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APLICACIONES BIOESTADÍSTICAS

En el mundo se cultivan unos 10 millones de hectáreas de olivar, en-
marcadas principalmente en la cuenca mediterránea. El olivar español se caracteriza
por la extensión que ocupa y por la antigüedad de las plantaciones. En la provincia
de Jaén el cultivo del olivar representa grandes extensiones de monocultivo debido
a las condiciones climáticas espećıficas. Una buena parte de la superficie agraria
ocupada por el olivar mantiene unas técnicas de cultivo que no se adaptan a las
condiciones socioculturales de la actualidad, siendo muchas zonas poco productivas.
Además de este problema, es patente la creciente problemática de erosión de los sue-
los, contaminación de acúıferos, pérdida de biodiversidad, introducción de elementos
floŕısticos invasores, desequilibrios poblacionales de plagas debido a la pérdida de
ecosistemas, etc. Por estos motivos es necesaria la implantación de una agricultura
que respete el medio ambiente y además que sea rentable para el agricultor, en
definitiva lo que se define como agricultura sostenible.

El estudio de los bioindicadores ecológicos es una buena herramienta para la im-
plantación de una agricultura sostenible. A partir del estudio minucioso de la flora
arvense del olivar y del análisis del suelo en el que las asociaciones vegetales se en-
cuentran -el cual se caracteriza por los valores de parámetros edáficos tales como
capacidad de intercambio catiónico, carbonatos, calcio de cambio, fósforo asimilable,
magnesio de cambio, materia orgánica oxidable, nitrógeno total, pH, potasio de cam-
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bio, capacidad de filtración de agua (pF 1/3 atmósferas, pF 15 atmósferas), textura
(de arcilla, limo o arena), conductividad eléctrica, sodio, tamiz y salinidad-, es in-
teresante conocer si existe relación entre la presencia de un determinado taxón, en
asociaciones fitosociológicas, y determinadas propiedades o la presencia de elemen-
tos en el suelo de un olivar. De esta forma podemos hacer tratamientos de relevancia
y planes de gestión para que se obtengan beneficios tanto ecológicos como económi-
cos si se mantienen las cubiertas vegetales naturales. De este modo podemos hacer
compatible la producción con el mantenimiento de la flora, ya que la presencia de
determinadas especies vegetales podŕıa ser utilizada como herramienta para conocer
el estado nutricional del suelo y, de este modo, los agricultores pueden conocer la
necesidad o no de aporte de fertilizantes con sólo conocer el tipo de flora presente en
su parcela de cultivo. Pero obtener la información que nos permita relacionar la pre-
sencia de una especie con el estado nutritivo del suelo para aplicaciones futuras no es
un abordaje sencillo. En primer lugar hay que realizar un muestreo adecuado para
obtener los inventarios fitosociológicos y analizar las muestras edáficas obtenidas de
las mismas parcelas. Los inventarios fitosociológicos pueden llegar a incluir cientos
de especies (y muy diferentes según el tipo de asociación vegetal) y los parámetros
edáficos básicos son los 18 anteriormente citados. Es por ello que se hace necesario el
uso de diferentes técnicas estad́ısticas, desde las básicas descriptivas y multivariantes
hasta la aplicación de métodos robustos avanzados.

Figura 1. Olivos.

Los ejemplos de aplicaciones bioestad́ısticas que se muestran a continuación co-
rresponden a los resultados obtenidos en una investigación real llevada a cabo en
parcelas de cultivo de olivar en el sur de España. Se realizaron muestreos de diez
asociaciones fitosociológicas, y para cada una de ellas se levantaron entre 19 y 21
inventarios (en total 204 inventarios). El número medio de especies diferentes detec-
tadas en cada inventario fue de unas 12, y el número total de especies detectadas
teniendo en cuenta todas los inventarios fue de 301 (hay que tener en cuenta que
hay especies puede detectarse en diferentes parcelas). La presencia de cada especie
se caracteriza numéricamente por su ı́ndice de abundancia/dominancia, que presen-
ta un rango de 0 a 9, donde cero indica su no presencia y 9 una abundancia en
el inventario de entre el 90-100 %. El número de atributos edáficos analizados por
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parcela fue de 18 (los citados previamente), y las unidades de medida de cada uno
de ellos se indican en las tablas de resultados.

A continuación se muestran los resultados obtenidos según el tipo de análisis es-
tad́ıstico realizado. Los datos originales pueden ser solicitados a los autores siempre
que se utilicen con fines académicos.

0.1. Análisis de correlación

En primer lugar, y con el fin de encontrar la posible existencia de una relación
cuantitativa y cualitativa existente entre las diferentes parcelas atendiendo sólo a
las especies presentes, se puede realizar un análisis de correlación múltiple, de modo
que se obtenga el coeficiente de correlación entre parcelas y el p-valor de significación
de correlación.

Figura 2. Mapa de color de la correlación fitosociológica existente entre los inventarios de las
asociaciones estudiadas, donde se muestra el rango de variación del coeficiente de correlación

(desde el azul (0) hasta el rojo oscuro (1)). AH: Anacyclo clavati-Hordeetum leporini nova; BH:
Bromo scoparii-Hordeetum leporini; FS: Fedio cornucopiae-Sinapietum mairei; PD: Papaveri
rhoeadis-Diplotaxietum virgatae; RC: Resedo albae-Chrysanthemetum coronarii; UM: Urtico
urentis-Malvetum neglectae; LR: Linario spartei-Raphanetum raphanistrii nova; CS: Carduo
bourgaeani-Silybetum mariani; TT: Trifolio cherleri-Taeniatheretum capitis-medusae; TP:

Trifolio cherleri-Plantaginetum bellardii.

Esta comparación se puede estudiar con una matriz de datos que contenga los ı́ndices
de abundancia-dominancia en la que cada fila de la matriz corresponde a una especie
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(observación) y cada columna a un inventario (variable). Estos datos los podemos
representar mediante un gráfico de colores (Figuras 2 y 3.

Figura 3. Mapa de color del nivel de significación estad́ıstica (p-valor) asociada a la correlación
entre los inventarios de las asociaciones estudiadas. El color azul oscuro indica p-valores inferiores

a 0.05 mostrándonos que la correlación entre esos inventarios es estad́ısticamente significativa.

0.2. Análisis de conglomerados

Con el fin de formar grupos (conglomerados, o cluster en la terminoloǵıa anglosajona)
en los que clasificar las parcelas según sus caracteŕısticas fitosociológicas, y de ma-
nera que los datos (especies) de cada uno de los grupos, sean lo más similares posibles
y los grupos (de parcelas) lo más diferentes posibles los unos de otros, realizamos un
Análisis de Conglomerados. Esta es una técnica orientada a la clasificación cuando
no existe un criterio previo establecido. Para el agrupamiento de todos los datos se
elabora una matriz de similitudes o de distancias. Lo que vaŕıa de una técnica a
otra son las reglas utilizadas para construir la matriz (en nuestro caso correlación
centrada) y el tipo de agrupamiento elegido para elaborar los cluster (utilizamos el
agrupamiento jerárquico de tipo completo). En el caso del análisis general de las
parcelas, los resultados obtenidos mostraron cómo el análisis multivariante permite
agrupar de modo adecuado las parcelas sobre la base de sus caracteŕısticas fitosoci-
ológicas (Figura 4).
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Figura 4. Análisis de conglomerados general para las parcelas estudiadas.

0.3. Estad́ıstica descriptiva

Hemos utilizado métodos de estad́ıstica clásica para obtener los siguientes estad́ısti-
cos descriptivos de cada uno de los parámetros edáficos por asociación: media, me-
diana, varianza, desviación t́ıpica, error estándar, mı́nimo, máximo, rango, primer
cuartil, segundo cuartil, y coeficiente de variación. Además de presentar las tablas
con estos resultados (Tablas 1 a 5), también incluimos los diagramas de cajas y
bigotes, como una visión sencilla de los mismos (Figuras 6 y 7). Estos diagramas
representan de forma gráfica el conjunto de datos, y presenta la ventaja de no exigir
un número elevado de datos para su construcción, además de resultar más sencillo
su manejo cuando el objetivo es comparar las pautas de variabilidad existentes en
distintos grupos de datos. Cuanto más simétrica sea la figura, incluyendo la me-
diana, más se ajustan a una distribución normal los datos; en contraposición de una
gráfica más asimétrica que indica la presencia de datos anómalos. En las gráficas de
cajas-bigotes puede observarse como, en casi todos los casos estudiados, se obtienen
figuras asimétricas y la presencia de datos anómalos, lo que nos justifica el empleo
posterior de métodos robustos.

Figura 5. Olivos.
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Tabla 1. Estad́ısticos descriptivos correspondientes a las asociaciones AH y BH.

6



Tabla 2. Estad́ısticos descriptivos correspondientes a las asociaciones CS y FS.
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Tabla 3. Estad́ısticos descriptivos correspondientes a las asociaciones LR y PD.
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Tabla 4. Estad́ısticos descriptivos correspondientes a las asociaciones RC y TP.
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Tabla 5. Estad́ısticos descriptivos correspondientes a las asociaciones TT y UM.
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Figura 6. Diagramas de cajas y bigotes correspondientes a los parámetros edáficos CIC,
carbonatos, P, Mg, MOO, N, pH y K para todas las asociaciones.
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Figura 7. Diagramas de cajas y bigotes correspondientes a los parámetros edáficos pF (1/3 y
15), textura de arena, textura de arcilla, textura de limo, tamiz y salinidad para todas las

asociaciones.
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0.4. Métodos robustos

Puesto que el análisis clásico pone de manifiesto la presencia de datos anómalos
aśı como una elevada heterocedasticidad para muchas de las asociaciones estudiadas,
queda justificado el uso de métodos estad́ısticos robustos tanto para describir como
para comparar dichos atributos edáficos según la asociación a la que pertenecen los
inventarios de los que proceden. Como estimador robusto de la media se ha utilizado
la media -Winsorizada muestral (media-win) que evita la sensibilidad a la presencia
de valores extremos. Como estimador robusto de la mediana se ha utilizado el M-
estimador de localización de Huber (mediana-est), estimador que coincidirá con la
media muestral si en el modelo los datos no son anómalos ya que la media muestral
es en realidad el estimador de mayor eficiencia (Tablas 6 a 10). Compárense, por
ejemplo en la tablas la media con la mediana-est para los valores de pH, lo que indica
la ausencia de datos anómalos, y de nuevo para los valores de P, comparación que en
este caso indica la presencia de datos anómalos. Además se han obtenido los errores
de muestreo del estimador cuantil (nqse) y el de la mediana muestral (mestse). En
estas tablas aparece MAD= 0 cuando el estimador de la media robusta es 0 en cuyo
caso mestse no puede calcularse. También se han obtenido los errores de muestreo
del estimador cuantil (nqse) y el de la mediana muestral (mestse).

Tabla 6. Estad́ısticos robustos para CIC, carbonatos y P.
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Tabla 7. Estad́ısticos robustos para Mg, MOO y N.

Tabla 8. Estad́ısticos robustos para pH, K y pF 1/3.
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Tabla 9. Estad́ısticos robustos para pF15, textura de arcilla y textura de arena.

Tabla 10. Estad́ısticos robustos para textura de limo, tamiz y salinidad.

0.5. Análisis de varianza

Hemos utilizado métodos robustos para una mayor fiabilidad en el análisis de la va-
rianza. Los contrastes de hipótesis lineales sobre las medias recortadas poblacionales
y en particular sobre las comparaciones múltiples, se han llevado a cabo tras definir
una hipótesis nula a contrastar sobre las medias recortadas poblacionales. Para una
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fácil interpretación, a continuación hemos realizado unos gráficos (Figuras 8 a 12)
en los que se muestran las comparaciones múltiples entre asociaciones para cada
parámetro edáfico; en ellos, la existencia de una diferencia estad́ısticamente signi-
ficativa (p < 0.05) se representa cuando el valor de la barras del histograma es
positivo.

Por ejemplo, para los valores de CIC, existen diferencias significativas entre las aso-
ciaciones AH-TP, BH-TP, CS-LR, CS-TP, FS-LR, FS-TP, LR-PD, LR-RC, PD-
TP, RC-TP, LR-UM, PDTT, PD-UM y TP-UM, y no existen diferencias significa-
tivas para cualesquiera otras comparaciones que se realicen. Los códigos empleados
para las comparaciones se indican en la Tabla 11.

Tabla 11. Códigos empleados para representar las comparaciones entre asociaciones en el
análisis de la varianza robusto (Figuras 8 a 12).
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Figura 8. Análisis de la varianza para los parámetros CIC, carbonatos y P.
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Figura 9. Análisis de la varianza para los parámetros Mg, MOO y N.
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Figura 10. Análisis de la varianza para los parámetros pH, K y pF 1/3.
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Figura 11. Análisis de la varianza para los parámetros pF 15, textura de arcilla y textura de
arena.
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Figura 12. Análisis de la varianza para los parámetros textura de limo, tamiz y salinidad.
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0.6. Componentes principales

El análisis de componentes principales nos permite obtener combinaciones lineales
entre variables incorreladas entre śı. La influencia que tiene cada variable en una
determinada componente principal es proporcional a la magnitud de su coeficiente
asociado, por lo que la selección de las variables con los mayores componentes puede
ser representativa de alguna caracteŕıstica común subyacente a ambas, en nuestro ca-
so desde un punto de vista biológico. Además otra de las aplicaciones que se pueden
realizar con los componentes principales es la determinación de los grupos de datos
homogéneos (tipo cluster).

Con el fin de obtener la máxima información posible, hemos realizado una repre-
sentación gráfica en 3D (Figuras 14 a 16) en la que se indican, para cada variable
el peso en los tres primeros componentes principales (los que reúnen una mayor
variabilidad; las coordenadas en x, y, z) y las variables con un mayor coeficiente en
cada componente principal hasta incluir, al menos, el 70% de variabilidad (se indi-
can en color hasta 5 componentes distintos: 1 rojo; 2 verde; 3 azul; 4 naranja; 5 rosa;
el coeficiente de mayor valor de cada componente se indica en negrita) Aśı pues, po-
dremos tratar de inferir las caracteŕısticas comunes entre grupos de variables tanto
por su localización en lugares próximos del espacio 3D como por coincidencia en
componente (color)

Figura 13. Aceitunas.
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Figura 14. Gráficas de componentes principales de las asociaciones según los parámetros
edáficos: CIC, Mg, carbonatos, MOO, P y N.
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Figura 15. Gráficas de componentes principales de las asociaciones según los parámetros
edáficos: pH, pF15, K, textura de arcilla, pF1/3 y textura de arena.
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Figura 16. Gráficas de componentes principales de las asociaciones según los parámetros
edáficos: textura de limo, tamiz y salinidad.
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0.7. Redes probabiĺısticas bayesianas

Las redes bayesianas son una aproximación probabiĺıstica que representan un con-
junto de incertidumbres relacionadas. Se basan en la Teoŕıa de la Probabilidad (teo-
rema de Bayes) y en la Teoŕıa de Grafos para representar modelos de la realidad. Las
redes bayesianas se han utilizado, entre otras, para tratar la incertidumbre que ca-
racteriza las fluctuaciones de los mercados financieros, en la toma de decisiones que
implica el diagnóstico médico o en el estudio de ecosistemas naturales; sin embargo,
y para nuestro conocimiento, no han sido ampliamente utilizadas en la disciplina de
la Bioloǵıa Vegetal, y mucho menos en el análisis de las relaciones planta-suelo.

Las redes bayesianas tienen una dimensión cualitativa y otra cuantitativa. En su as-
pecto cualitativo, las redes bayesianas pueden entenderse como una representación
gráfica (un grafo o red) de un conjunto de relaciones de dependencia entre variables;
el tipo de redes que se consiguen se denominan grafos dirigidos aćıclicos, donde cada
nodo representa a una variable y los arcos indican la relación existente entre los
nodos. La ventaja de este tipo de representación de un modelo es que permite la co-
dificación de relaciones de dependencia e independencia condicional entre variables,
lo que facilita la interpretación y los cálculos sobre el modelo. El abordaje cuantita-
tivo se basa en que la incertidumbre asociada a cada variable de una red bayesiana
es tratada bajo la Teoŕıa de la Probabilidad. Aśı, cada variable de un modelo tiene
un número limitado de posibles estados (o niveles) y cada uno de ellos lleva asociado
un valor, una probabilidad para la ocurrencia de ese estado. Estas probabilidades
son susceptibles de modificación cuando tenemos alguna evidencia previa sobre al-
guna de las variables del modelo. En ese caso, cuando conocemos el valor que toma
una determinada variable del modelo, esa información se propaga por la red y se
recalculan los valores asociados a otras variables utilizando como operador básico el
teorema de Bayes; esto es lo que se denomina propagación de la evidencia. Gracias a
los principios de dependencia e independencia condicional codificados por la estruc-
tura gráfica y a los algoritmos desarrollados para operar sobre ellos, los cálculos son
realizados en un corto periodo de tiempo frente a lo que cabŕıa esperar si tuviésemos
que manejar todo el conjunto de variables que componen el modelo. En nuestro caso
podŕıamos realizar los gráficos dirigidos aćıclicos y las tablas de probabilidades para
todas las especies caracteŕısticas de cada asociación. A continuación veremos solo
un ejemplo.

Para el caso de Filago lutescens, antes de realizar la propagación de la evidencia
se observa que, de modo general, la mayoŕıa de los parámetros edáficos son de am-
plio rango y que esta especie también puede encontrarse con diferente ı́ndice de
abundancia/dominancia; sin embargo, cuando se establece la evidencia previa de
que la especie se encuentra con el mayor ı́ndice de abundancia (9 en este caso), la
propagación de la misma da como resultado una distribución caracteŕıstica y aco-
tada para muchos de los atributos del suelo, lo que nos permite detectar que esta
especie se encuentra en mayor abundancia en suelos de composición muy concreta
y caracteŕıstica.
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Figura 17. Red bayesiana y propagación de la evidencia para Filago lutescens en la asociación
Anacyclo radiati-Hordeetum leporini.
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[18] GARCÍA CASTRO A.; GARRIDO PALOMERA E., ENDRINO M.I.;
NAVAS J.; ESTEBAN F.J. Dimensión Fractal de Imágenes MRI-T2 en la
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