- Que el minimo sea alcanzable con cualquier nUherespecies.

7.- Que el indice devuelva un valor intermedio pammunidades que intuitivamente
sean consideradas de uniformidad intermedia.

8.- Que la medida responda de una forma intuitivas agénbios en uniformidad.

9.- Que la medida sea simétrica con respecto a lxiesfaga y la comun, que den tanto
peso a la especie menos como a la mas abundante.

10.- Que una distribucion sesgada de abundancia causaar inferior del indice.

Exigencias Caracteristicas
INDICE 1 2 3 4 J1]12]3 45 ¢ 717 94 9 {0
ShannonE O [ ] [ ] [ ] o (o (o (0 (o (0 [ X 0o X |o
EHeip O ° ° ° ) ) ) ° ° ° O ) X | e
rSeI(r:]?SI’S(;)CnQE ° ° ° ° ) ) ) X | e ° O o X | @
Evc X [ ] [ ] [ ] o (o (o (0 (o (0 [ X o X |o
Ec ° ° ° ° ) ) ) X | e O ° O X | e
Eo ° ° ° ° o (o (@ O (e |0 |O|e | |O
Ennc X ° ° ° e (O |e |O | X|e (O |O | |O
EQ ° ° ° ° ) ) ) ° ° ° O X | e )

Tabla 9. Evaluacion de las medidas de uniformidad seguntSmitilson (1996)
e = bueno; o=pobre; X =fracasa.

Smith y Wilson encontraron que diversos indiceslipjeron resultados diversos
que eran llamativos. Por ejemplo, cuando evaltamif@rmidad de una comunidad en
la que la abundancia de especies eran 1000, 1000, 1000, 1000, y 1 las medidas
produjeron valores en los limites de 0.046 a 0.%f. embargo, algunas medidas
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resultaron significativamente mejores. La indepeciede la riqueza de especies era el
criterio primario de Smith y Wilson (1996). Estéterio se satisface por la medida de
uniformidad de Simpson, una medida que tambiénorefgy de forma intuitiva, a
cambios en uniformidad. El indice de Camarge,(Smith y Wilson, 1996), el nuevo
indice Eva, y sus modificaciones de Next al (1992), Eq, también cumplieron el
criterio de riqueza de especies y mostraron otig@igdades deseables. Smith y Wilson
(1996) concluyeron las siguientes recomendaciones:

l.- Cuando se requiera que el indice sea menos afeptada especie menor,
habria que seleccionar:
a) La medida de uniformidad de Simpson si la unifoadianinima debiera
ser 0, o es esencial una respuesta buena a uwed@dliitivo en la
uniformidad; o
b) Ec si se buscan valores intermedios para los nivelesrnmedios de
igualdad.

Il.- Si requiere que la especie rara y la especie am@dsean ponderadas por
igual con respecto a su influencia sobre la medidauniformidad, habria que
seleccionar:

a) Eqo si no se requiere una respuesta buena a un deicituéivo en la
uniformidad; o
b) E.ar Si es requerido.

En general, la razén de Smith y Wilson (199B)., es la medida més
satisfactoria de uniformidad. De otra parte taat@dtuacion segura de Simpson y su
relacion inequivoca con su indice de heterogeneidadg es una medida excelente de
diversidad - son recomendaciones importantes.

5.- Mediante el cociente entre el indice de diversidadShannon para la comunidad
estudiada, y el indice de Shannon que se obtepdréaesa comunidad si siguiera el
modelo del Bastén Roto.

Lloyd y Ghelardi (1964) presentan esta forma delima uniformidad ya que
consideran que la diversidad obtenida mediantedété de Shannon en una comunidad
gue sigue el modelo del Bastén Roto representagabs aproximadamente, el maximo
ecologico.

- _H(S)
M(s)
siendo:
* H(S: indice de Shannon en una comunidadGeéspecies.

«  M(S): indice de Shannon en una comunidad que siguaoelelo del Baston
Roto y que teng& especies.

El valor M(S) es menor que el que se obtendria si todas |l&siespestuvieran
igualmente representadas.
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Sin embargo, en esta forma de medir la uniformighcempleo de diferentes
escalas logaritmicas no hace apropiada la utibrede estas medidas.

6.- Mediante el cociente entre el niumero de especistdticamente distribuidas en
uniformidad,S, que se necesitaria para producir una diversadpivalente mediante el
indice de Shannon en el modelo del Bastén RdtdS)) al valor del indice de
Shannon que se obtiene en la comunidad, y el nUdecespecieS.
E=>
S

Lloyd y Ghelardi (1964) construyeron una tabla gaemite el calculo d& que
corresponderia al valor de cadéS’) (ver Tabla 10).

Para calcular la uniformidad en este caso, prinsrocalcula el indice de
Shannon en la comunidad objeto de estud(8).

Una vez obtenido el vald#(S) se iguala av (S') (H(S)=M(S)) vy se busca el

valor en la Tabla 10La tabla proporciona el nimero de especies hipatgtiecesarias,
S.

Al representar el modelo del Baston Roto aproxmnaehte el maximo
ecologico, se tiene qu8' < S, con lo que el valor de la uniformidad que se ei#i
mediante este sistema, estara comprendido entfe 0 y

El valor deS’ se toma en la tabla como aquel en el({®’) sea mas proximo a
H(S). También puede determinarse mediante interpaidiiéal.
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Tabla 10.Célculo de S’ que corresponde al valor de cad¢s’)
(Lloyd y Ghelardi, 1964)
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Capitulo I: La diversidad y su medida

Lloyd y Ghelardi (1964) representan mediante lauFig23 esta relacién entre
H(s), M(s) y M(s).
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Figura 23. Nimero de especies e indice de diversidad pamaadelo del Baston Roto
medida segun el indice de Shannon (Lloyd y Ghiglagb4).

Desde la publicacién de esta medida de uniformidadchos autores la
utilizaron en sus trabajos.

Destacamos el trabajo desarrollado por Pulkral. (1968). En el que utilizan
poblaciones de insectos carnivoros y herbivorosgmo que la uniformidad entre los
insectos carnivoros es significativamente mayor lgugue se da entre los insectos
herbivoros.

IV.- SHE ANALISIS

Uno de los problemas con el indice de Shannon esqtél se confunden dos
aspectos de diversidad: la riqueza de especiesupifarmidad. Esto puede ser una
desventaja puesto que un aumento en el valor dideipuede ser el resultado de una
mayor riqueza, o de una mayor uniformidad, o dawmento en ambas. Sin embargo,
Buzas y Hayek (1996) y Hayek y Buzas (1997) seodiecuenta de que esta
caracteristica del indice de Shannon se puede dorese una ventaja. Su razonamiento
es el siguiente: el primer paso es la descompasid#dla riqueza de especi&)y la
uniformidad de especiek, y para ello utilizan la funcion de informacidd, El valor
de la funcion de informacion dependeSig de las proporciones de espe@esoni =
1, 2,...,S (Shannon, 1948; Margalef, 1957). El maximo valdr= In S se alcanza
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cuando todas las especies estan igualmente digaiuentonces™ = Sy el cociente

I

€ -1
S
Cuando lag; parai = 1, 2,....Sno estan igualmente distribuidas, el cociente sera
menor a uno. Buzas y Gibson (1969) demostraroneste cociente constituye una
H
. . . e e’ .
medida de uniformidadg, de la distribucion. Tendremos QIE:TO el =Es.

~

Tomando logaritmos a ambos lados, el indice puedeainponerse en:
H=InS+InE

Como E debe ser menor que uno cuando las abundanciasvaslason
desiguales, It serd negativo. Ademas, la ecuacion muestra qual@ deH siempre
sera igual a su maximo valor posible @hen la comunidad, menos la cantidad de
uniformidad (InE). Por lo tanto, la ecuaciéord = In S + In E tiene en cuenta una
separacién deS y E y soluciona el primer problema principal en estadide
biodiversidad.

La ventaja mas obvia de esta descomposicion egeurite que el usuario
interprete cambios en la diversidad. Asi, un eadlpgede atribuir una disminucion de
la diversidad de una comunidad que sufre un int&de contaminacién, a una pérdida
de riqueza o de uniformidad, o a una combinaciéandeas.

El SHE andlisis puede también verter luz en laridistion subyacente de la
abundancia de especies. La esencia del SHE arggisas relacion entrg (riqueza de
especies)H (diversidad medida por el indice de ShannoBk)(yniformidad). La forma
en la que esta relacion cambia en funcion del tammatiestral puede proporcionar
mucha informacion.

El segundo paso es examinar los valores obsendeddscon sus componentes
Sy E, para valores acumulados Neen todas las muestras. Este paso es la clave para
obtener la solucion al problema de la falta de @fipelad de distribuciones estadisticas
con el tamafio de la muestra. Si se conoce el \adortotico deH para alguna
distribucion, la ecuaciéd = In S+ In E proporcionara el valor necesario dellnPor lo
tanto, de los valores d¢ In Sy In E podemos identificar la distribucion de generacion.

Buzas y Hayek (1996) examinaron el modelo del BaBdto, la distribucion en
serie logaritmica y la distribucién normal logaiiten para las que obtuvieron los
valores asintéticos de (Bulmer, 1974; May, 1975). Para el modelo del 8adRoto
(MacArthur, 1957) obtienen:

Hgs=In S—0.42

De aqui InE = - 0.42 y por tant& = 0.66. Sin embargo, encontraron que cuando
S< 100 un valor de I& = - 0.40 6E = 0.67, da una estimacion ligeramente mejor.

Para la distribucion en serie logaritmica (Fisteal, 1943) la estimacion es:
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His=Ina + 0.58

siendoa un parametro de la serie logaritmica y una dentaslidas comunes de
diversidad (Hayek y Buzas, 1996).

Para la distribucion normal logaritmica (Prestt8v38):
Hn=(1-)InS

dondey es un parametro de la normal logaritmica asi tj4e/f) debe ser una constante
para cualquier conjunto particular de datos. Haoemstar que (1 <) = J es otra
medida comun de uniformidad (Pielou, 1966).

Usando estas formulas asintoticas, pueden trefapklema de la convergencia
o la no unicidad de los valores de estas distrdnes. Es decir para algunos valores de
S las tres distribuciones no pueden distinguirselaETabla 11 presentan un caso en el
gue pars& = 80, todos los valores son idénticos.

Al comparar la descomposicion de la ecuadibrn In S+ In E con la ecuacion
resultante para el Baston Raigs= In S— 0.42, encuentran que para esta distribucion In
E debe ser constante. Para la estimacion de lalegagtmica sabemos quedebe ser
constante para Idl seleccionada u observada y valoresSdPor lo tantoH, s debe ser
constante también.

Por consiguiente, cuando comparan ésto con la éuét = In S + In E,
encuentran que para mantener las relacionésdigbe hacerse cada vez mas pequefio a
medida que aumeng&(Tabla 11).

Como saben que el pardmetro (1y% es constante pueden solucionar la
ecuaciorH., = (1 —y°) In Spara obtener (1) =H / In S Sustituyendo en la ecuacion
H = In S+ In E debe ser verdadero que este parametroyfL=1 + InE/ In S Por lo
que para la normal logaritmicalV In Sdebe ser constante.

La consideracion de dos muestras mas $en60 yS = 100 (Tabla 11) por
ejemplo, permite inmediatamente la discriminaciée l&s distribuciones de la
abundancia de especies debido al comportamientstaste de InE, de H y de
INnE/InS. Por lo tanto, simplemente observando el compoetato de estos valores
en relacion con la descomposicion de la ecuadiénin S + In E como una funcion de
N, el problema de la convergencia se elimina y lessribuciones individuales se
distinguen. Buzas y Hayek (1996) llaman a estequfiotiento SHE analisis.

Alternativamente, en vez de distinguir las distcibnes conocidas de
abundancia, el SHE analisis también puede detgatavelar nuevos e insospechados
patrones de biodiversidad. Por ejemplo, los valobservados del y E pueden no ser
aquellos predichos por uno de los tres modelos, Ipét, H o InE / In Stodavia pueden
ser constantes.
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Guyana

g1
au

H

200 300 400 500 600 700

Bolivia

[nS

Huf

In

0 300 400 500 600 700

Figura 24. Grafico SHE para arboles en parcelas de 1 heatér€&uyana y Bolivia. En Guyanatn
es constante, corresponde con un modelo del Basttm Ro BoliviaH es constante, corresponde
con un modelo en serie logaritmica (Buzas y Hay@86)

Como ejemplo de SHE analisis, utilizaron dos revies de arboles en parcelas
de una hectarea en Bolivia y Guyana. Cada pareetividié en veinticinco quadrats
(un diagrama de muestreo, generalmente de un roeadrado, que se utiliza para
estudiar y analizar la vida vegetal o animal) yostbs arboles fueron enumerados por
especies dentro de ellos. Acumulafdry S por quadrat y mostraron los resultados (en
incrementos de 100 individuos aproximadamente, oaaredo erN = 217) en la Tabla
12 y la Figura 24. Al examinar sélo el valor 8en cualquier nivel d&l, se concluye
que Bolivia tiene menos especies (menos riquezasgecie) que Guyana. Cuando
usamos el nuevo SHE andlisis, sin embargo, y exanuoas la serie de los valores §e
H y E como una funcién d#&l, que acumulativamente incluye cada quadrat adition
muestreado, tanto diferencias obvias como sutiiessano visibles de la distribucion de
abundancia de especies se hacen bastante evidemtes. datos de Guyana (Figura 24)
In Sy H son casi paralelos al aumentdr de modo que InE de la ecuacién
H =InS+InE es casi constante (Tabla 12). Este es el modéBadson Roto. En los
datos de BoliviaH es casi constante mientridsaumenta (Figura 24 Vabla 12). Por

88



Capitulo I: La diversidad y su medida

consiguiente, como IBaumenta coN, InE se hace cada vez més pequefio (Tabla 12)
para mantener la relacion en ecuackdre In S + In E. Este es el modelo de una
distribucion en serie logaritmica. En ambos cdessyalores dél son mas pequenos, y
los valores de It también, que los esperados del modelo exacto abB Roto y de

la distribucion en serie logaritmica (comparar &ablll y 12). Las observaciones
muestran valores de uniformidal) (inferior a los de las distribuciones tedricasope
muestran el mismo modelo esperado.

Con esto muestran que el SHE andlisis es el Umiecamiento conocido que
puede examinar con eficacia a ambos modelos ash tmsrvalores de diversidad para
estudios de biodiversidad para cualquier comunidéidando el nUmero de especies y
su abundancia.

Distribution 85 In¥ H InE InEflnS
Constant
Broken 60 4,00 3.69 — .40 —0.0977
stick 80 4.38 3.98 —0.40 —0.0913
100 4,60 4,20 —0.40 —0.0869
Constant

Log ] 4.09 398 —0.11 —0.0276
series 80 4.38 398 — (140 —0.0913
100 4.60 3.98 —0.62 —0.1355

Constant

Log a0 4.09 372 —0.37 —0.0913
normal 80 4.38 398 — .40 — 00913
100 4.60 4,18 —0.42 —0.0913

Tabla 11. SHE analisis para hipotéticé&= 60, 80 y 100 para el modelo del Baston Roto y las
distribuciones en serie logaritmica¥ 30) y norma logaritmicg1 —y% = 0.9087]. ErS = 80 todos

los valores son idénticos. Para el modelo del BaRuito, InE es constante. En la distribucion en
serie logaritmicaH es constante. Para la distribucion normal logect, IrE/InS es constante
(Buzas y Hayek, 1996).

Locality N S InS H InE InE/InS
Bolivia 217 32 3.46 .34 ~1.13 -0.3258
plot 01 301 37 3.6l 2.30 1.31 —0.3636
392 4] in 231 ~1.40 —{.3768
497 47 185 233 -1.52 —0.3549
603 51 393 236 1.56 —0.3979
Guyana 217 60 4.09 3.07 -1.03 —0.2506
plot 01 307 70 425 3.20 1.05 —0.2469
391 79 4.37 3.36 -1.01 —0.2307
504 85 4.44 3.44 —1.00 —0.2263

Tabla 12. El SHE analisis sobre el nimero de individub} for especiesS desde revisiones de
arboles en parcelas de 1 ha en Bolivia y Guyana Byttayek, 1996).

89



Capitulo I: La diversidad y su medida

Como la estimacion de la riqueza de especies, a&staximacion utiliza
muestras acumuladas. Hayek y Buzas (1997) pregsancuando se compara una
muestra con un gran numero de individuos con otugstna donde el numero de
individuos es pequefio, resultan cinco panoramasgblpes Dos de estos son
improbables de prevalecer en comunidades natuges los tres restantes son
indicativos de distribuciones especificas de landbuacia de especies.

1-S =$S; H = Hy, E1 = Ep; riqueza idéntica, uniformidad, y abundancia
relativa de especies con independencia del tamaiéstnal.

2.-5 =S Hy # Hy, E1 # Ey; la riqueza de especies sigue constante pero la
uniformidad cambia.

3.-S #S; Hy =Hy; E; # Ez 5 H sigue siendo constante porque los cambidS en
y E se compensan uno a otro.

4.-S5 # S; Hy # Hy, Ex = Ey; E permanece constante, p&oy por lo tantaH,
cambian.

5.-5 # S; Hi # Hy, Ex # E2; H cambia porque las diferencias 8¢ E no se
compensan la una con la otra.

Los escenarios 1 y 2 son improbables en la nanarags parte porque el
aumento en el muestreo casi siempre descubre &ciespdicional; Hayek y Buzas
(1997) explican por qué. Sin embargo, el escertailedica una distribucion en serie
logaritmica, el escenario 4 es el modelo del Ba&oto y el escenario 5 el de una
distribucion normal logaritmica. Esto significa que método grafico (SHE analisis)
puede utilizarse potencialmente para distinguirties modelos. Hayek y Buzas (1997)
proporcionan un ejemplo para el caso (Figura 26).

Magurran (2004) trabajo con una aproximacion w@#ilido datos de flora
recogidos en un bosque Irlandés. Si se muestradalms en forma de una grafica de
abundancia de especies convencional, se revelaigtrébucion normal logaritmica
(Figura 25 a); el SHE analisis (Figura 25 b) tambié@dica que los datos se
corresponden con una distribucion normal logariamien este caso el SHE analisis
demostré ser un método eficaz de deducir la distiim de abundancia de la especie
subyacente, eliminando la necesidad de ajustaralamante los modelos y realizar un
test de bondad de ajuste. Sin embargo, aunquesésten método prometedor, el SHE
analisis necesita probarse en mas comunidadese Na sstudiado todavia qué pasaria,
por ejemplo, cuando se observen distribuciones al@snlogaritmicas truncadas o
sesgadas a la izquierda. Sus comportamientos etiel a distribuciones de
abundancia con excepcion de los tres discutidos tagqibién necesitardn examinarse.
Por otra parte, distinguir modelos estadisticoesigiempre una tarea facil. Interpretar
los resultados de un SHE andlisis podia por lotset dificil.

Buzas y Hayek (1998) describen como el SHE analigisede utilizarse para
identificar comunidades a lo largo de un gradiente.
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Figura 25. a)la distribucién de abundancia de vegetacion ebasyue irlandés (Roe Valley, Co.
Derry) es normal logaritmicab) EI SHE analisis identifica correctamente este patidos dos
graficos SHE, que siguen el formato de la Figuradbujan In §, H’, InE)/In(S y In (E) en
relacién conN. Los valores d& H' y E estan basados en una ¢ cincuenta extracciondsrasale
cincuenta point quadrats; cada resultado poséivon punto de un quadrat se representaNcori.
TantoScomoH’ aumentan en relacionNy mientrasE disminuye. Estos gréaficos también ilustran la
consecuencia de multiples extracciones aleatormsdatos; el panel derecho, basado en 50

extracciones aleatorias, genera un modelo mas spsvel panel izquierdo, que esta basado en una
extraccion aleatoria (Magurran, 2004).

El SHE analisis es uno de los mejores métodos gecalir si la distribucion
normal logaritmica, la distribucidn serie logariteno el modelo del Baston Roto ofrece
el mejor ajuste a los datos observados.
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Figura 26. Las graficas del SHE analisis muestran los patrpresgstos para) el modelo del Baston
Roto,b) la distribucién normal logaritmica,g) la distribucién serie logaritmica, en relacién @n
aumento déN. Se multiplican por 10 tanto BY/In(S) como InE). En el modelo del Baston Roto se
espera que tant8 como H' aumenten y qué& permanezca constante. La distribuciéon normal
logaritmica se asocia con un aumentoSdeH’, pero con unalisminucion del valor d&. Con la
serie logaritmic&aumentarad’ permanecera constant&ydiminuira. (Magurran 2004).
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V.-DIVERSIDAD ALFA

Whittaker (1972) defindéa diversidad alfa como la riqueza de especiesnde u
comunidad particular considerada como homogéneamhbgoria de los métodos
propuestos para evaluar la diversidad de espeeiesfisren a la diversidad dentro de
las comunidades (diversidad alfa).

Moreno (2001) realiza la siguiente division emde métodos utilizados:

1.- Métodos basados en la cuantificacion del nimerespecies presentes: Riqueza
Especifica.

2.- Métodos basados en la estructura de la comunemdjecir, en la abundancia
relativa de los individuos. Estos métodos se dividgmtre los que se basan en la
dominancia y los que se basan en la uniformiddd demunidad.

Como dice Magurran (1988), medir la abundanciatirel de cada especie
permite identificar aquellas especies que por stases representatividad en la
comunidad son mas sensibles a las perturbacionbektales. Ademas, identificar un
cambio en la diversidad, ya sea en el nimero dec&spo en la distribucion de la
abundancia de las especies, sirve de alerta adeloa procesos empobrecedores.

VI.- DIVERSIDAD BETA

Magurran (1988) define la diversidad beta comaatig de cambio o reemplazo
en la composicion de especies entre diferentes miolades de un habitat.

Su medida esta basada en proporciones o diferelstss proporciones pueden
evaluarse con base en indices de similitud /digirdilo distancia entre las muestras a
partir de datos cualitativos (presencia-ausenciespecies) o cuantitativos (abundancia
proporcional de cada especie medida como numeindigduos), o bien con indices
de diversidad beta (Magurran, 1988; Wilson y Sclami®84).

Una manera de medir la diversidad beta se relagonda comparacion de la
composicidn de especies de diferentes comuniddées| manera que mientras menor
namero de especies compartan las comunidades cadasamayor sera la diversidad
beta.

Moreno (2001) clasifica las medidas de diversidathlsegun se basen en la
similitud /disimilitud entre muestras o en el reéazp.

VIl.- DIVERSIDAD GAMMA

Whittaker (1972) explica la diversidad gamma comoidueza de especies del
conjunto de comunidades que integran un habitatuld es resultante tanto de las
diversidades alfa como de las diversidades betaei@enente, la diversidad gamma se
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describe Unicamente en términos de numero de iespec bien con cualquier otra
medida de diversidad alfa.

Schluter y Ricklefs (1993) proponen la medicionlaeliversidad gamma con
base en las componentes alfa, beta y la dimensgacel.
Gamma= diversidad alfa promedio x diversidad beta xatgion de la muestra
donde:

diversidad alfa promedio = niumero promedio de @spen una comunidad

1

diversidad beta =
numero promedio denanidades ocupadas por una especie

dimension de la muestra = niumero éatomunidades

De esta forma, el valor de la diversidad gammarotd se expresa en niumero
de especies. Su valor suele aproximarse al nurotaiode especies del habitat, obtenido

simplemente sumando las especies distintas de tasaomunidades (Halffteat al,
2001).

Lande (1996) ofrece tres formulas para la divetsigeanma, la primera basada
en la rigueza de especies, la segunda en el iddi&nhannon y la tercera en el indice de
Simpson. Estas férmulas dividen el valor de esteerdidad en dos componentes
aditivos y positivos: diversidad promedio dentrolake comunidades (alfa) y diversidad
entre comunidades (beta) de forma que:

Gamma= alfa promedio + beta

1.- Célculo basado en la riqueza de especies

beta=>"q,(S; -s,)
j
donde:
* Qj: peso proporcional de la comunidadbasado en su area o cualquier otra
medida de importancia relativa.

* St :ndmero total de especies registradas en el congentmmunidades
* Sj :numero de especies registradas en la comunidad

2.- Céalculo basado en el indice de Shannon

Htlaeta: _Z P; anl _Zqui
i i

donde p, = qu p; representa la frecuencia promedio de la espeaeel conjunto de
i

comunidades, ponderada en funcion de la importateclas comunidades).
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La segunda parte de la férmula utiliza el indieeSthannon calculado para cada
comunidad, y el valor de la importancia de las coidades.

3.- Célculo basado en el indice de Simpson

Como el indice de SimpsorD) refleja el grado de dominancia en una
comunidad, la diversidad de la misma puede calkeleomaliversidad= 1-D. En este
caso, se calcula la diversidad beta como:

Beta= ) q;D, - > p’
j i

VIIl.-¢,CUAL ES EL MEJOR METODO PARA MEDIR LA
DIVERSIDAD DE ESPECIES?

Moreno (2001) afirma que la respuesta a esta pteg@ssencilla: no exista
mejor método. Como se ha desglosado en este Gapéudiversidad de especies tiene
distintas facetas y para cada faceta hay que bisegroximacion mas apropiada. La
seleccién del método a emplearse debe considerar:

a. El nivel de la biodiversidad que se quiere analizientro de comunidades
(diversidad alfa), entre comunidades (diversidath)pe para un conjunto de
comunidades (diversidad gamma).

b. El grupo biolégico con que se esté trabajandojdpamibilidad de datos y los
trabajos previos con el mismo grupo. Bajo ciertasdciones ambientales no es
posible contar con datos cuantitativos o sisteradtiz. Ademas, resulta
aconsejable utilizar los métodos que han sido aghlis con anterioridad en
investigaciones con el mismo grupo taxonémico, ope@rcionar los datos
necesarios para aplicarlos, a fin de permitir caapanes.

c. Las restricciones matematicas de algunos indides gupuestos biologicos en
los que se basan. En ciertos casos particularegjgraplo si los datos reales no
tienen una distribucion dada, no sera valido aphoétodos paramétricos.

Para la diversidad alfa es preciso definir aun ela@specto bioldgico que se
quiera describir: el numero de especies (riquezda estructura de la comunidad
(dominancia, uniformidad, o riqueza). Si el propdses simplemente comparar
nameros de especies, la riqueza especificag la mejor expresiéon y la mas sencilla,
aungque dependa del tamafio de la muestra. Paranalieste sesgo, es recomendable
utilizar, de forma conjunta con la riqueza espeaijfifunciones de acumulacién de
especies 0 métodos no parameétricos que permiteapeldr tamafos de muestra para
observar la tendencia de la rigueza especificadbeforma, la medida de la riqueza de
especies puede compararse entre comunidades aginqneaiio de las muestras no sea
el mismo.

En cuanto a la diversidad con base en la abundamoporcional de las
especies, el indice de Shannon y el de equidadialeuPson indices de uso muy
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extendido para medir la uniformidad y su relaci@m da riqueza de especies. Sin
embargo, ambos han sido muy criticados principatenparque:

1) su interpretacion bioldgica es dificil,
2) la transformacion logaritmica de los datos repriasémitaciones matematicas
(Hurlbert, 1971; Baev y Penev, 1995).

Por su parte, el indice de Simpson es de uso cqratm medir el grado de
dominancia de unas cuantas especies en la comurydadinverso representa por lo
tanto la uniformidad (Magurran, 1988). Los tresm@ios numeros de Hill (1973) son
parametros muy recomendables actualmente (Peed, Magurran, 1988; Molinari,
1989; Ludwig y Reynolds, 1988; Baev y Penev, 19%5). su conjunto, estos tres
valores dan una idea clara tanto de la riqueza abenla dominancia y/o uniformidad
de la comunidad. Ademas, es preferible trabajar indices como estos que miden
entidades bioldgicas reales y no otras medidasfdemacion, como bits en el caso del
indice de Shannon.

Sin embargo, esto no significa que otros estadsstile diversidad no sean los
mejores en casos particulares. Tampoco se debemrdaitentacion de utilizar diversos
parametros para analizar el mismo conjunto de daéo$orma que unos con otros
puedan resultar redundantes. Los indices en siasista son mas que herramientas
matematicas para describir y comparar, en este tmdoversidad de especies. Se debe
ser cauteloso y objetivo al analizar los pungsb y ¢ antes mencionados para
seleccionar él (los) indice(s) que nos ayude(®spander de mejor manera la pregunta
bioldgica a tratar.

Para los casos de diversidades beta y gamma, stem®d la fecha suficientes
casos que ejemplifiquen las bondades y desvertajaada método. A diferencia de los
estudios sobre diversidad alfa, estos otros dosleswvde la diversidad de especies no
han tenido todavia gran desarrollo. Sera necesantar con casos especificos antes de
extender recomendaciones generales. Sin embarggulatosb y ¢ arriba sefialados
pueden ser un buen principio para seleccionar eddnédecuado.
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CAPITULO I1I.
LA DISTRIBUCION DEL BASTON ROTO
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|.- EL MODELO DEL BASTON ROTO

MacArthur (1957) compard la subdivision del espade nicho de una
comunidad con un palo que se quiebra de manertoadey simultaneamente €
piezas. El tamafio esperado deiddsima pieza mas grandg puede ser obtenido
mediante la formula:

_1s 1
E[a"]_s;s—iﬂ @

Como indican (Bussenschitt y Pahl-Wostl, 1999ngsortante comentar que el
modelo del Bastén Roto no puede proporcionar ind@iom sobre una distribucion
particular, tiene sentido s6lo para comparar proosedle varias distribuciones
observadas con los valores esperados de la ecydgiddtra desventaja de este modelo
es la carencia de cualquier parametro libre, ercephumero total de especi8sPor
tanto, el modelo del Bastén Roto no puede ajustamistribuciones que muestran un
sesgo mayor que el pronosticado por la expresipn (4

Para este caso, MacArthur (1957) propone una egtertel modelo, al que
llama Baston Roto Extendido. Este modelo asumeetjgegmento esta dividido en dos
segmentos desigualds; 1f, con 0 < 1f<f < 1, donde cada fraccion esta dividida entre
S/2 especies segun el modelo del Baston Roto. Aundaesgtension del Bastdon Roto
puede interpretarse como un sistema para introdaaituevo parametro, el modelo esta
basado sobre un razonamiento ecoldgico: en estdaasmunidad esta subdividida en
dos comunidades separadas, donde la competiciim ltigar solo dentro de cada uno
de los dos grupos y no entre ellos. Tal recursargeiico de particion puede provenir de
heterogeneidades espaciales o funcionales. Labdisithbn resultante muestra un sesgo
mayor para los rangos mas altos mientras que oankeforma tipica de la distribucion
del Baston Roto. Por supuesto, este modelo podniabién extenderse a una
subdivision desigual del nimero de especies (erdee2/2) o mas de dos segmentos

(Bussenschitt y Pahl-Wostl, 1999).

En ecologia aplicada, comparar distribuciones dmddncia observadas con los
diferentes modelos es una tarea delicada. Rardsatatos disponibles son suficientes
para un analisis estadistico y varios autores cemetl error de adaptar las
observaciones unicas con las distribuciones espgrgmbr ejemplo del Bastén Roto
(Sugihara, 1980; Wilson, 1991).

El modelo del Bastén Roto afecta s6lo a un Unicuns®, al contrario que el
modelo de Sugihara de la distribucion normal ldgacia.
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El modelo del Baston Roto refleja un estado muchis requitativo de los
acontecimientos sugeridos por los otros modelosctsd (normal logaritmica, serie
logaritmica y serie geométrica). Es la expresi@hdgica de una distribucion uniforme.

La mayor critica del modelo es que debe procedemds de una serie de

hipétesis, y que al estar caracterizada por uro(pecametroS (nUmero de especies), se
halla fuertemente influenciado por el tamafio maegBohen, 1968; Poole, 1974).

En la descripcion que plantea MacArthur (1957) meldelo del Baston Roto,
parte de un bastén de longitud unidad que se rasipeltaneamente eS8 trozos de
longitudes aleatorias y cuyos tamarfos resultamiegpsoporcionales a las abundancias
relativas de especies.

Pielou (1975) deduce el numero medio de trozod emdelo del Baston Roto,
a partir de un desarrollo realizado por Whitwodf34).

El problema se inicia con un baston de longitudladien el que se establecen
S1 puntos de fractura en posiciones aleatorias. lbagitudes de los fragmentos
resultantes, ordenados de menor a mayor, serén......,Is. (1< 1:<......<ls).

Se notarid, a la diferencia de longitud entre los trozgsr +1. Asi:

d1:|2_|1

Tras sucesivas iteraciones se tiene:

| =1 +d =1 _,+d _,+d _ =..=l,+d,+d, +...+d _,+d _, =

r

=1, +d, +d, 4 +d_,+d,

La longitud inicial del bastén verifica:

Sustituyendo los valores pdgals, Is......,1s, se tiene:
Sl +(S-1)d, +(S-2)d, +.....+2d, , +d, =1

Pielou (1975) recuerda que la Unica condicion es lgusuma anterior sea la
unidad, asi cada término tiene la misma esperanza.

E[sl]= E[(S-1)d,] = E[(S-2)d,] = ......... = Eldg,] =
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De lo que sigue:

1 []_1

E[Il]=s—12; E[dl]zm; R ;

5(s-i)
Utilizando la igualdadt, =11 + dy, se tiene:

1
s(s-1)

Elo]=E[l ]+ E[dq] = 8_12 +

Comolz=1l;+d; +d

1 1
+

el )=l el el = o+ g g

Y se llega a que, en general:

el =1

_1 1
S j=0 S-]

Distribucion de las abundancias ordenadas

Baczkowski (2000) representa graficamente el casgueS = 2 con longitudes
de los segmentds, |, tales que & 1, <I, <1y I, +1,=1.

1
La restricciénl; < |, obliga a quel; < 5 por lo que los posibles valores del par

1
(I3, I2) se encontrarian en una linea de Iongﬁ (en la Grafica 8).

L+1,=1

1/2 4

Gréfica 8: Linea de Iongituti sobre la que se encuentran los posibles valorgzad€l, I,).

V2
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1
La distribucién marginal di es Uniforme(oij.

a) f(l,)=2
b) f(ll’lz): f (Il):2

Para el caso en q&= 3 las longitudek, |5, I3 verificaran 0<1; <, <lI3< 1con
L+, +1; =1
_ 1 > ,
En consecuencia, sel; < 3rYyaque de lo contrarig + 1, + 13 >1. También sera

1
l, < 5 yaque, de otra forma+13>1.

Con estas condiciones se obtiene una region alfaitporl; = 0,1, = I, y
21, +1; =1. Esta ultima restriccion se alcanza a partiradestriccior, < I3 y debido a
quel; + 1, +13= 1 por que:

Del;+1l,+13=1— |1 +1,=1-13ademas comb < I3 se tiene qui +1,<1-1
obteniendo asi la restriccioh 2 1; = 1.

1/2 |1+22:1

1/3

1/3 ly

Gréfica 9: Region limitada pol; = 0,1; =1,y 2, +1; =1.

- 11 111
Sera una delimitada por los pur(0,0,l); O'E’E Yl|3'3'3)aue correspondera a un
[ I lod L
triangulo rectangulo de ar 43
3
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(0,0,1)

(1/3,1/3,1/3)

(0,1/2,1/2)

Grafica 10: Triangulo delimitado por los puntn(0,0,l); (O%%J y [

Wl
(AN

wlF
Ne—

. , g 1 _
Mientras el area de la region anterioi; 3 por lo quef (1.15.15)=12,

Con estos resultados Baczkowski corrige los prasestpor Pielou (1978).

Conexion con la distribucion exponencial

Pielou (1975) probo que si las abundancia$ éspecies son elegidas al azar a
partir de una distribucién exponencial, entonces alores esperados de ilésima
abundancia mas pequefia siguen el modelo del BRsitin La demostracion de Pielou
era incompleta y fue concluida por Baczkowski (2000

Supongamos que una muestra aleatori& dalores es seleccionada a partir de
una distribucion con funcion de densiddgk) y funcion de distribucionF(x),
obteniéndose los valores, x,,.....,Xs (estos valores al indicar abundancia no podran ser
negativos). Ordenados de menor a mayor se obtjgie) < X2 <.....< Xg)-

Entonces, la funcion de probabilidad dékimo valor mas pequeix, es:

£ ()= s(s‘lj{F(x)}i-l{l— FOF 1(x)

-1

siendo el valor esperado que correspo E[X(i)] :

[ XF (- F (gl £(x)ox
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Supongamos ahora que los valores provienen de istrédbacion exponencial

1

con parametriA y cuya media serd, por tan;.

Tomando entonce f(x)=1e™ y F(x)=1-e™ Ppielou (1975) obtiene:

bl Ve

El siguiente paso en la demostracion es debido akBaski (2000), que
concluye:
18 1
E| X —
xl-25 st

Que acaba indicando la alternativa= S en la distribucion exponencial
seleccionada.

Definicién

Consideremo#\ individuos en un hébitat cddespecies distintas. En el modelo
del Baston Roto las especies se ordenan en orderemie de abundancia, siendcel
namero de individuos observados de la espeéigma, coni = 1,2,...,S Se tiene
N1SN2S ..... SNS con Ni+Ny+...... +Ns = N.

El modelo del Bastén Roto asigna a la especeon i = 1,2,.....S una cantidad
de individuos esperad@3, siendo

El modelo del Baston Roto predice la distribucom abundancia media de
especies para un cierto numero de comunidadesdepper consiguiente, conducir a
error si se utiliza en un muestreo o comunidadoétago.

Es valido utilizar el modelo del Baston Roto comedio para exponer que la
abundancia de especies en una comunidad partesilaas uniforméde lo que hubiera
sido en el caso de que la serie logaritmica, augacla normal logaritmica, hubieran
producido el mejor ajuste.

Clark (1999), formulando un modelo para segmertomocigo6ticos en el
genoma humano, obtuvo que se puede modelar el tadeafegmentos no modificados
enfocando a un segmento autocigotico y especificdasl probabilidades de sucesos
modificados moviéndonos a lo largo del cromosomaloS sucesos modificados
suceden independientemente, la probabilidad de fiovacion serd constante. La
distribucién de intervalos entre sucesos modifisadera exponencial: F(x)=1%
siendoA un pardmetro. En éste caso, el numero de sucestificados a lo largo de un
cromosoma de longitud t seguira una distribucion de  Poisson:
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Pr[N (t)= k]:[()lt)" e }/ kl. Esto define un proceso de renovacion de Poisgom,

nos permite calcular muchos aspectos de la disithudel tamafio de segmentos no
modificados (Karlin y Taylor 1975).

Para encontrar el segmento no modificado mas @ago que el cromosoma ha
sido roto ernr segmentos, imaginamos que colgamosritssucesos modificados a lo
largo de una linea de longitud la unidad. Si satifiea un segmento particular que es
autocigotico, y si podemos contar el numero de si®ique han tenido lugar desde el
antepasado comun de la mitad de éste segmentacentel tamafio esperado de la
region es

E(mayorsegrmato) :Ei !
r<gr—i+1

siendor el nUmero de segmentos en los que el cromosoima kg0 ei = 12,.....r .

Esta formula es la del llamado modelo del BastémoRmara la abundancia
relativa de especies (MacArthur, 1957). Ademascthreente simula el proceso de
distribucion de sucesos modificados a lo largorleromosoma.

No se ha derivado un indice de diversidad especffara la distribucion del
Baston Roto, ya que representa un estado altaneguitativo de acontecimientos,
(numero de especies) es una medida adecuada delsiadhd.

El modelo del Bastén Roto representa el mayorayaed uniformidad, o sea la
mayor igualdad en abundancia de especies encorgraldonaturaleza.

Drozd P. y Novotny V. en 1999 crearon el prograroavétNiche 1.0 software y
su correspondiente manual. Es gratuito, aunque sopasible su uso sin el
consentimiento de los autores. PowerNiche es ugrgnoa basado en Microsoft Excell
97 para modelos de abundancia de especies en aadenibioldgicas, usando varios
modelos de division de nicho.

II.- APLICACIONES

El modelo del Baston Roto fue propuesto por Mac&r{i957). Este modelo ha
sido utilizado con éxito en algunos estudios, p@melo en pdjaros paseriformes
(MacArthur, 1960), peces de agua dulce y gastep(€ing, 1964), insectos (Matat
al., 2006) y, en general, Magurran (1989) afirma parecen hallarse buenos ajustes al
modelo principalmente en comunidades estrechamelatiinidas formadas por
organismos taxonomicamente relacionados. Tambiéeshdtado efectivo para simular
procesos de distribucion de segmentos homocigéeoosl genoma humano (Clark,
1999). Grigget al (2000), en un estudio botanico realizado en Aliatr obtiene
resultados compatibles con el modelo. Turner (1@81)di6 la abundancia relativa de
especies de serpientes en donde las poblacionssrpientes analizadas parecen ser
poblaciones en equilibrio en las que la abundarsl@iva de especies verifica las
hipotesis de MacArthur. Delpodt al. (2006) mostraron un modelo probabilistico de
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infeccidn en el que la transmision fue simuladéizaindo un disefio del Baston Roto.
Recientemente, Steel al (2004) demostraron que el modelo del Bastén Retadapta
mejor a las comunidades de bridfitos (plantas esnlarias sin vasos conductores que
incluyen musgos, hepaticas, y antoceros) que ddgdantas superiores (en las que el
ovulo fertilizado se desarrolla en un embrion). ridaet al. (2007) utilizaron el modelo
del Bastdn Roto para ajustar los graficos de dadisiduales en un articulo sobre el
sorgo (género botanico de unas veinte especiesatieirgeas oriundas de las regiones
tropicales y subtropicales de Africa Oriental).

Para analizar estos ajustes se emplea habitualreletesty > (Magurran, 1989),

aungue es un procedimiento que ha sido criticadovpdos autores como Hughes
(1986) o Lambshead y Platt (1984), cuando se apla=ries de datos muy pequefas.

Lloyd y Ghelardi (1964) utilizan el modelo del BastRoto para medir la
uniformidad de la distribucion del numero de espgcmediante la comparacion de la
diversidad observada y la diversidad segun el noodigll Bastén Roto.

lll.- RESULTADOS PARA LA DISTRIBUCION DEL
BASTON ROTO

El tratamiento del modelo del Baston Roto comarithistion de probabilidad es
un enfoque novedoso y que hemos incorporado entraftgjo. En efresultadol se
prueba que es una funcién de probabilidad, cuestésica para el desarrollo de los
posteriores resultados. Se ha publicadaJemrnal of Applied StatisticéAlmorza vy
Garcia, 2008). En el mismo articulo se incluyergur@os de los resultados que siguen
y que se especificaran en el texto.

l1l. 1.- LA DISTRIBUCION DEL BASTON ROTO COMO D ISTRIBUCION
DE PROBABILIDAD
Resultado 1
SeaX una variable aleatoria que sigue la distribucioBdston Roto, con

111 1 1
p==|=+ ot ——
SIS S-1 S-i+1

} conS>1. Se verifica que:

Osp<1,0i=1,2..8Sy Y p=1parapsp, Oi<j conij=12..8

i=1
Demostracion

Para ver que efectivamente se trata de una fum@@robabilidad, basta demostrar que

S
> p, =1. Entonces:

i=1
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S 3 1[1 1 1 }_11 1{1 1 } 1[1 1 1 }
dYp =Y =+ AR p— et g (el [ + +..+
i = S S-1 S-i+l1l] SS S[S S-1] S[S

1[1 1 1 1} 1[1 1 1 1..]_s . (s-1
+ = =+ + +. =+ ==+ + +.. 4=+l ==+ 2—L 4+

S|S S-1 s-2 7 2] s|s s-1 s-2 T 2 7| s g(s-1)
+ (8_2) +...+ 2 +1:§:1
S(s-2) 26 S S

lll. 2.- FUNCION DE DISTRIBUCION DEL MODELO DE L BASTON ROTO

Definicion

SeaX una variable aleatoria que sigue la distribucioBdston Roto, con

1/1 1 1 )
= =+ +...+ conS>1 1=1..... ,S.
P S[S S-1 S—i+1} y .

Entonces su funcién de distribucién es:

0 i<1

11 1<i<?2

SS

if2, 1 pgi<3

s|s s-1 =!
Fi)={1[3, 2 , 1 con aci<a

S|s s-1 s-2 =

ifs1s2 1] 3

s|' s s-1 2 S-lsi<sS

1[S S-1

1=+ +...+1|=1

s|s s-1 } S<i

107



Capitulo II: La distribucion del Baston Roto

lll. 3.- COMPARACION DE LAS FUNCIONES DE DISTR IBUCION PARA
DOS POBLACIONES EN EL MODELO DEL BASTON ROTO

Resu

ltado 2

SeanS y S, los tamafios de dos poblaciones cgn> S, . Entonces:

Fs(i)SFsz(i)

Demostracion

Suponemos qu&, y S, =S, -1.

0i =12,...S,.

La funcion de distribucion par&, sera:

o

D= Ok 0

La funcion de distribucion par&, = S, -1 sera:

con
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i<l
0
L L 1<i<?2
S -15-1
1 2 ) 1 2<i<3
S-18-1 §-2
Fs (i) = con
1 51—2+51—3+ .1 §-2<i<§-1
S-1S-1 §-2 = 2 _
1 %._1_'_81_2_'_ 1] =1 3—1S|
S-1S-1 §-2 °
1 S<i
Entonces:
* Parai<l = Fg(i)=Fs(i)
* Paral<i< 2 = Fq(i)<Fs(i)
_ N 11 1 1
ya que: F$(|)-§§< 5 15 -1 =F (i)
En general

*Para j<i<j+l = Fg(i)<Fs(i)

*Parai=S -1 = Fgli)<Fsli)
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ya que: FS(I):é[SlSl_l+2:i+""+ﬂ<1:|:sz(i)
* Parai> S = Fsli)=Fs ()

lIl. 4.- FUNCION CARACTERISTICA DEL MODELO DEL BASTON ROTO

Resultado 3

SeaX una variable aleatoria que sigue la distribucioBdston Roto, con
1 [ 1 1
+

P=sls s stitt

Entonces su funcién caracteristica puede escribirse

Demostracién

pO=el]=fer L Sr g v gy )

SIS S-1 S-r+l1

D£+e2“£[£+ 1 }+e3“£[£+ t 1 }+ ..... +
S SIS S-1 S-2
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= %{ (e + et 4 4 elsit 4 esn) 1 : (ezn edt 4 4 (st 4 esn)
(s-1)it Sit Sit N O O R 1 S itr
. e +e” J+1[e =—|=>e + e +
( ) } S [ S fz=:1 S-1 rZ::Z
: ) ) it _ L(S+1)it
+ 1 ZS: el + i ZS: el + 1DZS: el | = i i DL +
S-2r=3 2 r=s11 r=S S| S 1-e"
_ o(s+1)it 3it _ L(S+1)it
+ ! De + L De € - + . +
S- 1- elt S-2 1- elt
S-1)it S+1)it Sit S+1)it _ _
RS S AT St 1ot i ek),
2 1-e 1-e't S 1-¢t|S

+L1(62it_e(8+1)it)+L(63it_e(S+1)it)+

S- S_> + %(e(s-l)it _ o(s+1)it )+

+1E( Sit _ S+1)It ) :l _ lD 1 | ZS: eitr _ e(S+1)it _

:lD 1_ ZS: 1 (eitr _e(S+1)it) _
S 1—e|t r:]_S_r+1
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B D 1 ZS eitr _ 1 e(S+l)it ZS 1

S 1-e' ZS-r+1 S 1-e' ZS-r+1

1 1 s e itr 1 e (S +l)it 1 1 s e itr
= 02 SO —= 03

S 1-e€ =S—r+1 S 1-e S 1-e€ =S—r+1
_ e(S+1)it

1_eit

. 5.- FUNCION GENERATRIZ DE MOMENTOS DEL MOD ELO DEL
BASTON ROTO

Resultado 4

SeaX una variable aleatoria que sigue la distribucioBdston Roto, con
P, :1[1+i+...+ 1 } conS>1 vy i=1....,S

SIS S-1 S-i+l

Entonces su funcidn generatriz de momentos puedibiese:

Demostracién

S 1|1 1 1
M (t)= E[etx]: rzﬂe” §[§+ S—1+””+—S—r+1}

- t%[% 2£[£+L}+e3tl[l+ 1 1 }+ ..... +

S|S S-1 S|S S-1 S-2
+ e(s-1) [1+ 1, +£}+e5ti{i+ LI +_+1}:
SIS S-1 2 SIS S-1 2
=1 iet+(i+ 1 je2t+ ...... +(£+ . +l+1jeSt =
S| S S S-1 S S-1 2
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S -1
s S
L +i(e(s 1)t +eSt)+1[eSt]:£ lZetr S el 4
2 S|Sr=1 S-1,=2
s S S t (s+1)t
st Sty 4+l Serp1ny dr::l-lﬂi—gj——+
S-2/=3 2r=35-1 r=s S| S 1-e
1 o2t _e(S+1)t elt e(s+1)t
+ O + + o +
S-1 1- et S-2 1-e'
(s-1)x _ (s+1x St (s+1x
+£ € e +1De e :iai{l (et e(S+l)t)+
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l1l. 6.- MEDIDAS DEL ANALISIS EXPLORATORIO DE D ATOS PARA LA
DISTRIBUCION DEL BASTON ROTO

ll. 6. 1.- RESULTADOS SOBRE MEDIDAS DE POSCION

Resultado 5

Ja s

Para el modelo del Baston Roto el percenés: P, = N

Demostracion
El percentila (P, ) sera una funcion del numero de especies. E®apal< P, <S
Pr-1, , 1 ,a
100

1( P,
yque—| <+ ——+ .
sl s s-1 S-P, +1

Tenemos que:
_ 2
1(Pa+Pa 1, 0, 1 JSPH

S\'S S-1 7 S-P,+1) g2
2
P
Por tanto: a5, d
52 ~ 100
De donde: P, 2 \/fc[s

El resultado 5 junto con los corolarios 5.1, 5.3, 5.4, 5.5, 5.6, 5.7, 5.8 y 5.9
fueron publicados edournal of Applied Statistid@\Imorza y Garcia, 2008).

Corolario 5.1

Como casos particulares, obtenemos:

a) Para el modelo del Baston Roto la medidvig €s M, = 0707S.

b) Para el modelo del Baston Roto el tercer cudpt) és Q, = 0866S.

c) Para el modelo del Bastén Roto el centil novd@tg) es C,, > 0948S.
d) Para el modelo del Baston Roto el primer cua@) es Q, = 05S.

e) Para el modelo del Bastén Roto el centil di6z) esC,, = 0316S.
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Demostracion
a) Para el modelo del Baston Roto la medianaMg = 0707S.
La medianaNlg) sera una funcion del nUmero de especies. Eoamdl<M, < S.

Debemos encontrar cuando se verifica que:

1(M, M,-1 1 1
= + +..+ > =
sls  s-1 S-M,+1) 2

Tenemos que

_ 2
é(Md+Md 1,0, 1 jSMd

S S-1 7 S-M,+1)" &
2
Por tanto: M‘; > 05
S
De donde M, = 0707S

b) Para el modelo del Baston Roto el tercer cuat) €s Q, = 0866S.

El tercer cuartil sera una funcién del nimero sfeeeies.

Debemos encontrar cudndo se verifica que:

109, -1, 1 )3
SIS S-1 = s-Q,+1) 4

Tenemos que

1(%+—Q3_1+ + 1 J<Q32

sls s-1 7 s-Q+1) §°
2
Por tanto: Q—322 075
S
De donde Q, = 08665

c) Para el modelo del Bastén Roto el centil novd@tg) es C,, = 0948S.

El centil noventa sera una funcion del nUmeresjeecies.
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Debemos encontrar cuando se verifica que:

LG Coml, 1 >
sl's " s-1 S-Cy,+1) 10

Tenemos que

1 C90+C90_1+...+ 1 SCQOZ
S| S S-1 S-Cy +1 s?
C 2

Por tanto: —2-2> 090

De donde Cy = 09485

d) Para el modelo del Baston Roto el primer cua@i) €s Q, = 05S.

El primer cuartil Q;) sera una funcion del nimero de especies.

Debemos encontrar cuando se verifica que:

1(g+Q1_-1+ ;J

1
SIS S-1 = s-Q+1) 4

Tenemos que

1(&.}.%.}. + 1 J<Q12

s\ls s-1 S-Q +1 s
2
Por tanto: Q_122 025
S
De donde Q, 2 05S

e) Para el modelo del Bastén Roto el cefffi],) diez esC,, > 0316S.

El centil diez(C,,) sera una funcién del nimero de especies.

Debemos encontrar cudndo se verifica que:

1(Cp,Cp-l, , 1 )1
sl's  s-1 S-C,+1)"
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Tenemos que

1(C10+C10_1+ + 1 J<C102

sils s-1 7 s-C,+1) S°
C 2
Por tanto: S;g > 010
De donde C,, = 0316S
Corolario 5.2

Para el modelo del Baston Roto el recorrido intariglico es R, < 0.5S

Demostracién

Se tieneR, =Q, -Q, < S- 055 = 05S

Corolario 5.3

. . . - 1
Para el modelo del Baston Roto el recorrido seterauartilico esRg, < ZS

Demostracion

Como consecuencia del corolario anterior

_Q,-Q, _S-055_1
Ry = 3215 5 _ZS

Corolario 5.4

Para el modelo del Bastdon Roto el recorrido semerauartilico respecto de la mediana
esRgqy, 0.7072

Demostracion
Como consecuencia de los corolarios 5.1 a) y 5.2.

Tenemos qué&), -Q, < 05S y M, = 0707S, entonces:

_Q-Q _s-055

= < =0.7072
SOMs My, 0707S

R
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lll. 6. 2.- RESULTADOS SOBRE MEDIDAS DE ASIMETRIA

Los siguientes resultados demuestran que la asaregrnegativa en el modelo del
Baston Roto.

Corolario 5.5

Para el modelo del Baston Roto, el estadisticeufeatria de Yule es compatible con:

+Q; - 2M ,
1:Q1 , 4<0 si Q<S.
2M

Demostracion
Como consecuencia de los corolarios 5.1.4)bby 5.1.d).
Corolario 5.6

Para el modelo del Baston Roto, el estadisticesheadria de Kelly es compatible con:
Cio +Cqo —2M,
3 = <
2M

0 si C,<S.

Demostracion

Como consecuencia de los corolarios 5.1.a)cpy 5.1.e).

1. 6. 3.- OTRAS MEDIDAS DEL ANALISIS EXPLORATORI O DE DATOS
Corolario 5.7
a) Para el modelo del Baston Roto las fronterasiores son:

a.l)Frontera interior inferiorf, . =Q, —15R, = -025S
a.2) Frontera interior superiofy,, = Q, +15R, < 1755

b) Para el modelo del Baston Roto las fronteras extsison:
b.1) Frontera exterior inferiorf, . =Q, -3R, 2-S
b.2) Frontera exterior superioF, = Q, +3R, < 255
Demostracion

a.l)Lafrontera interior inferior esf, . =Q, —15R, = -025S
Tenemos qué&), > 05S y R, < 05S. Por lo quel5R, < 0.75S. Entonces:
15R, —Q, £ 0755-05S = 15R, -Q, <0255
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Multiplicando toda la expresion por (-1), tendremo®, —1.5R, = -025S

a.2)La frontera interior superior e, = Q, +15R, < 1755
Tenemos queQ, = 0866S y R, < 05S. Porlo que 15R, < 0.75S. Entonces:

Q,+15R, <S+ 075 = Q,+15R, <1755

b.1) La frontera exterior inferior es%, . =Q, 3R, 2-S

Tenemos queQ, 2 05S 'y R, <05S. Por lo que 3R, < 15S. Entonces:

Q =
3R, -Q,£155-05S = 3R,-Q =S
Multiplicando toda la expresion por (-1), tendremo®, —3R, = -S

b.2) La frontera exterior superior ey, = Q; +3R, < 255

Tenemos queQ, = 0866S y R, <05S. Por lo que 3R, <15S. Entonces:

Q,+3R, <S+155 = Q,+3R, < 255

Corolario 5.8

Para el modelo del Bastdn Roto, el promedio detitemseraQ = 0683S.

Demostracion

Como consecuencia de los corolarios 5.1.b) y p.8athemos queQ, = 05S vy
Q, = 0866S. Entonces:
Q, +Q, = 13665

Tendremos que Q = % > 06835
Corolario 5.9

Para el modelo del Bastén Roto, la trimedia J&r&> 0695S.

Demostracion

Como consecuencia de los corolarios 5.1.a) y SaBemos que:M, = 0707S y
6 > 0683S. Entonces:
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Q+M, =139S
Tendremos que

Q+M

TRI = d > 06955

IV.-RESULTADOS PARA LAS MEDIDAS DE DIVERSIDAD
EN EL AJUSTE DE LA DISTRIBUCION DEL BASTON ROTO

IV. 1.- ANTECEDENTES

En el modelo del Bastén Roto, al igual que en dasribuciones en serie
logaritmica y normal logaritmica, se utiliza elttele bondad de ajustg? para

comparar las frecuencias observadas y esperadas elases de abundancia.
Para la aplicacién practica del modelo, el procéatito a seguir es:

1.- El primer paso es asignar las especies observddaslkases de abundancia.
2.- Después, es necesario calcular el nUmero espeeadspacies que presentan
un individuo, dos individuos, etc.

Se realiza usando la formula:

S(n) = [S(s-1)/N] (bﬁj

donde §n) es el numero de especies en la clase de abuadguoe presenta
individuos.

Cuando se ha completado el numero de especiesadepse anota al lado del
namero de especies observado, en forma de clasgsiddancia y después se realiza el
test de bondad de ajusté.

IV. 2.- SITUACION ACTUAL

» Almorza y Peinado (2001 a) presentan un estudhorestéa diversidad,
calculada segun el indice reciproco de Simp3tnen el modelo del Baston Roto. El
resultado obtenido se basa en la importancia aqgree tel nUmero de especies que
intervienen en el modelo y su relacion con la dikdxd. Es un resultado util, ya que
facilita el calculo de la planicidad. Ademas cang® un contraste que puede utilizarse
para establecer si el resultado que proporcioniuiesaa de los tests utilizados para
evaluar la facilidad del ajuste al modelo del Badkbto, para dos o mas poblaciones,
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es correcto. Por otra parte, si el resultado obtees aplicado antes de realizar el ajuste,
puede indicar la validez del uso del modelo det@aRoto.

Teorema 1

La diversidad medida por el indice reciproco depSimn en una poblacién que
se ajuste al modelo del Baston Roto, depende sblmidnero de especies y tiene la
expresion:

s? 05

D'= , dondek =In(S) + 0.577 -

T 2S-k

Teorema 2

Dadas dos situaciones c@ y S, especies respectivamente, tales ue S, en
el caso de ajuste al modelo del Baston Roto, sécaepara los indices reciprocos de

Simpson,D"y D', respectivamente, que'; < D’,.

» Almorzaet al (2001 b) extienden el resultado anterior al casbindice
directo de Simpsom), en las mismas consideraciones obteniendo elesitgiresultado.

Teorema 3

La diversidad medida por el indice de Simpson ren poblacién que se ajusta
al modelo del Baston Roto, depende de forma dirgctxclusiva del nimero de
especies.

Teorema 4

Dadas dos situaciones cd® y S especies respectivamente, tales §u& S, ,
en el caso de ajuste al modelo del Baston Roteestca para los indices directos de
Simpson,D,y D, respectivamente, que, < D,.

» Colwell en 2000 creod el software RangeModel y efespondiente manual.
El Range Model es un uso animado, grafico disefimta demostrar el mecanismo
entre el efecto mid-domain: el aumento de solapatmsede rangos de especies a través
del centro de un dominio geografico compartido dela restricciones geométricas de
contorno, en relacion con la distribucion de lawdéos de rangos de las especies y
puntos medios. También se puede utilizar como heersta analitica.

» Pisces Conservation Ltd. en 2002 cred el softwgreci®s Diversity and
Richness (version 3). Esta version incluye, apdeten manual, una DEMO con la que
es posible trabajar durante un tiempo aunque @tasilimitaciones.
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Species Diversity and Richness esta disefiado faauta profesionales de la
ecologia como para estudiantes. Los métodos qo&rexmen se extienden desde lo mas
familiar, tal como el célculo de varios indices diwersidad a los mas recientes
desarrollos.

Species Diversity and Richness version 3, se cdamgle noviembre de 2002 y
ofrece distintas mejoras. Entre otras, los grafde&-dominancia (que la DEMO no
permite representar).

Species Diversity and Richness version 4, finabizead enero de 2006 incluye
otras mejoras.

En el Anexo | se utiliza el software Species Diitgrand Richness version 4. en
la resolucion de ejemplos de aplicacion que ilusteh trabajo tedrico desarrollado
(Capitulos 1 'y 11).

IV. 3.- RESULTADOS

Se considerara un habitat ocupado [dandividuos pertenecientesSaespecies
distintas. Las especies se ordenaran en orderegstectle abundancia, siendp el
namero de individuos de la espedigsima,i = 1, 2,...,S Se tendra asi que
N, <N, <..<Ng dondeN; + N, +...+ Ng =N .

El modelo de diversidad del Baston Roto estimavia®resN; mediante la
expresion:

Ni:ﬁ i, 1,1 +..+ 1 %)
S\S S-1 S-2 S-i+1

parai=1, 2,...S

Como medida de diversidad en el modelo del Bastdio Be va a emplear el
indice de Shannon, que queda definido por:

H = _i p.Inp 6)

En este sentido hemos obtenido los siguientestaesis:
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IV. 3. 1.- RESULTADO SOBRE EL INDICE DE SHANNON?
Resultado 6

Si S >S,,cons,S, 21, entonces:

Hs) >Hes))
La demostracion se inicia en el modelo del BastotoQue se establece en (5).
De aqui se obtiene la probabilidad de que un iddiviseleccionado al azar de una
poblacion que sigue la distribucion del Baston Rpiertenezca a la especijeviene
dada por:

1/1 1 1 1
p=—|=+ + +...+ - (7)
S\S S-1 S-2 S-i+1

S
con 0< p, <100 =12..S,donded p =1 p < p;,0i<j, coni,j=1,2,..,S.

i=1

Para la demostracién tomarentysy S, = S, - 1 y obtendremos las expresiones
del indice de Shannon para ambos valores.

Para 5 el indice de Shannon sera:

2 El indice de Shannon se encuentra definido en attAgo 1.2.2.2.7. del Capitulo I.
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_ _m(i)slf $1) s Eﬁijilé*sfl] LLJQ(QQJ ) cﬁi];@sff“ﬂ
s) (s) (s s's-1) 0 S

[El 1 1]%@11 EJ 1];@ s Tl]
—+ +o.4+= — O
S S-1 2 S,
1(ii +1+1] 1 1 1 1.1
[El 1 1 ]ss s1 72 (1]5(1 5(1]55(1}55—1
—+ +..+=+1 ==In| =| |=| |=| |= O
S S- 2 S ) \s) \s) \§
1 1.1 1 1.1 13
srsn) ) e B )T 5
sts1) |lstsa) s) |ls) 5
1 1.1 13
1 1 1\s(1 1 1)ss4 11 1)s2
—+ .+ | =+ +.+= —+ +..+= 0
S §-1 2] (Sl S -1 2] (Sl S -1 2]
1 1,1 14 1 L
1)s(1)ss1 1)s2(1)s (1 1 1
— — | — — —+ +..+—+1 U
&) 3G Grswrty
1.1 13
i+ L + +—+1}$S_1 ......................... (i+ 1 + +l+1JSZD
S §-1 S S- 2

1,1 ];[;sll] (i];%m(iJr 1, gf[;sll ;]D
St S S*satta

1l l[i 7_+...+1+1J 3 =
Pt g e
s) s s-1 772 s) (s
1, 1 ];[SSJ (i+ 1, gf[;sll ;]D
st S*satts
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T Shi .

1 1 1 sls s-1 72 118 (1 1 |sis 3‘1j

4+ +..+=-+1 = —|n|l — —t—
2 S

S S-1 S S -1
i[i =S EJ i[ii WL 1]
(1 1 1]553-1 2(1 1 1 sls'sam2Y)
=+ +..+= —+ +..+=+1 =
S §-1 2 S S- 2
=-InA (8)

(1 1 1 j 1(1 1 1 j_
—+ tot——|In—| —+ +..+ =
S, S-1 S,-i+1) S,|S, S,-1 S, -i+1

1 1 1

R i S e i S
S ( 1 Jal(al -2 Slij( 1 1 1 Jal(al -2 Sl—ij
+

+

S-1 S-2 = S-i

(s-1)y+1 1(1 1
( 1 j(S-l)z E{ 1 1 ]Sl[swszJ

= In|—— - 4=

S -1 S-1 §-2

L[i+i+ +1]
( 1 1 1}81—1 s s-2 2

O

1 1 1 sil[silﬁ%lj
+ +o.+=+1 =-InB 9)
S -1 S§-2 2

Tenemos que:

¢ §>5-1>5-2>..... >2>1
1 1 1

« < < < v <—x1
S S§-1 §-2 2
1 1 1 1

« < < <o, <—<1
st (s-17 (S-2F 22

Comparando, entonces, los factores semejantdsydieB, tendremos:

S+ (s-1f+

(1)5: ( 1 j(sl—l)Q
I il P
S 5 -1
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—+ +

s S-1 S-1 §-2

i1, 1 if1r 1
(1 1 Js s S:lj ( 1 1 js—l s s-2
¢ <

De igual forma con cada uno de los factores, tesame también el Ultimo guarda la
misma relacion, por tanto sera:

i[i+i+ +1+1]

1 1 1 sls s17 2

¢ | —+ +ot=+l <
S §-1 2

i[i+ 1,1,
1 1 1 \sls1s-—2 "2
+ +ot =+
S -1 §-2 2

Por tanto, llegamos a la conclusién de 4ues menor quB.
Como consecuencia y teniendo en cuenta las prajgedde los logaritmos,

tendremos que la expresion (8) es mayor que lay(9si queda probado que
Hes) >Hes, -

IMPORTANCIA DEL RESULTADO

Este resultado se vincula con los obtenidos poroftian y Peinado (2001 a)
sobre el indice reciproco de Simpson, y Aimorz®{20) sobre el indice de Simpson.

De esta forma, dadas dos situaciones&onS, especies respectivamente, tales
que S <S,, en el caso de ajuste al modelo de Baston Rotoyesdica que

D',<D',;D, <D,y H, <H,(para el indice reciproco de Simpson, indice degpSam
e indice de Shannon, respectivamente).

El trabajo inicial, Almorza y Peinado (2001 a) fpablicado por la revista
Informacion Tecnoldgica

IV.3. 2.- RESULTADO SOBRE EL iNDICE EXPONENCIAL DE SHANNON?

Resultado 7
SeanS, S conS > S. Entonces: e > e

Demostracion

Se demostré en el resultado 6 qigs, >H s, . Por tanto basta con tener en cuenta las

propiedades de la funcién exponencial para obtereél: > e

3 El indice exponencial de Shannon se encuentraidefen el Apartado 1.2.2.2.7. del Capitulo I.
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IV. 3. 3.- RESULTADO SOBRE EL INDICE DE MARGALEF*

Resultado 8
Sean§, S con § > S. Entonces: Dmg(Sl)> Dmg(Sz)

Demostracién

Teniendo en cuenta qu§, > S. Se verificara ques, —1> S, -1.
Dividiendo en ambos miembros de la desigualdadpbr, tendremos:

S-1.5-1
InN InN

IV. 3. 4.- RESULTADOS SOBRE EL ESTADISTICO @

Resultado 9
El valor del indiceQ en el modelo del Baston Roto es:

0.5S
>

Q= log2

Demostracion

Teniendo en cuenta qu@, —Q, < S—- 05Scomo se demostro en el corolario 5.2 y por
tantologQ, —logQ, <logS-1og05S.

Tenemos quelog% < Iogi por lo que Iog% <log2
Q 05S X

05S
log2

Entonces Q=

4 El indice de Margalef se encuentra definido enprfado 1.2.2.2.2. del Capitulo I.

El estadistic@ se encuentra definido en el Apartado 1.2.2.2.6Cagitulo I.
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IV. 3. 5.- RESULTADOS SOBRE EL ESTADISTICO Q MODIFI CADO°®
Resultado 10
El valor del estadistic@ modificado en el modelo del Baston Roto es:

o'z 05S
"~ log 3164

Demostracion

Teniendo en cuenta qu€y,, —C,,<S-0316S como se demostro en el
corolario 5.1. c) y el corolario 5.1.d) y por t@ankgC,, —logC,, <logS—-Ilog 0316S.

Tenemos quelogﬁ < log por lo que Iogﬁ <log 3164
Cy, 0316S Cy

0.5S

Entonces Qz2——
log 3164

El estadisticd modificado se encuentra definido en el Apartad@12.6. del Capitulo I.
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CAPITULO lIL.
LA DISTRIBUCION DE PIELOU

129



Capitulo llI: La distribucion de Pielou

130



Capitulo llI: La distribucion de Pielou

l.- INTRODUCCION

A partir del modelo de Pielou se obtiene la disitibn de Pielou como una
distribucion de probabilidad. Los resultados somélogos a los obtenidos para la
distribucion del Bastén Roto se incorporan en estgitulo para la distribucién de
Pielou.

Definicion
En el modelo de Pielou la probabilidad de encontraindividuo de la especie

S-i

en el habitat de estudio es :12—1 donde O<s p <1, Oi=1,2..,S
Sk=0 S_k

YZIOFL pizp,0i<j,conij=12,..S

i=1

En el Apartado Ide este Capitulo determinaremos la distribuciémuedelo de
Pielou como distribuciébn de probabilidad, asimismbtendremos la funcion de
distribucion y se compararan las funciones deillistion para dos poblaciones en este
modelo.

La diversidad medida por el indice de Shannon enpablacion que se ajuste al
modelo de Pielou, depende sélo del numero de espguir lo que dados dos habitats
conS y S especies respectivamente, tales §ue S, en el caso del ajuste al modelo
de Pielou, se verifica para los indices de Shaguehl s, > H ).

Haciendo uso de este resultado, demostraremoggudé manera y bajo las
mismas condiciones para el indice exponencial dani®n, que se verifica que

ele) > ghle)

De esta misma manera determinaremos resultado$arsis para el indice
reciproco, el indice directo de Simpson y el indieeMargalef en dos poblaciones que
se ajustan al modelo de Pielou.

El Capitulo incluye algunos resultados sobre mexikl andlisis exploratorio
de datos para la distribucion de Pielou.

ll.- LA DISTRIBUCION DE PIELOU

El tratamiento del modelo de Pielou como distribncde probabilidad es un
enfoque novedoso y que hemos incorporado en est@jor En el resultado 11 se
prueba que es una funcién de probabilidad, cuestésica para el desarrollo de los
posteriores resultados. Se ha publicado Tansactions on Ecology and the
Environment(Almorza y Garcia, 2005). En el mismo articulo rsgliyeron algunos de
los resultados que siguen y que se especificar@hterto.
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. 1.- EL MODELO DE PIELOU COMO DISTRIBUCION D E
PROBABILIDAD

Resultado 11

SeaX una variable aleatoria que sigue la distribucidnndedelo de Pielou, con

P :1[1+i+...+71} conS>1. Se verifica que:
S|S S-1 [

O<p<=<1l 0i=12..Sy p=2p,0i<j, coni,j=1,2,..S

Demostracion

Para ver que efectivamente se trata de una fund@rprobabilidad, basta

S
demostrar que)_ p, =1. Entonces:
i=1

S, 1{1 1 } 1{1 1 1} 1{1 1 1}
P i B e O B e B e T e B e e VOIS Ll S +
= SIS S-1 SIS S-1 2] S[S S-1 3

111 1 1/1|_1/S S-1 S-2 2 1
+—|—+t— |+ = |==|=—F+—+ +...... +—+1|=—[6=1
sls"s1)"sls/sl s

Il. 2.- FUNCION DE DISTRIBUCION DEL MODELO DE P IELOU
Definicion
SeaX una variable aleatoria que sigue la distribucidnndedelo de Pielou, con

11 1 1 .
= —| =+ +..+=| conS>1yi=1..... S
P [S S-1 i} yi=1%

Entonces su funcién de distribucién es:
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O_ <1
1|11 1 1

e e S |

SIS S-1 2 1<i<?
12,2 .. +g+1+1}

SLs s-1 2<i<3
113, 3 4. +—+1+1+1}

F ()=t 71 con 3<i<4
1 S_2+S_2+(5_2)} S-2<i<S-1
S| S S-1
1 _S_1+(S—]_)} S-1<i<S
s| ' s
l[S]:l S<i

ll. 3.- COMPARACION DE LAS FUNCIONES DE DISTRIB UCION PARA
DOS POBLACIONES EN EL MODELO DE PIELOU

El resultado 12 se ha publicado drransactions on Ecology and the
Environmen{Almorza y Garcia, 2005).

Resultado 12
SeanS, y S, los tamafios de dos poblaciones Gr» S, en el caso del

modelo de Pielou, se verifica que:
Fo(i)sFs() Oi=12..8.
Demostracién
Suponemos qu8 Y S = $-1. El resultado sera probado por induccién.
Sii<1 entonce§g (i)=F(i)

Sil<i<2 = Fg(i)<F4 (i) yaque:

a 1]1 1 1 1 1 1 1 a
|:Sl(|)=§ §+ $_1+,,_+§+1}<Sl_1{§_1+ = 2+,__+_2+1}:|:SZ(|)

En general, sij <i <j +1 entoncesF (i) <Fg (i) conj=1,2,..S - 1, ya que:
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. 17 : . .
F§(|):§{é+ $J_1+__+ﬁ+1}

Fsz(i):s_l_l{ Sj—l-l- $j_2+...+ ;;1+jj|

SiizS -1 entonces Fg (i) <Fq (i) yaque:

Fsi(i)=%{%;+(sl—1)} y R (i)=1

SiizS entonces Fg (i) =F, (i)

ll. 4.- MEDIDAS DEL ANALISIS EXPLORATORIO DE DA TOS PARA EL
MODELO DE PIELOU

Il. 4. 1.- RESULTADOS SOBRE MEDIDAS DE POSICON

Resultado 13

(3+95)-/@+s)2 -2
Para el modelo de Pielou el percemtds: P, > 25

2
Demostracion

El percentila (P, ) sera una funcién del nimero de especies. E®gmdl< P, < S

yque1 L L L S +pP, |22
S| S S-1 S-2 S-P, +1 100

Tenemos que:

YFh, Py Py 4 Fa +P, si(S—Pa+3)
S|'s s-1 s-2 S-P, +1 S
Por tanto:

-P2+(3+9)P, —1iocszo

Resolviendo la inecuacion, la raiz que nos sirve es
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as
3+S)- [(3+SfF -
9 ersf -2

“ 2

Los corolarios 13.1, 13.2, 13.3, 13.4, 13.5, 13.63y7 fueron publicados en
Transactions on Ecology and the Environm@iimorza y Garcia, 2005).

Corolario 13.1

Como casos particulares, obtenemos:

(3+S)-S?+4S+9

a) Para el modelo de Pielou la medianaMg =

2
b) Para el modelo de Pielou el tercer cua@y)(es Q, = (3+ S)_ “;2 +35+9 :
c) Para el modelo de Pielou el centil novef@g,) es C,, = (3+5)-+ 822 +245+9
d) Para el modelo de Pielou el primer cua@)(es Q, = (3+ S)_ '22 t55+9 .

(3+S)-VS?+565+9

e) Para el modelo de Pielou el centil di€zdf es C,, 2 5

Demostracién

(3+S)-VS?+4S+9
5 :
La mediana sera una funcion del nUmero de espétsashvio quel< M, < S.

a) Para el modelo de Pielou la medianaMg =

Debemos encontrar cudndo se verifica que:

1{|\/|d+|\/|d+|\/|d L My

S| s s-1 s-2 7T s-M,+1

Tenemos que

1My My Moy oMy +M, <M
S| S S-1 S-2 S-M, +1

Por tanto
-MZ+(3+S)M, - 05520

135



Capitulo llI: La distribucion de Pielou

Resolviendo la inecuacion, la raiz que nos sirve es

_(3+5)-S?* +45+9

M. >
d 2

(3+S)-VS? +35+9

2
El tercer cuartil sera una funcion del numero geeies. Debemos encontrar cuando se
verifica que:

b) El tercer cuartil Qs), para el modelo de Pielou, €3, >

1, Q@ @, . % 45 ls0s
S| S S-1 S-2 S-Q;+1
Tenemos que:
1 %+&+&+_"+L+Q3 S%(S—Q3 +3)
S| S S-1 S-2 S-Q;+1 S
Por tanto:

-Q2+(3+S)Q, - 075520

Resolviendo la inecuacion, la raiz que nos sirve es

o _(3+5)-S* +35+9
, 2
2

(3+S)-+/S? +24S+9

2
El centil noventa sera una funcion del numero ge@&ss. Debemos encontrar cuando
se verifica que:

c) Para el modelo de Pielou el centil nove(gg,) es:C,, >

1 C90+ Cgo + Cgo +....+A+Cgo =09
S| S S-1 S-2 S-Cq +1
Tenemos que:
€0, Gy G0y 4 Cw o <Cw(soc, +3)
S| s s-1 S-2 S-C,, +1 S

Por tanto:
-CZ +(3+S)Cy, - 09520

Resolviendo la inecuacion, la raiz que nos sirve es
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_(3+85)-S? +245+9

C90 = 2

(3+S)-+/S? +55+9

2
El primer cuartil sera una funcion del numero deeeges. Debemos encontrar cuando
se verifica que:

d) El primer cuartil Q,), para el modelo de Pielou, &3; >

l %+&+&+_"+L+Ql > 025
S|S S-1 S-2 S-Q, +1
Tenemos que:
1 &+&+&+”"+L+Ql S&(S—Ql‘h?))
S|S S-1 S-2 S-Q +1 S
Por tanto:

-Q2 +(3+S)Q, - 02550

Resolviendo la inecuacion, la raiz que nos sirve es

Q _(3+5)-+S? +55+9
=
2

(3+S)-VS? +565+9

2
El centil diez sera una funcion del niumero de @spe®ebemos encontrar cuando se
verifica que:

e) El centil diez(C,, ), para el modelo de Pielou, &3;, >

l {Cm + Cypo + Coo + o+ Cuo

e ——2_4C, 201
S| s s-1 s-2 S-C,+1

Tenemos que

l {Cm + Chpo + Coo + o+ Cuo

C
t——2__4C, [s2(s-C, +3)
S| S S-1 S-2 S-C, +1 S

Por tanto:
-C2 +(3+S)C,, - 01S=20

Resolviendo la inecuacion, la raiz que nos sirve es

_(3+8)-VS’ +565+9

ClO = 2
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Corolario 13.2

(S-3)+/S?+55+9

Para el modelo de Pielou, el recorrido intercuediés: Ry, < 5

Demostracién

Es trivial desde:

R <s- (3+S)-+S?+55+9 _ (S-3)+4/S*+55+9
o= 2 - 2

Corolario 13.3

Para el modelo de Pielou, el recorrido semi-intarithico es

R _(5-3)+VS*+55+9

SIQ = 4

Demostracién

Como consecuencia del resultado anterior.

Corolario 13.4

Para el modelo de Pielou, el recorrido semi-intarttlico respecto a la mediana es:

_(S-3)+VS* +55+9
SN T (5+3)-+/S? +4S+9

Demostracion

R

Como secuencia de los corolarios 13.1.a) y 13.2:

— N _ |2
R,Qs(s 3)+ 28 +95+9 y Md2(3+s) 2 +4S+9,entonces:
R =Q3_Q1< (8_3)+VSZ+5S+9
T My T (S43)-4/ST+4S+49

Il. 4. 2.- OTRAS MEDIDAS DEL ANALISIS EXPLORA TORIO DE DATOS

Corolario 13.5

a) Para el modelo de Pielou las fronteras interiooes s
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(S-15)+5VS? +55+9

a.l) Frontera interior inferiorf . =Q, —15R, = -

1Q 2 4
o : -9+3JS* +5S5+
a.2)Frontera interior superiofy , = Q, + 15R,, < 7S-9 48 5S+9

b) Para el modelo de Pielou las fronteras exteriaras s
o ~12+ 44/ S* +5S+
b.1) Frontera exterior inferiof . =Q, -3R, = _2ST124 NS +55+9

2
5S-9+3V/S?+55+9

2

b.2) Frontera exterior superidfy , = Q, +3R, <

Demostracion

(S-15)+5VS? +55+9

a.l) La frontera interior inferior ed; . =Q, —15R, = -

1Q 2
4
— 2 _ -
Sabemos q“@12(3+8) ; +55+9 y15R|Q_35(S 3)+ 28 T5540
_ 5\/27
Entonces:l.SRlQ—le(S 15)+ 48 +55+9

78—9+3\/SZ+58+9

a.2) La frontera interior superior edg, = Q, + 1.5R

o S
4
2
Sabemos que15R|Qs_E(S 3)+ 2S+58+9
2
EntoncesQ, + 15R <S+3L(S 3+ S +55+9

Q = 2

_25-12+4S* +55+9
2

b.1) La frontera exterior inferior est, . =Q, —3R, =

(3+S)-VS2 +55+9 _35-9+3JS* +55+9

2 Y e = 2

35-9+3/S*+55+9 S+3-4S*+55+9
2 2

Sabemos queR, =

Entonces3R, - Q, <

5S-9+3VS?+55+9

b.2) La frontera exterior superior €6y, =Q, +3R, < 5

3S—9+3«/S2 +5S5+9

Sabemos que3R

1Q < 2
_ 3 Q2
Entonces:Fg, < SS9+ 28 +55+9
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Corolario 13.6

Para el modelo de Pielou, el promedio de cuartides

__2(S+3-VS+55+r9-V 8+38 9
Q=

4
Demostracion

Como consecuencia de los corolarios 13.1.b) y d3.4abemos que:

Y _ |2
Q12(3+S) §+58+9 yQ32(3+S) 28+3S+9.Entonces:

(3+S)-VS+5S+9 (3+S)-VS+3S+9
Q +Q, 2 5 +

2

2 2
Asi: 6:Q1"2'Q322(S+3)—\/S +584+9—\/S +3S+9

Corolario 13.7

Para el modelo de Pielou, la trimedia es:

4(S+3)-+/S? +55+9 —/S? +3S5+9 - 2/S? + 4S5+9
8

TRIM 2

Demostracién

Como consecuencia de los corolarios 13.1.a), 1)3y118.1.d).

Q+M, _ 4(S+3)-+S* +55+9-S? +35+9-2/S? +45+9
- 8

TRIM =

ll. 5.- RESULTADO SOBRE EL INDICE DE SHANNON EN DOS
POBLACIONES QUE SE AJUSTAN AL MODELO DE PIELOU

Resultado 14

Dadas dos situaciones c@ y S, especies respectivamente, tales§ue S, en
el caso de ajuste al modelo de Pielou, se vernfara los indices de Shannéhg) y

H(Sz) respectivamente, qu(Sl) > H(SZ).
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Demostracion

Para la demostracion tomaren®s/S, =S, -1 y obtendremos las expresiones
del indice de Shannon para ambos valores.

ParaS el indice de Shannon sera:

S 1{1 1 1} 1{1 1 1}_
==y == +o+S|In=| =+ +..4+2 =
~s|s S-1 i| s|s S-1 i

-iln(if@**--ﬂ[g L
=S S S-1 |

% ;_1 i% im 1 i+%l+....+%+l
=_|n(ijsl(i]s(sl)mm£ﬁij% (ijsl {i+ 1 +”“+1+1}s[ssl }D
VAN s) (s8) [ s-1 2
[ﬁlja( j 59 [E jslz{l 1 1}{%{;;11
- +....+—= L.......

S S S S-1 2

P e
""" s) \s S S-1 s) |s

1 111 1 1
(1}&{1 1 1 }§{§+Sll+"+2+1} E{lja@ S
=-In| — —+t——+..+=+1 — O
S, S S-1 2 S
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A{LL_J,,_%} i{i+f_l}
[EL 1 +....+1}“ 0. EEL 1 F” =-InA (10)

(1 s _
—;In(sl_lj Sl_1+Sl_2+ L =
[t s%—l[sl—l 5-2 2+1] 1,1, L1 Sll—l(sll—lsll—z""zﬂj_
) (Sl—l S-1 §-2 7 2
o )
Rk RN L
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S-1 S-2 2 S-1 S-2
(s-2P+ i[i 1, 1+1]
1 )y 1 1 1 sls1 g2 "2
=—|n| —— + +..+=—+1 O
S -1 S-1 S-2
L(i+i+ +1] i[i+ 1 ]
1 1 1|sUs-1 -2 72 1 1 S-1U §-1 §-2
+ +.+= L. + =
S-1 S-2 2 S-1 S-2
=-InB (11)

Por tanto, llegamos a la conclusién de gues menor quB.
Como consecuencia y teniendo en cuenta las prajeedde los logaritmos,

tendremos que la expresion (10) es mayor que I ylasi queda probado que
Hs) >Hes, -
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ll. 6.- RESULTADO SOBRE EL INDICE EXPONENCIAL D E SHANNON EN
DOS POBLACIONES QUE SE AJUSTAN AL MODELO DE PIELOU

Resultado 15

Dadas dos situaciones cdf y S especies respectivamente, tales e S,,
en el caso de ajuste al modelo de Pielou, se a@nifara los indices exponenciales de

H H . H H
Shannon,e™™ y e ) respectivamente, que ' >e )

Demostracion

Como consecuencia del resultado 845, >H s ), obtenemos quaeHw > g

ll. 7.- RESULTADO SOBRE EL INDICE RECIPROCO DE SIMPSON EN
UNA POBLACION QUE SE AJUSTA AL MODELO DE PIELOU

Resultado 16

La diversidad medida por el indice reciproco depSin en una poblacién que
se ajuste al modelo de Pielou, depende sélo detraide especies y tiene la expresion:

2
S , dondek =In(S) + 0.577 E
2S -k S

D'=

Demostracion

Estamos en una situacion cdh individuos en un habitat co® especies
distintas. Las especies se ordenan en orden dectecde abundancia.

De aqui se obtiene que la probabilidad de quendividuo seleccionado al azar
de una poblacion que sigue el modelo de Pielodempezca a la especigviene dada
por:

—+—+ S +ﬂ con O<sp<1,0i=12,..S
i

y > p=1 p=2p, O isj,conij=12,..58

i=1

El indice reciproco de Simpson viene definido por:

s
D'= z pi2
=
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En el caso de que el habitat esté ocupado posalagespecies = 1, la diversidad
sera minima yD'=1. El maximo valor que puede tomar este indice oaurando todas
las especies tienen el mismo nimero de individgestoncesD'=S .

Para la demostracion del Resultado 16 se comprébaro que:

S 1 1(1 1

S ) 1 2
&= —?{ZS—Z—}——(§+S_1+ ....... +1] +

i=1 i=:|_i Sz
1 (1 1 1)2 1 (1 1 jz 1 (1]2
S| S S|+ S
s2(s s-1 2 s2(S s-1 s?\ s

A continuaciéon se va a desarrollar la expresién) (d€ando a un lado, por

(12)

, o1 ,
comodidad, el termlnes—2 gue es factor comun de todos los sumandos.

Efectuando los cuadrados de cada uno de los sumaypdordenando los
términos, resulta:

1 1 1 1 1
==+ + +ot SR S
S S-1 S-2 S-i+1

2

+ 4

S

2 2

+ 242 4

S S-1

2 2 2

+S4+ - 4

S S-1 S-2

e +

2 2 2 2

R ey + +

S S-1 S-2 S-i1-2

e +

2 2 2 2 2
e S + ot o=
S S-1 S-2 S-i-2 2
S2ii-1)+1_ S2i-1 S1
Ay §At s $1 (13)

Teniendo en cuenta ahora el facffsélf , Se tiene probada la expresion (12).

S

Ahora bien,z_—1 esta relacionada con la constar@@e= 0.577218, obtenida por Euler
i=1

en 1734, de la siguiente forma:
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S 1 1
> ==InS+C+o0 = |,
i= | n

y se puede comprobar que:

s '
Z_—lzlnS+C+E
i= | n

por lo tanto:

& :%[Zs—ln S- 0577—%]
S n

obteniéndose asi que:

82
2S -k

siendo:
k=InS+ 0577+%

ll. 8.- RESULTADO SOBRE EL INDICE RECIPROCO DE SIMPSON EN
DOS POBLACIONES QUE SE AJUSTAN AL MODELO DE PIELOU

El resultado 17 fue publicado @mansactions on Ecology and the Environment
(Almorza y Garcia, 2005).

Resultado 17

Dadas dos situaciones c@ y S, especies respectivamente, tales §ue S, en
el caso de ajuste al modelo de Pielou, se verifi@ea los indices reciprocos de
SimpsonD’; yD’, respectivamente, qu; <D’».

Demostracién

TomemosS, =S, -1 y S, . Teniendo en cuenta el resultado 16, tendremos:

o= S (S0 D=
o2s-k 2, -1)-k 328, -k,

siendo:

05

k,=In§ + 0577+§' =In(S, -1)+ 0577+ 05
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kK, =InS, + 0577+E
S,

Tenemos que:
* (-1 <8
* s, -1)<2s,

* consideramos qu&; [k,

Entonces:(S2 _1)2 < 822 .Y por tanto:
2s,-1) 25,
(s,-1° _ &

2AS, -1)-k 2S,-k,
DandosdD’;1 =D’, cuandoS =S,.

. 9.- RESULTADO SOBRE EL INDICE DIRECTO DE SI MPSON EN UNA
POBLACION QUE SE AJUSTA AL MODELO DE PIELOU

Resultado 18

“La diversidad medida por el indice de Simpsomea poblacion que se ajusta
al modelo de Pielou, depende de forma directa jusx@ del nimero de especies”.

Demostracién

Para su demostracion se parte del resultado anf@fimorza y Peinado, 2001
a), de donde se tiene que

Sz
S - -1 q2_
D:l—Zpi2:1—l—D 1_28—2k _S 228+k
i=1 D S S
28 -k

Il. 10.- RESULTADO SOBRE EL INDICE DIRECTO DE SIMPSON EN DOS
POBLACIONES QUE SE AJUSTAN AL MODELO DE PIELOU

El resultado 19 fue publicado @mansactions on Ecology and the Environment
(Almorza y Garcia, 2005).
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Resultado 19

Dadas dos situaciones cd® y S especies respectivamente, tales & S, ,
en el caso de ajuste al modelo de Pielou, se e@rifiara los indices directos de
Simpson,D, y D, respectivamente, que, < D, .

Demostracion

A partir del resultado de Almorza y Peinado (2001 s& tiene que en las
condiciones del enunciado se verificara que,<D',; y considerando la

., 1 )
relacionD = 1—5, se tiene el resultado.

Il. 11.- RESULTADO SOBRE EL INDICE DE MARGALEF
Resultado 20

Dadas dos situaciones c@ y S; especies respectivamente, talesg§ue S, en
el caso de ajuste al modelo de Pielou, se verpiésa los indices de Margaldb,mg(sl)

y Dmg(Sz) respectivamente, qu;ng(Sl) > Dmg(Sz)

Demostracion
Teniendo en cuenta qu& > S,. Se verificara qu& —1>S, — 1.

Dividiendo en ambos miembros de la desigualdadmbl, tendremos:

S-1_8-1
InN InN

con lo que queda probada la desigualdad.
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ANEXO I.
EJEMPLOS DE APLICACION
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|.- EJEMPLOS DE APLICACION

l.1.- PRIMER CASO

En este apartado obtendremos mediante tres cahescide datos de distinto
namero de especie§ (= 32, $ =24 y S = 15) las medidas de diversidad, la
uniformidad y el SHE analisis. Para las tres catewes de datos se verificd el ajuste de
los datos al modelo del Baston Roto.

El acopio de datos de la primera colecciin=(32) se realiz6 de enero a marzo
de 1989, en el gjido “X-Hazil y anexos”, que forpaate del municipio Felipe Carrillo
Puerto en el estado de Quintana Roo (México). Diejido tiene una dotacién de
55,295 ha. Estos datos estan publicados en: Regedrematural de especies arbdreas
en una selva mediana subperennifolia perturbadaxioaccion forestal (Macariet al,
1995).

La segunda coleccion de dat&=% 24) se obtiene mediante simulacién de datos
para el modelo del Bastén Roto utilizando esta hpakad del software Species
Diversity and Richness version 4.0.

Los datos de la tercera colecci@® £ 15) se recogen en una finca comercial
ubicada en la region nororiental del Estado Guaeooel municipio Las Mercedes del
Distrito Infante, situada aproximadamente entrepaalelos 8° 52" y 9° 15" de latitud
norte y los meridianos 66° 20" y 66° 40" de lorhineste (Venezuela) (MARNR,
1979). Se determiné la abundancia relativa dedpsaes existentes en el bosque, en un
transecto (recorrido lineal imaginario sobre unac@a o terreno, sobre el cual se
realiza un muestreo de algun organismo) de 200 @ m (Mueller-Dumbois vy
Ellemberg, 1974), contando el nimero de individdesada especie arborea presente
en el &rea del transecto. Las especies enconti@glas identificadas posteriorien el
Herbario del Departamento de Botanica de la FatuleaAgronomia de la Universidad
Central de Venezuela. Estos datos estan publicatoBvaluacion del bosque deciduo
como recurso alimenticio para bovinos en los llarergrales de Venezuela (Casado
al., 2001).

El apartado finaliza con la comprobacion de losltedos teéricos desarrollados
en los capitulos anteriores para las tres coleeside datos.

El programa que se ha utilizado para la obtencetos resimenes para las tres
poblaciones es el software Species Diversity awtiritiss version 4.0.
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Especie Individuos por hectarea

Bursera simaruba 53
Manilkara zapota 46
Metopium brownei 24
Brosimum alicastrum 15
Pouteria unilocularis 14
Lysiloma latisiliqua 13
Pseudobombax ellipticum 12
Caesalpinia gaumeri 12

[EEN
N

Vitex gaumeri
Gymnanthes lucida
Coccoloba spicata

Gliricidia sepium
Ceiba aesculifolia
Simira salvadorensis
Swietenia macrophylla
Psidium sartorianum
Pouteria campechiana
Swartzia cubensis
Dendropanax arboreus
Piscidia piscipula
Simarouba glauca
Alseis yucatanensis
Zuelania guidonia
Guettarda combsii
Talisia olivaeformis
Myrcianthes fragrans

Protium copal
Cordia dodecandra

Lonchocarpus rugosus
Ficus sp.
Luehea speciosa
Lonchocarpus xuul

PlRR(RR(NIN N e w| s S o|o|jo|o|o|~|elo|/ 5 ER

Tabla 13. Lista floristica y nimero de individuos por hectaen la selva estudiada del ejido “X-
Hazil y Anexos” Quintana Roo (México).

Broken stick model
0/E | Chat Paam/Chi |

Broken Stick Model Fit
Sarmple

Goodness of fit kest
Chi=3.24513

Deqrees of freedom = 4

P =0517E73

The data fitz a broken stick model

Salida 1.Ajuste al modelo del Baston Roto para los datos dridd.
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Especie Individuos
Especie A 46
Especie B 31
Especie C 33
Especie D 18
Especie E 17
Especie F 29
Especie G 20
Especie H 19
Especie | 12
Especie J 14
Especie K 8
Especie L 7
Especie M 5
Especie N 8
Especie O 1
Especie P 5
Especie Q 8
Especie R 2
Especie S 8
Especie T 2
Especie U 1
Especie V 2
Especie W 2
Especie X 2

Broken stick model
0/ | Chat  Param/Chi

Tabla 14. Datos obtenidos mediante simulacién utilizando @ftvwsare Species Diversity and
Richness version 4.0

B[(=1E

Broken Stick Model Fit

Sample

Goodness of fit kest
Chi=434136

Deaqrees of freedom = 3

P =0.226824

The data fitz a broken stick maodel

Salida 2. Ajuste al modelo del Bastdn Roto para los datosilsidos.
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Especie Individuos
Acacia macracantha 86
Choroleucon mangense 50
Caesalpinia coriaria 36
Mimosa tenuiflora 33
Copernicia tectorum 22
Senna atomaria 11
Aspidosperma cuspa 12
Pithecelloviun unguis-cati 10
Guasuma tomentosa 7
Prosopis juliflora 5
Enterolobium cyclocarpun 6
Acacia glomerosa 2
Hematoxylon campechiano 3
Albizia pistaciifolia 2
Capparis flexuosa 2

Broken stick model

Tabla 15. Abundancia de las especies existentes en el bodgciduo en la localidad de Las
Mercedes, Estado Guarico (Venezuela).

O/E | Chat Param/Chi

Broken Stick Model Fit
Sample

Goodness of fit test

Chi =1.,40358

Degrees of freedom = 2

P =0434213

The data fitz a braken stick madel

Salida 3.Ajuste al modelo del Baston Roto para los datogeteezuela.
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[.1.A.-RESUMEN DE LOS RESULTADOS OBTENIDOS

@ DIVERSIDAD ALFA

Los valores de las medidas de diversidad pararéss dolecciones de datos
descritas en el Apartado I.1. del Anexo I.

S;=32 S,=24 S3=15
Indice de 2.962 2.765 2.14
Shannon
indice
exponencial de 19.33 15.88 8.497
Shannon
indice reciproca
de Simpson 13.67 13.2 6.327
indice de
Margalef 5.407 4.032 2.474
EstadisticoQ 11.18 6.219 3.336
indice de
Menhinick 1.82 1.386 0.8854

Tabla 16.Valores de las medidas de diversidad.
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e Indice de Shannon

Observamos que los valores del indice de Shanrsomirdiyen a medida que el
ndmero de especies en las poblaciones disminuyes,>H ), >H,). (En

consonancia con el Resultado 6 obtenido en el daplj.

(%)

Todos los valores obtenidos para este indice e&atmo de los valores usuales
para datos ecoldgicos (1.5; 3.5)

El indice indica una mayor diversidad de espeaemgoblacion $=32) y la
de menor diversidad & (S5=15).

El maximo valor del indice de Shannon para la podieS, esHma(S) = 3.465,
para la poblacié®s,; esHms(S) = 2.995 y para la poblacid® esHma(Ss) = 2.708. Por
tanto las tres poblaciones tienen alta diversidalidd a que el indice de Shannon
considera a todas las especies por igual. Esteeiddi mucha importancia a las especies
raras por lo que se obtiene que el sumando desjeies raras alcanzan un valor muy
elevado dentro de la suma total, para cada unasdsoblaciones.

+ Indice exponencial de Shannon

Igual que ocurre con el indice de Shannon, losrgaldel indice exponencial de
Shannon disminuyen a medida que el nimero de espegilas poblaciones disminuye

(e > M=) > e"=)) (En consonancia con el Resultado 7 obtenidd Eagitulo 1).

Todos los valores también estan dentro de los mésgesperados ya que el
maximo en cada poblacion se situaria en el nimeespecies de cada una de &llas

El valor del indice exponencial de Shannon vienedmonado por el valor del
indice de Shannon. Debido a la expresion del ingkgonencial de Shannon también
considera a todas las especies por igual, en aalglagdn, y se tiene que las especies
raras adoptan mucha importancia. Se obtiene queqaala poblacion la diversidad es
alta.

« Indice reciproco de Simpson

Los valores del indice reciproco de Simpson disggnua medida que el
nimero de especies en las poblaciones disminy€S()> D'(S,)>D'(S3)). (En

consonancia con el Teorema 2 presentado en eluBapjt

" El valor del indice de diversidad de Shannon sestar entre 1.5 y 3.5 y raramente sobrepasa
4.5 (Margalef, 1972).

8 El indice exponencial de Shannégze" alcanza el maximo cuand®=InS y el minimo en
H = 0. Asi, serd,max=€*°=Sy |, min=1.
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Cuanto mayor sea este indice habra mayor diversidadorobabilidad de que
dos individuos pertenezcan a la misma especiensen@r. Observamos que hay mayor
diversidad cuantas mas especies tiene la poblacion.

La maxima diversidad ocurre cuando el valor deiceaes igual al niumero de
especies. Entonces podemos decir que la diversisladedia-alta para cada una de las
poblaciones.

El indice de Simpson considera a todas las esppoiegjual. Este indice da
mucha importancia a las especies raras.

 indice de Margalef

Los valores del indice de Margalef disminuyen a idedjue el numero de
especies en las poblaciones disminuy®mg(S;)> Dmg(S2) > Dimg(S3))-  (En

consonancia con el Resultado 8 obtenido en el dapglj.

La maxima diversidad ocurre cuando el nimero deaesp es igual al nUmero
de individuos(S = N), entonces el valor maximo que tomara el indicéMdegalef es

Do = II\I ;\ll' Cuanto mayor sea el valor del indice, mayor Eeriyueza y diversidad
n
de especies.

El maximo valor del indice de Margalef para la po®nS, esDmg makS1) =
53.72, para la poblacid® esDmg matS) = 52.42 y para la poblacié& eSDmg mafSs) =
50.53. Segun esto podemos concluir que la riqguediagrsidad es muy baja en todas
las poblaciones.

» EstadisticoQ

El estadisticoQ proporciona un indice de la diversidad de la cadath sin
considerar ni a las especies muy abundantes ns anlay raras. Los valores del
estadistica variaran de 0 (no habra diversidad) @a diversidad sera maxima).

En nuestro caso se trata de una diversidad inteamen cada una de las
poblaciones. El estadistid@ no considera ni las especies abundantes ni lagiespe
raras, por lo que es razonable que la diversidadidaepor este estadistico sea
intermedia en cada una de las poblaciones.

« indice de Menhinick

El valor maximo que tomara este indicel2g, =+ N . Como este indice es un

indicador de la riqueza de especies, del resubaditesprende que la diversidad es baja
en cada una de las poblaciones. Los valores dateirde Menhinick disminuyen a
medida que el ndamero de especies en las poblaciodgésminuye

(Dun(S1)> Dy (S,) > Dy (S3)).
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El méximo valor del indice de Menhinck para la poin S, esDyn maf{S1) =
17.58, para la poblacid® esDyn ma{S) = 17.32 y para la poblaci@ esDun maSs) =
16.94.

La diversidad de especies seria mayor, en cada@ob| si fuera menor el
namero de individuos por especie (mayor nimercsge@es).

Kempton (1979) afirma que diferentes indices deerdidad pueden dar

ordenaciones inconsistentes de un grupo de condesddomo se observa en este
ejemplo para los distintos indices obtenemos dastimalores de diversidad.
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@ RIQUEZA DE ESPECIES

Species Diversity and Richnessfrece una variedad de métodos para la
estimacion de la rigueza de especies. Los métodasfiables son el Jacknife y Chao.
Los resultados obtenidos con el método Chao dempcegausencia son casi tan buenos
como los obtenidos con datos cuantitativos.

Una estimacién del nimero maximo de especies tamé® (til cuando se
evalla si la informacion que puede obtenerse deritinuacion de muestreo justifica el
costo.

El programa también ofrece procedimientos de racéfa para tener en cuenta
diferencias en esfuerzo del muestreo al comparaomiplemento de la especie de
diversas muestras.

S,=32 S,=24 S3=15
Estimador Chao 36.17 24.4 15
cuantitativo
Estimadpr Chao d_e 0 0 0
presencia/ausencia
Estimador de cobertura
ACE 32.53 24.16 15
Estimador de cobertura 32 53 2416 15
ICE
Estadistico Jacknife de 32 24 15
primer orden
Estadistico Jacknife de
segundo orden 0 0 0
Estimador Bootstrap 0 0 0
Rarefaccion asociada
(version finita) 31.98 23.99 15
Rarefac_:gié_n e_ls_ociada 29 6 29 58 14.54
(version infinita)

Tabla 17. Valores de los estimadores de riqueza de especigaray la rarefaccion de las tres
colecciones de datos descritas en el ApartaddéllAnexo I.
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Jacknife | Jacknife
Chao 1 Chao 2 ACE ICE primer segundo | Bootstrap
orden orden
Sesgo 0.1303 -1 0.0165 0.0165 0 -1 -1
Exactitud 0.0169 1 0.0002 0.0002 0 1 1
Tabla 18.Valores del sesgo y la exactitud de los estimaduses los datos de la coleccién
Jacknife | Jacknife
Chao 1 Chao 2 ACE ICE primer segundo | Bootstrap
orden orden
Sesgo 0.0166 -1 0.0066 0.0066 0 -1 -1
Exactitud 0.0002 1 0.00004 0.00004 0 1 1
Tabla 19.Valores del sesgo y la exactitud de los estimaduses los datos de la coleccifn
Jacknife | Jacknife
Chao 1 Chao 2 ACE ICE primer segundo | Bootstrap
orden orden
Sesgo 0 -1 0 0 0 -1 0
Exactitud 0 1 0 0 0 1 0

Tabla 20.Valores del sesgo y la exactitud de los estimaduses los datos de la coleccin
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» Estimador Chao cuantitativo (Chao 1)

El indice Chao 1 esta basado en la abundancidg ppre los datos que requiere
se refieren a la abundancia de individuos que pecen a una determinada clase de
muestra.

Sabemos que el estimador de riqueza de especiéhatel es una funcién del
cociente de singletohy doubleton¥ y superaré a la riqueza de especies observada
cuando la frecuencia relativa de singletons aumente

En la poblaciérs, (5=32) el numero de singletons es 5 y el de doubdetsn3.
En la poblacidrs, (5=24) el nimero de singletons es 2 y el de doubde&sn5. En la
poblacionS; (S55=15) el numero de singletons es 0 y el de doubdedsr?.

Observamos, entonces que el valor del indice supkxaiqueza de especies en
el caso de las poblacion8sy S, que es donde la frecuencia de singletons es mayor.

En las poblaciones, y S obtenemos que el Sesgo y la Exactitud para este
estimador toman valores cercanos a cero .ParablagonS; obtenemos que el Sesgo y
la Exactitud para este estimador toman valor désto nos indica que este estimador
para cada una de las poblaciones es bastante efidgzminos de sesgo y exactitud ya
que los valores proximos a cero son los que indeaercania de la rigueza estimada a
la riqueza verdadera.

e Estimador Chao de presencia/ausencia (Chao 2)

El indice Chao 2 esta basado en la incidenciages, ¢o6lo si esta la especie y
cuantas veces esta esa especie en el conjuntadae s muestras. En este caso es
necesario conocer el nimero de especies enconteadasa muestra y el nimero de
especies encontradas exactamente en dos muestras.

Observamos que el valor del estimador para cadaeites poblaciones es cero
ya que el estimador Chao 2 tiene sentido cuandia goblacion se han obtenido al
menos dos muestras y nosotros so6lo tenemos unarenyesa cada poblacién, en
consecuencia para cada una de las poblacionesaismue el Sesgo toma valor -1 y
la Exactitud toma valor 1, lo que nos indica unaestimacion de la riqueza.

Por tanto, al disponer tan sélo de una muestrastehador para esta coleccion
de datos no es eficaz en términos de sesgo niatditexl y no tiene sentido tratarle en
este caso.

+« Estimador de cobertura ACE

El estimador ACE es la proporcion de todos los individuos de espgexaeas
gue no son singletons. El estimador de cobertuisadm en abundancias, ACE,
cuantifica la rareza.

9.\ , . C

Numero de especies que estan representadas poiconindividuo en la muestra.
10 .- . L

NuUmero de especies representadas por exactamenitedildduos en la muestra.
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Tenemos que el valor de este estimador es algorisupsn respecto al
observado par& y $. El valor del estimador es igual al valor obseovpdraSs.

En las poblacione§, y S obtenemos que el Sesgo y la Exactitud para este
estimador toman valores cercanos a cero .ParablagonS; obtenemos que el Sesgo y
la Exactitud para este estimador toman valor désto nos indica que este estimador
para cada una de las poblaciones es bastante efidgzminos de sesgo y exactitud ya
gue los valores cercanos a cero son los que inthcagrcania de la riqueza estimada a
la riqueza verdadera.

+ Estimador de cobertura ICE

El estimador de cobertura ICE es la proporcionadog los individuos en las
especies infrecuentes que no son unicas.

Tenemos que el valor de este estimador es algorisupmn respecto al
observado par& y $. El valor del estimador es igual al valor obseovpdraSs.

En las poblacione$, y S obtenemos que el Sesgo y la Exactitud para este
estimador toman valores cercanos a cero .ParablagonS; obtenemos que el Sesgo y
la Exactitud para este estimador toman valor désto nos indica que este estimador
para cada una de las poblaciones es bastante efidgzminos de sesgo y exactitud ya
gue los valores proximos a cero son los que indeaercania de la rigueza estimada a
la riqueza verdadera.

» Estadistico Jacknife de primer orden

Se basa en el nimero de especies que ocurren stdaere una muestra. El
estadistico jacknife de primer orden esta basadin@dencia, es decir, se basa en
presencia y ausencia para cuantificar la rareza.

Como para cada una de nuestras poblaciones semaa@douna sola muestra,
seram =1. Por tanto el segundo sumando de la expresoesthdistico sera nulo. De
esta manera el valor del estadistico en cada easespondera al nimero de especies
observado en la muestra para cada una de las rigac

En las poblacione$§;, $; y S; obtenemos que el Sesgo y la Exactitud para este
estimador toman valor cero. Esto nos indica que estimador para cada una de las
poblaciones es eficaz en términos de sesgo y &xdgta que los valores proximos a
cero son los que indican la cercania de la riqastinada a la riqueza verdadera.

» Estadistico Jacknife de segundo orden

Se basa en el nimero de especies que ocurrenrsalvaemuestra y el niumero
de especies que ocurren exactamente en dos muestras

Como para cada una de nuestras poblaciones sanaadouna sola muestra,
seram =1. Por otra parte tenemos digs = L en nuestro caso. El valor 8k sera cero

ya que no tenemos dos muestras. De esta manaet@i (12m—3) nos dara en todos
nuestros casos el valor -1 y asi el primer y segwsumando de la expresion del
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estadistico se anularan, dando como valor delissitazlcero para cada una de nuestras
poblaciones.

Observamos que el valor del estimador para cadaeites poblaciones es cero
ya que el estimador Jacknife de segundo ordenrtiseietido cuando en la poblacion se
han obtenido al menos dos muestras y nosotrosted@Emos una muestra para cada
poblacion, en consecuencia para cada una de ldacpoies obtenemos que el Sesgo
toma valor -1 y la Exactitud toma valor 1, lo quesnndica una subestimacion de la
riqueza.

Por tanto, al disponer tan sé6lo de una muestrastehador para esta coleccion
de datos no es eficaz en términos de sesgo niatgitexi y no tiene sentido tratarle en
este caso.

* Bootstrap

Este estimador de la rigueza de especies se bdagpmporcion de unidades de
muestreo que contiene a la espec p,. El estimador bootstrap esta basado en

incidencia, es decir, se basa en presencia y aags@ cuantificar la rareza.

Observamos que el valor del estimador para cadaeitas poblaciones es cero
ya gue el estimador Jacknife de segundo ordenrtismetido cuando en la poblacion se
han obtenido al menos dos muestras y nosotrosted@mos una muestra para cada
poblacién, en consecuencia para cada una de ldacpoies obtenemos que el Sesgo
toma valor -1 y la Exactitud toma valor 1, lo quesnndica una subestimacion de la
riqueza.

Por tanto, al disponer tan sélo de una muestrastehador para esta coleccion
de datos no es eficaz en términos de sesgo niatditexl y no tiene sentido tratarle en
este caso.

 Rarefacciéon

Este método estima como el nimero de especiesa&muastra cambia con el
namero de individuos. Llega un momento en que snemamos el numero de
individuos de la muestra estandarizady €l nimero de especies esper&{8) no
aumenta. Este valor de)(seria el valor limite.

Primero todas las muestras se suman para formainice muestra. Entonces se
calcula el numero medio de individuos en una salastra. EI método exige que todas
las muestras seleccionadas provengan de la misbiacpgm. EI método, tanto para la
version finita (sin reemplazamiento) como paraninita (con reemplazamiento), se
utiliza para calcular el nimero de especies y tamldl nimero de aumentos de
individuos.

En la poblaciorg, (5=32):

El nimero de especies estimado en una muestrarideaxtraida sin reemplazo
(version finita) de 309 individuos distribuidos enkas 32 especies sera de 31.98 con un
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error estandar de 0.1271. Es decir el intervalo @b% serd de
(3198-0.12713198+ 0.1271) = (31.852932.1071).

El nUmero de especies estimado en una muestrargeattraida con reemplazo
(version infinita) de 309 individuos distribuidostee las 32 especies sera de 29.6 con
un error estandar de 1.289. Es decir el intervalb %% ser4d de
(296 - 1289296 + 1289) = ( 28311.30889).

Pooled Rarefaction @@@l

Data  Graph ]
M S@E o - b p

Flot of Pooled Rarefaction T

32 — Infinite Estimate
a3 - T Finte Error
O T Infirte Errar

o
30

2 29

309
Mo Individuals

Salida 4. Amplitud de los intervalos para la toma de muesitiay con reemplazamiento 8p

En la poblaciors, (5=24):

El nimero de especies estimado en una muestrarideaxtraida sin reemplazo
(version finita) de 300 individuos distribuidos mnlas 24 especiegra de 23.99 con un
error estandar de 0.08186. Es decir el intervalo @26% ser4d de
(2399-0.08186:2399+ 0.08186 = (23.9081424.0718§.

El nUmero de especies estimado en una muestrargeattraida con reemplazo
(version infinita) de 300 individuos distribuidostee las 24 especies sera de 22.58 con
un error estandar de 1.03. Es decir el intervalo %% ser4d de
(2258- 1032258+ 103) = ( 21552361).

Pooled Rarefaction g@g|

Data  Graph ]
B S & 7 b

Plot of Focled Rarefaction e

24 4 — Infinite Estimate
23,54 - 1 T Finte Error

234 T Infirte Errar
225

22

Species

300
Mo Individuals

Salida 5. Amplitud de los intervalos para la toma de muesitiay con reemplazamiento &xn
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En la poblaciorss (S5=15):

El nimero de especies estimado en una muestrarg@eaxtraida sin reemplazo
(version finita) de 287 individuos distribuidos entas 15 especies sera de 15 con un
error estandar de 0.006049. Es decir el intervalb %% sera de
(15-0.00604915+ 0.006049 = (149939511 5.006049.

El nUmero de especies estimado en una muestrargeattraida con reemplazo
(version infinita) de 287 individuos distribuidostee las 15 especies sera de 14.54 con
un error estandar de 0.6361. Es decir el intervalb 95% sera de
(1454-0.63611454+ 0.6361) = (13903915.1761).

Pooled Rarefaction g@g|

Data Graph ]
B S &~ o7 b b
Flot of Fooled Rarefaction g e e

15 N R — Infinite Estimate
T “T_ Finte Errar
o145 “T Infirte Error
[=5
i)

14

287
Mo Individuals

Salida 6. Amplitud de los intervalos para la toma de muesitiay con reemplazamiento &g
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@ UNIFORMIDAD

La uniformidad explica en qué medida las espeaesabundantes por igual.
Describe la variabilidad en abundancia de espeldies.comunidad en la que todas las
especies tienen aproximadamente el mismo numermdieiduos seria considerada
uniforme. EIl valor de la uniformidad es pequefiseyacerca a (E(= 0) cuando una
especie domina sobre todas las demas en la condupidana el valor 1K = 1) cuando
todas las especies comparten abundancias simjedecta uniformidad).

$1=32 $=24 S3=15

Equidad de Pielou 0.8545 0.8701 0.7901

El indice de MclIntosh 0.8795 0.9036 0.8072

El indice de Brillouin 0.854 0.8699 0.7876

El indice de Heip 0.5912 0.647 0.5355

El indice reciprocode | 4 4574 0.5498 0.4218
Simpson

El indice de NHC 0.1639 0.1573 0.1504

El indice de Camargo 0.4744 0.5264 0.4286

El indice de Smith y
Wilson (Eyar)
El indice de Smith y
Wilson (1-D)
El indice de Smith y
Wilson (-Ln D)

0.4575 0.4255 0.3944

0.9536 0.9612 0.8989

0.7429 0.7992 0.6744

Tabla 21. Valores de las medidas de uniformidad para lasdnéecciones de datos descritas en el
Apartado I.1. del Anexo I.

Puede ser dificil saber qué indice de uniformidadrejor en cada contexto.
Smith y Wilson (1996) encontraron que diversosdesliprodujeron resultados diversos
por lo que llevaron a cabo una extensa sdaeevaluaciones de las medidas disponibles
utilizando una serie de criterios. Incluyeron coaxigencias (atributos esenciales) y
diez rasgos deseables de medidas.

Sin embargo, algunas medidas resultaron signiaatente mejores. Que la

medida sea independiente de la riqueza de esperaesd criterio primario de Smith y
Wilson (1996).
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* Equidad de Pielou

La uniformidad entre las especies es bastantepalta cada una de las tres
poblaciones, es decir, las especies comparten aboiad similares en cada una de
nuestras tres poblaciones de estudio.

 El indice de McIntosh

La uniformidad entre las especies es bastantepalta cada una de las tres
poblaciones, es decir, las especies comparten abaid similares en cada una de
nuestras tres poblaciones de estudio.

+ El indice de Brillouin

La uniformidad entre las especies es bastantepalta cada una de las tres
poblaciones, es decir, las especies comparten aboiad similares en cada una de
nuestras tres poblaciones de estudio.

» Elindice de Heip

El indice de uniformidad de Heip satisface la eigieé@ de lograr un valor bajo
cuando la uniformidad sea baja. La uniformidad estds especies es intermedia para
cada una de las tres poblaciones de estudio. Hagbeties que compartan abundancias
similares y otras especies no las compartan.

» Elindice reciproco de Simpson
La uniformidad entre las especies es intermedia gada una de las tres

poblaciones de estudio. Habra especies que compaltandancias similares y otras
especies no las compartan.

* Elindice de NHC
En nuestro caso existe muy poca uniformidad paka cana de las tres

poblaciones en estudio, es decir, parece que akgpecie domina sobre las demas en
cada una de las tres poblaciones de estudio.

* Elindice de Camargo
La uniformidad entre las especies es intermedia gada una de las tres

poblaciones de estudio. Habra especies que compaliandancias similares y otras
especies no las compartan.

e El indice de Smith y Wilson Eyar)
La uniformidad entre las especies es intermedia gada una de las tres

poblaciones de estudio. Habra especies que compaltandancias similares y otras
especies no las compartan.
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* Elindice de Smith y Wilson (1D)

La uniformidad entre las especies es bastantepalta cada una de las tres
poblaciones, es decir, las especies comparten aboiad similares en cada una de
nuestras tres poblaciones de estudio.

» Elindice de Smith y Wilson (-Ln D)

La uniformidad entre las especies es intermedia gada una de las tres
poblaciones de estudio. Habra especies que compaltandancias similares y otras
especies no las comparten.

Se obtiene que los diferentes indices presentaittadss diversos. Encontramos
gue para algunos indices la uniformidad es altantmgie que para otros la uniformidad
es intermedia. Que la medida sea independienta dgueza de especies era un criterio
primario de Smith y Wilson (1996), y es satisfegw la medida de uniformidad de
Simpson reciproco. También cumplen el criterio tpiaza de especies y otras
propiedades deseables el indice de Camargo yietiBgd..

Segun ésto concluimos que la uniformidad es intdianga que la uniformidad
para los indices de Simpson reciproco, CamargandaleE, asi lo indica.
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@ SHE ANALISIS

El SHE analisis examina la relacion entreSldla rigueza de especiel (el
indice de diversidad de Shannon-Wieneft yla uniformidad utilizando el indice de
uniformidad de Shannon-Wiener) en las muestras.

El SHE analisis es util para identificar los ec@®r{regiones donde diversas
comunidades ecoldgicas se intersectan) (Hayek a8uU2097). Es también un método
atil para probar si los datos se aproximan masaeato normal logaritmico, a la serie
logaritmica o al modelo del Baston Roto de MacArthu

Magurran (2004) muestra como el SHE Analisis pusdizarse para identificar
el ajuste al modelo del Baston Roto de MacArthumedelo normal logaritmico o a la
serie logaritmica. Cada modelo presenta una respuediferente en
uniformidad y en riqueza de especies con mayor trees

S =32 S=24 S3=15

H 2.962 2.765 2.14
J=InE - 0.5042 -0.413 - 0.5683
INE /In S - 0.1455 - 0.1299 - 0.2099

Tabla 22. SHE analisis (relacién ent&H y E) para las poblacion&, S,y S;
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» Para la poblacio®, (5=32):
La salida muestra una hoja de calculo de manesa q

« H=2.962 es el valor obtenido para el indice derdidad de Shannon.

* Tenemos qué = o~ ay - 0.6040625 siendoe” el indice exponencial de

Shannon. Tomando logaritmos Er= Ln 0.6040625 = -0.5042.

* La dltima casilla se refiere al cocienlpeE = M: -0.1455.

InS  3.4657
» Para la poblaciof, (S,=24):
La salida muestra una hoja de calculo de manera que

e H=2.765 es el valor obtenido para el indice derdidad de Shannon.

_ e 1588 . H - .
e Tenemos queE iy 0.66166, siendoe” el indice exponencial de
Shannon. Tomando logaritmos Er= Ln 0.66166 = -0.4130.
* LaUltima casilla se refiere al cocienlageE - 204130_ -0.1299.
InS  3.178(

» Para la poblaciofs ($=15):
La salida muestra una hoja de calculo de manera que

 H=2.14 es el valor obtenido para el indice derdidad de Shannon.

e 8497 . H L .
e Tenemos queE T 0.56646, siendoe” el indice exponencial de
Shannon. Tomando logaritmos Er= Ln 0.56646 = -0.5683.
* La Ultima casilla se refiere al cocienlageE = ﬂ: -0.2099.
InS  2.708(

Al disponer de una sola muestra no podemos corsilbay ajuste al modelo del
Baston Roto, se necesitaria tener varias muestraglistintos nimeros de especies,
para comprobar que se trata del modelo del Bastitn, Rl valor de InE deberia
mantenerse constante a lo largo de todas las rasestentras que los valores 8g H
cambiarian compensandose el uno con el otro.
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1.1.B.-COMPROBACION

A partir del ejemplo que se propone en el Apartatiode este Anexo, y dado
que se verifica la hip6tesis de ajustarse al modelBaston Roto, se van a comprobar
los siguientes resultados obtenidos e incorporadasste trabajo:

1.- Resultado (Resultado 6)

Si§>S >S,,conS,S,, S, 2 ] entonces:

His) > Hes) > Hs)

Comprobacién

En el ejemplo se comprueba ghgs)) = 2.962; H(g )= 2.765; H(g )= 2.14 y como
S >S, > S, se satisface el resultado ya ddg;, >H ) >Hs).

2.- Resultado (Resultado 7)
Si§>S,>S,,conS,S,,S; 2 ] entonces:
e"@ > gl 5 gHiss)
Comprobacion
En el ejemplo se comprueba gele®) =19.3366; e"(%) =15.879; " (%) =8.4994

. H
ycomoS, > S, >S,, se satisface el resultado ya ié >e" > g

3.- Resultado (Resultado 8)
Si§>S,>S,,conS,S,,S; 2 ] entonces:
Diyg(S1)> Ding(S)> Dy (S,)

Comprobacién

En el ejemplo se comprueba qg,(S,) = 5.407; D, (S,) = 4.032; D,,(S;) = 2.474
ycomoS, >S, > S;, se satisface el resultado ya dDg, (Sl) > Dmg(Sz) >D,,, (g)

4.- Resultado (Teorema 2)

Si§>S >S,,conS,S,, S, 2 1 entonces:
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D'(S1)> D'(S;)> D'(Ss)
Comprobacién

En el ejemplo se comprueba qu(S,)=1367; D'(S,)=132; D'(S,)= 6327 y
comoS, > S, >S,, se satisface el resultado ya q&(S,) > D'(S,) > D'(S,).
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l.2.- SEGUNDO CASO

En este apartado obtendremos mediante dos colescid® datos de distinto
namero de especie§; (= 30, S = 20) las medidas de diversidad, la uniformidad y e
SHE analisis. Para las dos colecciones de data®rifeco el ajuste de los datos al
modelo del Bastén Roto.

Las colecciones de datos se han obtenido mediantdasion de datos para el
modelo del Bastdn Roto utilizando esta posibilidatl software Species Diversity and
Richness version 4.0. Se ha establecido que el mideemuestras fuera 12 para cada
una de las poblaciones y también se fijo el nirderespeciesy = 30, $;= 20).

El apartado finaliza con la comprobacion de losltados tedricos desarrollados
en los capitulos anteriores para las dos colecsidaelatos.

El programa que se ha utilizado para la obtencétod resimenes para las dos
poblaciones es el software Species Diversity awtiritiss version 4.0.
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S 22 (30 |33 |24 (41 (39 |30 |32 |30 |23 (39

19 |27 |25 |32 |21 |19 |29 |Z3 |Z6 &z 30
25 15 24 |23 21 |25 24 22 |21 20 26
1e |23 |21 |1¥ |13 |19 |14 |23 |13 17 13
£ 12 1s (20 17 |18 |19 |15 |19 &3 10
11 15 11 14 13 |15 11 13 |17 19 14
15 12 9 11 13 9 12 12 9 = 13
1z 7 14 |11 10 15 11 |7 13 10 13
13 9 11 7 1 12 6 1 12 21 7

7 & 129 15 11 9 1o 1z 7 5
1z |10 10 15 & el g 13 7 17 11
12 3 e = e e 14 9 10 g 14
17 & El El 3 1o & g g g
10 10 2 4 4 7 g 7 4 g =
& & 3 = 7 4 3 3 g 7 e
g 9 4 = 9 4 4 = = 5 5
2 = g = = g &} = 10 3 f
Z = 4 3 1 Z 3 7 3 3 4
1 = & g & 4 2 = 1 3 2
4 3 = 7 4 2 3 3 4 4 =
& 1 4 3 Z Z g 4 4 4 3
2 & 3 2 3 = 0 3 3 1 1
3 3 3 2 7 2 4 4 2 & 3
3 = Z 3 1 Z 0 1 1 4 1
1 1 0 3 1 3 2 1 4 1 a
1 4 1 1 0 1 1 2 0 1] 2
£ 1 £ 1 0 0 4 1 £ 1 ]
0 1 0 1 0 0 2 2 1 1 1
1 1 1 0 0 2 2 0 1 o 1
7 r r r r 1 1 r r m m

Tabla 23. Datos obtenidos mediante simulacién utilizando @ftvwsare Species Diversity and
Richness version 4.0 para la poblac&n30.

Broken stick model

O/ | Chat  Param/Chi

Broken Stick Model Fit
Sample

Goodness of fit test
Chi=1E4175

Degrees of freedom = 4
P=080127

The data fits a broken stick model

Salida 7.Ajuste al modelo del Bastdn Roto para los datosiisidos.
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-. 3| 32 35 |29 3™ 40 31 (3@ 3 35 47

2727 24 20 |22 17 30
200 32 24 29 |21 22 Z4
15 13 19 |24 16 28 15
g & |13 1a 14 19 11
16 13 15 |13 10 & 11
11 12 9 7 13 |11 13
11 11 11 |5 13 11 8

11 & 11 /10 & 12 12
g 3 1 15 9 5 10
= 4 & g El 7 &
El 5 & 5 g g 5
& 2 2z 5 5 1 4
£ 7 d 4 & 1 5
1 3 5 2 5 3 4
5 a 5 4 1 3 Z
1 3 3 1 1 1 4
1 2 a 2 1 1 0
2 ] 2z 0 0 2 0
0 1 1 1 2 0 0

Tabla 24. Datos obtenidos mediante simulacién utilizando @ftvwsare Species Diversity and

Richness version 4.0 para la poblac&nr20.

Broken stick model
O/ | Chat  Param/Chi

25
17
23
19
13

—
L]

L0 I B A I = O I s

29
&z
14
15
12
1z
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23
23
15
Z0
16
14
10

) N = s R

[ S I TN B N A B s ) |

20
16
19
15
14

—
'S

L S N R I L I 7 Sy I =« By R ¥ B

Broken Stick Model Fit
Sample

Goodness of fit test

Chi = 0,92691

Dearees of freedom = 3

P =0818329

The data fitz 3 broken stick, modsl

Salida 8.Ajuste al modelo del Bastdn Roto para los datosilsidos.
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[.2.A.-RESUMEN DE LOS RESULTADOS OBTENIDOS

@ DIVERSIDAD ALFA

Taylor (1978); Kempton (1979) y Magurran (2004) limsa comparaciones
sobre las ventajas relativas de los indices descdebajo. El programa ofrece una
seleccion de once medidas de diversidad alfa. Aragacion se muestran sélo aquellas
de las que hemos obtenido algun resultado tedrico.

S$,=30 S,=20
Indice de 3.029 2.607
Shannon
'”Oc';ce reciprocd 15 56 10.85
e Simpson
indice de
Margalef 3.622 2.441
EstadisticoQ 10.2 6.462
indice de
Menhinick 0.5477 0.4082

Tabla 25. Valores de las medidas de diversidad para las deeaiones de datos descritas en el
Apartado 1.2. del Anexo I.
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e Indice de Shannon

Observamos que los valores del indice de Shanrsomirdiyen a medida que el
numero de especies en las poblaciones dismintbyg, & H ) (En consonancia con

el Resultado 6 obtenido en el Capitulo I1).

Todos los valores obtenidos para este indice e&atmo de los valores usuales
para datos ecoldgicos (1.5; 3.5).

El indice indica una mayor diversidad de espeaida @oblaciors, (5=30)y la
de menor diversidad &; ($=20).

El maximo valor del indice de Shannon para la pobieS, esHma(S) = 3.4y
para la poblaciors, es Hha(S) = 2.99. Por tanto ambas poblaciones tienen alta
diversidad debido a que el indice de Shannon cerssia todas las especies por igual.
Este indice da mucha importancia a las especies for lo que se obtiene que el
sumando de las especies raras alcanza un valorelaugdo dentro de la suma total,
para cada una de las poblaciones.

+ Indice exponencial de Shannon

Los valores del indice de Shannon exponencial me&®en en la tabla debido
a que el software utilizado no nos da un valor idéice para todas las muestras
conjuntamente sino para cada una de las muestras.

Igual que ocurre con el indice de Shannon, losrgaldel indice exponencial de
Shannon disminuyen a medida que el nimero de espegilas poblaciones disminuye

(e"® > ")) (En consonancia con el Resultado 7 obtenido eBaglitulo 1I), para
cada una de las muestras.

Todos los valores también estan dentro de los méasgesperados ya que el
méaximo en cada poblacion se situaria en el nUmeesgdecies de cada una de ellas.

El valor del indice exponencial de Shannon vienelmmonado por el valor del
indice de Shannon. Debido a la expresion del inelkponencial de Shannon también
considera a todas las especies por igual, en aalslagidn, y se tiene que las especies
raras adoptan mucha importancia. Se obtiene q@egaala muestra en cada una de las
poblaciones la diversidad es alta.

+ Indice reciproco de Simpson

Los valores del indice reciproco de Simpson disggnua medida que el
nimero de especies en las poblaciones disminDyS() > D'(S,)) (En consonancia
con el Teorema 2 presentado en el Capitulo 11).

Cuanto mayor sea este indice habra mayor diversidadorobabilidad de que

dos individuos pertenezcan a la misma especiensendr. Observamos que hay mayor
diversidad cuantas mas especies tiene la poblacion.
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La maxima diversidad ocurre cuando el valor deiceaes igual al niumero de
especies. Entonces podemos decir que la diversslantermedia para cada una de las
poblaciones.

El indice de Simpson considera a todas las esppoiegjual. Este indice da
mucha importancia a las especies raras.

 indice de Margalef

Los valores del indice de Margalef disminuyen a idedjue el numero de
especies en las poblaciones disminu,(S,)> D,,,(S,)) (En consonancia con el

Resultado 8 obtenido en el Capitulo ).

La maxima diversidad ocurre cuando el nimero deaisp es igual al nUmero
de individuos(S = N), entonces el valor maximo que tomara el indicéMdegalef es
N-1

m TN Cuanto mayor sea el valor del indice, mayor Eeréueza y diversidad
n

de especies.

El maximo valor del indice de Margalef para la penS, esDmg makS1) =
45.09 y para la poblacid® eSDmg makS) = 37.56. Segun esto podemos concluir que la
riqueza y diversidad es muy baja en ambas poblesion

» EstadisticoQ

El estadisticoQ proporciona un indice de la diversidad de la cadath sin
considerar ni a las especies muy abundantes ns anlay raras. Los valores del
estadistic® variaran de 0 (no habré diversidad) @a diversidad sera maxima).

En nuestro caso se trata de una diversidad intéamen cada una de las
poblaciones. El estadistid@ no considera ni las especies abundantes ni lagiespe
raras, por lo que es razonable que la diversidadidaepor este estadistico sea
intermedia en cada una de las poblaciones.

« Indice de Menhinick

El valor maximo que tomara este indicel®g, =+/N . Como este indice es un

indicador de la riqueza de especies, del resubaditesprende que la diversidad es baja
en cada una de las poblaciones. Los valores daleirde Menhinick disminuyen a
medida que el nimero de especies en las pobladiisremuye O,,,(S,)> D, (S,)).

El méximo valor del indice de Menhinck para la poin S, esDyn maf{S1) =
15.81, para la poblacid® esDwun ma{S) = 14.14, para cada una de las muestras.

Observamos que los valores del indice para ambaagiones son proximos a
cero, esto indica que el numero de individuos aadg N; = 3000 yN, = 2400).

La diversidad de especies seria mayor, en cadaqob] si fuera menor el
namero de individuos por especie (mayor nimercsge@es).
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@ RIQUEZA DE ESPECIES

Species Diversity and Richnessfrece una variedad de métodos para la
estimacion de la rigueza de especies. Los métodasusados son el Jacknife y Chao.
Los resultados obtenidos con el método Chao depoga/ausencia son casi tan buenos

Anexo |: Ejemplos de Aplicacion

como los obtenidos con datos cuantitativos.

Una estimacién del nimero maximo de especies tamé® Gtil cuando se

evalla si la informacion que puede obtenerse deritinuacion de muestreo justifica el

costo.

El programa también ofrece procedimientos de racéfa para tener en cuenta
diferencias en esfuerzo del muestreo al comparaomiplemento de la especie de

diversas muestras.

30 $S;=20

Estimador Chao
cuantitativo

Estimador Chao
de
presencia/ausencig

Estimador de
cobertura ACE

30 20

Estimador de
cobertura ICE

30 20

Estadistico
Jacknife de
primer orden

30 20

Estadistico
Jacknife de
segundo orden

30 20

Estimador
Bootstrap

30.01 20

Rarefaccién
asociada
(version finita)

30 20

Rarefaccién
asociada

(version infinita)

29.99 20

Tabla 26. Valores de los estimadores de riqueza de especigsray la rarefaccion de las dos
colecciones de datos descritas en el Apartaddél2Anexo |.
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» Estimador Chao cuantitativo (Chao 1)

El indice Chao 1 esta basado en la abundancidg ppre los datos que requiere

se refieren a la abundancia de individuos que pecen a una determinada clase de
muestra.

Flot of Chao quantitative data richness estimator

=

umhbe

=

5

ak}

Speci

Dample

Salida 9.Gréfica del estimador Chaol para la pobla8p(s, = 30).

Plot of Chao quantitative data richness estimatar

= th

Species Mumbe

Sample

Salida 10.Grafica del estimador Chaol para la pobla8(s, = 20).

Sabemos que el estimador de riqueza de especiéhatel es una funcién del
cociente de singletons y doubletons y superara aqleeza de especies observada
cuando la frecuencia relativa de singletons aumente

En la gréfica de la Salida 9 se observa que ehasgtir Chao 1 alcanza valores
proximos a 30 hasta la muestra octava y a patia tlovena muestra toma valor cero.

En la poblaciérs, obtenemos que el Sesgo y la Exactitud para esteag®r
toman valores cercanos a cero hasta la muestraaocksto nos indica que este
estimador para esta coleccion de datos es bastfickz en términos de sesgo y
exactitud ya que los valores cercanos a cero sogue indican la cercania de la riqueza
estimada a la riqueza verdadera. A partir de l@nawnuestra, el valor del Sesgo es -1
y el valor de la Exactitud es 1 en ambas poblasione que nos indica una
subestimacion de la riqgueza. Concluiremos, entorespara estabilizar la estimacion
es suficiente con tomar ocho muestras.

En la gréafica de la Salida 10 se observa que iehador Chao 1 alcanza valores
préximos a 20 hasta la muestra sexta y a parta déptima muestra toma valor cero.
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En la poblaciérs, obtenemos que el Sesgo y la Exactitud para esteag®or
toman valores cercanos a cero hasta la muestra §stb nos indica que este estimador
para esta coleccion de datos es bastante eficearamos de sesgo y exactitud ya que
los valores cercanos a cero son los que indicaerizania de la riqgueza estimada a la
riqueza verdadera. A partir de la séptima muestraalor del Sesgo es -1 y el valor de
la Exactitud es 1 en ambas poblaciones, lo queindisa una subestimacién de la
riqueza. Concluiremos, entonces, que para estabiliz estimacion es suficiente con
tomar seis muestras.

e Estimador Chao de presencia/ausencia (Chao 2)

El indice Chao 2 esta basado en la incidenciages, ¢o6lo si esta la especie y
cuantas veces esta esa especie en el conjuntadae s muestras. En este caso es
necesario conocer el nimero de especies enconteadasa muestra y el nimero de
especies encontradas exactamente en dos muestras.

Flot of Chao presence f absence richness estimator

=

um

=

Species

Dample

Salida 11.Gréfica del estimador Chao2 para la pobla8p(s, = 30).

Flot of Chao presence f absence richness estimator

Sample

Salida 12.Gréfica del estimador Chao2 para la pobla&$(8, = 20).

En la gréfica de la Salida 11 se observa que iehador Chao 2 alcanza valores
préximos a 30 desde la segunda hasta la muegtiraaléa partir de la décimo primera
muestra toma valor cero al igual que en la primeuastra.

En la poblaciérs, obtenemos que el Sesgo y la Exactitud para esteag®or
toman valores cercanos a cero desde la muestradsgula muestra décima. Esto nos
indica que este estimador para esta coleccion s éa bastante eficaz en términos de
sesgo Yy exactitud ya que los valores cercanosoasoer|os que indican la cercania de la
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riqueza estimada a la riqueza verdadera. Pardros casos el valor del Sesgo es -1y el
valor de la Exactitud es 1 en ambas poblacionagydéonos indica una subestimaciéon de
la riqueza.

Este estimador resulta util cuando se dispone desveuestreos, por lo que es
l6gico que para una soOla muestra el estimador teatwr cero. Por otra parte, que el
estimador tome valor cero para las dos ultimas trage@dica que para estabilizar la
estimacion es suficiente con tomar diez muestras.

En la grafica de la Salida 12 se observa que ishadbr Chao 2 alcanza valores
proximos a 20 desde la segunda hasta la muestienagp partir de la octava muestra
toma valor cero al igual que en la primera muestra.

En la poblaciérs, obtenemos que el Sesgo y la Exactitud para estaag®r
toman valores cercanos a cero desde la muestradsegua muestra séptima. Esto nos
indica que este estimador para esta coleccion s éa bastante eficaz en términos de
sesgo Yy exactitud ya que los valores cercanosoesoerlos que indican la cercania de la
rigueza estimada a la riqueza verdadera. Pardros casos el valor del Sesgo es -1y el
valor de la Exactitud es 1 en ambas poblacionegydéonos indica una subestimacion de
la riqueza.

Este estimador resulta util cuando se dispone desvmuestreos, por lo que es
l6gico que para una soOla muestra el estimador teatw cero. Por otra parte, que el
estimador tome valor cero a partir de la muesttavacindica que para estabilizar la
estimacion es suficiente con tomar siete muestras.

e Estimador de cobertura ACE
El estimador ACE es la proporcién de todos los individuos de espexaeas

que no son singleton€l estimador de cobertura basado en abundanciag, AC
cuantifica la rareza.

_Flot of Chao and Lee richness estimator no 1

g3I:I

5

= 20

E

.Em

D%D"""""""""""
2 4 [ = 10 12

sample

Salida 13.Grafica del estimador ACE para la poblac®r(S, = 30).
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_Flot of Chao and Lee richness estimataor no 1

ak]

=20

515

w 10

e

35

E%I:I'I"'I"'I"'I"'I"'I
2 4 G g 10 12

Sample

Salida 14.Gréfica del estimador ACE para la poblac®r(S;, = 20).

El estimador ACE, para la poblaci®@), toma valores préximos al nimero de
especies en cada una de las muestras. Tambiétoebehestimador ACE es proximo
al nUmero de especies en cada una de las muesti@apaoblaciors,.

Tanto en la poblaciéf; como en |&, obtenemos que el Sesgo y la Exactitud
para este estimador toman valores cercanos a aesccpda una de las muestras. Esto
nos indica que este estimador para estas colescidaelatos es bastante eficaz en
términos de sesgo y exactitud ya que los valoresanes a cero son los que indican la
cercania de la rigueza estimada a la rigueza verda€oncluiremos, entonces, que
disponemos de suficientes muestras para estabdizestimacion.

e Estimador de cobertura ICE
El estimador de cobertura ICE es la proporcionadog los individuos en las

especies infrecuentes que no son unicas.

_Flot of Chao and Lee richness estimator no 2

g3IZI

=

= 20
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Sample

Salida 15.Gréfica del estimador ICE para la poblac&n(S, = 30).

_Flot of Chao and Lee richness estimator no 2

ek}

= 20
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w 10

g
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2 4 B g 10 12

sample

Salida 16.Grafica del estimador ICE para la poblac®r(S, = 20).
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El estimador ICE, para la poblaci®@), toma valores proximos al numero de
especies en cada una de las muestras. Tambiéloetiebestimador ICE es préximo al
namero de especies en cada una de las muesti@apolgldciors,.

Tanto en la poblacié, como en |&, obtenemos que el Sesgo y la Exactitud
para este estimador toman valores cercanos a aesccpda una de las muestras. Esto
nos indica que este estimador para estas colescid@edatos es bastante eficaz en
términos de sesgo y exactitud ya que los valoresanes a cero son los que indican la
cercania de la rigueza estimada a la riqgueza verda€oncluiremos, entonces, que
disponemos de suficientes muestras para estaldizstimacion.

» Estadistico Jacknife de primer orden

Se basa en el nimero de especies que ocurren stdéaere una muestra. El
estadistico jacknife de primer orden esta basadin@dencia, es decir, se basa en
presencia y ausencia para cuantificar la rareza.

Flot of 15t Order Jackknife

| TS
[ R

—
[ I |

2 4 = g 10 12
Sample

species Number

Salida 17.Grafica del estimador Jacknife de primer orden fmpmblaciors, (S, = 30).

FPlot of 1st Order Jackknife

opecies Nurmber
— = B3
[}

Lo 8 B e ) |

2 4 G g 10 12
sample

Salida 18.Gréfica del estimador Jacknife de primer orden fmpoblaciors, (S, = 20).

El estimador Jacknife de primer orden, para la gobh S;, toma valores
préximos al niumero de especies en cada una de Uastras. También el valor del
estimador Jacknife de primer orden es proximo ahend de especies en cada una de
las muestras de la poblacin

Tanto en la poblaciéf; como en |&5, obtenemos que el Sesgo y la Exactitud

para este estimador toman valores cercanos a aesccpda una de las muestras. Esto
nos indica que este estimador para estas colescidaelatos es bastante eficaz en
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términos de sesgo y exactitud ya que los valoresanes a cero son los que indican la
cercania de la rigueza estimada a la rigueza verda€oncluiremos, entonces, que
disponemos de suficientes muestras para estabdizestimacion.

» Estadistico Jacknife de segundo orden

Se basa en el niumero de especies que ocurrenrs@lvaemuestra y el nimero
de especies que ocurren exactamente en dos muestras

Flot of 2nd Order Jackknife
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Salida 19.Graéfica del estimador Jacknife de segundo ordea lpgroblaciors, (S, = 30).

Flot of 2nd Order Jacklknife
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Salida 20.Gréfica del estimador Jacknife de segundo ordea lpgvoblaciors; (S, = 20).

El estimador Jacknife de segundo orden, para ldapidm S, toma valores
préximos al nimero de especies en cada una deuastras excepto para la primera
que toma el valor cero. También el valor del edtfionalacknife de segundo orden es
préximo al nimero de especies en cada una de lastras de la poblacid® excepto
para la primera que toma el valor cero.

Tanto en la poblacié, como en |&, obtenemos que el Sesgo y la Exactitud
para este estimador toman valores cercanos a aesccpda una de las muestras. Esto
nos indica que este estimador para estas colescid@edatos es bastante eficaz en
términos de sesgo y exactitud ya que los valoresanes a cero son los que indican la
cercania de la riqgueza estimada a la riqueza verdaRara la primera muestra el valor
del Sesgo es -1y el valor de la Exactitud es arebas poblaciones, lo que nos indica,
en este caso, una subestimacion de la riqueza.
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Este estimador resulta util cuando se dispone desvenuestreos, por lo que es
l6gico que para una s6la muestra el estimador t@iwe cero. Concluiremos, entonces,
que disponemos de suficientes muestras para éxhalél estimacion.

* Bootstrap

Este estimador de la rigueza de especies se bdagpmporcion de unidades de
muestreo que contiene a la espec p,. El estimador bootstrap esta basado en

incidencia, es decir, se basa en presencia y aags@ cuantificar la rareza.

Flot of Bootstrap

= kL
[ R

[ e }

species Nurmber

sample

Salida 21.Gréfica del estimador Bootstrap para la pobla&6fs, = 30).

Flot of Bootstrap

S ]
oo od

opecies Mumhber

Dample

Salida 22.Gréfica del estimador Bootstrap para la pobla8ofs, = 20).

El estimador bootstrap, para la poblacgntoma valores proximos al nimero
de especies en cada una de las muestras excegtla paimera que toma el valor cero.
También el valor del estimador bootstrap es proxamimero de especies en cada una
de las muestras de la poblacexcepto para la primera que toma el valor cero.

Tanto en la poblacié; como en |& obtenemos que el Sesgo y la Exactitud
para este estimador toman valores cercanos a aesccpda una de las muestras. Esto
nos indica que este estimador para estas colescid@edatos es bastante eficaz en
términos de sesgo y exactitud ya que los valoresanes a cero son los que indican la
cercania de la rigueza estimada a la riqueza verdaRara la primera muestra el valor
del Sesgo es -1y el valor de la Exactitud es arebas poblaciones, lo que nos indica,
en este caso, una subestimacion de la riqueza.
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Este estimador resulta util cuando se dispone desvenuestreos, por lo que es
l6gico que para una s6la muestra el estimador t@iwe cero. Concluiremos, entonces,
que disponemos de suficientes muestras para éxhalél estimacion.

+ Rarefaccion

Este método estima como el nimero de especiesa&muastra cambia con el
namero de individuos. Llega un momento en que snemiamos el numero de
individuos de la muestra estandarizady €l nimero de especies esper&{s) no
aumenta. Este valor de)(seria el valor limite.

Primero todas las muestras se suman para formarnicea muestra. Entonces se
calcula el nimero medio de individuos en una salastra. El método exige que todas
las muestras seleccionadas provengan de la misblacpgmm. EI método, tanto para la
version finita (sin reemplazamiento) como paraniinita (con reemplazamiento), se
utiliza para calcular el nimero de especies y tamlal nimero de aumentos de
individuos.

» En la poblaciorg,; (5=30):

Numero de NL’Jmerq de Error
Individuos especies Estandar Intervalo al 95%
estimado

250 27.64 1.1216 (265184287616
500 29.19 0.7765 (284135299665
750 29.66 0.5291 (284135299669
1000 29.84 0.3731 (29.466930.2131)
1250 29.93 0.2617 (29668330.1917)
1500 29.97 0.1768 (29.793230.1469
1750 29.99 0.1118 (298782301019
2000 30 0.06392 (299360830.06392
2250 30 0.03108 (29.9689230.03108
2500 30 0.01124 (29.9887630.011249
2750 30 0.001967 | (29.99803330.001967%
3000 30 2.03110° 0(3030)

Tabla 25. Valores mediante el método de rarefaccion del ndnder especies estimado segun el
ndmero de individuos y los intervalos para la taleamuestras sin reemplazamiento (version finita)
al 95% en la poblaciég, (S;= 30).
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Flot of Pooled Rarefaction T
30 — Infinite Estimate
E ag ] 1T Fir!te Errar
S og T Infirte Error
=
U a7

L L L ] L e |
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Salida 23.Amplitud de los intervalos para la toma de muestilay
con reemplazo para la poblaci®n(S, = 30).

Numero de NL’Jmerq de Error
Individuos especies Estandar Intervalo al 95%
estimado

250 27.52 1.243 (2627728763
500 29.06 0.8298 (2823022988989
750 29.55 0.601 ( 289430151
1000 29.75 0.4592 (29.290830.2092)
1250 29.85 0.362 (2948830212
1500 29.91 0.2898 (29.620230.1999
1750 29.94 0.2337 (29.706330.1737)
2000 29.96 0.1891 (29.770930.1491)
2250 29.98 0.1533 (298267301333
2500 29.98 0.1244 (29.855630.1044)
2750 29.99 0.1009 (298891300909
3000 29.99 0.08193 (29.9080730.07193

Tabla 26. Valores mediante el método de rarefaccion del ndnder especies estimado segun el
ndmero de individuos y los intervalos para la todea muestras con reemplazamiento (version
infinita) al 95% en la poblaciég, (S,= 30).

Se observgue si aumentamos el nimero de individuos de lstrayeel nimero
de especies esperado no aumenta.
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» En la poblaciors ($=20):

NUmero de Nt]mero_ de Error
Individuos especies Estandar Intervalo al 95%
estimado

200 18.66 0.9324 (17.7276195924)
400 19.58 0.5907 (189893201707
600 19.85 0.3713 (19.4787202213
800 19.95 0.2227 (19.7273201727)
1000 19.98 0.1258 (19.854220.1058
1200 20 0.06579 (19.9342120.06579
1400 20 0.03094 (19.9690620.03094
1600 20 0.01242 (19.9875820.01242
1800 20 0.003868 | (19.99613220.003869
2000 20 0.000751 | (19.99924920.00075)
2200 20 4.52110° 0(2020)
2400 20 3.03210™ 0(2020)

Tabla 27. Valores mediante el método de rarefaccidon del ndnger especies estimado segun el
namero de individuos y los intervalos para la tateamuestras sin reemplazamiento (version finita)
al 95% en la poblacié§, (S= 20).

Flot of Fooled Rarefaction

—— Finite Estimate
20 4 — Infinite Estimate
19,5 —_T Finte Erraor
o qg —T_ Infirte Error
= 185
o e
18 4

—_—
1.000 2.000
Mo Individuals

Salida 24.Amplitud de los intervalos para la toma de muestias
y con reemplazo para la poblaci&n(S; = 20).
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Numero de NL’Jmerq de Error
Individuos especies Estandar Intervalo al 95%
estimado

200 18.59 0.9531 (17.6369195431)
400 19.5 0.634 (18866 20134)
600 19.79 0.4382 (19.351820.2282)
800 19.9 0.3044 (195956202044
1000 19.95 0.2123 (197377201623
1200 19.98 0.1486 (19.8314;20.128@
1400 19.99 0.1044 (19.8856:20.0944)
1600 19.99 0.07359 (19.9164120.06359
1800 20 0.05203 (19.9479720.05203
2000 20 0.03688 (19.9631220.03689
2200 20 0.02619 (19.9738120.02619
2400 20 0.01863 (19.9813720.01863

Tabla 28. Valores mediante el método de rarefaccion del ndnder especies estimado segun el
ndmero de individuos y los intervalos para la tode muestras con reemplazamiento (version
infinita) al 95% en la poblacié®, (S,= 20).

Observamos que si aumentamos el nimero de indwidieola muestra, el
namero de especies esperado no aumenta.
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@ UNIFORMIDAD para:

La uniformidad se refiere al modelo de distribucd®mlos individuos entre las
especies. El valor maximo para la Uniformid&l= 1) resultaria cuando el cociente
entre el valor del indice de diversidad observa@bwalor maximo que pueda alcanzar
ese indice en la comunidad estudiada.

S;=30 $=20

Equidad de Pielou 0.8905 0.8703

El indice de Mclintosh 0.922 0.8962

El indice de Brillouin 0.8902 0.8698

El indice de Heip 0.6784 0.661
El indice reciproco de 0.5521 0.5424
Simpson ' '

El indice de NHC 0.1656 0.1632
El indice de Camargo 0.5264 0.5146
El indice de Smith y 0.4614 0.4481
Wilson ' '

El indice de Smith y
Wilson (1-D) 0.9717 0.9552

El indice de Smith y
Wilson (-Ln D) 0.8238 0.7945

Tabla 29. Valores de las medidas de uniformidad para lascdteciones de datos descritas en el
Apartado 1.2. del Anexo I.
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* Equidad de Pielou

La uniformidad entre las especies es bastantepalta cada una de las dos
poblaciones, es decir, las especies comparten aboiad similares en cada una de
nuestras dos poblaciones de estudio.

 Elindice de McIntosh

La uniformidad entre las especies es bastantepaita cada una de las dos
poblaciones, es decir, las especies comparten abaid similares en cada una de
nuestras dos poblaciones de estudio.

e Elindice de Brillouin
La uniformidad entre las especies es bastantepalta cada una de las dos

poblaciones, es decir, las especies comparten aboiad similares en cada una de
nuestras dos poblaciones de estudio.

» Elindice de Heip
El indice de uniformidad de Heip satisface la eigieé@ de lograr un valor bajo
cuando la uniformidad sea baja. La uniformidadestds especies es intermedia para

cada una de las dos poblaciones de estudio. Hapeties que compartan abundancias
similares y otras especies no las compartan.

» Elindice reciproco de Simpson
La uniformidad entre las especies es intermedia gada una de las dos
poblaciones de estudio. Habra especies que compaltandancias similares y otras
especies no las compartan.
e Elindice de NHC
En nuestro caso existe muy poca uniformidad pada aana de las dos

poblaciones en estudio, es decir, parece que akgpecie domina sobre las demas en
cada una de las dos poblaciones de estudio.

* Elindice de Camargo
La uniformidad entre las especies es intermedia gada una de las dos

poblaciones de estudio. Habra especies que compaltiandancias similares y otras
especies no las compartan.

* El indice de Smith y Wilson
La uniformidad entre las especies es intermedia gada una de las dos

poblaciones de estudio. Habra especies que compaltandancias similares y otras
especies no las compartan.
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* Elindice de Smith y Wilson (1D)

La uniformidad entre las especies es bastantepaita cada una de las dos
poblaciones, es decir, las especies comparten aboiad similares en cada una de
nuestras dos poblaciones de estudio.

» Elindice de Smith y Wilson (-Ln D)

La uniformidad entre las especies es bastantepaita cada una de las dos
poblaciones, es decir, las especies comparten abad similares en cada una de
nuestras dos poblaciones de estudio.

Se obtiene que los diferentes indices produceritaees diversos. Para algunos
indices la uniformidad sera alta mientras que pt&as la uniformidad sera intermedia.
Segun hemos explicado en el Capitulo 1, la indepecid de la riqueza de especies era
un criterio primario de Smith y Wilson (1996), yte<riterio es satisfecho por la
medida de uniformidad de Simpson reciproco. Tambiénplen el criterio de riqueza
de especies y otras propiedades deseables el dalicamargo y el indidg,q.

Segun ésto concluimos que la uniformidad es intdianga que la uniformidad
para todos estos indices asi lo indica.
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@ SHE ANALISIS

El SHE andlisis examina la relacion entreSl¢la riqueza de especiej (el
indice de diversidad de Shannon-Wieneft yla uniformidad utilizando el indice de
uniformidad de Shannon-Wiener) en las muestras.ld®tainto un acercamiento para
mirar la contribucion del niamero de especies y tidoumidad a los cambios en
diversidad.

El SHE andlisis es util para identificar los ece®r{regiones donde diversas
comunidades ecoldgicas se intersectan) (Hayek a8uU2097). Es también un método
atil para probar si los datos se aproximan masaeaio normal logaritmico, a la serie
logaritmica o al modelo del Baston Roto de MacArthu

Magurran (2004) muestra cémo el SHE Andlisis pusiiearse para identificar
el ajuste al modelo del Baston Roto de MacArthumeadelo normal logaritmico o a la
serie logaritmica. Cada modelo presenta una respuediferente en
uniformidad y en riqueza de especies con mayor trees

e SHE andlisis en la poblaci&@a
El software nos proporciona la salida en forma da hoja de célculo y la

gréafica de los valores ent8H y E para los datos de la poblaciSn A partir de estos
valores podemos identificar la distribucion deegeanion.

055 ERCE
3,073 -0,3279
3,077 -0,3239
3,06 -0,3414
3,055  -0,346

3,043 -0,3586
3,035 -0,3664
3,087 -0,3639
3,036 -0,3656
3,086 -0,3655
3,086  -0,365

3,009 -0,3724

Salida 25.SHE andlisis (relacion ent&H y E) empleando
distinto nimero de muestras pangoblaciors,.
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Flot of SHE Analysis

Sample

(= —Ji5] = JLn(5) {E} |

Salida 26.Gréaficadel SHE analisis (relacion ent®eH y E) empleando
distinto nimero de muestras para la pobla&on

10 ~

—H

O\\\\\\\\\\\\
1 2 3 45 6 7 8 9 1011 12

Gréfica 11. Gréfica de IfSy H como una funcién d para la poblaciés,

En los datos de la poblaci@podemos observar que &y H son casi paralelos
al aumentaN de modo que |l de la ecuaciérH =InS+InE es casi constante. Asi se
identifica el modelo del Baston Roto y coincide ebnesultado de la Salida 7.

195



Anexo |: Ejemplos de Aplicacion

e SHE analisis en la poblaci&

El software nos proporciona la salida en forma da hoja de célculo y la
gréfica de los valores ent&H y E para los datos de la poblaci6n A partir de estos
valores podemos identificar la distribucion deegenion.

JALn(S]{E}

-0,3417
-0,3931  -0,1335
-0,4289  -0,1432
04089 -0,1365
-0,3952  -0,1319
-0,3856  -0,1288
0,3923  -0,131

-0,3599  -0,1301
0,3961  -0,1322
-0,3907  -0,1304
-0,3877  -0,1294
-0,3887  -0,1297

Salida 27.SHE andlisis (relacion ent&H y E) empleando
distinto nimero de muestras pafgoblaciors,.

Flot of SHE Analysis

25
2.

15
=
[=k)
E 1

ns

D_

1 1 1 T T T T T 1 1
1 2 a3 4 5 =1 T g 9 10 11 12
Sample
[=H{H: =5 = JLn(Z) E} |

Salida 28.Graficadel SHE analisis (relacion entgeH y E) empleando
distinto niimero de muestras pangoblaciors,.
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10 ~

e S

0\\\\\\\\\\\\
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Gréfica 12. Grafica de InSy H como una funcién dN para la poblacios,

En los datos de la poblaci@podemos observar que $y H son casi paralelos
al aumentaN de modo que |l de la ecuaciérH =InS+InE es casi constante. Asi se
identifica el modelo del Bastén Roto y coincide ebnesultado de la Salida 8.
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.2.B.-COMPROBACION

A partir del ejemplo que se propone en el ApartePlode este Anexo, y dado
que se verifica la hip6tesis de ajustarse al modelBaston Roto, se van a comprobar
los siguientes resultados:

1.- Resultado (Resultado 6)
Si§ >S,,conS,S, 21, entonces:

H H

s = Misy)

Demostracion

En el ejemplo se comprueba gHgs ) =3.059; H(s,)=2.491 y como § >S,, se

satisface el resultado ya qiigg, > H g ,.

2.- Resultado (Resultado 7)
Si§ >S,,conS,S, 21, entonces:
el > =)

Demostracion

En el ejemplo se comprueba qet &) = 21.31; ™= 12.07 y comoS, > S,, se
satisface el resultado ya qe@® > e")

3.- Resultado (Resultado 8)

Si§ >S,,conS,S, 21, entonces:
D1 (S1)> D (S;)

Demostracion

En el ejemplo se comprueba qDehg(Sl) = 3.622; Dmg(Sz): 2.441 y comaS, >S,,
se satisface el resultado ya dbg, (s,)> Do (s,).

4.- Resultado (Teorema 2)

Si§ >S,,conS,S, 21, entonces:
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D'(s,)>D'(S,)
Demostracion

En el ejemplo se comprueba q@&(S,)=1656; D'(S,)=1085y como S, > S,, se
satisface el resultado ya qu'(S,) > D'(S, ).

5.- Conjetura (Conjetura 1)

Si§ >S,,conS,S, 21, entonces:
Q(s)>Qls,)

Demostracion

En el ejemplo se comprueba q@S;)= 10.2; Q(S,)= 6.462 y comoS, >S,, se
satisface el resultado ya q@&s,) > Q(S,).
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[.3.- TERCER CASO

La pruebay?es la mas utilizada para medir la bondad de ajietenodelo del

Baston Roto (Magurran, 1988). Este método ha sidizaxrilo de varias maneras por
diferentes autores, entre ellos Hughes (1986) ydstnmad y Platt (1984), entre otros.

Consideramos tres habitat c&=8,S$,=8 y S =7, tal y como se muestra en la
Tabla 30.

Habitat 1 S=8 Habitat 2 S=8 Habitat 3 S=7
Especies| Individuos Especies IndividyoEspecies | Individuos

1 5 1 2 1 7

2 10 2 3 2 24

3 16 3 4 3 45

4 24 4 14 4 49

5 33 5 21 5 53

6 46 6 36 6 57

7 64 7 77 7 65

8 102 8 143 — —

Tabla 30. Tres habitats con diferentes especies

Utilizando el testy?®, nos encontramos con que todos los casos son tiblapa
con el modelo del Baston Roto.

Hemos demostrado en el Capitulo Il que la asimesiaegativa en el modelo
del Baston Roto, como ocurre en el caso del habit&in embargo, la asimetria de
Yule resulta seH; = 0 en el habitat 2. El problema es que el habits¢ Ba obtenido a
partir de una simulacion de un modelo geométricta gruebagy”no puede encontrar
diferencias significativas entre este modelo y etletlo del Baston Roto. El habitat 1 se

ha obtenido de una simulacién del modelo del BaRoto y confirma los resultados
presentados aqui.

El habitat 3 es diferente, i1 = 0, pero en este cadg,,, Q, y Q, no esta de
acuerdo con el corolario 5.1, ya que este habétatsuvo a partir de una simulacién y
la prueba y* no puede encontrar diferencias significativas eemste modelo y el
modelo del Baston Roto.

Nuestros resultados son utiles para las prueb&®nidad de ajuste del modelo
del Baston Roto en estudios ecoldgicos, ya que estultados son Utiles para detectar
las desviaciones del modelo que no pueden sertdésscpor los test de bondad de
ajustes tradicionales.
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l.4.- CUARTO CASO

Como ejemplo de aplicacion de la importancia desesgsultados en el ajuste a
la distribucion del Baston Roto, se ha desarrolleldsiguiente ejemplo. Los datos son
artificiales pero son utiles para ilustrar los feglos tedricos.

En el ajuste a la distribucion del Baston Rotaest habitualmente utilizado es
el contrastey?, cuyos problemas de aplicacion ya han sido ampimenreferidos.

Dos colecciones de datos: colecciones 1 y 2 enaldaT31 adjunta, ofrecen
buenos ajustes a la distribucion del Baston Rajdrsel contrastey” .

COLECCION 1 COLECCION 2
Especie 1 143 Especie 1 107
Especie 2 77 Especie 2 69
Especie 3 36 Especie 3 43
Especie 4 21 Especie 4 39
Especie 5 14 Especie 5 24
Especie 6 4 Especie 6 13
Especie 7 3 Especie 7 5
Especie 8 2

Tabla 31.Datos para el contraste de ajuste a la distribudédBaston Roto en dos poblaciones

0/ | Chat Parsm/Chi |
Broken Stick Model Fit

Sample

Goodness of fit test

Chi = 0201365

Deqgrees of freedom =1

P =0,653219

The data fits a broken stick model

S

Salida 29.Ajuste al modelo del Bastén Roto para los datda @oleccion 1.
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Broken stick model
0/ | Chat Param/Chi

Broken Stick Model Fit
Sample

Goodmess of fit kest
Chi=0,210876

Degrees of freedam =1

P = 0,64E082
The data fitz a broken stick model

- ——

Salida 30.Ajuste al modelo del Bastén Roto para los datds @oleccion 2.

No obstante, la coleccion 1 ha sido generada ar padet la distribucidon
geomeétrica mientras que la coleccion 2 ha sidorgeilaea partir de la distribucion del
Baston Roto. (En ambos casos se ha empleado elaseftSpecies Diversity and
Richness version 4.0).

Este aspecto, que no ha sido detectado por elastaty®, si se pone de

manifiesto como vemos con la aplicacion de losltadas y lo que aqui se presenta asi
como del resultado obtenido por Aimorza y Pein&f®1 a).

Obtenemos para la coleccion 1y para la coleccigne2

Coleccion 1 Coleccion 2
NUmero de especies S=8 S=7
indice de Shannon H,=1.423 H,=1.656
Indice reciproco de D', = 3.199 D',= 4.474
Simpson
EstadisticoQ Q:1=1.352 Q.=2.396

Tabla 32.Valores de las medidas de diversidad para lagsaesciones de datos.

En los casos de los indices de Shannon, recipm&indpson y estadisti€@ se
verifica que:

H,>H, ; D,>D, y Q,>Q

Pero ocurre queS, > S, , lo que nos indica (por los resultados anterjones
hay un fallo de ajuste a la distribucién del Bag®mto como ya se ha comentado.
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|.- INTRODUCCION
El estudio que se esté llevando a cabo sobre tidbdision del Baston Roto, se

pretende continuar con nuevas lineas de trabgyor(@at de ellas ya han comenzado),
que esperamos aporten nuevas perspectivas a t&oues

Il.- BONDAD DE AJUSTE PARA EL MODELO DEL BASTON
ROTO

En linea con los resultados obtenidos para distifridices de diversidad y que
han sido representados en el Capitulo Il de eslbaj, se pretende ampliar los estudios
al caso del Estadisti€@ y del Estadistic®@ Modificado.

En principio pensamos que el comportamiento sendéefnte, en consonancia
con los ya obtenidos, y que el valor de estos &dienls aumente al aumentar el nUmero
de especies en el modelo del Baston Roto.

De esta forma, podemos realizar las siguientegettmas que seran validas
como hipaotesis de trabajo:

Conjetura 1

SeanS,, S conS, > S. Entonces(S,) > Q(S,)

Conjetura 2

SeanS,, S conS, > S. Entonces'(S,) > Q'(S, )

l11.-COMPORTAMIENTO DE LOS INDICES DE
ASOCIACION EN EL MODELO DEL BASTON ROTO

En ecologia las muestras tomadas se asocian rteedégun indice de
diversidad o distancia. Recientemente se ha pldotgae la eleccion de este indice se
haga teniendo en cuenta el efecto de la mayor @nwiwversidad de las muestras en la
asociacion (Winzer, 1999).

Los resultados conocidos hasta el momento sobagaacion, hacen referencia
a los siguientes indices:

a) Indice de Morosita

Morosita (1959) define un indice de asociacion thasaxplicitamente en el
indice cuadratico de Simpson. Denotaremos el imdiicorosita comady;,
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haciendo referencia la agrupaciorde indices realizada por Comina y

Winzer (1998).
S
22,04
=1

Ai:Si—S

z ? +;qi2

i=1

b) indice de Matusita

Se define comd& ya que corresponde a la primera familia de indams
asociacion propuesta por Comina y Winzer (1998).

s =Yna

i=1

c) indice de Czekanowski

Definido comoS, en la linea anterior.

S, =gmfr{pi:qi}

Los resultados obtenidos hasta ahora son (Win268)1

1.- El indice de Morosita disminuye la asociacioarap aumenta la diversidad.

2.- El indice de Matusita aumenta fuertemente l@iasn con la diversidad, hasta que
alcanza un maximo en el punto donde la componedte foerte vale 1/2 y luego
decrece (aun cuando la diversidad puede seguirrganuD).

3.- El indice de Czekanowski se mantiene constante.

Nosotros nos planteamos ahora qué ocurre cuasdtigaibuciones muestrales

se corresponden con el modelo del Baston Roto,vamaque ya hemos analizado el
comportamiento de la diversidad en el modelo.

IV.-DIVERSIDAD EN UNA VARIABLE ALEATORIA

CONTINUA

Una nueva linea de investigacion en diversidagistanen plantear la situacion

en el caso continuo.
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Definicion

SeaX = (X3, Xa,....,Xn) una variable aleatoria n-dimensional continua ftocion de
densidadf(x), se denomina entropéX a la expresion:

h(X) =~ f(x)log f(x)dx
g
supuesto que la integral existe.
Definicién (Pardo, 1997)

Se define el NAT, unidad de entropia en el casotimom, como la entropia
correspondiente a una variable aleatoria con distidn uniforme en el interval(,e).

hu(0e))=- joé In%dx =INAT

Pardo (1997) incorpora dos observaciones a la@aten el caso continuo.

Observacion 1

La entropia en el caso continuo no es una funadnegativa.
Demostracion

SeaX una variable aleatoria con distribucién exponend@lparametral, entonces se
tiene:

h(X)= -] Ae™In{le™ Jax=1-In A

En el caso en quéD(O, e), la entropia es positiva, y 81 (e,oo), la entropia es
negativa.

Esta observacion es muy importante, ya que la id&fin del indice de
diversidad de Shannon en el caso continuo, pueddudar a un valor negativo de
diversidad.

Observacion 2

La entropia en el caso continuo no es el limiterdeopias en el caso discreto.
Demostracion

Sea{X,} .., una sucesion de variables aleatorias discretes daie:

ox.-1)-

nON

con j=1,.,S

nlir

Entonces:
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H(xs)=—g

y logS— o cuandoS— .

o ex;{itéjexdit)—ex;{itéj
ool -

ex;{it 1}—1
S
: explit)-1 ” -
gue cuandoS — o, tiende a ————*— que es la funcién caracteristica de la

it-1
distribucion uniforme en el intervalo (0,1). Asi:

1
log==1logS
QS g

wlr

Por otro lado:

0. 0)=3

=1

nir
nlir

hllim X = h(U (o) =0 im H(X)

Lazo y Rathie (1978) presentan una tabla en largqaegen el valor de la
entropia en algunas distribuciones continuas.

V.- DIVERGENCIA EN EL MODELO DEL BASTON ROTO

Nos planteamos obtener las expresiones para caaeithas definiciones de
divergencias que se muestran a continuacion yeseiltado 21 en el caso del modelo
del Bastén Roto.

Pardo (1997) resume que la idea que subyace emediga de divergencia es la
de cuantificar la cantidad de informacion propameida por los datos para discriminar a
favor de una distribucion y en contra de otra, que es lo mismo, medir el grado de
discrepancia entre dos poblaciones caracterizaafesup correspondientes
distribuciones de probabilidad.

Se define la divergencia de Kullback (Kullback ydler, 1951) como:
Definicion

Dadas dos medidas de probabilidgd Q sobre el espacio medibl& (5, ), la
divergencia de Kullback(P,Q), deP respecto d€) se define mediante la expresion:

dP
Llog E(X)dp (X) i P<Q
o Si P>Q

D(P.Q)=
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En el caso de variables aleatorias discretasse tjee:

S
D(P,Q) =-H(P)-3_ p logg,
i=1
Asi se tiene que la divergencia sera minima cuaado poblaciones son
idénticas.
Incorporamos en este trabajo la siguiente demadirapie hemos desarrollado
expresamente:

Resultado 21
SeanP y Q dos poblaciones discretas de probabilidad, entoseeerifica que:
D(P,Q) >0
Demostracién

Por el Lema de Gibbs se verifica que dados dogms&s de numeros no

S S
negativos{p,........ps} ¥ {d.......0s} tales qued_ p, => g, (=1), se verifica que:
i=1 i=1
S

s
_Z p logp; < _Z p, logq,

i=1 i=1
De donde:
S

—H(P)=ZS: p, log p, 2ZS: p,logg, = -H(P)->_ p,logg, = D(P,Q)=0

i=1 i=1 i=1
Definicion
Se definel- DivergenciaJ(P, Q) como:
J(P.Q)=D(P.Q)+D(Q.P)
Definicion

SeanPy {P}., Se dice que la sucesi6fP,} |
de Kullback silim D(P,,P)=0.

v converge & segun la divergencia

Medidas generalizadas de divergencia
1.-Divergencias de ordem

Rényi (1961) realiza la siguientagmlizacion paramétrica:
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D}(P,Q):( )Iog{pr“} r£Lr#0

2.-Divergencias de ordenr y grado s

Propuesta por Shannon y Mittal @97

s-1

D(P,Q) = o ){Zl“pf ,1‘} ] r#ls# 1

Que, para el caso en gqud, queda definida:

D:(P,Q) = (Sil)exy{[(s—l)zn: P, Iog%} - } s#1

Al respecto, sera de utilidad presentar el sigei¢arna:
Lema

Searp y g (i=1,....,9 nUdmeros no negativos. Entonces:

i=1

s

Zq.

verificAndose la igualdad si y sélo si:

Pardo (1997) recoge las siguientes propiedades:

a) limD?(P.Q)=rD;(P.Q)
b) lim D7 (P,Q) = D;(P.Q)

¢) Iim D7 (P.Q)=lim D:(P,0) = m D; (P,Q) =D(P.)

s-1
3.- ¢ - divergencias

La familia deg - divergencias definida por Csiszar (1963) y Abijvey (1966)
como:
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D,(P.Q)= iqm{&j

i=1 di
para cualquier funcidn convexap:[0,) - D*D{oo} donde O¢(%jzo y

o¢(%j - piim 200)

n-o n

VI.-FUNCION CARACTERISTICA DEL MODELO DE
PIELOU

Nos proponemos obtener la expresion de la funci@macteristica para el
modelo de Pielou de forma similar a como hemosnithdela funcién caracteristica para
el modelo del Baston Roto.

La funcion caracteristica nos parece de gran istdebido a que identifica de
modo Unico una variable aleatoria.

Estudiaremos una posible relacion entre las furedaaracteristicas de ambos
modelos para un mismo numero de especies debaoetakion entre sus funciones de
probabilidad.

VII.-FUNCION GENERATRIZ DE MOMENTOS DEL
MODELO DE PIELOU

Nos proponemos obtener la expresion de la funcédeiatriz de momentos para
el modelo de Pielou de forma similar a como heptuienido la funcién generatriz de
momentos para el modelo del Baston Roto.

La funcion generatriz de momentos nos parece de igtarés debido a que si
ésta existe, entonces es Unica y determina porletorgla distribucién de probabilidad
de una variable aleatoria.

Estudiaremos una posible relacion entre las fumsi@eneratrices de momentos

de ambos modelos para un mismo nimero de espesldoda la relacién entre sus
funciones de probabilidad.
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El objetivo fundamental de esta tesis era profuardien el estudio de la
distribucion del Baston Roto. Nos parecio interésastudiar también el modelo de
Pielou ya que en este modelo las especies seré@namtds en orden descendente de
abundancia, es decir, este modelo se describerd® foontraria que el modelo del
Baston Roto.

Debido a la relacién existente entre ambas digtidnes suponiamos que
ibamos a obtener resultados analogos para ambas.

Se aspiraba a demostrar que el valor de los indieediversidad (Shannon,
exponencial de Shannon, Margalef, Estadistigo EstadisticoQ modificado, ...)
aumenta al aumentar el nimero de especies en @londel Baston Roto, en linea con
los resultados obtenidos por Almorza y Peinado 1202001,b) que se refieren a los
indices reciproco de Simpson y cuadratico de Simpso

Se pretendian obtener resultados sobre medidasdidis exploratorio de datos
para el modelo del Baston Roto.

Asi mismo, realizar el mismo planteamiento sobreifribucion de Pielou y
analizar los resultados obtenidos en el modeldBdston Roto para la distribucion de
Pielou.

Utilizar estos resultados para la elaboracion déeghde bondad de ajuste a la
distribucion del Baston Roto. Asi como comprobaguabs de los resultados tedricos
utilizandodistintos ejemplos y el software Species Diveraitg Richness version 4.0, bien
para simulacién de datos, bien para la obtenciGatigas.

Asi pues, las aportaciones principales de estajtoaon:

* Se define al modelo del Baston Roto como unaidistion de probabilidad co8
como Unico parametro y se comparan las funcionelstiéoucion para dos poblaciones
en el modelo

* Se obtiene la expresion de la funcion caraciedsy de la funcion generatriz de
momentos del modelo del Baston Roto.

* Se presentan resultados sobre medidas del anékipioratorio de datos en el modelo
del Baston Roto.

* Se contrastan los métodos tradicionales para aoanpas frecuencias observadas y
esperadas en las clases de abundancia con unoestadizado sobre la diversidad

calculada segun las medidas de diversidad, demdstrgue ésta depende soélo del
namero de especies.

* Se presenta un resultado donde se extiende,gbandice de Shannon, la conclusién
obtenidos por Almorza y Peinado (2001,a; 2001,b¢ ge refieren a los indices
reciproco de Simpson y cuadratico de Simpson.

De esta manera, se completan los principales indieeliversidad.
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* Obtenemos resultados en el mismo sentido paradale exponencial de Shannon y el
indice de Margalef.

* Se incluye también una acotacion para el valdredadisticdQ y para el estadistico
Q modificado en el modelo del Baston Roto.

* Los resultados obtenidos para el modelo del Badkmto se analizan para la
distribucion de Pielou. Se define el modelo de dRietomo una distribucion de
probabilidad, se obtiene la funcion de distribuail@h modelo de Pielou y se comparan
las funciones de distribucion para dos poblaci@mesl modelo. Se presentan resultados
sobre medidas del andlisis exploratorio de datosl enodelo de Pielou. Se presentan
resultados en donde se usan el indice de diversetddroco y directo de Simpson
aplicados en estudios con dos poblaciones. Seymahl resultado donde se usa el
indice de Shannon aplicado en estudios con dosagiobes. En el mismo sentido se
obtienen resultados para el indice exponenciahd@i®n y el indice de Margalef.

* Comprobamos algunos de los resultados teérictenalns para el modelo del Bastén

Roto con respecto a las medidas de diversidadelnion con la riqgueza de especies,
obtenemos el valor del sesgo y la exactitud de nadade los estimadores en cada una
de las poblaciones justificando asi cuales de &tBnadores son eficaces en estos
términos.

* Ponemos de manifiesto que nuestros resultadositiles para las pruebas de bondad
de ajuste del modelo del Bastén Roto en estudio®@icos, ya que estos resultados
son ventajosos para detectar las desviaciones a#lmque no pueden ser detectadas
por los test de bondad de ajustes tradicionales

* Segun el contrastg’ ambas colecciones de datos que hemos utilizadoesfrouenos

ajustes al modelo del Bastén Roto y, sin embargoa$tramos segun los resultados
obtenidos para los indices de Shannon, recipro&ndpson y estadistid@ que hay un
fallo de ajuste a la distribucién del Baston Roto.

Finalmente, las lineas futuras de investigaciOreroms que aportaran nuevas
perspectivas a la cuestion.
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B Algunos de los resultados obtenidos en el pregealb@jo han sido publicados en
revistas cientificasde reconocido prestigio en los siguientes articulos

+ Almorza, D. y Garcia Nieto, M. H. (2005). Several results of Simpson
diversity indices and exploratory data analysis the Pielou model.
Transactions on Ecology and the Environmept, 145-154.

+ Almorza, D. y Garcia Nieto, M. H. (2008). Results of exploratory data
analysis in the Broken Stick moddburnal of Applied Statistics35:9, 979-
983.

B Asimismo, algunos de los resultados obtenidos h@m gresentados en distintos
Congresosnternacionales:

+ Almorza, D. yGarcia Nieto, M. H. (2003). Goodness of fit test of the Broken
Stick model from diversity indexThe ISl International Conference on
Environmental Statistics and HealtBantiago de Compostela.

+ Almorza, D. yGarcia Nieto, M. H. (2003). Poster Recopilacion: Sobre la
distribucion del Bastdon RotoEMA’03 Conferencia Internacional de
Estadistica aplicada al Medio Ambienfalamanca.

+ Almorza, D.,Garcia Nieto, M. H.y Suarez, A. (2003). The Broken Stick
distribution as a probability distributioiXlth Annual Portuguese Statistical
Society Congress$.aro, Portugal.

+ Almorza, D. yGarcia Nieto, M. H. (2007). El estadisticQ en el modelo del
Baston Roto. XI Conferencia Espafiola de Biometria y | Encuentro
Iberoamericano de Biometri&alamanca.

+ Almorza, D. yGarcia Nieto, M. H. (2007). Analisis exploratorio de datos en
el modelo del Bastén RotoXl Conferencia Espafiola de Biometria y |
Encuentro Iberoamericano de Biometrialamanca.
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