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Resumen: Los regimenes naturales de incendios han sufrido modificaciones; consecuentemente, es indispensable
disponer de herramientas robustas para el seguimiento post-fuego de la vegetacion. Los satélites de alta resolucién
temporal permiten construir series temporales de indices de vegetacion para monitorear la recuperacion post-fuego.
Una de las técnicas utilizadas consiste en comparar la serie temporal de una parcela quemada con la de una parcela
control no quemada. Sin embargo, para su implementacion es necesario seleccionar parcelas control que antes del
incendio tengan una vegetacion con igual estructura y funcionamiento que la parcela quemada. Un estudio previo
definié criterios bioldgicos para localizar parcelas quemadas y control con idéntico funcionamiento pre-incendio. Para
testearlos se propuso una rutina de test no paramétricos de baja potencia estadistica, analizando el cociente QVI
(Quotient Vegetation Index) de las series temporales de NDVI (Normalized Difference Vegetation Index) de parcelas
control y quemadas. Sin embargo, actualmente existen técnicas de analisis autorregresivas con mayor potencia
estadistica. Los objetivos del presente trabajo fueron proponer seis nuevas rutinas basadas en test autorregresivos
y comparar el desempefio de éstas contra la rutina no paramétrica. Seleccionamos 13.700 parcelas de bosque y
extrajimos las series temporales NDVI MODIS entre 2002 y 2005. Aleatoriamente seleccionamos 43 parcelas de
referencia. A través de las rutinas planteadas comparamos la serie temporal de referencia con cada una de las 13.657
series restantes. Estimamos el desempefio midiendo la distancia euclidiana entre la serie de temporal de la parcela
de referencia y las series temporales de las parcelas aceptadas por cada rutina. También, medimos la calidad y
contabilizamos la cantidad de las series temporales QVI seleccionadas por cada rutina. Las rutinas autorregresivas
tuvieron mejor desempefio, ya que seleccionaron parcelas control con series temporales de NDVI con la maxima
similitud con respecto a las parcelas de referencia y series QVI de mayor calidad.
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series de tiempo de NDVI.
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Control plot selection for studies of post-fire dynamics: performance of non-parametric and
autoregressive routines

Abstract: Natural fire regimes have been modified; therefore robust post-fire monitoring tools are needed to understand
the post-fire recovery process. Satellites with high temporal resolution allow us to build time series of vegetation
indices for monitoring post-fire vegetation recovery. One of the techniques used is to compare the time series of a
burned plot with that of an unburned control plot. However, for its implementation it is necessary to select control plots
in which the vegetation has the same structure and functioning than the plot burned before the fire. Previous study
defined biological criteria to detect burned and unburned control plots with identical pre-fire vegetation functioning.
Moreover, a non-parametric test routine of low statistical power was proposed to test them, this was based on the
analysis of the QVI (Quotient Vegetation Index), calculated between NDVI (Normalized Difference Vegetation Index)
time series of the burned and control site. However, currently there are autoregressive analysis techniques with greater
statistical power. Therefore the aims were to propose six new statistical routines based on autoregressive test, and
compare the performance of these with the non-parametric routine. We selected 13,700 forest plots and extracted
the NDVI MODIS time series between 2002 and 2005. We randomly selected 43 reference plots, and through each
routine, we compared each reference time series with the other 13,657 time series. We estimated the performance
of the routines measuring the euclidian distance between the time series of the reference plot and the time series of
the plots accepted for each routine. We also measured the quality and the amount of the QVI time series selected by
each routine. Autoregressive routines showed better performance than the non-parametric routine, since they selected
control plots with NDVI time series with greatest similarity with respect to the reference plots and QVI series with

highest quality.

Key words: control plot selection, fire ecology, post-fire monitoring, NDVI MODIS, NDVI time series analysis.

1. Introduccion

Los incendios son un disturbio presente en diver-
sos ecosistemas terrestres (Flannigan et al., 2013)
y juegan un rol fundamental como agentes mo-
deladores del funcionamiento de los ecosistemas
(Bond y Keeley, 2005). Sin embargo, los cambios
en los patrones climaticos a nivel global, junto
con las actividades humanas, como por ejemplo
la agricultura y la ganaderia, han modificado los
regimenes naturales de incendios (Bond y Keeley,
2005; Flannigan et al, 2013). Debido a esto, la
actividad de incendios de muchos ecosistemas se
halla fuera de su rango de variabilidad historica
(McKenzie et al., 2011; Flannigan et al, 2013),
lo cual amenaza el equilibrio ecoldgico de los
ecosistemas. Consecuentemente, es indispen-
sable disponer de herramientas robustas para
el monitoreo de la recuperacion post-fuego del
funcionamiento de los ecosistemas (Van Leeuwen
et al., 2010; Gitas et al., 2012).

Los incendios ocurren como ensayos no plani-
ficados, debido a que generalmente no se puede
predecir en forma exacta la fecha y lugar de ocu-
rrencia de los mismos (San-Miguel-Ayanz et al.,
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2013). En este contexto, los sensores remotos son
una herramienta 1til para estudiar los incendios,
debido a que, a través de los datos espectrales
capturados por los sensores, es posible obtener
informacion sobre el lugar y la fecha de la ocu-
rrencia de los incendios (Di Bella et al., 2011),
la severidad (Key, 2006) ¢ intensidad (Giglio,
2010) de los mismos, como asi también infor-
macion acerca de la recuperacion post-incendio
de la vegetacion (Pérez-Cabello et al., 2009). La
disponibilidad de satélites con alta resolucion
temporal, como por ejemplo MODIS (Moderate
Resolution Imaging Spectroradiometer), permite
obtener datos en forma diaria (Huete et al., 2002).
A partir de dichos datos es posible construir series
de tiempo (Gitas et al.,, 2012) y analizarlas para
obtener métricas para caracterizar los procesos
de recuperacion post-fuego de la vegetacion (Van
Leeuwen et al., 2010; Casady et al., 2010; Di
Mauro et al., 2014). Por lo tanto, dichos satélites
son indispensables para comprender la dinamica
funcional post-incendio de los ecosistemas.

El funcionamiento de los ecosistemas puede
ser descrito como el conjunto de procesos que
determinan la tasa de intercambio de materia
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y energia entre la vegetacion y el medio que la
rodea (Cabello et al., 2012). El uso indices de
vegetacion (IV) como el NDVI (Normalized
Difference Vegetation Index, Indice de Vegetacion
de Diferencia Normalizada) es una de las técnicas
mas utilizadas para caracterizar el funcionamiento
post-fuego de los ecosistemas (Gitas et al., 2012).
Esto se debe a que este indice posee una fuerte
correlacion con la cantidad de biomasa presente
(Gao et al., 2000 ), el area foliar especifica (Baret
y Guyot, 1991) y la productividad primaria neta
acrea (Gao et al.,, 2000; Huete et al., 2002). Por
lo tanto, el NDVI esta estrechamente relacionado
con los procesos funcionales que determinan las
tasas de los flujos de materia y energia ecosistémi-
cos (Cabello et al., 2012).

Actualmente, diversos trabajos han investigado la
recuperacion post-fuego del funcionamiento del
ecosistema a partir del uso de series temporales
de IV (Casady et al., 2010; Van Leeuwen et al.,
2010; Di Mauro et al., 2014). Uno de los disefios
para monitorear la recuperacion post-fuego de la
vegetacion utilizando series de tiempo consiste
en la comparacion de una parcela quemada con
una parcela control no quemada adyacente (Diaz-
Delgado et al.,, 2002; Gitas et al, 2012). Este
disefio asume que si el fuego no hubiese ocurrido,
la parcela incendiada tendria la misma estructura
y funcionamiento de la vegetacion que la parcela
control no quemada (Lhermitte et al., 2010). Por
lo tanto, para implementar esta técnica es nece-
sario contar con una herramienta que permita
localizar parcelas control que antes del incendio
posean, por definicion, la misma estructura y
funcionamiento de la vegetacion que la de la par-
cela quemada. Diversos autores han asegurado la
similitud estructural de la vegetacion a través del
uso de mapas de buena resolucion espacial (Van
Leeuwen et al., 2010; Casady et al., 2010; Di
Mauro et al., 2014). Sin embargo, hasta la fecha
son escasos los trabajos realizados destinados a
asegurar la similitud funcional entre las parcelas
quemadas y control (Lhermitte et al., 2010; Landi
etal, 2017).

En el trabajo realizado por Landi et al. (2017),
los autores desarrollaron criterios bioldgicos
para localizar y seleccionar parcelas control que
aseguraban una similitud funcional pre-incendio
suficiente con las parcelas quemadas. Como pri-
mer criterio los autores propusieron que antes del

incendio la parcela quemada y control tuvieran un
nivel de actividad fotosintética promedio anual
sin diferencias estadisticas significativas. Como
segundo criterio se establecié que el patron de
actividad fotosintética de ambas parcelas cam-
biara a través del tiempo con la misma magnitud
y sentido. Como tercer criterio se establecié que
el nivel promedio de actividad fotosintética de
ambas parcelas, en cada estacion del afio, no
presentara diferencias estadisticamente significa-
tivas. Al mismo tiempo los autores propusieron
testear los criterios a través de una rutina de test
no paramétricos, analizando las propiedades del
cociente QVI (Quotient Vegetation Index) calcu-
lado a partir de las series temporales de NDVI
(Normalized Difference Vegetation Index) de las
parcelas control y quemadas. Sin embargo, los test
estadisticos no paramétricos poseen baja potencia
estadistica para detectar los patrones buscados
(Moretin y Castro, 1987), a la vez que pueden
presentar problemas debido a la autocorrelacion
temporal de los datos (Sutradhar et al., 1995).

En la actualidad, existen pruebas estadisticas au-
torregresivas, disefiadas especificamente para el
analisis de series temporales, las cuales no solo
son mas potentes que los test no paramétricos,
sino que no presentan problemas de autocorre-
lacion temporal (Chatfield, 2000; Brockwell y
Davis, 2010). Otra diferencia importante entre
ambos enfoques es que las pruebas no paramétri-
cas solo pueden testear la presencia de patrones
previamente determinados por el investigador.
En cambio, las pruebas autoregresivas, como por
ejemplo la prueba de Dickey-Fuller o la prueba de
Ljung Box, realizan una buisqueda global de patro-
nes contenidos en las series temporales (Chatfield,
2000; Brockwell y Davis, 2010), lo cual permi-
tiria detectar cualquier tipo de diferencia en los
patrones de actividad fotosintética entre ambas
parcelas. Por lo cual, el uso de pruebas autorre-
gresivas genera un mayor grado de certeza con
respecto a la calidad de las parcelas control detec-
tadas, lo cual otorga un mayor grado de confianza
a las conclusiones obtenidas como resultado de las
comparaciones post-incendio entre la parcela refe-
rencia y la parcela control. Sin embargo, hasta la
fecha no se ha probado el desempefio de rutinas de
analisis basadas en test autorregresivos, aplicadas
a la localizacion y seleccion de parcelas control
analizando las propiedades de las series tempo-
rales de QVI. En este contexto, nos planteamos
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como objetivo del presente trabajo comparar el
desempeno de rutinas de analisis autorregresivas
frente a rutinas no paramétricas, en el testeo de
los criterios bioldgicos previamente desarrollados
para la seleccion de parcelas control.

2. Métodos

2.1. Extraccioén de series temporales

Se escogi6 un area de 30x30 km en la region del
bosque chaquefio argentino (25° 52°S, 63° 12°0),
un area de incendios recurrentes para este tipo de
vegetacion (Di Bella ef al.,, 2011). En dicha area
se seleccionaron las 13.700 parcelas de bosque
de 250x250 m presentes (1 pixel MODIS) y a
cada una de ellas se le extrajo la serie temporal
de NDVI entre los afios 2002 y 2005. Los datos
de NDVI fueron extraidos a partir de imagenes
MODIS Terra (MOD13Q1). Las imagenes fue-
ron obtenidas desde el portal MODIS Land
Products Subsets (http://daac.ornl.gov/MODIS).
Este producto posee una resolucion espacial de
250%250 m y una resolucion temporal de 16 dias
(23 imagenes al afo). Las parcelas de bosque
fueron detectadas utilizando el mapa de vegeta-
cion GlobCover 2005, que posee una resolucion
de 300%x300 m y fue generado y distribuido en
forma gratuita por la Agencia Espacial Europea
(http://due.esrin.esa.int). Aleatoriamente, se selec-
cionaron 43 parcelas de bosque de referencia, para
ser utilizadas como si fueran parcelas de bosque
quemadas a estudiar. Luego, mediante las rutinas
estadisticas propuestas se compar6, de a una por
vez, la serie temporal de cada parcela de referen-
cia con las series temporales de las 13657 parcelas
de bosque restantes (13700-43).

2.2. Rutinas de analisis de series
temporales

2.2.1. Rutina no paramétrica

Como primer paso para implementar la rutina no
paramétrica (R-NP) se calcul6 el cociente punto a
punto QVI entre la serie temporal de NDVI de la
parcela quemada (STQ) y la serie temporal de la
parcela no quemada (STNQ) a ser evaluada como
posible parcela control (Ecuacion 1). Debido a que
el cociente punto a punto entre series temporales
puede calcularse utilizando diferentes indices de
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vegetacion, decidimos reemplazar el acrénimo
QNDVI originalmente acufiado por Diaz-Delgado
et al. (2002) por el de QVI.

QVIgrosmo~ STQ/STNQ )
Luego se represento la serie temporal QVI srosmv0)
mediante el modelo aditivo de series temporales
presentado en la Ecuacion 2 (Brockwell y Davis,
2010). Dopde Me o\, es el promedio, T, es
la tendencia de la serie temporal, S

: : VD es. el
comportamiento estacional y a es el termino

X @V
correspondiente al error aleatorio.
Q¥ grosmo™ Mequn o S vy ™aw @

Luego, para testear si la parcela no quemada
cumpli6 con los criterios bioldgicos previamente
planteados para ser considerada como control, se
procedi6 al analisis de las propiedades de la serie
temporal QVI i <ryo, Mediante la siguiente rutina
de test no paramétricos (R-NP) (Figura 1).

Criterio 1: Para detectar si antes del incendio las
parcelas quemada y no quemada tenian un nivel
de actividad fotosintética promedio anual sin dife-
rencias significativas, se testeo si Me,,=1. Esto
se debe a que si Me,,, esta centrado en 1, enton-
ces las series temporales de NDVI STQ y STNQ
poseen el mismo valor promedio. Para testear si
Me =1, se propuso estimar los limites inferior y
superior de p a través de la técnica Bootstrap con
reemplazo, utilizando 1000 iteraciones (Chatfield,

2000; Alonso et al., 2002).

Criterio 2: Para determinar si el patron de actividad
fotosintética de ambas parcelas cambi6 a través del
tiempo con la misma magnitud y sentido, se tested
la presencia de tendencia en lg serie QVI(STQ/STNQ)'
Esto se debe a que la presencia de una tendencia
diferente de cero en l.a serie QYI(STQ/STNQ) indica
que el patron de actividad fotosintética de ambas
parcelas cambia a través del tiempo con diferente
magnitud o sentido (Figura 2 A y B). Para testear
la presencia de tendencia en la serie QVI srosmvo)
se utilizo el test de autocorrelacion por rangos de
Spearman (McLeod et al., 1991; Yue et al., 2002).

Criterio 3: Para determinar si el nivel promedio de
actividad fotosintética de ambas parcelas, en cada
estacion del afio, no presentaba diferencias esta-
disticamente significativas, se tested la presencia
de comportamiento estacional en la serie temporal

QVI srgstng) Esto se debe a que la presencia de un
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Figura 1. Rutinas de anlisis no paramétrica y autorregresivas. A: serie de tiempo QVI g, yq, que pasa en forma exitosa
el test y es aceptada. R: serie de tiempo QVI , que no pasa en forma exitosa el test y es rechazada.

(STQ/STNQ
patrén estacional en la serie temporal QVlgrosmo ~— due el promedio de IV de ambas parcelas, en cada
indica que el patron de actividad fotosintética  estacion del afio, no presentara diferencias signifi-
de ambas parcelas es diferente, al menos en una  cativas, se utilizo el test de estacionalidad estable
estacion del afio (Figura 2 C y D). Para testear  basado en el ANOVA no paramétrico de Friedman

A B
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0.8 il
. 074
— 1.0
>
A 0.6 g
z 0.9
0.5
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03 T T T T 0.7 T T T T
2000 2001 2002 2003 2000 2001 2002 2003
Afio Ao
D
0.9+ C G
084 114
0.7
= — 1.04
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(o4
Z 0.9
0.5
0.4 ‘ p 4 0sd 4 4 4
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2000 2001 2002 2003 2000 2001 2002 2003
Ano Afio

Figura 2. A'y B: series temporales de NDVI y su respectiva serie temporal QVI ¢, 1> Para parcelas con patrones de
actividad fotosintética con diferente evolucioén temporal. C y D: series temporales de NDVI y su respectiva serie temporal
QVI grqstngy Para parcelas con diferente nivel promedio de actividad fotosintética en una estacion del afio. Las flechas
indican los momentos con diferencias en el nivel de actividad fotosintética.
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Figura 3. Series temporal de NDVI y su respectiva serie temporal QVIL ., Para una parcela quemada (negro) y una
parcela control (gris) que paso en forma exitosa todos los test.

(Moretin y Castro, 1987; Sutradhar et al., 1995),
utilizando los anos como bloques y las estaciones
del aflo como tratamiento con cuatro niveles de
factor (primavera, verano, otofo, invierno). Para
obtener cada dato usado en el test de Friedman
se promedlaron los datgs QVl grosmv0) corres-
pondientes a cada estacion del afio. Las series
tempgrales QVI grgsmio) due cumple.m con los tres
criterios planteados pueden ser considerados como

Sitio Quemado

100 m

L ——
Sitio No Quemado

Figura 4. Imagen Google Earth con la estructura vegetal
de una parcela quemada y una parcela no quemada control
real, que cumple con los tres criterios propuestos.
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un ruido aleatorio con p=1. Esto se debe a que el
modelo aditivo de series temporales clasico utili-
zado asume que una serie temporal sin tendencia
ni comportamiento estacional es un ruido aleato-
rio (Moretin y Castro, 1987; Brockwell y Davis,
2010). Los posibles candidatos no quemados, a
partir de los cuales se generan series de tiempo
QVI grgismag que pasan exitosamente todos los
test propuestos, pueden ser considerados parcelas
de control, debido a que no solo poseen idénticos
patrones de actividad fotosintética (Figura 3),
sino que también poseen la misma cobertura
vegetal medida a través de mapas de vegetacion
(Figura 4).

2.2.2. Rutinas autoregresivas

Para implementar las rutinas autorregresivas
también se analizaron las propiedades de la serie
temporal QVI srostvo) mediante el modelo aditivo
de series temporales (Brockwell y Davis, 2010)
presentado en la Ecuacion 2. Nuevamente se
propone que si la parcela quemada y la posible
parcela control no quemada poseen igual patron
de actividad fotosintética antes del incendio, la
correspondiente serie temporal QVI srosmvo) cal-
culada tendra una Me =1, T oy sCTd nulay Sovn
serd nula. Por lo tanto, la serie de tiempo QVI g,
$TNO) correspondiente tendra las caracteristicas de
un ruido blanco aleatorio con distribucién normal
(Fuller, 1996; Yaffee y McGee, 2000), pero con
Me =1 en vez de cero. Sobre la base de esta de-
finicién se propuso una rutina que denominamos
R-Al, la cual consiste en la aplicacién en forma
sucesiva de 4 test estadisticos autorregresivos, que
aplicados en conjunto permiten detectar series de
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ruido blanco aleatorio con distribucion normal y
centradas en uno (Figura 1).

1) Primero se propuso detectar la presencia de
raiz unitaria en la serie de tiempo QVI rostvoy
debido a que la raiz unitaria es tipica de series
de tiempo con tendencia (Chatfield, 2000).
Para esto se utilizo la prueba de Dickey-Fuller
aumentada con un nivel de significancia de
0,05, la cual establece como hipotesis nula que
la serie posee raiz unitaria, es decir, que la serie
de tiempo posee tendencia.

2) Como segundo analisis se propuso detectar la
presencia de autocorrelacion temporal en la
serie QVI sro/smnoy debido a que los datos de
una serie temporal se hallan correlacionados
cuando la serie posee tendencia o patrones es-
tacionales (Poling y Fuqua, 1986). Para esto se
utilizo la prueba de Ljung-Box con un nivel del
significancia de 0,05, la cual establece como
hipotesis nula que los datos se distribuyen
en forma independiente (Box y Pierce, 1970;
Brockwell y Davis, 2010).

3) El tercer analisis propuesto comprueba la dis-
tribucién de los datos, ya que los datos de una
sefal de ruido blanco poseen una distribucion
normal (Cromwel et al., 1994). Para esto se
utiliz6 el test de Shapiro-Wilk, con un nivel del
significancia de 0,05.

4) Por ultimo, se propuso testear que la serie de
tiempo QVI(STQ/STNQ) posee Me(QVI)=1, para esto
se utilizo el test T para la media poblacional
(Quinn y Keough, 2002) con un nivel del sig-
nificancia de 0,05. Nuevamente, los posibles
candidatos no quemados a partir de los cuales
se generan series de tiempo QVI grgsmag) due
pasan en forma exitosa los cuatro test pro-
puestos, pueden ser considerados parcelas de
control.

En conjunto los analisis propuestos en la rutina
R-A1l permiten detectar una situacion ideal en
la que la serie QVI grgsmig) €8 un ruido blan-
co centrado en 1. Detectar una serie temporal
QVlrgsmng, CON estas caracteristicas significa
que las parcelas quemada y no quemada control
poseen exactamente el mismo funcionamiento
en todos los procesos que interactian de mul-
tiples maneras, a todas las escalas en que el IV
es capaz de captar informacion. Este criterio, si
bien es ideal, puede llegar a ser muy restrictivo

para seleccionar parcelas control en situaciones
reales. Por lo tanto, en funcion de las pruebas
estadisticas planteadas, se propusieron 5 rutinas
autorregresivas alternativas con diferentes grados
de restriccion. Dichas rutinas permiten seleccionar
parcelas de control que, a pesar de poseer un nivel
de credibilidad inferior a las seleccionadas por la
rutina RA1, estadisticamente siguen cumpliendo
con los criterios bioldgicos desarrollados para ser
consideradas como candidatas a parcelas control.
Se propuso una rutina R-A2 (Figura 1) utilizando
el test de Dickey-Fuller con un nivel de signifi-
cancia relajado (P=0,1) y el test de Ljung-Box con
un nivel de significancia mas estricto (P=0,01).
Estas modificaciones en los niveles de signifi-
cancia aumentan la probabilidad de que una serie

QVI(STQ/STNQ) supere cada test en forma exitosa.

Se propusieron dos rutinas mas (R-A3, R-A4,
Figura 1), en las cuales se reemplazo el test de
normalidad por el test de simetria de curtosis de
Jarque-Bera, ¢l cual establece como hipdtesis nula
que el conjunto de datos posee simetria o curto-
sis correspondiente a una distribuciéon normal
(Cromwel et al, 1994). La rutina R-A3 utiliza
los test de Dickey-fuller y de Ljung-Box con un
nivel de significancia del 0,05, mientras que la ru-
tina R-A4 utiliza el test de Dickey-Fuller relajado
(P=0,1) y el test de Ljung-Box estricto (P=0,01).
Por ultimo, se propusieron dos rutinas mas en las
cuales no se testea ni la normalidad ni la curtosis
(R-A5, R-A6, Figura 1). La rutina R-AS utiliza
los test de Dickey-fuller y de Ljung-Box con un
nivel de significancia del 0,05, mientras que la ru-
tina R-A6 utiliza el test de Dickey-Fuller relajado
(P=0,1) y el test de Ljung-Box estricto (P=0,01).
Debido a que en las rutinas 3 a 6 no se comprue-
ba el supuesto de normalidad, en éstas se estimo
la media a través del método Bootstrap (Alonso
et al., 2002; Chatfield, 2000).

2.3. Analisis del desempeno de las
rutinas

Para analizar el desempefio de las nuevas rutinas
autorregresivas frente a la rutina no paramétri-
ca, se calculd la distancia euclidiana promedio
(Ecuacion 3) entre cada una de las 43 series tem-
porales de referencia con las 13.657 series
temporales restantes.

Y (5TQ0 - STNG,)?
: n

D.Euc 3)
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Siendo n la cantidad de datos de la serie temporal
y el subindice 7 el valor de la serie temporal de
IV en dicho tiempo. También se estimo la calidad
de las series QVI srosmo). bajo el supuesto de que
las series con menor dispersion tendran una menor
amplitud en el intervalo de confianza estimado
para Me,,,. Luego se compar6 la distancia eu-
clidiana promedio y la amplitud del intervalo de
confianza entre las series rechazadas por todas las
rutinas propuestas (R) con las series seleccionadas
por cada uno de las 7 rutinas planteadas. También,
se compar6 el nimero de parcelas que generaron
series temporales QVlsrosmvo) aceptadas por cada
rutina y rechazadas por todas las rutinas propues-
tas. Mediante un Modelo Lineal Generalizado
analizamos los datos (Quinn y Keough, 2002),
utilizando cada repeticién como efecto aleatorio,
debido a que en cada repeticion se utilizdo una
serie temporal de referencia diferente. Para mo-
delar la falta de homogeneidad de varianza entre
las repeticiones, utilizamos modelos estadisticos
con heterogeneidad de varianza, utilizando cada
repeticion como criterio de agrupamiento (Quinn
y Keough, 2002).

3. Resultados

Los resultados muestran que la rutina de analisis
autorregresiva R-Al es la que selecciona series
temporales de IV con menor distancia euclidiana
promedio con respecto a las series temporales de
IV de referencia (F=158,21; P<0,0001, Figura 5).

Esta rutina selecciond series temporales de IV con
una distancia euclidiana promedio con respecto
a las series de referencia de (D.Euc.=44,17), lo
cual representa una disminucion del 39,1% de la
distancia en relacion a la series rechazadas por
todas las rutinas (D.Euc.=72,48) y del 23,3%
con respecto a las series seleccionadas por la ru-
tinas no paramétrica (D.Euc.=57,62). Las rutinas
autorregresivas alternativas en las cuales no se
testeo el supuesto de normalidad (R-A3 a R-A6)
tuvieron distancias euclidianas significativamente
superiores que aquellas en las que se testeo la
normalidad (R-A1y R-A2). Las series temporales
de IV seleccionadas por las rutinas autorregresi-
vas alternativas (R-A2 a R-A6) poseen distancias
euclidianas con respecto a las series de referencia
entre 3,2 y 8,2% mas grandes que las de las series
seleccionadas por la rutina ideal R-A1.
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Figura 5. Distancia euclidiana promedio medida entre las
serie temporales de IV de las parcelas usadas como referen-
cia y las series temporales rechazadas por todas las rutinas
y las aceptadas por cada rutinas. Letras diferente indican
diferencias significativas P=0,05.

Elanalisisdelaamplituddelosintervalosdeconfian-
za muestra que las series temporales seleccionadas
por las rutinas autorregresivas R-Al y R-A2 ge-
neraron las series temporales QVI grgsmag) €ON
amplitudes significativamente menores que las
demas rutinas (F=38,99; P<0,0001, Figura 6). La
amplitud de las series QVI i ¢1, Seleccionadas
por estas rutinas (Amplitud=0,0373) es 38,3%
menor que la amplitud medida por las series
temporales de IV rechazadas por todas las rutinas
(Amplitud=0,0516). Es importante remarcar que
la amplitud del intervalo de confianza medido
para las series temporales seleccionadas por la
rutina no paramétrica y las series rechazadas no

presentan diferencias significativas entre si.

El analisis de la cantidad de parcelas que gene-
raron series temporales QVI g <o, que superan
con éxito las diferentes rutinas propuestas muestra
que la mayoria de las series temporales testeadas
son rechazadas por todas las rutinas (F=488.4,
P<0,0001, Figura 7). La rutina ideal R-A1 es la
mas restrictiva, ya que en promedio superan con
¢éxito dicha rutina entre 15 y 16 series temporales.
A su vez, la rutina no paramétrica es la mas per-
misiva de todas ya que la cantidad de series que
superan dicha rutina es 129 veces superior al que
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Figura 6. Amplitud del intervalo de confianza promedio

medido para las series temporales QVlgrosmo) rechazadas

por todas las rutinas y las aceptadas por cada rutina. Letras
diferente indican diferencias significativas P=0,05.

superan la rutina ideal R-A1. A pesar de que las
rutinas autorregresivas son mas restrictivas que
la rutina no paramétrica, entre 245 y 253 series
tempo.rales QVI grg/smag) SUPETan en forma exitosa
las rutinas R-A4 y R-A6.
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Figura 7. Cantidad promedio de series temporales
QVI grosmo) Techazadas por todas las rutinas y las acep-
tadas por cada rutina. Letras diferente indican diferencias
significativas P=0,05.

4. Discusion y conclusiones

Las rutinas autorregresivas propuestas representan
una mejora con respecto a la rutina no paramétrica
propuesta anteriormente por Landi ef al. (2017).
Las seis rutinas autorregresivas permitieron selec-
cionar parcelas control con mayor similitud con
respecto a las parcelas utilizadas como referencia,
que el método no paramétrico. Lo cual significa
que las rutinas autorregresivas seleccionaron par-
celas controles funcionalmente mas similares a las
parcelas de referencia y, por ende, de mejor cali-
dad. Al mismo tiempo, seleccionaron parcelas con
series temporales de IV que permitieron generar
series temporales QVI ;o <1, con menor ampli-
tud de intervalo de confianza. Esto se debe a que
los test implementados en dichas rutinas han sido
especificamente disefiados para detectar patrones
estacionales y de tendencia en las series tempora-
les; por lo cual son mas potentes que los test de
Spearman y Friedman utilizados en la rutina no
paramétrica (Chatfield, 2000; Moretin y Castro,
1987).

Los mejores resultados obtenidos por las rutinas
autorregresivas frente a la rutina no paramétrica
pueden deberse no solo a un incremento en la
potencia de los test utilizados, sino también a di-
ferencias bioldgicas en los criterios testeados. El
test de Ljung-Box realiza una busqueda global de
patrones estacionales dentro de la serie de tiem-
po, por lo tanto posee la capacidad de detectar
patrones estacionales con cualquier tipo de perio-
dicidad (Box y Pierce, 1970; Brockwell y Davis,
2010). En cambio, el test de estacionalidad estable
de Friedman utilizado en la rutina no paramétrica
solamente detecta patrones previamente deter-
minados por el investigador (Moretin y Castro,
1987; Sutradhar et al., 1995). Esto significa que
las rutinas autorregresivas propuestas poseen una
mayor capacidad que la rutina no paramétrica para
captar diferencias estacionales en el patron de
actividad fotosintética de la vegetacion entre las
parcelas testeadas. Por lo tanto, el uso de dichas
rutinas autorregresivas implica una modificacion
en el tercer criterio bioldgico planteado original-
mente por Landi et al. (2017). Bajo dichas rutinas,
el tercer criterio deberia ser replanteado de forma
correcta de la siguiente manera: “el nivel prome-
dio de actividad fotosintética de ambas parcelas
no debe presentar diferencias estacionales signifi-
cativas en ningin momento del afio”.
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Los resultados obtenidos concuerdan con lo es-
perado, ya que la rutina autorregresiva R-A1l no
solo fue la rutina mas restrictiva en cuanto a la
cantidad de parcelas control detectadas, sino que
fue la que detect6 parcelas control con un patrén
de actividad fotosintética mas parecidas a las de
las parcelas de referencia, a la vez que generaro las
series temporales QVI o\, de mayor calidad.
Debido a que las series temporales QVl grosmv0)
seleccionadas por este método se pueden describir
como un ruido aleatorio centrado en 1, los datos
de las mismas son completamente independien-
tes, sin tendencias ni ciclos estacionales (Poling
y Fuqua, 1986). Esto sugiere que las parcelas de
las cuales se extrajeron las series temporales de
NDVI TSQ y TSNQ utilizadas, poseen igual pa-
tron de actividad fotosintética en todas las escalas
en las que el IV es capaz de captar de informacion
(Gao et al., 2000; Huete et al., 2002). Sin embar-
g0, R-Ales una rutina de comparacion altamente
restrictiva ya que en promedio rechazo el 99,9%
de las series de tiempo QVI ¢, 1y, testeadas, por
lo cual es de dificil aplicacion practica en estudios
de recuperacion post-fuego de la vegetacion.

Las modificaciones planteadas en las rutinas alter-
nativas R-A2 a R-A6 tuvieron un efecto pequeio,
aunque significativo, en la similitud funcional
y la calidad de las curvas QVI(STQ/STNQ). Esto se
debe a que las rutinas alternativas poseen menos
potencia estadistica para detectar la presencia de
tendencias o patrones estacionales en las series
de tiempo QVl srostvo) (Box y Pierce, 1970;
Chatfield, 2000). Las diferencias observadas en el
desempefio entre R-A1 y las rutinas autoregresi-
vas alternativas R-A2 a R-A6, sugieren que estas
ultimas no modelan con la misma eficacia que
R-Al toda la informacion bioldgica (tendencias
y patrones estacionales) contenida en las series
de tiempo QVI g, eyo, Por lo tanto, a diferen-
cia de la rutina ideal R-A1l, algunas de las serie
temporales que aprueban los test R-A2 4 R-A6 no
cumplirian con todos los requisitos formales para
ser consideradas un ruido aleatorio (Poling y
Fuqua, 1986). Sin embargo, esta pequeiia perdida
en la capacidad de modelar la informacién biolo-
gica se ve compensada por el marcado incremento
en la cantidad de series temporales QVI ¢,
que aprueban en forma exitosa cada rutina.

El patrén de ruido blanco aleatorio con media 1
utilizado para modelar las series temporales
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QVI grg/stagy @ PESAT de ser altamente restrictivo es
compatible con los datos reales observados. A su
vez cada una de las caracteristicas testeadas (ten-
dencia, independencia, normalidad y media) en las
series QVI(STQ sTNgy TUVO Un efecto estadisticamen-
te significativo sobre el desempefio de cada rutina
implementada. Estos resultados sugieren que tanto
el patrén de ruido blanco aleatorio como las rutinas
autorregresivas implementadas son conceptual-
mente correctos para la localizacion de parcelas
control a partir de series temporales QVl srostvoy
Ya que, desde un punto de vista tedrico, es muy
importante contar con una herramienta como la
rutina R-A1 que posea un desempefo acorde a lo
esperado, lo cual apoya y justifica el uso de las
rutinas de analisis autorregresivas planteadas. A su
vez, desde el punto de vista practico, también es
importante contar con rutinas como la RA-4 y la
R-A6, que son menos restrictivas, pero permiten
obtener resultados muy similares a los de la ruti-
na ideal R-Al. Estas dos rutinas (RA-4 y R-A0)
permiten obtener un numero de series temporales
que puede ser suficiente para realizar estudios de
la recuperacion post-fuego de la vegetacion. Sin
embargo, es necesario remarcar que, en muchos
casos, los trabajos de investigacion pueden reque-
rir contar con una cantidad de series temporales
mayor a la entregada por estas dos rutinas. En
estas situaciones es posible recurrir a la rutina no
paramétrica, con la aclaracion que es necesario
estudiar con cuidado los resultados entregados por
dicho método.

Un aspecto clave para seleccionar parcelas control
es la longitud de las series temporales pre-incen-
dio utilizadas. Esto se debe a que los patrones de
actividad fotosintética de la vegetacion se hallan
fuertemente influenciados por las variaciones
climaticas interanuales (Kuenzer et al., 2015). Por
lo tanto, cuanto mayor sea el periodo pre-incendio
estudiado, mayor sera el periodo durante el cual
las parcelas de referencia y control respondan con
el mismo patrén de actividad fotosintética ante las
variaciones climaticas. A pesar de esto, es un as-
pecto metodologico que hasta la fecha ha recibido
poca atencion en la literatura. En los trabajos pio-
neros en el tema de Lhermitte ez al. (2010, 2011),
los autores consideran la seleccion de parcelas
control estudiando un periodo pre-incendio de un
aflo. Sin embargo, dicho periodo no permite asegu-
rar que las parcelas referencia y control respondan
con idéntico patron de actividad fotosintética ante
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diferentes condiciones climaticas. A su vez, en el
trabajo realizado por Landi et al. (2017) los auto-
res utilizan un periodo pre-incendio de tres afios,
bajo el supuesto de que dicho periodo permitiria
asegurar una similitud funcional minima entre
parcelas para realizar estudios sobre la dinamica
funcional post-incendio de la vegetacion. Sin em-
bargo, muchos de los estudios que utilizan series
de tiempo de indices de IV obtenidas a partir de
sensores como MODIS, abarcan periodos post-
incendios de entre 5 a 8 afios (Casady et al., 2010;
Van Leeuwen et al., 2010; Di Mauro ef al., 2014).
Desde un punto de vista epistemologico, para
seleccionar las parcelas control seria deseable
analizar un periodo pre-incendio de la misma lon-
gitud que el periodo post-incendio a estudiar. No
obstante, utilizar periodos pre-incendio de mayor
longitud podria reducir el niimero de parcelas
control disponible para trabajar. Por lo tanto, se
necesitan nuevas investigaciones para determinar
el efecto de la longitud de las series temporales
pre-incendio en la localizacion y seleccion de
parcelas control.

Actualmente existen indices de vegetacion, como
por ejemplo EVI (Huete et al., 2002), LAl y FPAR
(Wenze et al., 2006), que contienen informacion
biologica adicional a la brindada por el NDVI,
los cuales podrian ser utilizados para calcular la
serie cociente QVI. Sin embargo, a excepcion del
producto EVI de MODIS, que posee la misma
resolucion espacial y temporal que el producto de
NDVI, aun no se han investigado su posible uti-
lidad para la localizacion y seleccion de parcelas
control. Por lo tanto, se necesitan nuevas investi-
gaciones para determinar la posibilidad de utilizar
dichos indices de vegetacion en la seleccion de
parcelas control. A su vez, también se necesitan
estudios para determinar la posibilidad de utilizar
varios indices de vegetacion simultaneamente con
el objetivo de obtener parcelas de control que po-
sean una mayor similitud funcional con respecto a
las parcelas de referencia.
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