APLICACIONES BIOESTADISTICAS

En el mundo se cultivan unos 10 millones de hectéreas de olivar, en-
marcadas principalmente en la cuenca mediterranea. El olivar espanol se caracteriza
por la extensién que ocupa y por la antigiedad de las plantaciones. En la provincia
de Jaén el cultivo del olivar representa grandes extensiones de monocultivo debido
a las condiciones climéticas especificas. 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.
Ademas de este problema, es patente la creciente problematica de erosién de los sue-
los, contaminacién de acuiferos, pérdida de biodiversidad, introduccion de elementos
floristicos invasores, desequilibrios poblacionales de plagas debido a la pérdida de
ecosistemas, etc. Por estos motivos es necesaria la implantacion de una agricultura
que respete el medio ambiente y ademas que sea rentable para el agricultor, en
definitiva lo que se define como agricultura sostenible.

El estudio de los bioindicadores ecoldgicos es una buena herramienta para la im-
plantacion de una agricultura sostenible. A partir del estudio minucioso de la flora
arvense del olivar y del andlisis del suelo en el que las asociaciones vegetales se en-
cuentran -el cual se caracteriza por los valores de parametros edaficos tales como
capacidad de intercambio catiénico, carbonatos, calcio de cambio, fésforo asimilable,
magnesio de cambio, materia organica oxidable, nitrogeno total, pH, potasio de cam-



bio, capacidad de filtracién de agua (pF 1/3 atmdsferas, pF 15 atmdsferas), textura
(de arcilla, limo o arena), conductividad eléctrica, sodio, tamiz y salinidad-, es in-
teresante conocer si existe relacion entre la presencia de un determinado taxén, en
asociaciones fitosocioldgicas, 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 gestién para que se obtengan beneficios tanto ecolégicos como econémi-
cos si se mantienen las cubiertas vegetales naturales. De este modo podemos hacer
compatible la producciéon con el mantenimiento de la flora, ya que la presencia de
determinadas especies vegetales podria 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 sélo conocer el tipo de flora presente en
su parcela de cultivo. Pero obtener la informacién 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 fitosociolégicos y analizar las muestras edéficas obtenidas de
las mismas parcelas. Los inventarios fitosociolégicos pueden llegar a incluir cientos
de especies (y muy diferentes segtn el tipo de asociacién vegetal) y los pardmetros
edaficos basicos son los 18 anteriormente citados. Es por ello que se hace necesario el
uso de diferentes técnicas estadisticas, desde las basicas descriptivas y multivariantes
hasta la aplicacién de métodos robustos avanzados.

Figura 1. Olivos.

Los ejemplos de aplicaciones bioestadisticas que se muestran a continuacién co-
rresponden a los resultados obtenidos en una investigacion real llevada a cabo en
parcelas de cultivo de olivar en el sur de Espana. Se realizaron muestreos de diez
asociaciones fitosocioldgicas, y para cada una de ellas se levantaron entre 19 y 21
inventarios (en total 204 inventarios). El niimero medio de especies diferentes detec-
tadas en cada inventario fue de unas 12, y el nimero 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 indice 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 nimero de atributos edaficos analizados por



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 continuacién se muestran los resultados obtenidos segin el tipo de analisis es-
tadistico realizado. Los datos originales pueden ser solicitados a los autores siempre
que se utilicen con fines académicos.

0.1. Analisis de correlacion

En primer lugar, y con el fin de encontrar la posible existencia de una relacion
cuantitativa y cualitativa existente entre las diferentes parcelas atendiendo sélo a
las especies presentes, se puede realizar un analisis de correlacion multiple, de modo
que se obtenga el coeficiente de correlacion entre parcelas y el p-valor de significacion
de correlacion.
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Figura 2. Mapa de color de la correlacién fitosocioldgica existente entre los inventarios de las
asociaciones estudiadas, donde se muestra el rango de variacién del coeficiente de correlacién
(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-Diplotazietum virgatae; RC: Resedo albae-Chrysanthemetum coronarii; UM: Urtico
urentis-Malvetum neglectae; LR: Linario spartei-Raphanetum raphanistric nova; CS: Carduo
bourgaeani-Silybetum mariani; TT: Trifolio cherleri- Taeniatheretum capitis-medusae; TP:

Trifolio cherleri-Plantaginetum bellardii.

Esta comparacion se puede estudiar con una matriz de datos que contenga los indices
de abundancia-dominancia en la que cada fila de la matriz corresponde a una especie



(observacion) y cada columna a un inventario (variable). Estos datos los podemos
representar mediante un grafico de colores (Figuras 2 y 3.
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Figura 3. Mapa de color del nivel de significacién estadistica (p-valor) asociada a la correlacién
entre los inventarios de las asociaciones estudiadas. El color azul oscuro indica p-valores inferiores

a 0.05 mostrandonos que la correlacion entre esos inventarios es estadisticamente significativa.

0.2. Analisis de conglomerados

Con el fin de formar grupos (conglomerados, o cluster en la terminologia anglosajona)
en los que clasificar las parcelas segiin sus caracteristicas fitosociologicas, y de ma-
nera que los datos (especies) de cada uno de los grupos, sean lo mas similares posibles
y los grupos (de parcelas) lo més diferentes posibles los unos de otros, realizamos un
Analisis de Conglomerados. Esta es una técnica orientada a la clasificacion 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 varia de una técnica a
otra son las reglas utilizadas para construir la matriz (en nuestro caso correlacién
centrada) y el tipo de agrupamiento elegido para elaborar los cluster (utilizamos el
agrupamiento jerarquico de tipo completo). En el caso del andlisis general de las
parcelas, los resultados obtenidos mostraron cémo el andlisis multivariante permite
agrupar de modo adecuado las parcelas sobre la base de sus caracteristicas fitosoci-
olégicas (Figura 4).



™

E ot ra e
| L bt ol

Figura 4. Anilisis de conglomerados general para las parcelas estudiadas.

0.3. Estadistica descriptiva

Hemos utilizado métodos de estadistica clasica para obtener los siguientes estadisti-
cos descriptivos de cada uno de los parametros edaficos por asociacion: media, me-
diana, varianza, desviacion tipica, error estandar, minimo, méximo, rango, primer
cuartil, segundo cuartil, y coeficiente de variacién. Ademéds de presentar las tablas
con estos resultados (Tablas 1 a 5), también incluimos los diagramas de cajas y
bigotes, como una visién sencilla de los mismos (Figuras 6 y 7). Estos diagramas
representan de forma gréafica el conjunto de datos, y presenta la ventaja de no exigir
un numero elevado de datos para su construccion, ademas de resultar méas sencillo
su manejo cuando el objetivo es comparar las pautas de variabilidad existentes en
distintos grupos de datos. Cuanto més simétrica sea la figura, incluyendo la me-
diana, mas se ajustan a una distribucién normal los datos; en contraposicion de una
grafica mas asimétrica que indica la presencia de datos anémalos. En las graficas de
cajas-bigotes puede observarse como, en casi todos los casos estudiados, se obtienen
figuras asimétricas y la presencia de datos anémalos, lo que nos justifica el empleo
posterior de métodos robustos.

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



Tabla 2. Estadisticos descriptivos correspondientes a las asociaciones CS y FS.
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Tabla 3. Estadisticos descriptivos correspondientes a las asociaciones LR y PD.
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Tabla 4. Estadisticos descriptivos correspondientes a las asociaciones RC y TP.
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Tabla 5. Estadisticos descriptivos correspondientes a las asociaciones TT y UM.
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Figura 6. Diagramas de cajas y bigotes correspondientes a los pardmetros edaficos 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 pardmetros edaficos pF (1/3 y
15), textura de arena, textura de arcilla, textura de limo, tamiz y salinidad para todas las
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0.4. Meétodos robustos

Puesto que el analisis clasico pone de manifiesto la presencia de datos andémalos
asi como una elevada heterocedasticidad para muchas de las asociaciones estudiadas,
queda justificado el uso de métodos estadisticos robustos tanto para describir como
para comparar dichos atributos edaficos segiin la asociacién 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 localizaciéon de Huber (mediana-est), estimador que coincidira con la
media muestral si en el modelo los datos no son anémalos ya que la media muestral
es en realidad el estimador de mayor eficiencia (Tablas 6 a 10). Compérense, por
ejemplo en la tablas la media con la mediana-est para los valores de pH, lo que indica
la ausencia de datos anémalos, y de nuevo para los valores de P, comparacion que en
este caso indica la presencia de datos anémalos. Ademés se han obtenido los errores
de muestreo del estimador cuantil (ngse) 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 (ngse) y el de la mediana muestral (mestse).

media 15.365 10.544 11.877 12241 6661 14.304 11.677 5211 9630 10,889
media-win 15.343 9.935 11419 11.445 6139 13.913 10.621 5011 8956 9814
mediana 15.825 9.348 10435 11.087 5652 13.478 10.000 5.217 7.826 9.565
mediana-est 15.397 9.906 11.275 11.445 6272 13.946 10.527 5.028 2510 9816
ngse 0824 1007 1.157 0737 0725 0986 0.929 0.541 1.556 1115
mestse 0676 0932 0820 0461 0714 0871 0827 0288 1415 0731

Carbonatos (%

media 475 4.5 206 522 2.6 49.3 356 1.4 1.6 320
media-win 475 25 192 528 17 463 367 1.5 1.6 311
mediana 489 5] 181 501 14 479 B30T 1.5 i) 354
mediana-est 473 25 191 521 1.6 470 362 14 1.6 316
nqse 37 03 14 49 02 34 42 01 02 81
mestse 28 03 15 32 0.2 30 3] 01 01 43

media 231 1540 27.11 13.10 482 15.35 20.95 3.26 462 3619
media-win 810 5.40 2274 7.00 466 260 12.24 2.63 225 2519
mediana 8.50 4.00 16.00 7.00 4.00 2.00 10.00 2.00 150 15.00
mediana-est 821 542 2204 7.00 457 973 11.09 1.97 160 2235
ngse 1.36 1.68 737 0.49 0.90 1.5% 2.99 0.58 037 851
mestse 103 146 6.56 0.50 091 158 263 067 026 832

Tabla 6. Estadisticos robustos para CIC, carbonatos y P.
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media
media-win
mediana
mediana-est
nqse

mestse

1.683 1.068
1.558 0.844
1.595 0723
1.570 0818
0204 0.110
0133 0.05%

2.251
2211
2345
2.232
0.230
0.216

2,829
1.863
1.748
1.857
0.256

0.257

0.835
0.737
0.720
0.732
0.108
0.083

2351 2716
2.190 2.489
2.019 2.585
2144 2.526
0249 0338
0246 0.232

0.5192
0492
0.474
0477
0.033
0.035

1.097
0.958
0.766
0,943
0.244
0.15¢

1.698
1.524
1.583
18337
0.299
0184

AH
media 1.54 1.67 1.68 1.04 075 1.02 1.57 1.57 146 1.90
media-win 1,46 1.36 133 106 0.67 0,99 118 158 147 119
mediana 146 148 1.19 096 063 099 1.19 145 147 119
mediana-est 1.48 1.40 1.26 102 0.65 0.99 1.19 1.57 148 1.21
ngse 0,15 021 0,14 014 0.07 0.06 017 013 015 019
Jmestse 0.13 0.15 0.14 0.09 0.06 0.06 0.14 0.10 013 0.14
N (% AH BH Ccs F§ LR PD RC TP TT UM
media 0.115 0.133 0.120 0.086 0.064 0.090 0129 0.086 0.084 0179
media-win 0.110 0.115 0097 0.084 0.062 0,087 0.101 0.086 0.083 0113
mediana 0.105 0.112 0.095 D078 0.059 0089 0.093 0.086 0.082 0.09¢
mediana-est 0110 0113 0095 0.081 0.061 0088 0101 0086 0.082 0112
ngse 0.008 0012 0011 0.006 0.005 0005 0.011 0.008 0.007 0018
Jnestse 0,008 0002 0.010 0.007 0,005 0003 0,009 0 006 0.006 0014
Tabla 7. Estadisticos robustos para Mg, MOO y N.

H AH BH Cs S LR PD RC TP TT UM
media 83 75 82 81 66 8.1 79 60 61 78
media-win 23 7.6 82 81 67 8.1 80 60 61 7.9
mediana 84 7.8 83 81 71 8.1 8.0 6.0 6.1 7.9
mediana-est 23 76 83 a1 67 2.1 8.0 5.0 61 7.9
nqse 00 02 21 0.1 04 0.0 0.1 0.1 0.1 0.1
mestse 0 0 0.2 01 0.0 03 0.0 0.0 01 01 0.1

mediana-est
nqse
mestse

0375
0248
0229
0.256
0.048
0.056

1.363
1.231
0.921
1.164
0.286
0.292

0.259
0258
0236
0257
0031
0022

1.002
0.985
1.074
0.995
0,100
0.066

1476
1.064
1.023
1.066

0162
0127

0142
0.141
0.125
0.132
0.016
0.016

0.156
0.149
0.131
0.146
0,019
0.015

F 1/3 atm
media 27.48 21.14 22.12 3126 1536 30.31 2474 12.63 16.92 24 51
media-win 2818 2066 21.91 3049 14.93 3008 2278 12.19 15.63 2178
mediana 2815 1978 21.65 30.55 14.47 3016 2252 11.70 1510 2039
mediana-est 2807 2056 21,92 3049 15.09 30,06 2282 12.00 1543 21 60
ngse 1.24 212 1.54 1.52 137 103 107 065 0,99 2.24
mestse 084 138 1.06 1.05 1.04 096 1.00 073 0.89 1.73

Tabla 8. Estadisticos robustos para pH, K y pF 1/3.
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F 15 atm (% AH BH CS FS§ LR PD RC TP TT UM

media 13.32 8.20 12.01 1873 7:37 19.12 14.24 472 667 1320
media-win 15:33 7.69 11.28 1871 6,92 19.01 1270 443 5.65 1194
mediana 1542 7.51 1142 18.53 660 18.96 11.94 438 562 1153
mediana-est 1542 775 11.40 18.48 7.00 18.97 12.90 448 5771 1217
ngse 070 0.82 0.68 1.51 085 0.92 112 018 041 1.70
mestse 0.65 0.81 052 0.88 065 079 1.09 013 040 1.25

media 17.76 14.50 25.60 3518 17.28 40,02 2424 268 1352 21.29

media-win 1649 14.15 24.80 3374 15.99 39.06 23.59 252 12.30 21.81
mediana 12.83 13.33 22.75 35.15 14.00 38.58 27.10 7.05 1253 17.75
mediana-est 16.63 14,21 2392 34.42 1597 39.27 23,53 7.84 1272 20.98
nqse 5.07 1.61 227 2.62 240 277 3.59 178 1.34 392
mestse 3.59 1.12 270 1.89 237 2.22 289 123 118 251

Tx arena

media 20145 54.25 4565 2430 64.24 1999 37.85 7547 64.92 46,00
media-win 1851 5518 4582 2356 5517 2031 3614 7663 69 15 4679
mediana 1825 53.85 49.06 2433 5966 2147 37.57 7608 7312 5089
mediana-est 19.37 5470 4603 2380 6569 2016 37.30 7670 7266 4619
nqse 241 5.60 3,21 213 450 245 470 087 3.55 694
mestse 224 375 2.81 177 3.35 1.57 330 076 144 471

Tabla 9. Estadisticos robustos para pF15, textura de arcilla y textura de arena.

media 61.79 31.24 2844 4062 18.51 40.00 37.94 1487 2149 327
media-win 61.99 3085 2871 4218 17.57 4026 3782 14.01 1840 3221
mediana 59.62 3214 2838 4310 15,98 3910 388 4,81 1698 33198
mediana-est 61.79 3L02 2856 4206 17.44 40.12 37.31 1418 17.18 3254
ngse 6.50 471 1.80 239 163 1.70 514 212 248 5.01
mesise 383 271 161 167 1.21 148 325 121 272 3.02

media 35.41 19.04 2 291 1870 12.98 20.50 20.09 10,60

media-win 3692 1203 5 825 16.33 10.93 20,80 1810 867
mediana 34.75 19.03 2552 245 15.02 11.97 20.39 17.02 932
mediana-est 3595 18.62 874 16.67 11.68 2085 1857 867
nqse 435 289 522 3 270 328 201 200 256 181
mestse 268 230 ; 172 223 201 168 261 125

media 0.36 0.12 0.44 0.69 021 0.29 049 005 005 0.57
media-win 025 012 040 0.33 022 028 036 0.05 005 0.38
mediana 022 013 033 0.32 023 0.27 034 0.04 005 0,34
mediana-est 025 0.12 039 033 022 028 MAD=0 MAD=0 MAD=0 MAD=0
nqse 003 002 0.05 0.02 002 0.02 002 0.00 000 003
mestse 003 001 005 0.02 001 001 MAD=0 MAD=0 MAD=0 MAD=0

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

0.5. Analisis de varianza

Hemos utilizado métodos robustos para una mayor fiabilidad en el analisis de la va-
rianza. Los contrastes de hipotesis lineales sobre las medias recortadas poblacionales
y en particular sobre las comparaciones multiples, se han llevado a cabo tras definir
una hipotesis nula a contrastar sobre las medias recortadas poblacionales. Para una
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facil interpretacion, a continuaciéon hemos realizado unos graficos (Figuras 8 a 12)
en los que se muestran las comparaciones multiples entre asociaciones para cada
parametro edafico; en ellos, la existencia de una diferencia estadisticamente 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 cédigos empleados
para las comparaciones se indican en la Tabla 11.

Nom.Asociacion MNom.Asociacion Comparacion Nom.Asociacion Nom.Asociacion Comparacion

AH BH 1 LR PD 23
AH cs 2 LR RC 24
AH FS 3 LR TP 25
AH LR 4 PD RC 26
AH PD 5 PD TP 27
AH RC 6 RC TP 28
AH TP 7 AH TT 29
BH cs 8 AH UM 30
BH FS 9 BH TT 3
BH LR 10 BH UM 32
BH PD 11 cs TT 33
BH RC 12 cs UM 34
BH TP 13 FS TT 35
cs FS 14 FS UM 36
cs LR 13 TT UM 37
cs PD 16 LR TT 38
cs RC 17 LR UM 39
cs TP 18 PD TT 40
FS LR 19 PD UM 1
FS PD 20 RC TT 42
FS RC 21 RC UM 43
FS TP 22 TP TT 44

TP UM 45

Tabla 11. Cédigos empleados para representar las comparaciones entre asociaciones en el

andlisis de la varianza robusto (Figuras 8 a 12).
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Figura 8. Anilisis de la varianza para los pardmetros CIC, carbonatos y P.
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Figura 10. Andlisis de la varianza para los parametros pH, K y pF 1/3.
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Figura 12. Anilisis de la varianza para los pardmetros textura de limo, tamiz y salinidad.
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0.6. Componentes principales

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

Con el fin de obtener la maxima informacién posible, hemos realizado una repre-
sentacion gréfica en 3D (Figuras 14 a 16) en la que se indican, para cada variable
el peso en los tres primeros componentes principales (los que reinen 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) Asi pues, po-
dremos tratar de inferir las caracteristicas comunes entre grupos de variables tanto
por su localizacion en lugares proximos del espacio 3D como por coincidencia en
componente (color)

Figura 13. Aceitunas.
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25



0.7. Redes probabilisticas bayesianas

Las redes bayesianas son una aproximacion probabilistica que representan un con-
junto de incertidumbres relacionadas. Se basan en la Teorfa de la Probabilidad (teo-
rema de Bayes) y en la Teoria 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 diagnéstico médico o en el estudio de ecosistemas naturales; sin embargo,
y para nuestro conocimiento, no han sido ampliamente utilizadas en la disciplina de
la Biologia Vegetal, y mucho menos en el analisis de las relaciones planta-suelo.

Las redes bayesianas tienen una dimensién cualitativa y otra cuantitativa. En su as-
pecto cualitativo, las redes bayesianas pueden entenderse como una representaciéon
grafica (un grafo o red) de un conjunto de relaciones de dependencia entre variables;
el tipo de redes que se consiguen se denominan grafos dirigidos aciclicos, donde cada
nodo representa a una variable y los arcos indican la relaciéon existente entre los
nodos. La ventaja de este tipo de representacion de un modelo es que permite la co-
dificacién de relaciones de dependencia e independencia condicional entre variables,
lo que facilita la interpretacion y los calculos 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 Teoria de la Probabilidad. Asi, cada variable de un modelo tiene
un numero 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 modificacién 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 informacion se propaga por la red y se
recalculan los valores asociados a otras variables utilizando como operador basico el
teorema de Bayes; esto es lo que se denomina propagacion de la evidencia. Gracias a
los principios de dependencia e independencia condicional codificados por la estruc-
tura grafica y a los algoritmos desarrollados para operar sobre ellos, los calculos son
realizados en un corto periodo de tiempo frente a lo que cabria esperar si tuviésemos
que manejar todo el conjunto de variables que componen el modelo. En nuestro caso
podriamos realizar los graficos dirigidos aciclicos y las tablas de probabilidades para
todas las especies caracteristicas de cada asociacién. A continuacién veremos solo
un ejemplo.

Para el caso de Filago lutescens, antes de realizar la propagacion de la evidencia
se observa que, de modo general, la mayoria de los parametros edaficos son de am-
plio rango y que esta especie también puede encontrarse con diferente indice de
abundancia/dominancia; sin embargo, cuando se establece la evidencia previa de
que la especie se encuentra con el mayor indice de abundancia (9 en este caso), la
propagaciéon de la misma da como resultado una distribucién caracteristica 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 composicién muy concreta
y caracteristica.
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Figura 17.

Red bayesiana y propagacién de la evidencia para Filago lutescens en la asociacién
Anacyclo radiati-Hordeetum leporini.
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