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Resumen

En este trabajo se expone el andlisis estadistico realizado con base en estimacién de
traslape de nichos climaticos para elucidar la relacién entre suculencia y aridez. Las
plantas suculentas han estado comuinmente asociadas a climas aridos, cuyos compo-
nentes climaticos son temperatura alta y baja precipitacion; sin embargo, la relacién
entre suculencia y aridez nunca ha sido probada formalmente con técnicas estadisti-
cas. Este trabajo explora mediante reduccion de dimensionalidad, ajuste de densidad
por kernel y estimacion del traslape entre densidades esta relacion. Finalmente, se
concluye con base en la comparacion de intervalos de confianza de la estimacion del
indice de traslape que no hay evidencia estadistica suficiente para afirmar que el ni-
cho climatico de las plantas suculentas sea diferente del nicho climatico de las plantas

no suculentas en niveles altos de aridez.

Palabras Clave
Nicho climdtico, Componentes principales ponderadas, Traslape entre funcio-
nes de densidad, Suculentas, Aridez, Intervalos de confianza, Bootstrap no pa-

rameétrico.
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Introduccion

El tema de esta tesis esta situado en ecologia, especificamente en plantas suculentas
y su dindmica de supervivencia. Las suculentas son un grupo de plantas que ha desa-
rrollado mecanismos de adaptacion diferentes al resto, y que han sido llamados en
conjunto como sindrome de suculencia (Gibson, 2012). Este sindrome abarca cambios
metaboldgicos, morfolégicos y fisioldgicos que engloban modificaciones a nivel fisico
y quimico; por ejemplo: fotosintesis nocturna, reduccion de érganos y metabolismo
acido. Estas modificaciones les han permitido a las suculentas ser mas resistentes que
otras plantas y sobrevivir en condiciones de clima extremos. Lo anterior las ha llevado
a ser ejemplo icénico de adaptabilidad en materia de evolucidn.

La suculencia ha sido principalmente estudiada como mecanismo de adaptacion
a climas aridos, entendiendo como aridez ambientes con altas temperaturas y bajos
niveles de precipitaciéon. Ademads, existe la creencia de que las plantas suculentas son
exclusivas de entornos aridos; es decir, que sus esfuerzos de adaptacion tienen como
finalidad sobrevivir en climas calidos y secos. Dicha afirmacién carece de evidencia
formal, como libros o articulos de divulgacién cientifica con mediciones explicitas.
Derivado de lo anterior, se ha limitado el estudio de las plantas suculentas a éste cli-

ma, descartado la investigacion en otro tipo de ambientes (como tropicales o frios).



El interés particular de este trabajo es el estudio del nicho climatico de las plantas su-
culentas y su interaccion con la aridez, analizando formalmente la relacién mediante
técnicas estadisticas.

La Dra. Tania Herndndez es catedratica del CONACyT! asignada al LANGEBIO? del
IPN3. Ella ha integrado y depurado minuciosamente una base de datos de 201,000
registros de ejemplares (plantas) del nucleo Caryophyllales distribuidas en todo el
mundo. El nucleo de plantas Caryophyllales es un grupo heterogéneo en cuanto a va-
riedad de especies y familias. Mas aun, éste nucleo cuenta con una amplia variedad
de especies suculentas, lo que lo lleva a ser un grupo que replica bien su comporta-
miento. Por lo anterior, el nicleo Caryophyllales es til para el estudio de la suculencia
y sus mecanismos de adaptacion. La labor estadistica de este trabajo estara basada en
los registros observacionales de la base de datos.

Es importante mencionar que las plantas en la base de datos no provienen de un
muestreo probabilista, sino de observaciones incidentales. Los ejemplares registrados
en la base de la Dra. Hernandez integran 28 de las 38 familias del nicleo Caryophylla-
les y 5,070 de las 11,155 especies. Como consecuencia, se tienen problemas de sesgo
y desbalance en muestra (ver Subseccion 1.2). La base fue construida con informa-
cién obtenida de dos repositorios. El primero de ellos es el compendio de datos para
la biodiversidad, GBIF (Global Biodiversity Information Facility) y del consorcio para
informacién espacial, CGIAR-CSI (Consortium for Spatial Information). El repositorio
CGIAR-CSI contiene variables geograficas y climdticas, mientras que GBIF cuenta con
variables bioldgicas. Luego, informacion disponible consta de 201,000 avistamientos
de plantas (suculentas y no suculentas) asociados con variables climaticas, geografi-
cas y bioldgicas.

En diciembre del afio pasado se tuvo un acercamiento con la Dra. Herndndez, en

el cual planted su escepticismo sobre la exclusividad de las plantas suculentas en cli-

1Consejo Nacional de Ciencia y Tecnologia
2Laboratorio Nacional de Gendmica para la Biodiversidad
3Instituto Politécnico Nacional




mas aridos y manifesto su interés en estudiar formalmente la asociacién de aridez con
suculencia. Con base en su experiencia en estudios filogenéticos de plantas suculen-
tas, la Dra. Hernandez ha observado que las éstas tienen un nicho climatico variado,
abarcando climas que no son necesariamente secos o calidos. Esto la ha llevado a pen-
sar que el sindrome de suculencia es mas complejo de lo que se ha pensado, lo cual
contradice la creencia usual que (como se habia mencionado anteriormente) carece
de evidencia cientifica. Es por ésto que la Dra. Hernandez quiere esclarecer la inter-
accion entre suculencia y aridez a través de métodos estadisticos, aprovechando los
avistamientos de plantas Caryophyllales. Poco trabajo se ha hecho en este sentido,

lo que lleva a esta tesis a ser parte de una investigacién original y progresista.

Derivado de lo anterior, el objetivo principal de la investigacidn es analizar la supo-
sicién de la Dra. Herndndez y dotarla de formalidad estadistica. Se realiza un trabajo
conjunto entre el director de la tesis, el Dr. Miguel Nakamura y la tesista Melina Del
Angel en la parte de estadistica y la Dra. Tania Herndndez en la parte de ecologia
en un modelo de trabajo tipo consultoria estadistica. El marco de trabajo comprende
las etapas: entendimiento, diagndstico, implementacion y explicacion de los resulta-
dos. Para tener un entendimiento profundo del problema es necesaria la aclimatacién
en el contexto ecoldgico, el cual se obtiene por medio de la interaccién entre ambas
partes. El diagnodstico se traduce en plantear estadisticamente el problema, para lo
que se recurrird a la exploraciéon de datos, representaciones probabilistas e inferencia
estadistica. La ejecucién y explicacién de resultados se derivan del diagndstico. Lo
anterior significa que el mayor reto es tener un diagndstico adecuado, claro y preciso
de las herramientas estadisticas necesarias para la solucién del problema y en este

sentido los pasos descritos anteriormente son indispensables.

Se utilizaran diversas herramientas de analisis de datos. El vector aleatorio de
interés serd definido en la Subseccién 1.3 y se compondra de variables de diversa
indole (ecologicas, geograficas y climaticas), lo que resultard en un vector multivaria-

do. La reduccidn de dimensién facilitard la interpretacién y dard lugar a la discusion.
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Ademads, a lo largo del trabajo se utilizardn herramientas de descripcion grafica, con
las cuales se aportardn conclusiones adyacentes que pueden no estar relacionadas
directamente con la exploracion de la suculencia con aridez, pero que serdan de in-
terés ecoldgico. Lo anterior es parte de las primeras etapas de la tesis y servirdn para
validar el supuesto de la Dra. Herndndez, lo que justificard la continuacién de la

investigacion.

Asi mismo, para la asimilacién del problema es necesario el concepto de nicho
climdtico. En la literatura no existe una tnica definiciéon de nicho climatico (Townsend
et al., 2011), para fines de este trabajo se dara una definicién de éste como objeto
matematico. La formulacién involucrara estimacidn de densidades via estadistica no
paramétrica. Se hara un esfuerzo para que el nicho climdtico recoja la mayor parte de
la informacion disponible, y estard asociado con las variables de temperatura, preci-
pitacidn y estacionalidad de lluvia. Posteriormente se realizard de manera concreta el
andlisis del nicho climético y el clima &rido, utilizando bases de referencia y medidas
estdndar de aridez. Lo anterior conducird de manera natural al planteamiento del
problema pero desde un punto de vista estadistico, con el cudl seran claras las etapas

para la resolucion del mismo.

Al diagnéstico le procede la etapa de inferencia estadistica. En esta etapa se ejerci-
taran habilidades de modelacién estadistica y analisis multivariado para la inspecciéon
de la dindmica entre grupos de plantas y tipos de ambiente; con ésto se obtendran
deducciones sobre el tipo de clima y adaptacidn, perfilando las primeras conclusiones.
También, serd necesaria la implementaciéon computacional de métodos estadisticos,
para lo cual se utilizara el software estadistico R (R Core Team, 2019). Este software
cuenta con una amplia gama de librerias, donde han sido implementados los métodos

estadisticos mas comunes, por lo que es util y versatil para andlisis estadisticos.

En todo momento la retroalimentacién de la Dra. Herndndez serd fundamental.
Ella analizara las graficas y conclusiones que se vayan obteniendo y realizara la inter-

pretacién ecoldgica. De acuerdo a sus comentarios andlisis se perfilara hasta llegar a
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la explicacidn final, de donde se obtendran conclusiones sobre la adaptacion biologica
de las plantas suculentas al ambiente drido. Las conclusiones contradirdn la creencia
usual y traeran consigo un cambio de paradigma, éstas estaran sustentadas con anali-
sis estadistico, el cual las dotara de validez y formalidad.

La importancia de la investigacion radica en el entendimiento de la complejidad
del sindrome de suculencia y biodiversidad en zonas aridas. Rebatir la suposiciéon
entre suculencia y aridez representa un aporte cientifico a través del trabajo multi-
disciplinario. Ademds, en términos del trabajo de grado se maduran conceptos es-
tadisticos, solucion de problemas, se mejoran de habilidades de comunicacién y de
modelacidn.

Todo lo anteriormente dicho se resume en tres capitulos. El capitulo dos empie-
za dando una descripcion detallada de la informacién disponible (base de datos), y
obteniendo informacién complementaria que fungird como marco referencial para la
ubicar los diferentes climas del mundo. Posteriormente, se definira nicho ecoldgico
con base en funciones de densidad en dos dimensiones, para lo cual serd necesario el
uso de reduccién de dimensionalidad. El capitulo dos concluye con el diagnéstico de
la metodologia estadistica, el cudl hace uso del indice de traslape entre dos funciones
de densidad. En el capitulo tres se define el indice de traslape de Weitzman, y se da
un estimador no paramétrico del mismo. Posteriormente, se construyen intervalos de
confianza para el indice de traslape y se da una interpretacién en términos ecoldgicos.
En el ultimo capitulo se resumen las conclusiones y se da respuesta al cuestionamien-
to principal, chay evidencia estadistica suficiente para pensar que el nicho climdtico de
las plantas suculentas es exclusivamente drido?. Por ultimo, se dan comentarios finales
con base en lo identificado durante la realizacion de esta tesis. De ser retomados,
los puntos propuestos en el ultimo capitulo no sélo se mejoraria esta investigacion,

también traerian consigo nuevos y atractivos resultados.







CAPITULO 1

Analisis exploratorio

Este capitulo abarca la inspeccidn de la base de datos (BD) e interpretacién. Se inicia
explicando las variables que contiene, posteriormente se habla del trabajo de mineria
realizado en las primeras etapas de la investigacion; también, se habla de la cons-
truccion de la base de datos complementaria, la cual incluye informacién climética y
geografica del mundo. Asimismo, se resume el trabajo de descripcién grafica que fue
fundamental para la interaccién con la Dra. Hernandez. Finalmente, se da una defi-
nicion de nicho ecoldgico en términos de funciones de densidad, ésta es utilizada en
el resto del trabajo. Los pasos anteriores ubican el problema en un contexto estadisti-
co, el cudl es necesario para construir el diagnostico final, con el cuédl se concluye el

capitulo.

El trabajo de mineria busca atribuir un significado a los datos y explicar su com-
portamiento en contexto determinado. En las siguientes secciones se efectia la explo-
racion de la base de datos, la cudl comprende las etapas: descripcion de las variables,

inspeccidn grafica, preparacién de informacién complementaria e interpretacién del
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1.1. Descripcion de la base de datos

andlisis. Al término de este capitulo se tendrd dominio suficiente del problema para

dar la definicién de nicho ecoldgico con base en la informacién disponible.

1.1. Descripcion de la base de datos

La base de datos contiene 201,000 registros de plantas (suculentas y no suculen-
tas) del nucleo Caryophyllales. Las plantas estan agrupadas en 28 familias y 5,670
especies. Estos registros fueron colectados por la Dra. Hernandez durante varios afios
de investigacién con plantas suculentas; representan observaciones incidentales de
plantas en el mundo. Es decir, no fueron seleccionadas mediante métodos de mues-
treo, sino que se trata de ejemplares vistos y registrados en el repositorio GBIF. Ca-
da registro estd asociado con 38 variables (ver Tabla 1.1), divididas entre variables
climaticas, ecoldgicas, geograficas y otras que no son de interés o son redundantes;
por ejemplo, el pais donde la planta fue encontrada es redundante con latitud y lon-
gitud. Como se menciono en la introduccion, estas plantas son ricas en especies de
suculentas, por lo que son utiles para el estudio y son estos datos los que se estaran

analizando en el resto de la tesis.

BASE DE DATOS
201,735 registros 28 Familias 5,754 especies
Variables ecoldgicas || Variables geograficas Variables climaticas Otras variables
11 variables 3 variables 4 variables 20 variables
specie, family, succ_lI, decimallat, et_solr_mean, localidad,
succ_l, bio_1, bio_5, decimallong pet_he_yr, nombre,
bio_6, bio_12, bio_15, Al, noy_meir Etc.
bio_16y bio_17

Figura 1.1: Agrupacion de variables de la BD.

El grupo que incluye mds variables es el ecoldgico, en €l se incluyen siete varia-
bles estdndar que usualmente se ocupan en el gremio bioldgico: Bio_1, Bio_5, Bio_6,

Bio_12, Bio_15, Bio_16 y Bio_17. Estas variables cobran relevancia en el estudio de
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Capitulo 1. Analisis exploratorio

la filogenia de las plantas suculentas, por lo que se incluirdn también en el analisis
estadistico. De ahora en adelante, cuando se quiera hacer referencia al grupo de las
siete variables bioldgicas se le llamara simplemente variables Bios. Las variables Bios
son de naturaleza continua, mientras que las variables Specie, Family, Succ_II y Succ_I
son categoricas. No sélo en las primeras etapas de la tesis, sino en todas las etapas
del proceso es sera necesario tener presente el significado e interpretacion de cada

variable. A continuacion se describe cada una:

Species: (Categdrica) Especie.

Family: (Categorica) Familia.

Succ I: (Categdrica) Describe si la especie a la que pertenece la planta encontrada es
considerada suculenta o no suculenta (succ, non_succ).

Succ II: (Categorica) Describe si la familia a la que pertenece la planta encontrada
es considerada suculenta, no suculenta o extremadamente suculenta (succ, non_succ,
x_succ).

Bio_1: (Grados Celsius) Temperatura media anual.

Bio_5: (Grados Celsius) Temperatura maxima del mes mas caliente del afio en que
fue encontrado el ejemplar.

Bio_6: (Grados Celsius) Temperatura minima del mes mas frio del afio en que fue
encontrado el ejemplar.

Bio_12: (Milimetros) Precipitacion anual, es la suma de la precipitacion mensual del
afio en que fue encontrado el ejemplar.

Bio_15: Estacionalidad de la precipitacién.

Bio_16: (Milimetros) Precipitacion total del trimestre mas humedo.

Bio_17: (Milimetros) Precipitacién total del trimestre mas seco.

Decimallat: (Grados) Latitud.

Decimallong: (Grados) Longitud.

Ai_yr: (Continua positiva) Indice global de aridez.

AI: (Categorica) Indice global de aridez categorizado.

9



1.1. Descripcion de la base de datos

Noy meir: (Categorica) Aridez segtn la clasificacién de Noy-Meir (1973).
Et_solr_mean: (Continua) Radiacion solar terrestre media anual.

Pet he yr: (Continua) Evapotranspiracion potencial media anual.

Mads puntualmente, la variable Bio_15 hace referencia a qué tan bien distribuida
estd la lluvia a través del afio. Consideremos las precipitaciones mensuales en un afio

PPT;, coni € {1,...,12}. Bio_15 se calcula como:

\/Var(PPTy, ... ,PPTi,)

Bio_ 15 = .
N I+ (552)

Luego, Bio_15 serd grande cuando la lluvia esté bien distribuida en el afio y pe-
queno cuando esté concentrada en un periodo. Esta variable juega un papel impor-
tante para la adaptacién de las suculentas, ya que si un area geografica tiene menor
Bio_15, implica que las plantas que habiten ahi tendran que ser mas eficientes en su
consumo de agua y tener mayor capacidad de almacenamiento que en otros climas.
Para mas detalles sobre el calculo del resto de las variables Bios consultar O "“Donnell
and Ignizio (2012).

Se consideraran dos medidas de aridez: Al y Noy_meir_aridity. La primera es
una variable categdrica de cinco niveles construida a partir de Al; dicha divisién es
propuesta por Trabucco and Zomer (2018) y busca caracterizar el cima de acuer-
do al nivel de aridez, valorando la precipitacién, temperatura y evapotranspiracion.
Para el cdlculo de explicito de Al, ver Trabucco and Zomer (2018). Por su parte,
Noy_meir_aridity segmenta la precipitacion total anual (Bio_12) en cuatro clases. Para
poder analizar la suculencia en funcién de la aridez es necesario escoger una medida
de la misma (pudiendo ser Al o Noy_meir_aridity). En la Seccién 1.3 se realiza una
comparacion entre ambos indices para la seccion del mds ttil en términos de los ob-
jetivos de la tesis. En la Tabla 1.1 se ilustran los criterios con los que son construidas

Al y Noy_meir_aridity.
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Capitulo 1. Analisis exploratorio

Valor de Ai_yr Clima Al

Al <0.03 Hiper 4rido HA
0.03 <AI <0.2 Arido A
0.2 <Al <0.5 Semi arido SA

0.5 < Al < 0.65 | Semi-humedo seco | DSH

Al > 0.65 Humedo H
Valor de Bio_12 Clima Noy_meir_aridity
Bio_12 < 100mm Extremadamente arido | extreme_arid
100mm < Bio_12 < 250mm Arido arid
250mm < Bio_12 < 500mm Semi arido no_arid
Bio_12 > 500mm No arido semiarid

Cuadro 1.1: Segmentacion de climas de acuerdo al nivel de aridez.

Descritas las variables en la BD, es necesaria una inspeccion mas minuciosa. Se
realizaran una serie de tareas para la limpieza, reduccion y enriquecimiento de la BD.
En la siguiente seccidn se explican a detalle dichas modificaciones y se concluye con

la obtencién de la base de datos depurada.

1.2. Tratamiento de la base de datos

Esta subseccion abarca validacion y condensacion de la base de datos. La valida-
cién comprende actualizacion de la informacion con fuentes referenciales y supresion
de registros no confiables, mientras que la condensacién de la BD consiste en la re-
duccién de la misma mediante el cambio de la unidad muestral. Los pasos en esta
etapa aseguran la obtencion de una base confiable, reduciendo errores de sesgo y
tratando valores atipicos.

En la actualizacion de la base se rectificaron los nombres de especies. El sitio
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1.2. Tratamiento de la base de datos

Royal Botanic Gardens, Kew and Missouri Botanical (2013) provee una lista con el
nombre y situacion de todas las especies de plantas conocidas y se utilizé como marco
de referencia para cotejar la variable Species. Resultdé que la variable se encontraba
desactualizada, lo que provocaba que algunos ejemplares de plantas se considera-
ran en diferentes especies, cuando en realidad correspondian a la misma. También,
se tenian registros donde el nombre de la especie no estaba registrado. En total se
actualizo el nombre de 112 especies, y se eliminaron 295 especies de las cuales no
se conocia el nombre. Como se vera mas adelante en esta seccidon, es fundamental
que la variable specie sea confiable, pues las especies seran los individuos en el estu-
dio. Después de esta actualizacion la variable asigna correctamente las plantas a su

especie.

Las plantas de interés en el estudio son aquellas que sobreviven de manera na-
tural. En ciertos lugares se inducen condiciones ambientales artificiales (como riego,
abono y calor artificial), para mantener vivas a las plantas aunque éstas no estén en
un ambiente con condiciones 6ptimas para sobrevivir. Ejemplos de estos lugares son
los jardines botanicos, mercados, invernaderos y lugares de cultivo para comerciali-
zacion (ver Figura 1.2). En particular, el nucleo Caryophyllales contiene a la especie
Amaranthus hybridus (amaranto) y familia Portulaca oleracea (verdolagas), que por
ser comestibles existen una gran cantidad de cultivos. La base de datos fue construida
desde su extraccion de GBIF para no considerar este tipo de plantas, de tal manera

que las que se encuentran en la base de datos viven sin intervencién humana.

Por otra parte, las observaciones de plantas registradas en GBIF provienen de avis-
tamientos individuales, que pueden provenir de cualquier pais del mundo. Recorde-
mos que los registros en la base de datos no provienen de un muestreo probabilista:
no se tiene control del nimero de observaciones que se tienen por pais y ésto depen-
derd de la la administracion de cada uno. Algunos paises asignan mayor presupuesto
que otros a tareas de investigacion, y otros tienen centros de investigacion especiali-

zados en materia ecoldgica. En consecuencia, en algunos paises se tiene una muestra
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Capitulo 1. Analisis exploratorio

Figura 1.2: Ejemplos de lugares con clima inducido.

(Figuras: Granma.travel, www.engormix.com)

grande y en otros paises la muestra es escasa.

En la Figura 1.3 se muestra la dispersién de las 201,000 plantas. Como podemos
ver, los cambios de muestra son drasticos: hay paises donde se tiene mayor muestra y
cruzando la frontera del pais vecino la muestra es practicamente nula. Como ejemplo
podemos ver la frontera México-EUA, donde hay un fendmeno de sobremuestra en
EUA y la frontera de Francia con Espafia (ver Figura 1.4). Este no es un fenémeno
natural, sino que la muestra esta sesgada por la disparidad de los presupuestos asigna-
dos a investigacion por cada pais, no reflejando la dindmica de poblacién de plantas.

El desbalance de las observaciones deriva en conclusiones erréneas. El desbalan-
ce de muestra sobrerepresenta la poblacién de plantas en geografias donde se tiene
mayor muestra, lo que implica que el clima donde habitan sea también sobre repre-
sentado. Tomar la unidad muestral como ejemplares de plantas, no es una opcién

recomendable porque induce problemas de sesgo.

Una solucion al problema anterior es cambiar la unidad muestral de plantas a
especies. En consecuencia, la base a nivel especie perdera la ubicacion geografica
de las plantas, pero mantendra las variables ambientales. En particular, el nivel de
suculencia es un atributo por especie, es decir, una especie pertenece a una y solo
una especie, por lo que esta variable serd heredada. Las especies no se ven afectadas

por la sobremuestra de plantas, ya que aunque se tenga una gran cantidad de plantas
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1.2. Tratamiento de la base de datos

Figura 1.3: Observaciones de plantas en todo el mundo.

colectadas en una region, se estard representando Unicamente el nimero de especies
que habiten en esa region.

En esta nueva version de la base de datos, donde cada renglon corresponde a una
especie, se conservaran sélo las variables de importancia estadistica. Se recalcula el
valor de las variables a nivel especie, con base en la informacion de la base a nivel
ejemplar. Las variables son recalculadas de acuerdo a su naturaleza: categoricas o

continuas. Se tienen 5,063 especies diferentes y catorce variables de interés: diez

Figura 1.4: Problemas de imbalance en las observaciones, principalmente en las fronteras.
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Capitulo 1. Analisis exploratorio

ecologicas, dos clasificaciones de indice de aridez y dos climdticas.

Las variables categdricas en la base de datos de especie se heredaron de la base
original. Las variables categoricas en la base de datos a nivel ejemplar son Family,
Succ_I y Succ Il. Una especie puede provenir sélo de una familia y tener asociado
s6lo uno de los tres niveles de suculencia, de tal manera que la variable Family en la
base de datos a nivel especie serd la familia a la que ésta corresponda y la variable
Succ_II sera el nivel de suculencia de la especie. Asi pues, no hubo dificultad alguna
para la asignacion de esta variable.

Las variables continuas (Bios y Pet_he yr) fueron reconstruidas en la base de datos
a nivel especie, usando mediana empirica. Se aprovech6 la informacion de los regis-
tros de plantas en la base original, obteniendo la mediana empirica basada en los
registros de plantas por especie. Se seleccioné la mediana porque es una medida de
tendencia central mas robusta que la media, de modo que si se diera el caso de que
una especie tenga pocas plantas registradas, no afecte si alguna de ellas tiene erro-
res de medicion o valores muy contrastantes. Entonces, se construyeron las variables
continuas para cada especie tomando en cuenta las informacién de las plantas. Esta
condensacién dio lugar a la variable Freq. La variable Freq es un registro de cuantos

ejemplares hay en cada especie:

Freq, := Numero de registros de la especie i en la base original.

Asi, si para la especie i € {1,...,5063} habia originalmente x avistamientos de
plantas, la variable de frecuencia serd Freq, = z. Es importante tener registro de con
cuantos ejemplares fueron calculadas las variables de cada ejemplar y de esta manera
poder asignarle un grado de credibilidad. Las cinco especies con mayor ntimero de
registros en la base se muestra en la Tabla 1.2.

Por otro lado, también se tiene una gran cantidad de especies de las cudles sdlo se
tenia la observacion de una planta en la base de datos original, por lo que sus variables

no pueden tener la misma robustez que aquellas especies donde se contaba con la
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1.3. Discriminacion de variables de interés estadistico

Especie Frecuencia | Freq / Total de registros
Chenopodium album 2,878 1.443 %
Atriplex prostrata 1,625 0.815%
Portulaca oleracea 1,490 0.747 %
Petiveria alliacea 1,377 0.691 %
Stellaria media 1,331 0.668 %

Cuadro 1.2: Top 5 especies por numero de ejemplares en la base de datos.

informacién de 500 o mas plantas. Se hablara mas de esta sutileza y sus implicaciones
en la Seccion 2, donde se tratard de manera especial a las unidades muestrales para

que no se vean afectadas por lo anteriormente descrito.

1.3. Discriminacion de variables de interés estadistico

Para el estudio estadistico se necesita definir el vector aleatorio de interés, dicho
de otro modo, qué variables son estadisticamente relevantes de acuerdo a los objeti-
vos del andlisis. Las variables climaticas son de interés ecolégico (Bio_1, ..., Bio_17),
por lo que no se retiraran del estudio, pero se analiza si Pet_he_yr debe o no ser parte
del juego de variables de estudio. También, es necesario definir la medida de aridez
de referencia que se usard. Entre las variables disponibles se cuenta con dos indi-
ces de aridez: Al y Noy_meir aridity, pero no es claro con cudl es mejor trabajar y
se tendra que seleccionar alguna. Se utilizaran clasificadores basados en la variable
Succ.I y se usardn curvas ROC (Receiver Operating Characteristic) para la discrimi-
nacion de variables. A continuacién se describe a la regresion logistica como método

de clasificaciéon y a las curvas ROC para evaluacion de clasificadores.

De manera general, la definicion de clasificador es la siguiente: considérese el

vector (X,Y), donde X es una variable aleatoria sobre X, y Y es una etiqueta en un
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Capitulo 1. Analisis exploratorio

conjunto (discreto) de clases K € N. Un clasificador es una funciéon
h: X — K,

y decimos que se comete error de clasificacion cuando g(X) # Y. Ahora, en el caso
de las plantas sea Y =Succ_I. El conjunto de etiquetas es Y = {0, 1}, donde 0 corres-
ponde a la etiqueta No suculentas y 1 a Suculentas. El modelo de regresion logistica

(Hastie et al., 2008) es

logit(p;) = BX7,

donde E(y;) = P(y; = 1) = p; y X es una matriz de caracteristicas. El modelo logistico
retorna la probabilidad de pertenecer al grupo de suculentas para cada individuo,
para ello se debe de seleccionar un umbral ¢ > 0 para clasificar entre el grupo 0 y
el 1. El clasificador basado en regresion logistica para clasificacién de suculencia a

partir de las caracteristicas X es

1, si, logit(p;) >t
hi(z) = Bty , reX. (1.1)

0, C.O.C.
Con base en el modelo 1.1 se pueden definir varios clasificadores. Como el interés
de esta seccion estd en discernir entre los indices de aridez y evaluar la utilidad de

Pet_he_yr como predictor de la suculencia se definen los siguientes clasificadores:

i, donde logit(p;) = SVXT, X,=(AD), (1.2)
h%, donde logit(p;) = P X7, X,=(Noy_meir_aridity), (1.3)
i, donde logit(p;) = 5P XL,  X;=(Bios), (1.4)
h:, donde logit(p;) = Y XY, X,=(Bios, Noy_meir_aridity), (1.5)
ht, donde logit(p;) = B®XT, X;=(Bios, Pet_he_yr). (1.6)




1.3. Discriminacion de variables de interés estadistico

Una manera de comprar el desempefio de clasificadores es mediante curvas ROC.
Las curvas ROC son una herramienta gréfica para evaluar el desempefio de modelos
estadisticos que fungen como clasificadores basados en un umbral ¢ > 0 (Zou et al.,
2016). Han sido usados principalmente para casos donde el conjunto de etiquetas K
es un subconjunto de los numeros naturales, como en este caso. Para la construccién,
las curvas ROC hacen uso de la tasa de verdaderos positivos y falsos positivos resul-
tantes de la comparacién con el umbral ¢. Sea z1, . .., z,, una muestra aleatoria' de la
variable aleatoria X, y y1, ..., ¥, los valores de sus respectivas etiquetas. Asumamos
que en el caso de la regresién logistica, el umbral de clasificacién es ¢ > 0, y conside-
remos la variable y etiqueta (x;, y;). De acuerdo al clasificador, z; serd clasificada con
etiqueta y; = 1 si p; > t. Derivado del procedimiento anterior, se definen las siguientes

dos tasas:

VP(t) = P(p; >tly; =1) (Verdaderos positivos),

FP(t) = P(p; > tly; =0) (Falsos positivos),

la tasa de verdaderos positivos es también llamada Sensibilidad, mientras que la tasa

de verdaderos negativos es llamada Especificidad

\//\P(t) _ Z?:l H(mizl)
Z?:l ]I(yizl) ’

F/-f)(t) — Z?:l ]I($i:1)
Z?:o Ly,=1) ‘

Una manera de evaluar las curvas ROC es mediante el area debajo de la curva (Zou
et al., 2016), AUC por sus siglas en inglés?. El AUC va de 0.5 a 1, donde mientras més
grande sea significa que el desmpenio del clasificador es mejor. Este serd el método
por el cudl se comparardn las curvas ROC de los modelos propuestos.

Usando curvas ROC se evaltia el desempefio de los clasificadores de las Ecuaciones

1.2 ala 1.6. En la Figura 1.5 se muestra la evaluacién de los modelos ¢ y ¢}. Queda

!Independiente e idénticamente distribuidas
2Area Under Curve (AUC)
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Capitulo 1. Analisis exploratorio

evidenciado que ambos tienen practicamente el mismo desempefio; es decir, cuando
se han incluido las variables Bios resulta irrelevante agregar Noy meir aridity. Esto
era de esperarse porque la variable de Noy_meir_aridity es construida con Bio_12, lo
que lleva a duplicar informacién ya existente en Bios.

Luego, la variable Noy_meir_aridity es descartada del andlisis sin afectar los resulta-

dos.

Sensitivity
0.6 0.8 1.0
I

0.4

0.2
|

B X=(Bio_1....,Bio_17)
B X=(Bio1,...,Bio_17,Noy_meir_aridity)
\ T T \ T T
1.0 0.8 0.6 0.4 0.2 0.0

Specificity

0.0

Figura 1.5: Curvas ROC para discriminacion del indice de aridez.

Una vez descartada Noy_meir_aridity, se procede a evaluar la utilidad de Pet_he yr
en el estudio. En la Figura 1.6 se muestran las curvas ROC de los clasificadores ¢ y
gt. El AUC resulté aumentar considerando el modelo Bios y Pet_he_yr, representan-
do una mejoria con relacién al otro modelo. Esto significa que la variable Pet_he_yr
aporta informacién valiosa para la clasificacién de suculencia que no estd contenida
en las Bios. Finalmente, con base en el argumento anterior se decide continuar con el

andlisis considerando que el vector aleatorio de interés es

X = (Bio_1, Bio_5, Bio_6, Bio_12, Bio_15, Bio_16, Bio_17, Pet_he_yr), (1.7)

y Al como variable climéatica de referencia para el nivel de aridez.
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1.0

0.8

0.6
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Sensitivity

0.4

0.2

/ B X=(Bio_1,...,Bio_17)
o | J B X=(Bio1,...,Bio_17,Pet_he_yr)
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1.0 0.8 0.6 0.4 0.2 0.0
Specificity

Figura 1.6: Curvas ROC para evaluacion de Pet_he yr.

1.4. Construccion de la base de datos complementaria

En el curso de la historia no se ha llegado a un consenso sobre la definicion es-
tricta de nicho ecoldgico, aunque han habido avances importantes en este sentido
(Townsend et al., 2011). En términos generales, todas las definiciones apuntan a que
el nicho ecoldgico es el subconjunto del espacio ambiente, donde se tienen condicio-
nes éptimas se supervivencia para cierta especie. Dicho esto, el nicho ecolégico de
las plantas suculentas es un subconjunto de un espacio ambiente mas general que
en este caso serd el espacio ambiente disponible en todo el mundo, al igual que el
nicho climdtico de las plantas suculentas el espacio ambiente puede ser modelado
estadisticamente. Tener un modelo del espacio ambiente disponible permitira colocar
en perspectiva el nicho climatico de las plantas suculentas. Entonces, es necesaria la
obtencion de las ocho variables en el vector aleatorio de la Ecuacién 1.7 de interés y
la medida de referencia de aridez Pet_he_yr, pero esta vez en el espacio climdtico dis-
ponible. En esta subseccion se describe el procedimiento para la obtencién de datos

almacenados en sistemas de informacion geografica.
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Capitulo 1. Analisis exploratorio

Los valores para todo el mundo son obtenidos de los sitios GBIF y CGIARCSI. Por
una parte, de GBIF se obtienen la informacion de las siete variables climaticas (Bio_1,
Bio_5, Bio_6, Bio_12, Bio_15, Bio_16, Bio_17), mientras que de CGIARCSI se obtiene
el indice de aridez Al y el indice de evapotranspiracion Pet he yr. La extraccion de
informacién se realiza mediante funciones implementadas en R, por medio de la li-
breria raster (Hijmans, 2019). Lo anterior requirié habilidades de programacién y
el entendimiento de funciones para la extraccion de informacién.

Es posible vincular con GBIF y CGIAR-CSI con R mediante la libreria raster, es-
pecificamente con la funcién getData. La funcién getData extrae informacion de
GBIF y CGIAR-CSI a nivel pixel. Para ello se crea una rejilla en el espacio de coor-
denadas de referencia (latitud y longitud) que define rectangulos/pixeles (ver Figura
1.7). getData extraerd la informacién que se solicite para cada uno de los rectdngu-
los; por ejemplo, para un rectangulo extraerd la temperatura y precipitacién locales
si se solicita extraer Bio_1 y Bio_12. Se define una rejilla sobre todo el mundo y se
extrae la informacién de las nueve variables, de tal manera que para cada rectangulo

definido por la particion se tenga la misma informacién que se tiene para las plantas.

" 20" 60° 1007 407 807

DA
120" 160"

Figura 1.7: Ilustracion de rejilla definida por segmentacién de latitud y longitud.

(https://intercienciassociales.wordpress.com)

Por otra parte, el nimero de observaciones en la base de datos dependera de
la resolucién de la rejilla de latitud y longitud. La funcién getData permite descar-

gar los datos a resolucion 0.5min, 2.5min, 5min o 10min; mientras mas baja sea la
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1.4. Construccion de la base de datos complementaria

resolucidon, mayor niumero de rectdngulos que definird la particién. Se decide usar re-
solucién 2.5min, lo que genera 9,000,000 de pixeles. Con esta particidon se obtienen
las variables Bios, Al y Pet_he yr. Posteriormente, se crea la variable Al a partir de
Ai_yr de acuerdo a la clasificacion mostrada en las Tablas 1.1, al igual que se hizo con
la base de plantas.

Consolidando la informacion extraida, se obtiene una nueva base de datos de que
consta de 8,870,094 observaciones y doce variables: latitud, longitud, Bio_1, Bio_5,
Bio_6, Bio_12, Bio_15, Bio_16, Bio_17, Pet_he yr, Ai_yr y Al. Esta base representa el
clima en todos los lugares del mundo (salvo océanos) y serd el marco climdtico de

referencia.
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CAPITULO 2

Definicion de nicho ecoldgico y diagndstico

Como se mencion6 anteriormente, no existe una tinica definicién de nicho ecolégi-
co. Sin embargo, para términos de este trabajo se entendera como el subconjunto del
espacio ambiente disponible donde cierto grupo de plantas sobreviven de manera na-
tural. El vector aleatorio presentado en la Ecuacién 1.7 vive en un espacio de ocho
dimensiones, si estas variables definen el hébitat, ésto significa que el nicho climdtico
es un subconjunto de un espacio de ocho dimensiones. Sin embargo, tener una di-
mensién de nueve representa pérdida de interpretabilidad, ya que no es ni siquiera
posible visualizarlo. Entonces, se trabaja en reducir la dimensién del vector aleatorio

para posteriormente dar la definicién de nicho ecolégico.

2.1. Reduccion de dimensionalidad

En la Subseccién 1.3 se seleccionaron las variables aleatorias que serdn utilizadas

para definir el nicho ambiental. El vector aleatorio
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2.1. Reduccion de dimensionalidad

X = (Bio_1, Bio_5, Bio_6, Bio_12, Bio_15, Bio_16, Bio_17, Pet_he_yr) (2.1)

estd definido sobre R?, pero trabajar en esta dimensién tiene el inconveniente de
que la interpretacion es complicada, y al estar trabajando con personas que no son
propiamente del area estadistica, la facilidad de interpretacién es deseable. El analisis
multivariado provee técnicas de reduccién de dimensionalidad, que en las siguientes
subsecciones se aplicaran al vector X para solucionar el problema de alta dimensién,

facilitando el entendimiento.

2.1.1. Componentes principales ponderadas (WPCA)

Esta subseccién tiene como objetivo dar los elementos del método de componen-
tes principales ponderadas WPCA!. Se comienza describiendo de manera general el
andlisis de componentes principales PCA?2, para después definir WPCA. El método
WPCA serd utilizado en la siguiente subsubseccién para reduccion de dimensién del
vector de la Ecuacién 1.7.

El procedimiento PCA tiene como objetivo la reduccién de dimension de vectores
aleatorios (Hastie et al., 2008). PCA es un método que no ocupa supuestos distribu-
cionales y busca explicar la estructura de relacién entre un juego de variables de un
vector aleatorio Z = (Z,, Zs, ..., Z,) a través de combinaciones lineales. La construc-
cién del método depende de la matriz de covarianzas > de Z. Algo recomendable en
esta técnica, es escalar variables del vector Z cuando tienen diferentes escalas (mag-
nitudes); es decir, si u = E(Z;) vy 0i; = E[(Z; — p1;)?] la i-ésima entrada centrada y

escalada de 7 es

Zi — i .
X, = 2 H donde i € {1,...,n},

7)

Weighted Principal Component Analysis
2Principal Component Analysis
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Capitulo 2. Definicién de nicho ecoldgico y diagndstico

y esto define un nuevo vector aleatorio X = (Xj, ..., X,,) tal que su matriz de varian-
zas y covarianzas es ¥ = X7 X. Sean las parejas de eigenvalores y eigenvectores de
Y, (A,u1),...,(A\p,up),donde \y > ... > A\, >0y uw; = (u;1,...,u;,). Entonces, la

i-ésima componente principal es

Y;=u]X, conic{l,...,p}. (2.2)

Ademas, se sabe que la varianza de las componentes principales es igual al eigen-

valor que le corresponde:

Var(Y;) = \;, conie{l,... ,p}.

Por otro lado, los vectores propios u; son dignos también de analisis, ya que por
la Ecuacién 2.2, los coeficientes de u; dictan el grado de importancia de las variables

en la i—ésima componente.

Otra manera de interpretar las componentes principales, es mediante graficas bi-
plot. Las graficas biplot estdn basadas en la relacién 2.3, que se da cuando las varia-
bles aleatorias X y Y estan centradas. Si el angulo entre X y Y es cercano a cero,
la correlacion entre las variables serd cercana a uno, mientras que si el angulo es
cercano a 7 la correlacién entre X y Y es cercana a cero. Para mas detalles sobre la

construccion e interpretaciéon de las graficas biplot ver Kroonenberg (2008).

 Cov(X)Y) <X -E(X),Y-EY)>
 NVar(X)yVar(Y) X —EX)][]Y —E(Y)]]

Ahora, en el andlisis de componentes principales convencional todos los indivi-

p(X,)Y) = cos(Z(X,Y))3.

duos tienen la misma importancia. Esto no siempre es cierto, ya que en algunas oca-
siones se le quiere asignar mayor importancia a un individuo que a otro. Esto puede
deberse muchos factores, como la fiabilidad de las observaciones o que los indivi-

duos no tienen la misma trascendencia en el contexto del problema. Una manera
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2.1. Reduccion de dimensionalidad

de calibrar la importancia diferenciada por individuo en el andlisis es ponderar las

observaciones, empleando una matriz diagonal de pesos

wy 0 0 0

0 wy 0 0 .
W=10 0 wy ... 0|, 0w <1, Y wy=1,

. . . . Z::l

0 0 O Wy,

y modificar la matriz de covarianzas X" = XTWTW¥, de tal manera que w; cali-
bre la importancia del i—ésimo individuo. A este ajuste se le ha denominado en la
literatura Componentes Principales Ponderadas Yue and Tomoyasu (2005), WPCA.
Este andlisis permite calibrar el método y puede ser 1itil para reducir errores de sesgo.
En la siguiente seccién se emplearda WPCA para ponderar las especies de plantas de

acuerdo al numero de ejemplares que se tienen de ella.

2.1.2. Aplicacion de WPCA para ambiente de plantas

Las observaciones en la base de datos de plantas no son igualmente confiables.
Cada especie cuenta originalmente con un ntmero diferente de observaciones de
plantas (variable Freq), lo que provoca que los valores de las variables del vector X
sean calculadas sobre una base diferente para cada especie. Esto conlleva a que las
especies que cuentan con mayor numero de ejemplares son mds confiables que las que
constaban de uno o dos ejemplares. El método WPCA, a diferencia de PCA ordinario,
protege contra aberrantes por lo cudl en esta tesis se utiliza WPCA.

Se aprovecha la informacion de la variable Freq para asignar pesos diferentes a
cada especie. Cada observacién ¢ € {1,...,5063} tiene asignado un valor en la base
de datos para Freq,. La ponderacion de la i—ésima especie en este caso se calcula de

manera uniforme, es decir:
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Capitulo 2. Definicién de nicho ecoldgico y diagndstico

Freq,
> i Freq;’

Claramente, 0 < w; <1, Y ", w; = 1. La asignacioén de w; por especie se dio de

w;

manera natural por la construccién de la base de datos de plantas y representa una
manera razonable de aprovechar la informaciéon con WPCA.

Como extension de este trabajo podria considerarse una manera no uniforme de
asignar pesos, incluso que éstos dependieran de otros factores y no s6lo del niimero
de ejemplares; sin embargo, para fines de este trabajo y como primer ejercicio se
tomaran los pesos de la manera ya mencionada.

Luego, se usa WPCA en el vector aleatorio X previamente centrando y escalan-
do las columnas, ya que las columnas tienen diferentes escalas. La composicion de
varianza se muestran en la Tabla 2.1. En adelante se denotaran las componentes
principales ponderadas proyectadas mostradas en la Ecuacién 2.2, construidas con

los datos de plantas como Y, Y. YF VP Y2 Y2 VP VY.

WPCA, | Varianza | Varianza explicada por la WPCA, | Acumulado

Y 3.919 48.99 % 48.99 %

Yy 2.702 33.77 % 83.76 %

Yy 0.956 11.95% 94.72 %

Y} 0.229 2.86 % 97.58% |
YF 0.114 1.43% 99.02 %

Yy 0.059 0.74 % 99.76 %

Y? 0.011 0.13% 99.90 %
YS 0.007 0.09 % 100 %

Cuadro 2.1: Componentes principales ponderadas para datos de plantas.

En problemas ecolégicos tipicamente se usan las componentes que acumulen 80 %
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2.1. Reduccion de dimensionalidad

de varianza. En la interaccién con la Dra. Herndndez se acordé usar sélo las prime-
ras dos componentes principales, ya que aunque se tendria mayor varianza explicada
usando tres en lugar de dos, usando sélo dos se gana simplicidad en la interpreta-
bilidad. Las primeras dos componentes principales acumulan 83.76 % de la varianza
total, que de acuerdo a lo anterior es un porcentaje de variabilidad aceptable. Ambas
componentes estan definidas sobre los reales, por lo que el plano de proyeccién es
R2,

Siguiendo con el andlisis, se buscara dotar de significado a las componentes de
acuerdo a los coeficientes de los vectores propios. Los primeros tres vectores propios

de la matriz de covarianzas X se anotan en el Cuadro 2.2.
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u; Uy us
Bio_1 0.487 | 0.084 | 0.197
Bio_5 0.437 | —0.169 | 0.290
Bio_6 0.431 | 0.226 | 0.151

Bio_12 0.008 | 0.602 | —0.056
Bio_15 0.314 | 0.001 | —0.779
Bio_ 16 | 0.101 | 0.566 | —0.262
Bio 17 | —0.207 | 0.477 | 0.397
Pet he yr | 0.484 | —0.058 | 0.136

Cuadro 2.2: Primeros tres vectores propios del andlisis WPCA.

Primera componente principal: Y aumenta cuando Bio_1, Bio_5 o Bio_6 au-
mentan, es decir, cuando la temperatura lo hace. Bio_15 tiene un coeficiente
positivo y de 0.31, por lo que Y también aumentard cuando Bio_15 sea gran-
de, es decir, cuando el coeficiente de variacidon de la estacionalidad de lluvia se
agrande, lo cual es equivalente a que la lluvia esté distribuida de manera mas

homogénea a lo largo del afo.

Segunda componente principal: Yy aumenta cuando Bio_12, Bio_16 o Bio_17
aumentan, es decir, cuando la precipitacién aumenta. Esta componente sera en

escencia el resumen de la precipitacion anual en cantidad.

Tercera componente principal: Y7 se reduce cuando Bio_15 es grande en valor

absoluto, es decir, cuando la lluvia esta dispersa a través del afio.

La gréfica biplot con las observaciones de plantas se incluye en la Figura 2.1.

Se observa que las Bios relacionadas a temperatura, asi como la variable de va-

potranspiracién tienen angulos cercanos a cero, por lo que la correlacion entre ellas

es alta. Estas se encuentran alineadas con la primera componente principal, mien-

tras que las variables relacionadas con precipitacion estan alineadas en la segunda
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WPCA2 (33.78%)

-1.0 .05 00 05 10
WPCA1 (48.99%)

Figura 2.1: Gréfica biplot para plantas.

componente principal y también tienen dngulos pequefios entre ellas, por lo que la
correlacidn es alta.

En dos dimensiones ya se tienen representaciones graficas (ver Figura 2.2). Debido
a la gran cantidad de puntos, en el diagrama de dispersion no se puede apreciar
la intensidad de puntos en el plano. Una manera mas efectiva de modelar el nicho
ecoldgico de las plantas es a través de regiones de maxima densidad, las cuales seran
explicadas mas ampliamente en la Subseccién 2.2.1. Estos permitirdn ver dénde se

encuentran las zonas de mayor densidad de plantas en el plano R?.

2.1.3. Aplicacion de WPCA para ambiente disponible

Es posible proyectar cualquier observacion que provenga del vector aleatorio X
en el plano R? mediante u; y u,. Entonces, se pueden proyectar las observaciones de
la base de datos del ambiente disponible y se estaria proyectando los climas ocupa-
dos del mundo en el mismo espacio ambiental en el que se proyectan las especies,
haciendo ambas proyecciones comparables.

Al proyectar las observaciones del ambiente disponible puede que algunas se tras-
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Figura 2.2: Gréfica de dispersion de plantas.

lapen. Las direcciones que provee el andlisis de WPCA con las especies no son ne-
cesariamente las de mayor variabilidad del ambiente disponible, y en estas nuevas
direcciones las observaciones se superponen, se acumulan, se distancian y da lugar al
concepto de densidad de aridez sobre el plano R% Aunque la aleatoriedad de estos
datos es debida principalmente a errores de medicién y no a cambios en el clima,
porque en este caso se estd considerando s6lo una ventana de tiempo, insuficiente
para cambiar las caracteristicas del clima.

Dicho lo anterior, sea el vector aleatorio X definido en la Subseccién 2.1, y sean
XAP = (zy,...,73870004) la muestra aleatoria X que corresponde al ambiente dispo-
nible. Esta muestra aleatoria estd asociada a los 8,870,094 pixeles que hay en la base
de datos del mundo, en la que cada registro representa un rectangulo definido por la

particién de latitud y longitud. La proyeccién por componentes principales de X2 en
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el plano R? usando los vectores propios del anélisis de la Subsecciéon 2.1.2 es

YAP = ul'X*, ie{1,...,8}

7

Las proyecciones de componentes principales ponderados de las especies son deno-
tados por Y. En este caso las proyecciones considerando el ambiente disponible se

denotaran YP.

2.2. El nicho ecoldgico en dos dimensiones

En esta seccidn se describira probabilisticamente el nicho ecoldgico de las plan-
tas suculentas y ambiente disponible, mediante funciones de densidad. Se pretende
que en la descripcion intervengan todas las variables que aporten informacién so-
bre la preferencia climaticas de las plantas, es decir, las seleccionadas en la Seccion
1.2. En la seccién anterior se proyectaron tanto las observaciones de especies como
los rectangulos del ambiente disponible en el plano R? o WPCA1 x WPCA2. Por me-
dio de WPCA se extrajo la informacion mas relevante de las ocho variables, convir-
tiéndose en una buena sintesis en dos dimensiones. Luego, la modelacion sera sobre
WPCA1xWPCA2.

El ajuste de densidad por kernel es un método no paramétrico para aproximar
la funcidon de densidad. Los estimadores no paramétricos son ttiles cuando no se
tiene mayor informacion de lo que se quiere modelar que una muestra aleatoria. A
continuacién se define la estimacion de densidad por kernel.

Sea un vector aleatorio bivariado Z = (X,Y’) cuyo soporte es sop(Z) = X x ).
Sean z; = (z1,vy1), -, 2n = (zn, yn) realizaciones de Z, h > 0 una constante conocida

como ancho de banda, y K una funcion kernel, es decir,

//nydmdy = 1,

,y) >0, Vee X,ye).

32



Capitulo 2. Definicién de nicho ecoldgico y diagndstico

Sea (z,y) € X x ), el estimador de densidad por kernel de la funcién de densidad

fx(x,y) es

n

n 1 T—% Y—Yi
= — K
Fow) = o dor (S,

=1

este estimador tiene la propiedad de converger a f(z,y) conforme n tiende a infini-
to y h se va a cero. Para ello, no es importante la eleccion particular del kernel. La
formulacién tiene una extensién natural para el caso de estimar una densidad mul-
tivariada. El ancho de banda es mas determinante, y existe una varidad de métodos
para especificarlo con base en la muestra misma.

Actualmente, casi todos los software estadisticos implementan el método de esti-
macion de densidad por kernel. En R, la libreria ks provee herramientas para estimar
funciones de densidad univariadas o multivariadas (Duong et al., 2019). La funcién
con la que se estiman densidades es kde, la cual toma como argumento una muestra
aleatoria, un ancho de banda y un kernel. Si el ancho de banda no se especifica, kde
selecciona uno optimo empiricamente (Wand and Jones, 1994). En lo siguiente, la
eleccién del ancho de banda se delegara a la libreria ks y el kernel que se adoptara
es gaussiano estandar con entradas independientes: la especificacion por default.

El estimador de densidad por kernel representa una técnica adecuada para estimar
el nicho de las plantas y ambiente disponible. La muestra aleatoria se tomara en am-
bos casos como la proyeccion de las especies y pixeles en el plano WPCA1 x WPCA2;
de ésta manera, se tiene un resumen probabilista de las condiciones climdticas, que
por su naturaleza considera la variabilidad en los datos y permite saber cuéales son
las zonas con mayor densidad. En la siguiente subseccién se realiza la modelacion

mediante ajuste de densidad no paramétrico.

2.2.1. Ajuste de densidad por kernel para ambiente de plantas

En esta subseccion se realiza aproximacion de densidad por kernel para las plan-

tas, el ajuste de densidad sera considerado el nicho climético. La estimacion de densi-
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2.2. El nicho ecolégico en dos dimensiones

dad por kernel para las plantas se basa en las primeras dos componentes principales,
la cudl se representa mediante el vector Y* = (Y YY) en el caso de las especies.
La muestra de Y* son las especies proyectadas por WPCA encontradas en la Subsec-
cién 2.1.2, y se denotardn Y® = (yi,...,ys02)- El kernel seleccionado es un kernel

gaussiano estandar con entradas independientes, es decir:

K(z,y) = K(z)K(y) = L el2e’} ! elav’)

s V2
Luego,
= L Ty
f(x,y) - nh2 — h ) h >

! 1
= = > hmexp
= 23 QERW)

donde Q(z) es el kernel de una distribucién normal N(z;, h?). Se diferenciaran las

especies por nivel de suculencia. Considérense las siguientes muestras aleatorias:

XS XS XS XS

X = (27,157, Ty ), my = 2,028,
S_ /.S .S S _

X7 = (x7,25,...,%,, ), me = 224,
NS _ (. NS _NS NS _

XU = (27,157, Ty ), my = 2,811.

Sea (z,y) un punto en R2 Las estimaciones de las funciones de densidad plantas
suculentas, no suculentas y extremadamente suculentas respectivamente son las si-

guientes:
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h R
fxs(z,y) = szﬁ( o )7
- U~ (—af y—of
fS(xvy) = W;KQ( h ) h )7

~ 1 il x—xNS y—yNS
- = K i i )
fus(,y) h2 ; 2 ( n L >

Para facilitar notacidn se usara

fi, I1€{S,NS,XS}.

Para la definicion de nicho ecoldgico en dos dimensiones, es necesaria la nocion
de regién de mdxima densidad, HDR por sus siglas en inglés*. La definicién del 100(1 —

a) % HDR en dos dimensiones, es la siguiente,

Definicion 1. Sea fx(z) la funcién de densidad de la variable aleatoria X sobre R2.
Entonces, la 100(1 — «) % Highest density region es el subconjunto R(c) del espacio

muestral de X tal que,

R(c) = {z e R*|f(z) > c},

donde c es la constante mds grande tal que P(X € R(c)) > 1 — «. Ver Hyndman (1996).

Nétese que de la definicidn se sigue que de entre todas las regiones con probabi-
lidad de cobertura (1 — ) % la HDR es la regién con menor area sobre R? Hyndman
(1996). Por consiguiente, la amplitud del HDR constituye un buen indicador de la
variabilidad de X.

4Highest Density Region (HDR)
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2.2. El nicho ecolégico en dos dimensiones

Luego, la regién de maxima densidad es una subregion de R?. El 100(1 — «) %
HDR de f; sobre el plano definido por las dos primeras componentes principales,
Y1 x Y, representa el ambiente que ocupan el 100(1 — «) % de las plantas del tipo I =
{XS, X, NS}. Es decir, la caracterizacién del clima que habitan, que por construccion
representa un buen resumen de todas las caracteristicas bioldgicas y climaticas en dos
dimensiones. De hecho, esto proporciona una definicidn operativa de nicho ecoldgico
para nuestros propositos. La interpretacion es que el nicho es un conjunto donde se
concentra una cantidad especificada y grande (por ejemplo, 95 %) de ocurrencias.

La 95% HDR de fxs, fs, fns sobre el plano Y; x Y5 es til para la interpretacion
ecoldgica. La HDR representa la region donde habita el 95 % de las plantas, y es una
representacion del habitat de las plantas en términos de precipitacion, temperatura,
estacionalidad y evapotranspiracién. Esto facilita la comparacién entre los tres nichos:
plantas suculentas, extremadamente suculentas y no suculentas. Ademas, permite
visualizar la ubicacién y ocupacion de los nichos en todo el plano Y; x Y. Lo anterior
es una forma sencilla de visualizar f; y recoge en esencia el trabajo hecho en cuanto
reduccién de dimensionalidad y modelacién del nicho ecoldgico como funcién de
densidad f;.

Sean HDRos (fxs), HDRgs(fs), HDRgs( fus) las regiones de densidad méxima basa-
das en las estimaciones de densidad por kernel para plantas extremadamente sucu-
lentas, suculentas y no suculentas respectivamente. En la Figura 2.3 se muestra el

perimetro de HDR95(J?I).
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Figura 2.3: Perimetro de region de mdxima densidad para plantas.

De acuerdo a los comentarios hechos sobre Y; y Y, en la Subseccion 2.1.2, se
puede interpretar HDR95(ﬁ) como funcién de las condiciones climaticas. La regién
de mayor aridez (precipitacién baja y temperatura alta), se encuentra en el cuarto
cuadrante® (ver Figura 2.4). La zona de mayor humedad estd en los cuadrantes uno y
dos; la mas seca, en los cuadrantes tres y cuatro, etc. De acuerdo a lo que se piensa
sobre las plantas suculentas y su tipo de habitat se espera que las plantas suculentas
dominen el drea de mayor aridez, mientras que las plantas no suculentas no tienen
oportunidad de supervivencia en esa zona. Viendo los contornos de HDR95(]?1) se
aprecia que la densidad de las plantas extremadamente suculentas es casi nula en esta
zona, mientras que las plantas no suculentas (de hecho) pueblan esta zona con mayor

intensidad. Lo anterior apunta a que las plantas suculentas no son en realidad tan

SEsquina inferior derecha
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aridas como se piensa, apoyando lo que la Dra. Hernandez ha encontrado mediante

analisis evolutivos.

10
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Y2

Figura 2.4: HDR 95 %.

2.2.2. Ajuste de densidad por kernel para ambiente disponible

Se modela el ambiente disponible con funciones de densidad de acuerdo al nivel

de aridez. Sean las muestras aleatorias,

xh = (A 2P e = 570, 066,
xt = (25,25, ..., 20 ), no = 1,379, 359,
3 = (3%, 25%, ) ng = 1,738,467,
xS = (28 D81 D) iy = 1,068, 789,
x" = (b, 2, ... 2l ), ns = 4,113,413,

donde x'"* es la muestra aleatoria correspondiente a las observaciones del ambiente
disponible con clima hiper drido (HA), x* son las observaciones con ambiente arido
(A), x5 las del ambiente semi drido (SA), xPSH las de ambiente seco semi-htime-

do(DSH) y x" las del ambiente himedo (H).
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Las estimaciones de densidad por kernel para cada ambiente son

R 1 T — HA
gua(z,y) = ZKz . y >,

nih? 4 (
() = n21h2 ZK2 (:L‘ . Y- Z/f\) ’
Goa(z,y) = n31h2 ZKz (:U y yfA> |
osn(.1) = mlh2 Z K, (x — gPSH y ;LJPSH) |

- 1 x—x Y —v;
= K :
gH(xvy) n5h2 Z 2 ( h ) i ) ;

y al igual que las densidades estimadas por nivel de suculencia, en éstas se usara la

notacion,

g5,  Je€{HA, A SA, DSH, H}.

Dicho lo anterior, se procede a realizar la estimacion de de densidad no paramétri-
ca via kernel con la libreria ks. En este caso también se usard un kernel normal bi-
variado estdndar. La Figura 2.5 muestra los perimetros de las regiones de maxima

denSidad HDR95 (/g\HA)a HDR95 </g\A); HDR95 (/g\SA)a HDR95 </g\DSH)7 HDR95 </g\H)
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Figura 2.5: HDR de la segmentacion del ambiente disponible por nivel de aridez.

Las regiones de maxima densidad basadas en las estimaciones g; son lineales y co-
nexas. La clasificacion estandar de aridez es burda en el sentido de que engloba una
gran cantidad de climas en un mismo nivel. Por ejemplo, en el clima hiumedo se agru-
pan climas y no hace distincién entre el clima con Y] alto y Y5 alto que con el clima
con Y] pequefio y Y; pequefio, pero esto ultimo ocurre para todas las clasificaciones
de clima. Una mejor clasificacién de climas definiria regiones no lineales, y habria

una clara zona media que podria ser un disco en el centro de todo el ambiente dis-
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ponible, pero escapa a los objetivos de esta tesis hacer clasificacién climatolégica. Se
continuara con el andlisis usando esta clasificacion, pero se retomard esta observacion

en la seccidn de comentarios finales.

2.3. Diagndstico

En las subsecciones anteriores se propuso una representacion probabilista para el
nicho climdtico de las plantas Caryophyllales. La modelacién se hizo a través de esti-
maciones no paramétricas de las funciones de densidad de las plantas suculentas, no
suculentas y extremadamente suculentas sobre el plano R? por medio de WPCA. Esto
permite relacionar la densidad de plantas (en cualquiera de sus niveles de suculencia)
con los climas. La Figura 2.4 sugiere que existe un mayor traslape entre las plantas
no suculentas y el segmento del plano que corresponde a clima drido, que el traslape
que hay entre las plantas extremadamente suculentas y el segmento que corresponde
al clima arido. Medir la zona drida con un rectangulo es algo burdo y usado sélo para
fines ilustrativos, pero es necesario para un analisis formal una referencia oficial de
aridez como la provista por CGIAR-CSI.

La clasificacién de aridez de CGIAR-CSI es la mds aceptada actualmente. En la
Subseccion 2.2.2 se modeld, usando estimacién de densidad no paramétrica, la den-
sidad de los niveles de aridez en el plano R2.

Como consecuencia de lo anterior, se tienen suficientes elementos para comparar
la densidad de suculencia con aridez. Por un lado, se tienen la funcién de densidad
estimada de las plantas suculentas, extremadamente suculentas y no suculentas. Por
otra parte, se tiene la densidad del ambiente arido, hiper arido, seco sub-htimedo,
himedo y semi 4arido sobre el mismo soporte que las densidades de suculencia. De
manera natural se piensa en comparar la magnitud del traslape entre suculencia y
aridez.

En algin punto se puede pensar que es conveniente comparar simplemente el
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nicho climatico de las plantas suculentas con el de las plantas no suculentas por
medio de la comparacion de las regiones de mdxima densidad. Si bien es cierto que
la comparacion de los nichos climaticos podria darnos buena idea de la riqueza del
nicho de las suculentas con relaciéon a las no suculentas, el cuestionamiento principal
hace referencia no so6lo a la amplitud del nicho climdtico sino a la interaccién de éste
con los distintos niveles de aridez. Ademas, no seria informativo medir el traslape
entre HDR95(]/§(S) o HDR95(]?S) con HDRg5(ﬁ\]S> porque al estar superpuestos el traslape
seria siempre total, lo cudl no es muy informativo. Luego, se considerara otra forma
de analizar el nicho climatico.

Medir el nivel de traslape entre un nivel de suculencia y uno de aridez se redu-
ce a calcular el traslape entre dos densidades; por ejemplo, para conocer el nivel de
traslape entre las plantas extremadamente suculentas y ambiente hiper arido, bastara
con medir el traslape entre la funciéon de densidad de las plantas extremadamente
suculentas y la funcion de densidad del ambiente hiper arido. Lo anterior da paso
a la comparacion del traslape con el ambiente drido de las plantas extremadamente
suculentas, suculentas y las no suculentas. Si es verdad que las plantas suculentas tie-
nen un nicho climatico exclusivamente arido, entonces las densidades de las plantas
suculentas y extremadamente suculentas traslaparian con las densidades de ambien-
tes de mayor aridez en mayor medida que la densidad de plantas no suculentas. Con
lo anterior se diagnostica que una forma natural y de indole estadistica para medir
relacion entre suculencia y aridez es cuantificar el traslape de densidades. En la Fi-
gura 2.6 se ilustran los cinco niveles de aridez superpuestos al nicho climatico de las

plantas separado por nivel de aridez.
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Figura 2.6: Traslape entre niveles de aridez y niveles de suculencia.
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CAPITULO 3

Inferencia estadistica

El diagndstico apunta a la cuantificacion del traslape entre suculencia de las plantas
Caryophyllales y los niveles de aridez ambiente disponible, en este capitulo se efectia
esta labor. En la primera seccion se define el indice de traslape de Weitzman y se
da una estimacién no paramétrica de él. El indice de Weitzman se usa para medir el
traslape entre f; y g;, no obstante, se debe de tomar en cuenta que al no conocer
la distribucién real de los datos es necesario recurrir a las estimaciones ff y gy. Asi
mismo, el indice de traslape serd estimado mediante un estimador no paramétrico,
el cudl es definido en la Subseccién 3.1. Estimar el indice de traslape da lugar a
la construccion de intervalos de confianza, los cudles seran estimados mediante el
método bootstrap. El resultado de este capitulo es la estimacién de intervalos de
confianza para el indice de traslape, y son la herramienta estadistica sustancial que
respalda las conclusiones ecoldgicas de la tesis, las cudles se daran en el siguiente y

ultimo capitulo.
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3.1. Indice de traslape de Weitzman

En la literatura hay diferentes propuestas para cuantificar el traslape entre den-
sidades. Una de las mas utilizadas es el indice de traslape de Weitzman (Ridout and

Linkie, 2009), el cudl se define a continuacién para dos dimensiones.

Definicion 2. Sean dos funciones funciones de densidad continuas f : R> -+ R, g : R —

R. El indice de traslape de Weitzman es:

Af.g) = / / min {f(z,), g(z,y)} dedy. 3.1)

Este indice considera varianza, superposicion y al mismo tiempo comparacién de
soportes. El indice de Weitzman es una medida confiable y rigurosa para medir trasla-
pe entre funciones de densidad. En el contexto de relacion entre suculencia y aridez,
cuantificar la superposicion permitira la exploracidon de la convivencia entre plantas
suculentas y no suculentas y del nexo de aridez con suculencia a través de la compa-
racién de funciones de densidad.

Otra particularidad de A(f,g), es que cuando f = g el traslape es total y al ser

funciones de densidad A(f, g) = 1. En efecto,

At = [ [ min{rte.). gt} dedy
= 4/mfn{g(r,y),g(w,y)}dwdy

R

= //g(rc‘,y)dfrdy
RJR
1,

y el soporte de f es totalmente ajeno al de g, sop(f)Nsop(g) = 0, entonces A(f, g) =0,

ya que
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Af.g) = / / min {f(z,y), g(z,y)} dedy

= /R/le’n{()}dxdy

= 0.

Por consiguiente A es acotado: 0 < A < 1. Es decir, mientras mas cerca esté A de
uno, mas grande serd el traslape entre ambas densidades y mientras mds cerca esté
de cero, las densidades traslapan en menor medida.

Si las plantas suculentas tienen mecanismos de adaptacion a climas aridos que las
plantas suculentas no poseen, el indice de traslape de éstas seria mayor que el de
las no suculentas en regiones aridas. El traslape entre suculentas y regiones aridas es
medido mediante A(fxs, gua), A(/fxs, ga), Afxs, gsa) ¥ A(fs, gua), A(fs: 9a), Al fs, gsa)
también pueden aportar informacion valiosa, ya que aunque no se consideren extre-
madamente suculentas, las plantas simplemente suculentas también han desarrollado
el sindrome de suculencia. Mas atn, si las plantas suculentas son hegemonicas de re-
giones aridas, a menor nivel de aridez el indice de traslape deberia de ser menor, es

decir,

A(fxs, gua) > Alfxs, ga) > A(fxs, gsa) > A(fxs, gpsu) > A(fxs, gu)-

Resumiendo, el indice de traslape es ttil para la exploracién y comparacién de
nichos ecoldgicos con niveles de aridez si se considera el traslape entre las funciones
de densidad f; y g;.

Las funciones de densidad f; y ¢g; no se conocen explicitamente, pero se cuenta
con las estimaciones obtenidas en las Subsecciones 2.1.2 y 2.2.2. Aunque el interés
primordial de la investigacion radica en las regiones aridas, para obtener una descrip-
ciéon mas completa se estimara el indice de traslape entre cada combinacién posible

de densidad de suculencia f; y de aridez g; mediante la ecuacién

47



3.1. Indice de traslape de Weitzman

AGra) = [ [ win{fite).aie.0) } dody. (3.2

la cudl es una estimacion Plug-in basada en la Definicion 1. En la Subsubseccién 3.1

se referenciard un método para aproximar A( f;, g;) utilizando integracién numérica.

El calculo tedrico de A puede ser complejo, pues no se cuenta con la forma pa-
ramétrica de f; ni de f,;. En la siguiente subsecciéon se aborda una alternativa, que

consiste en estimar A con una técnica no paramétrica.

Estimacion del indice de traslape

Algunos estimadores de A son abordados en Schmid and Schmidt (2006), mien-
tras que Ridout and Linkie (2009) hace un estudio comparativo de ellos. Los esti-
madores fueron comparados en términos de varianza y precisién. Por la parte de los
estimadores no paramétricos, el desempefo fue medido en funcién del tamafio de
muestra. En concreto, se usara el estimador recomendado para tamafios de muestra
mayores a setenta y cinco. Los detalles de la deduccién del estimador pueden ser

consultados en Schmid and Schmidt (2006).

Sea(zy,...,z,), z; € R? una muestra aleatoria de Y*, y (y1,...,ym), vi € R?

una muestra aleatoria de YP. Un estimador no paramétrico de A(f, g) es

NI . min M 1 ; min J?(yj)
S 2(nz {1’f<m>}+mz {1’5@»})' .

j=1

Los estimadores de interés se obtienen de combinar tres niveles de suculencia con

cinco de aridez y son las siguientes:
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8 = 8( fxs, GHA): ﬁ6 = ﬁ( S, GHA) 811 = 3(]? s, JHA)
Ay = A(fxs, Ga), A7 = A(fs, Ga), A1z = A(fns; a),
3 = 3( XS QSA) 38 = E( S;ASA)a 313 = 3(fNSﬁSA)’
3 = 3( fxs, gps) 39 = 3( s, gDsH), 3 = 3( NS JDSH)
ﬁ = 8( fxs, 9n) 310 = z(AS@I\H% 3 = 3(AN gu).-
Estos quince indices se abreviardn de la siguiente manera:
A, ve{1,...,15}.
Nétese que 31, e 35 estan asociados con plantas extremadamente suculentas, 36,
, 810 con plantas suculentas y 311, o 315 con plantas no suculentas.

Estimar todas las combinaciones entre suculencia y nivel de aridez permitird com-
parar el nicho climatico y ambiente disponible a través de un nimero entre cero y
uno. De acuerdo a la interpretacién de A, si el indice de traslape correspondiente
a plantas no suculentas y ambiente hiper arido es mayor que el que corresponde a
plantas suculentas y ambiente hiper arido, sera evidencia suficiente para contradecir

la creencia popular. Lo anterior es expresado como:

3(J?XS,ﬁHA) < K(J?Ns,’g\HA)-

Los estimadores tienen asociada una funcion de distribucion, a partir de la cuél se
pueden construir intervalos de confianza para el parametro de interés. La distribucion
de los estadisticos no siempre es inmediata, en este caso la distribucién de 3.1 no es
clara; no obstante, ésta se puede aproximar con técnicas estadisticas. En la siguiente
seccion se estima la distribucién del indice de traslape mediante el método bootstrap,

logrando con ello construir intervalos de confianza para A.
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3.2. Intervalos de confianza para la estimacion del indi-

ce de traslape

El método boostrap es util para encontrar la distribucién de un estimador. En este
caso, para estimar intervalos de confianza para A es necesario contar con la funcién
de distribucién de 3.1, la cudl no es clara. Se cuenta con tres muestras: x>, x5 y xN5,
Sobre dichas muestras se realizard bootstrap no paramétrico (Davison and Hinkley,
1997) para conocer la distribucidon de los estimadores &. Posteriormente, se usara
esta aproximacion para construir intervalos de confianza y de esta manera comparar
los nichos climaticos de las plantas en funcién de la aridez.

El clima en el mundo no cambia a la escala de tiempo fijo que se estd consideran-
do. En cambio, las estimaciones de las funciones de densidad asociadas al ambiente
gy fueron construidas con base en las observaciones x*°, que deben su aleatorie-
dad factores como precision de instrumentos de medicion, errores de captura, entre
otros. En cambio, las densidades estimadas de las plantas, fAI fueron construidas con
la muestra observada x” que debe su aleatoriedad a los avistamientos de plantas. El
método bootstrap sera aplicado considerando a f; como componente aleatorio y fi-
jando g;. De esta manera la incertidumbre recae en los avistamientos de plantas. En
consecuencia, sélo se tienen que realizar tres simulaciones bootstrap, una para cada
nivel de suculencia, para estimar las quince densidades de los indices de traslape A,.

Bootstrap es un método asintético, que requiere un niumero de repeticiones grande
para alcanzar la convergencia. se realizaron N = 2, 500 remuestreos usando bootstrap
no paramétrico. El método bootstrap conlleva remuestrear de x*5, x5 y xS de manera

independiente y sin remplazo. El i-ésimo remuestreo se denotara por

XS7 k XS, k
KEE = (S S0,
S, (k S,(k
xSk — (a3 ( ), e 73522(4))7
NS, (k NS, (k
xNS:(k) (x; ( ), oo ,55’2,81(1))7




Capitulo 3. Inferencia estadistica

» I,(k) 2 Lk _ o 1(k) 1(k)
dondei € {l,... N}yaz;"" € R* 27" = (x5, T 9y )-
Cada remuestreo da lugar a nuevas estimaciones de f;, que se estimaran nueva-
mente usando estimacidn de densidad por kernel no paramétrica. Nuevamente se usa

un kernel gaussiano con entradas independientes. La estimacién es

z — D) y 250
k) . — T, — Ty,
Pl = adon (TR,

Luego, el estimador del indice de traslape de la k-ésima simulacion bootstrap entre

nivel de suculencia [ y nivel de aridez J es

NI GRS 7" )
(f1 . 97) ( Zmln{ ”ik( i7 } Zm { gJ(yj) })

Por ejemplo, la simulacion del indice de traslape del ambiente hiper arido y plantas

extremadamente suculentas es

At = A<l><f}<§>,aHA>

&{’2 = (fxs , JHA)

AN = AN Gia)

y el indice de traslape observado es simplemente A; = A( fxs, gua)-
Los histogramas de A, ilustrados en la Figura 3.1 son acampanados, es decir, no
se encuentran concentrados en un solo valor, son simétricos y su varianza no es rela-

tivamente pequena.
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Figura 3.1: Histogramas de A,.
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En la teoria de bootstrap hay varios métodos para la construccion de intervalos de
confianza. Davison and Hinkley (1997) propone el método basico para estimacion de
éstos, el cudl hace uso del cuantil empirico. El cuantil empirico @j"a de nivel « € [0, 1]

de la distribucion estimada del indice de traslape A, es
a pu—

Q" = inf {A*vi | Fi (A7) > a} .

Definicion 3. El intervalo de confianza de nivel « € [0, 1] para A es

~

27, —Qr 028, — Q) tefl,... 15},
donde F};(x) es la funcidn de distribucion empirica de la muestra
Ar= (AR LAY,

Los intervalos de 95 % de confianza' para A, ..., A5 se muestran en la Tabla 3.1,

y seran dotados de un significado ecoldgico en el Capitulo 4.

X Suculentas Suculentas No suculentas
(0.0290, 0.0330) (0.0362,0.0591) | Ay;  (0.0365,0.0432)
(0.1985,0.2176) (0.2577,0.3275) | App  (0.2196,0.2422)

SA | A; (0.3073,0.3308) | As  (0.3147,0.3943) | Ay (0.3126,0.3354)
( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( )

HA | A

DSH | Ay (0.1236,0.1421 0.1602,0.2208) | A4 (0.2195,0.2393
0.1157,0.1358 0.1691,0.2424) | Ay (0.2895,0.3129

Cuadro 3.1: Intervalos de 95 % de confianza para A, por método basico.

La Figura 3.2 se usa como una herramienta para la visualizacion de los intervalos
mostrados en la Tabla 3.1. De esta forma es fdcil tener una perspectiva general de
como se comporta A de cada nivel de suculencia, respecto a los cinco niveles de

aridez.

'En lo siguiente, cuando se hable de intervalos de confianza para A se estard haciendo referencia

al intervalo bdsico de 95 % de confianza.
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B No Suculentas 4
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Figura 3.2: Intervalos de confianza de 95 % de confianza por el método bdésico.

Los intervalos de confianza para el traslape son un resumen de la ocupacion del
nicho ecolédgico para cada grupo de plantas en cada tipo de hdbitat, por lo que si el
traslape de f; con g; es cercano a uno, esto sugerira que el nicho ecolégico del grupo
de plantas I ocupa en gran medida hdabitat .J; dicho de otro modo, que hay una gran
variedad de especies que habitan éste ambiente. Por lo tanto, que han desarrollado
mecanismos que les permiten vivir con ese entorno. En el caso contrario, si el indice
de traslape entre f; y g; es cercano a cero significa que no han habido especies del
grupo I que hayan sido capaces de adaptarse al clima J. Para la interpretacion de los
intervalos de confianza, se analizara el empalme entre ellos y el tipo de hdbitat donde
ésto sucede. Ademads, se hablara de la ubicacion en la recta [0, 1] de los intervalos y lo

que esto significa en términos de ocupacion de habitat.
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CAPITULO 4

Discusion y conclusiones

En esta seccién se discuten los resultados obtenidos. En el Capitulo 3 efectud el
diagndstico, y por ello la mayor parte de los resultados estdan consolidados en esta
seccion de la tesis. El énfasis aqui sera el razonamiento de los intervalos de confianza
en términos de ecologia. También se daran algunos comentarios finales que fueron
recabados a lo largo de la realizacion del estudio. Los comentarios finales van en sen-
tido de tareas que es posible realizar para mejorar o ampliar las conclusiones. Con

estos dos elementos se concluye la tesis.

Las conclusiones aqui seran parafraseadas en términos de intervalos de confianza,
los cuales han sido los instrumentos técnicos dispuestos en capitulos anteriores. Sin
embargo, como nota aclaratoria se mencionara que en efecto hay hipétesis implici-
tamente probadas cuando se comparan entre si dos intervalos para un parametro,
correspondientes a dos poblaciones distintas. El concepto que establece esta equiva-
lencia se conoce como inversiéon de pruebas (Casella and Berger, 2002), y significa

que la hipétesis nula de igualdad entre parametros se rechaza al nivel « si y solo si
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los dos intervalos de confianza (1 — /) x 100 % no se intersectan. Por ello en lo que si-
gue, serd utilizado indistintamente un discurso afin a pruebas de hipdtesis que versan

sobre comparacién entre poblaciones.

4.1. Conclusiones ecoldgicas

En la Figura 4.1 podemos observar que en los tres climas dridos (Hiper drido,
Arido y Semi 4rido) el intervalo de confianza correspondiente a las plantas extrema-
damente suculentas toma valores mds pequefios que el de las plantas no suculentas
(esta corrido a la izquierda); esto significa que el nicho climatico de las plantas ex-
tremadamente suculentas estda mas limitado, mientras que el de las no suculentas
es mas versatil y cuenta con mayor diversidad de climas. Por otro lado, en climas
humedos (Seco semi-htimedo y hiimedo) los intervalos no se traslapan; es mads, en la
figura (f) los intervalos son totalmente ajenos y estdn muy separados. Esto significa
que en humedad, cada grupo de plantas se adjudica un comportamiento totalmente
diferente. En este caso son las plantas no suculentas las que el intervalo de confianza
sugiere mayor sobreposicion. Se puede advertir que a mayor humedad los intervalos

de confianza tienden a separarse mas.
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Figura 4.1: Intervalos de confianza por bootstrap no paramétrico para A.
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Primero, noétese en el clima hiper arido (ver Figura 4.1 (b)) los intervalos de con-
fianza correspondientes al grupo de plantas suculentas y no suculentas se sobreponen,
lo cuadl significa que no se descarta que el indice de traslape de los estos dos tipos de
plantas sea el mismo. Es decir, las plantas suculentas no son exclusivas de esta re-
gién sino que existen otras especies de plantas que habitan en este clima en la misma
medida. También, ndtese que el intervalo de las plantas extremadamente suculentas
toma valores muy pequefios (menores a 0.1), lo cudl evidencia que estas plantas en
realidad no habitan en regiones hiper dridas. Lo hacen mas las plantas suculentas y
las no suculentas. Esto contradice la presuncién que se tiene sobre que las plantas
suculentas habitan las zonas mas aridas, ya que (de acuerdo a los intervalos de con-
fianza del clima hiper arido) las especies de plantas no suculentas habitan mas éste

clima.

Nétese que los tres intervalos de confianza estdn contenidos en el intervalo (O,
0.06). Es decir, pareciera que las condiciones en este entorno son tan extremas que
ninguna especie (ni suculentas ni no suculentas) ha logrado habituarse para sobrevi-
Vir.

En el ambiente arido (Figura (c)) los intervalos de confianza ya no se traslapan,
lo que significa que los grupos tienen comportamientos diferentes. Nuevamente el in-
tervalo correspondiente a plantas extremadamente suculentas es el que toma valores
mas chicos, significando que éstas plantas tienen menor capacidad de adaptacion en

este clima.

En el clima semi arido es el tinico donde los tres intervalos se traslapan (cada uno
con los otros dos). En otras palabras, no se puede concluir que las especies de cada
grupo han desarrollado mecanismos de adaptacion diferentes que las lleven a tener

una dindmica de supervivencia distinta en el clima semi arido.

En el clima humedo los intervalos no se sobreponen. La humedad puede ser una
caracteristica que ayuda a discernir las plantas suculentas de las no suculentas. Es

un hecho verificado entonces, que las plantas suculentas sucumben antes grandes
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cantidades de humedad.

Se observa que las plantas extremadamente suculentas tienen un nicho muy con-
centrado, ya que el intervalo del indice de traslape es mayor en clima semi arido
y luego en los demads climas es cercano a cero. Esto significa que tienen un nicho
concentrado y fuera del cima semi drido les cuesta trabajo sobrevivir.

Por su parte, las plantas no suculentas tienen indices de traslape altos en todos
los climas, con excepcion del ambiente hiper arido. Como se percibia también en los
contornos de maxima densidad, las plantas no suculentas poseen un nicho climatico
amplio, esto es, llegan a poblar una amplia gama de climas. Finalmente, las plantas
suculentas parecen atesorar un comportamiento diferente, al igual que las otras dos,

en el ambiente humedo.

4.2. Comentarios finales

Durante el desarrollo del trabajo se detectaron mejoras que pueden ser incluidas
en este trabajo. Estas mejoras incluyen: enriquecimiento de covariables, clasificaciéon
de climas disponibles en el mundo, simulacién bootstrap semi-paramétrico y estima-
cién de regiones de confianza en lugar de intervalos. A continuacién se detallaran

cada uno de los puntos.

Enriquecimiento de covariables

Enriquecimiento de covariables se refiere a ampliar el vector aleatorio
X = (Bio_1, Bio_5, Bio_6, Bio_12, Bio_15, Bio_16, Bio_17, Pet_he _yr),

agregando variables que pueden ayudar a describir mejor el habitat de las plantas
suculentas. Por ejemplo, algunas variables que pueden ser incluidas en el analisis

SOn:
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a) Indice topografico (Compound Topographic Index, o CTI), el cual describe la

propension de un lugar para acumular agua precipitada,

b) el aspecto, que indica el punto cardinal hacia el que se orienta la superficie

tangencial del terreno, y
c) la pendiente del terreno medida en grados.

Estas variables se encuentran disponibles en repositorios tales como usgs.gov (US.
Geological Survey), aunque posiblemente en distinta resolucién y distinto sistema de
proyeccion del que es utilizado para datos climaticos (Bioclim). Lo anterior sugiere
que seria necesaria una cuidadosa labor para integrar estas variables.

También, se puede analizar el efecto de incluir el resto de las variables bioldgicas
que no estan siendo incluidas, como Bio_4 que es estacionalidad de la temperatura.
El estudio de variables adicionales pueden llevar a conclusiones de interés ecoldgico.
El método de reduccion de dimensionalidad para caracterizar el nicho climético pro-
puesto en el Capitulo 1 traza el camino para la discriminacién e interpretaciones de

variables nuevas en el estudio.

Clasificacion de climas con sentido bioldgico

La clasificacién del indice de aridez basada en umbrales puede no representar de
manera totalmente util la variedad de climas en el mundo, por lo menos para fines
de botdnica. Una mejora que puede derivarse como consecuencia secundaria de este
trabajo es es construir una clasificacion climatoldgica que sea mas realista sobre los
niveles de aridez. Es decir, que diferencie los climas extremos con mayor grado de
detalle. Una opcidn seria encontrar una clasificacion que en lugar de responder a
variables meteoroldgicas, represente caracteristicas bioldgicas. Esto es, que el grado y
tipo de suculencia sea un indicador biolégico mas flexible y preciso de aridez.

El instrumento interactivo mencionado en el Capitulo 4 ha sido efectivo para de-

tectar lo siguiente, lo cual es una primera ilustracion de una clasificacion indirecta
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de aridez basada en parametros biolégicos mas que climdticos. Se ha descubierto que
entre las familias mas numerosamente representadas en la zona 5 (ver Figura 4.2) se
encuentran Caryophyllaceae, Amaranthaceae y Montiaceae, mientras que en la zona 7
se encuentran Cactaceae, Amaranthaceae y Nyctaginaceae. En la clasificacién usual,
tanto la zona 5 como la 7 se encuentran indistintamente clasificadas como htiimedas.
Sin embargo, en términos bioldgicos las familias que predominan en cada una de
esas zonas tienen composiciones muy diferentes. Por ello, la zona denominada hume-

da realmente tiene subdivisiones mds finas que las plantas mismas estdn delineando.

2 - B No Succ
B Succ
© | B XSucc

WPCA2
4
Il

WPCA1

Figura 4.2: Zonas climaticas de acuerdo a poblacién de plantas. Los puntos grises representan
las especies, mientras que los contornos son los correspondientes a la HDR de

95 % de probabilidad.

Simulacidon con bootstrap semi-paramétrico

El método por el cual fueron construidos los intervalos de confianza en la Sub-
subseccién 3 fue basada en bootstrap no paramétrico el cual se basa en la premisa
de aproximar la distribucién empirica F;,. Esto produce el inconveniente de que F,, es
discreta, no obstante el plano (WPCA1, WPCA2) alberga valores en un continuo. Sur-
ge la inquietud de si un estimador no discreto de F’ proporcionaria mejores resultados
(ver Davison and Hinkley (1997)). En la Subsubseccién 2.2.1 se realizé el ajuste de

densidad por kernel para las plantas, y se llegé a que la estimacién de f; se puede
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ver como una mezcla de kernel gaussianos K;, con matriz de covarianzas > = hly, y

media 1 = [/, y{]T

n

filey) = Y Kilwy), (4.

i=1
de modo que en lugar de simular de F), se puede simular valores de la mezcla for-
mulada en la Ecuacién 4.1, y asi suprimir el problema de discretizacion. La libreria
ks cuenta con un generador de nimeros aleatorios para objetos de la clase kde, y en
este sentido resulta util para la simulacion de la mezcla.

Este trabajo pretende contribuir progreso del esclarecimiento de la dindmica de
adaptacion de las plantas suculentas, mediante el andlisis del grupo Caryophyllales.
La adecuacién de las plantas suculentas a climas aridos ha sido poco explorada, y en
este sentido el producto final de esta tesis (conclusiones, base complementaria, co-
mentarios finales, etc.) representan un precedente para futuros trabajos de ésta linea
de investigacion. El trabajo futuro sugerido en ésta ultima seccidon (enriquecimiento
de covariables, clasificacién de climas con sentido biolégico y simulaciéon bootstrap
semiparamétrica) sugiere tres nuevos estudios, que para su realizacidon requieren el
ejercicio de habilidades estadisticas y computacionales. Ademads, invocan por si mis-

mas la combinacién de las dreas estadistica y botdnica.
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