O B
23N

()
i fAh?»EMA gg
=

&
&

N

UNIVERSIDAD DE PANAMA
FACULTAD DE CIENCIAS NATURALES, EXACTAS Y TECNOLOGIA

ESCUELA DE ESTADISTICA

ANALISIS MULTIVARIANTE PARA EL ESTUDIO DE VARIABLES METEOROLOGICAS Y

DE FLUJO DE CALOR, EN UN ECOSISTEMA DE MANGLAR EN PANAMA

ESTUDIANTE: RUTH MADELENE GONZALEZ REINA

CEDULA: 8-948-427

ASESORADA POR: DRA. MITZI CUBILLA MONTILLA

Co-ASESORA: DRA. NATHALIA TEJEDOR FLORES

ANO LECTIVO 2022

Proyecto de Tesis presentado para
optar por el titulo de Licenciada de

Ingenieria en Estadistica.



Pagina para firma del tribunal examinador



Dedicatoria

A mis padres Julio Gonzélez y Elicia Rivera por guiarme en el buen camino, a mis hermanas
que me impulsaron a seguir, mi pareja por estar siempre presente, mis tias Liciria y Marcela
por inundarme de conocimiento e impulso para escoger esta carrera, a mis amigas Yenifer y

Juana por ser un motor para no desistir en el camino.



Agradecimientos

Mis agradecimientos a la escuela de estadistica por su labor, a mis profesores en especial a la
Dra. Mitzi cubilla Montilla y la Dra. Nathalia Tejedor quienes con la gran ensefianza de sus
conocimientos hicieron que pueda crecer en este proyecto como profesional, gracias a cada

una de ustedes por la dedicacion, el apoyo incondicional, la paciencia y la amistad.



Contenido

Lo o U ol o] o DU R PRSPPI 12

(011 (1] (o 1 TSP TSP PPRUPI 14
1.1. Planteamiento del problema ...........cooiiiiiiiiii 15
1.2, Pregunta de iNVESEIGACION. ......ccuiiiiiiiiie e 15
12,1, GENEIAL ... 15
1.2.2.  ESPECITICAS. ..ueeeiiieiie ettt 16
I T O o] 1= 4 101 T PP TR PP TP PPRPPRUPRTIS 16
1.4, HIPOTESIS ..ttt ettt bbbttt 16
1.5, AICanCe del trabajO .......ocoiuvreeiiee ettt 16
1.6.  LiMitaCiONeSs ESPEIAUAS .......eeeivreeeiiiieeiiee e st e et e s e e et e e s stae e et e e e eesneeesnraeeaneeeas 17
1.7.  Justificacion del trabajo .........cc.eeeiiiieiiie e 17

LOF: 1011 (1] [0 T I PSSRSO 18
2.1  Fundamento Tedrico: LOS Manglares ...........cccveeiiveeiiieeiiiiee e 19
2.1.1  Ecosistema de Manglar..........cccoeeiiieiiiic i 19
2.1.2 Importancia de los manglares para los seres humanos.............ccccceveveeiiieeiiiee e, 19
2.1.2  Beneficios de [0S ManglareS..........ccoveiiireiiiie i 20
2.1.3. Ecosistemas de Manglar a nivel mundial ..............cccccoooiiiiii i, 21
2.1.3.1.  Manejo de los manglares en América Central............ccccccoveevireeiineeiiieeenne, 23
2.1.4 Especies de manglares en Panama ...........cccovveivieeiiiec i 24
2.2 Fundamento Estadistico: Analisis de Componentes Principales..............cccccevveeane. 29



.2.1. Pasos en el analisis factorial de componentes principales ............cccvveiienieieinenn 30

2.1.1.  Calcular la matriz de COrrelacion..........ccooveiiieiiiecie e 30
.2.1.2.  Extraccion de los factores necesarios para representar los datos....................... 31
.2.2. Examen de la matriz de COrrelaCiones ..........cocvuveiiiieiiiie i see e 32
.2.2.1. El determinante de la matriz de correlaciones..............ccccovveevieeniieeniee s 33
2.2.2. Medida de Kaiser-Meyer-OIKiN ...........ccccoiiiiiiiiiieiee e 33
= Test de esfericidad de Bartletl...........cooiiiiiiiiiiii 33
2.2.2.  Valores propios y Matriz de Carga..........ccovueeruieneeiiiieiiie e 34
2.2.3.  ROtACION A€ TACLOIES. ... eeieiiieeeeiee et e et et e et e e srae e teeeenes 35
2.2.4.  Calculo de las puntuaciones factoriales ............ccceevveeiiieeiiie e 36
2.2.4.1.  Metodo para calcular 1as puntuaCiones ............cccceveervreeiiieee e 37

LOF: 1011 (1] (0 T 1 1 SRR 38
3.1. Disefio y tipo de INVESLIJACION ......ccoivvieiiiiee i 39
3.2, PODBIACION ... 39
3.3, Disefio de 18 MUESLIA......ccuiiiiieiie e 39
3.4.  Definicion de variable ..........cc.ooiiiiiiii 39
3.5, ReCOIECCION dE 10S AALOS .....cvvieiieiiie ittt 45
TG o (o TotTo 11001 T o1 (o ST RUPR TSP 47
3.7.  Andlisis estadistiCo realizado ...........cooveiiiiiiiiiec e 48

(OF 1o 11 (V] o Y PRSP P PR PPPRP 49

4.1. Presentacion y analisis de resultados...........ccooovveeiiiii i 50



4.2, DIAGrama 08 CAJAS .....eeiveetreitieiiieentee et ettt ettt ettt 50

4.3.  Variables MeteorolOQICaS ........ueiuieiie ettt 52
4.3.1. Tabla de cOMUNANAAAES. .........coviiiiiiiieiie e 53
4.3.2. Matriz de COMTIACION ......ccuveiiiii e 55
4.3.3.  Prueba de Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) y de Bartlett...........ccccooiiiiiiiieiinnnn, 55
B34, ACP e annes 56
4.3.5.  GIaAfICO ACP ...t 59

4.4. Variables meteorologicas relacionadas con los flujos de energia .............cccceverneeee. 60
4.4.2.  Matriz de COMelacion ..........ooieiiiiiiiiiiec et 63
4.4.3. Prueba de Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) y de Bartlett ............ccccoovveviieeiinnnne, 64
BUAA. ACP e 65
445, GrAfiCO ACP ..ot 68

CONCIUSIONES. ...ttt b ettt nbe e 70
RECOMENUACIONES ...ttt r e 72
Referencias BIbIOGrafiCas ..........ccoiiiiiiiii i 73
ANEXOS et E e e e e e e e e e e 79



indice de tablas

Tabla 1. definicion de especies de mangle que habitan en Panama..............ccccoooeiieiiniinneen, 24
Tabla 2. Descripcion de las variables meteorolOgiCas ..........cccvevviverieiiiiieniie e, 39
Tabla 3. Descripcion de las variables de flujo de energia..........cccooevviiiiiiiiiiiic e, 40
Tabla 4. Definicion Conceptual y Operacional de las variables.............cccccooiiiiiiiiniennnnn, 42
Tabla 5. Resumen estadistico. (variables meteorol0gicas)..........coovrverieieeneiieiiie e, 52
Tabla 6. tabla de comunalidades (variables meteorol0gicas) ..........ccoovrverieneiienieiieneeeen, 54
Tabla 7. Prueba de KMO vy Bartlett. (Variables meteorol0gicas)..........cccccevvvviiieiiciiiennnene, 56

Tabla 8. Valores propios y porcentaje de la varianza explicada por cada componente.

(variables MeteOrOIOQICAS) .......veeiurieiee ettt ettt 56
Tabla 9. Matriz de carga del ACP. (variables meteorol0gicas) .........ccccoveevivveeriieeeiiiieesiinnenn, 58
Tabla 10. Resumen estadistico. (variables relacionadas al flujo de energia). ..........cccccevvene. 60
Tabla 11. tabla de comunalidades (variables de energia).........cccceviveeiiveiiiiee e 62
Tabla 12. Prueba de KMO y Bartlett. (flujo de energia).........cccceeeveeiiieeiiiie e, 64

Tabla 13. Valores propios y porcentaje de la varianza explicada por cada componente.
(variables de ENEIQIA) ........eeiuie et 65

Tabla 14. Matriz de carga del ACP. (variables de energia) .........ccccceevuveiiiveeiiiie e, 67



Indice de Figura

Figura 1. Superficie y ubicacion de los manglares en la Republica de Panama. .................... 28
Figura 2. Transformacion de la matriz original en componentes principales.............ccc.c...... 29
Figura 3. Analisis de componentes prinCipales (ACP). .....ccoeiieiiiiiiierie e 32
Figura 4. Gréfico de Sedimentacion del nimero de componentes a retener. ............c.ccccceene.. 34
Figura 5. Férmula para calcular la puntuacion de 10s factores...........cccooviveiiiiiiiciicinienn. 36
Figura 6. Localizacion de la zona de eStUdiO. .........cccovuiiiiiieiiiiiecee e 45
Figura 7. Ubicacion de 1a zona de eStUIO. .........c.coiueiiiieniiiiiie e 45
Figura 8. Vista aérea de la Torre de Medicion, ubicada en el Manglar Juan Diaz.................. 46
Figura 9. Esquema de la Torre Meteorologica. Fuente: CIHH. ..., 46
Figura 10. Diagrama de Temperatura del SUEIO...........cccveiiiiiiiic e, 50
Figura 11. Temperatura el @Ire .........ccuveeiiiieiiie et e e are e aesaee e 51
Figura 12. Diagrama de cajas Velocidad del VIENtO. .........cccovveeiiie e 51
Figura 13. Matriz de correlacion de las variables meteorologicas. .........cccccoevvveviieeiiieeniinnnn, 55
Figura 14. GrafiCO & SCIEE........cciiiie it e e e e st e e aaee e 58
Figura 15. Grafico del ACP........ooo it e e sare e 60
Figura 16. Matriz de COrrelacion. .............cooviiiiiii i 64
Figura 17. GrafiCO & SCIEE........ccoiiie et e e e e 67
Figura 18. GrafiCco del ACP.........cooiii et 69



Indice de anexos

Anexo 1: Script utilizado para el analisis de componentes principales en el software

ESTAATISTICO RSEUIO . eeeveeeeee ettt et ettt et e e e e e et e e e e e e e e e et eereeeeeeeeeaeaens 79

Anexo 2: Script utilizado para elaboracion de caja de bigotes en el software estadistico en

R STUIO .ttt e e et e e ettt e e et e e e e e e e e 81

Anexo 3. Iméagenes tomadas en el manglar de juan Diaz durante las visitas realizadas al sitio83

10



Resumen

Se analiza la importancia de los manglares en la republica de Panaméa en el sector de Juan
Diaz, las variables del ecosistema de manglar y sus aportes al cambio climéatico, asi como los
beneficios a futuros que estos nos brindan, su importancia, la cual con el paso de tiempo se
han dado cuenta de que es clave para los efectos del cambio climatico como su absorcion de
carbono y mejoras en las temperaturas. El ecosistema de manglar en la zona de estudio es de
gran valor ecolégico ya que constituye un gran potencial bioldgico para las especies que alli
habitan.

La metodologia de la investigacion tuvo un enfoque no experimental, donde los datos fueron
recolectados en su estado natural a partir de instrumentos de medicion especificos. Se busco
analizar las distintas variables que producen los manglares y su impacto en el cambio
climatico, para esto se trabajo los datos provenientes de los sensores instalados en la Torre
Hidrometeorologica en los manglares de Juan Diaz, se utilizaron las bases de datos por
separado, dividiéndola en dos bases: variables meteoroldgicas y variables de flujo de calor.

Como siguiente paso, se trabajo un analisis de componentes principales para reducir la
cantidad de variables a analizar y encontrar su relacion, logrando obtener 4 comunalidades por
cada base de datos visualizando cuales tienen mayor relacion e influyen en el cambio
climatico.

Se pudo observar que existe relacion en los ecosistemas de manglares y el cambio climético y
sus beneficios que puede aportar la conservacion de estos ecosistemas. Entre las variables se
pudo destacar que la velocidad del viento, temperatura del aire y la temperatura del suelo
tienen una mayor relacion con el comportamiento de la de temperatura en el manglar.
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Introduccién

Los manglares son bosques de mangle, unos arboles que viven semisumergidos en las
marismas litorales de algunas zonas tropicales y subtropicales. Se forman en bahias, lagunas
costeras de aguas salobres y en los estuarios y desembocadura de los rios. Los manglares
juegan un papel importante en la sostenibilidad de los tropicos y subtrdpicos y constituyen uno
de los sistemas esenciales que brindan maltiples beneficios a las zonas costeras. En muchas
regiones del mundo, los manglares contribuyen a la produccién de recursos alimenticios y
sirven de apoyo para el sostenimiento de la economia. Por tanto, el monitoreo y anélisis de las
variables meteorologicas presentes en los manglares es fundamental no solo para diversas
actividades socioecondmicas, sino también para la prevision de recursos hidricos vy

alimentarios.

En este sentido, el desarrollo de este trabajo busca generar conocimientos sobre los aportes del
manglar para la ciudad de Panama, ciudad cercana y dependiente de su costa, la cual tiene una
gran vulnerabilidad ante el cambio climético. Los efectos del cambio climatico a nivel
mundial estan afectando a los ecosistemas de manglar, en general a su funcionamiento, estos
efectos van de la mano con la actividad antropogénica desde la utilizacion de combustibles
fosiles, el incremento de industrias y cambios en el uso del suelo. Es asi como, con los datos
recolectados durante el periodo de noviembre de 2017 a junio de 2018 en el manglar de Juan
Diaz, se busca analizar el comportamiento de las variables climaticas y flujo de calor y
establecer relaciones de similitud y disimilitud entre las mismas, para generar informacion
importante que tome en cuenta el comportamiento conjunto de las variables meteorolégicas, a

partir del analisis multivariante de los datos.
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El estudio se ha estructurado en cuatro capitulos. En el Capitulo | se elabora el planteamiento
del problema, asi como los objetivos, hipdtesis, justificacion y las limitaciones encontradas.
En el Capitulo 11 se presenta el marco tedrico en donde se desarrollan todos los aspectos
relacionados con un ecosistema de manglar y la herramienta estadistica a ser implementada.
En el Capitulo Il definiremos el marco metodoldgico, que comprende el disefio y tipo de
investigacion, las variables de estudio, la unidad de analisis, describiremos los instrumentos de
medicion utilizados y el procedimiento para la recoleccion de los datos, ademas de la
metodologia estadistica a utilizar, en este caso, el Analisis de Componentes Principales.
Finalmente, en el capitulo 1V presentamos los resultados y analisis de los datos, para continuar

a presentar las conclusiones y recomendaciones producto de la tesis.
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Capitulo |

Aspectos generales
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1.1.  Planteamiento del problema

Los principales factores que actualmente amenazan la existencia de los manglares son los
relacionados con el cambio climatico. Para determinar estos posibles cambios, la informacion
tiene que estar basada en datos confiables y precisos, ya que es inadecuado cuantificar
procesos atmosféricos a mediano o largo plazo sin previamente determinar los posibles sesgos
en las mediciones. En este sentido, las estaciones meteoroldgicas tienen un impacto positivo
sobre los manglares, ya que estan disefiadas para recolectar series de datos atmosféricos como
temperatura, velocidad del viento, precipitacion, humedad relativa, presion atmosférica, entre
otros datos, que a su vez ayudan a predecir algunos modelos de clima. En consecuencia, con lo
anterior, en los manglares del corregimiento de Juan Diaz, se recolectan datos provenientes de
los sensores instalados en la Torre Hidrometeoroldgica, la cual almacena un conjunto de
parametros detallados de variables meteorologicas, informacién que no ha sido lo
suficientemente explorada y analizada. La torre, situada a 30 metros de altura, realiza

mediciones meteoroldgicas y de gases desde el afio 2016.

En consecuencia, esta tesis trata de establecer un criterio de analisis conjunto de variables
meteoroldgicas y de flujo de energia, que valide la obtencidn de los datos, para que dichos

andlisis puedan ser usados en decisiones que tengan impacto en el ecosistema de manglar.

1.2.  Pregunta de investigacion

1.2.1. General

e ;Qué relacion tienen las variables meteoroldgicas en el manglar ubicado en Juan Diaz

en Panam4?
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1.2.2. Especificas

1.3.

1.4.

1.5.

e (Cudl es la situacion de los manglares ubicados en Juan Diaz, Panama?

e /Como es el comportamiento de las variables meteoroldgicas en el ecosistema de

manglar ubicado en Juan Diaz, Panama?
Objetivos

e Describir el comportamiento multivariante de variables meteoroldgicas y de flujo de
calor medidas en un ecosistema de manglar de Panama.

e Establecer un modelo de clima que caracterice el ecosistema de manglar de Juan Diaz,
en la ciudad de Panama.

e Analizar las variables que determinan el gradiente climatoldgico en un ecosistema de

manglar.
Hipotesis
Existe asociacion entre las variables meteoroldgicas, que modifican el clima en un

ecosistema de manglar.

Alcance del trabajo

Con este estudio se espera cuantificar la importancia de las variables meteoroldgicas que
provienen de los ecosistemas de manglar y con ello mejorar las politicas de proteccion de
estos. De esta manera, esperamos entregar a las autoridades responsables del cuidado del
ambiente en Panama, un documento que valide la necesidad de mantener estaciones

permanentes para la medicién de datos de clima, de energia y de gases en manglares.
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1.6. Limitaciones esperadas

La base de datos no esta adecuadamente distribuida a través de los afios; y hay ausencia
de datos en ciertos periodos, por lo que fue necesario realizar una depuracion y limpieza
completa de la informacioén. Ademas, las mediciones se realizan diariamente cada 10
minutos, pero en otros momentos se realizan cada 10 milisegundo, con lo cual se reportan
miles de datos que hacen mas dificil la manipulacion de estos. Con todo esto, se realizd

adecuacion de los datos, antes de proceder a cualquier tipo de analisis.

1.7.  Justificacion del trabajo

Para evaluar futuros cambios climéticos es vital comprender la evolucion temporal del clima.
El estudio de los factores ambientales y su influencia sobre la cobertura de bosque de manglar
son indudablemente valiosos en el disefio de estrategias de manejo adecuadas. Con el
desarrollo de esta investigacion se logra conocimiento sobre las variaciones climaticas en un

ecosistema de manglar que ayudaria a definir estrategias adecuadas para su conservacion.
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Capitulo 11

Marco Tedrico
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2.1 Fundamento Teorico: Los Manglares

2.1.1 Ecosistema de Manglar

Término comunmente empleado para identificar a los arboles y arbustos que han desarrollado
adaptaciones morfolégicas al entorno mareal (por ejemplo, raices aéreas, glandulas de
excrecion de sal y viviparos de semillas), asi como al propio ecosistema. (Sanchez et al.,
2004). Se sabe también que las raices de los mangles estabilizan los suelos, reducen la erosién

y la contaminacidn en las costas (Laffoley & Grimsditch, 2009).

Los manglares son bosques siempre verdes tolerantes a la sal que se encuentran a lo largo de
costas protegidas, lagunas de aguas poco profundas, estuarios, rios o deltas en 124 paises y
zonas tropicales, y que crecen sobre todo en sustratos blandos. El ecosistema de los manglares
representa una interfase entre las comunidades terrestres y marinas (Agraz-Hernandez et al.,
2006) ,que reciben un aporte diario de agua del océano (mareas) y de agua dulce, sedimentos,
nutrientes y depdsitos de limo de los rios de las tierras altas. Los manglares pueden formarse
como arboles o arbustos en funcion del clima, la salinidad del agua, la topografia y las

particularidades edéaficas de la zona en la que existe (Baterias, 2017).

2.1.2 Importancia de los manglares para los seres humanos
La existencia de los manglares nos asegura una gran cantidad de servicios importantes de los
cuales nosotros dependemos, la UNESCO se ha propuesto apoyar la conservacion de los
manglares, fomentando al mismo tiempo el crecimiento sostenible de sus comunidades
locales. La inclusidn de los manglares en las reservas de biosfera, los lugares del Patrimonio
Mundial y los geoparques mundiales de la UNESCO ayuda a mejorar el entendimiento, la
gestion y la proteccion de los ecosistemas de manglares en todo el mundo (Vanegas Montes,

2006). El istmo de Panama es un puente que conecta ambas Américas; entre fauna y flora
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nuestro pais disfruta de una amplia coleccion de especies que se alimenta, vive y se reproduce
en los ecosistemas marinos Yy terrestres existentes en el territorio. Con el paso de los afios, la
batalla contra la tala, la quema y otras actividades insostenibles para el medio ambiente se ha
intensificado, lo que ha levantado la alarma de las organizaciones de proteccion del medio

ambiente y del patrimonio (Girot Pignot, 2000).

El Istmo de Panama requiere esta proteccion ecoldgica para seguir creciendo y contribuyendo
a la economia y la cultura del pais. Estas zonas de manglares también brindan impactos
positivos en relacion al cambio climatico y su consecuente aumento del nivel del mar, ya que
son los que mas dioxido de carbono absorben de la atmosfera y luego lo almacenan en la
tierra. Esto es vital, ya que cuando se presenta, la retencion de agua de la tierra aumenta y
ayuda a controlar las diferentes masas de agua, como las lluvias y las inundaciones; cuanto
mas carbono se acumule, mayores seran los niveles de almacenamiento en la tierra (Lara,

1999).

2.1.2 Beneficios de los manglares
Blanco-Libreros et al., (2015), sefialan que entre los principales beneficios que aportan los

manglares se tiene:

= Sirven como habitat para muchas especies de moluscos, crustaceos y peces durante las
etapas tempranas de su vida, antes de que migren a mar abierto.

= Son barrera para amenazas que viene del mar como marejadas, vientos, tormentas
tropicales huracanas y tsunamis de forma natural. Esta funcion es especialmente
importante hoy en dia, cuando el clima del planeta esta cambiando y el nivel del mar esta

subiendo.
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= Los arboles de mangle capturan una significativa cantidad de carbono de la atmdésfera y la
almacenan en sus raices, troncos, ramas y hojas. Ademas, en el suelo del manglar, rico en
materia organica, también se almacena mucho carbono.

= Un manglar en la boca de los rios captura gran parte de estos sedimentos. Esto es muy
importante porque, cuando el mar se llena de sedimento, los corales y los pastos marinos
no reciben suficiente luz que necesitan para sobrevivir, afectando también a peces y a otros
seres que dependen de ellos.

= Los manglares evitan que el agua salada del mar llegue a depositarse en los suelos tierra
adentro, cosa que desmejora su calidad y los hace no aptos para actividades agropecuarias
y/o forestales, esto se conoce como salinizacion de los suelos (Franco Carrillo &

Barrientos Medina, 2017).

2.1.3. Ecosistemas de Manglar a nivel mundial

La extension global de los ecosistemas de manglares se estimd en 181 000 km2 en todo el
mundo en 1997, pero calculos recientes indican que ahora puede ser menos de 150 000 km2.
Los manglares mas desarrollados crecen a lo largo de las costas himedas protegidas (Chivian

& Bernstein, 2015).

Los ecosistemas de manglares del mundo estan dispersos en la mayoria de los paises tropicales
y subtropicales. Los manglares son sensibles a las heladas y las temperaturas bajo cero, por lo
que la latitud estd determinada por la temperatura del aire y se extiende al norte o al sur de
estos limites solo en areas donde las corrientes costeras alteran el clima, lo que impide que los
manglares alcancen su maximo potencial en areas extremadamente secas, especialmente
aquellas afectadas por los efectos secantes de los fuertes vientos que dominan la zona. A nivel

regional, los manglares suelen encontrarse a lo largo de las costas donde el oleaje es minimo.
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Como resultado, los manglares tienden a ser la comunidad vegetal dominante en las zonas

intermareales asociadas con estuarios, deltas y lagunas (ONU-REDD, 2014).

Alrededor del 20% de los manglares se han perdido en los Ultimos afios, segun la ONU
(Organizacién de las Naciones Unidas). Las comunidades de manglares desempefian una
variedad de funciones en el ecosistema general. A través de procesos de degradacion
microbiana y acumulacion microbiana, las particulas de detritus se convierten en una fuente de
alimento para una amplia variedad de organismos marinos. Ademas, la materia organica
soluble que se descompone en los bosques también fluye hacia el medio ambiente cercano a la
costa, donde queda disponible para varios filtradores marinos y estuarinos y carrofieros
bénticos. La materia organica exportada de los habitats de los manglares se usa de alguna
manera, incluso por los pastizales submarinos y los habitantes de los arrecifes que pueden
existir en el area. Se reconoce el papel de los manglares en la produccion y el mantenimiento
de las pesquerias costeras. De hecho, los manglares ya tienen otras funciones reconocidas en
diferentes partes del mundo. En las areas que experimentan huracanes o tormentas similares
todos los afios, los manglares se consideran un amortiguador contra las mareas y las marejadas

ciclonicas que, de lo contrario, afectarian negativamente las tierras bajas.

En otros lugares, los manglares son famosos por su capacidad para estabilizar las costas
sujetas a la erosion y la destruccion. Quizas uno de sus trabajos mas importantes sea mantener
la calidad del agua. La capacidad de extraer nutrientes del agua en circulacion minimiza la
posible eutrofizacion (acumulacion de exceso de nutrientes) en las aguas costeras. Ademas, los
sedimentos de manglares salinos y anaerdbicos (hipoxicos) tienen una capacidad limitada para

separar y/o desintoxicar contaminantes comunes. Por ejemplo, algunos metales pesados se
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segregan como sulfuros insolubles y ciertos contaminantes orgénicos se oxidan o degradan por

la actividad microbiana (ONU-REDD, 2014).

2.1.3.1.Manejo de los manglares en Ameérica Central
En general, todos los manglares de Centroamérica son de propiedad estatal por ley. Por lo
tanto, la propiedad no es un factor que fortalezca o impulse el interés en el uso sostenible a

largo plazo de los manglares.

Varios paises controlan estas areas mediante la emision de permisos y el cobro de tarifas
apropiadas por extraer una determinada cantidad de producto. Algunas concesiones forestales
a mediano plazo fueron provisionales. Por ejemplo, en Térraba Sierpe (Costa Rica) en,
Coopemangle obtuvo una concesion de 200 hectareas por 10 afios. Otros paises como
Nicaragua, Guatemala y Panamé también estan considerando las concesiones forestales como
un mecanismo aceptable para promover el uso sostenible. Todas las actividades que

convierten los manglares para otros usos se rigen por permisos (Ammour, 1999).

Las comunidades que utilizan directamente los manglares suelen depender directamente de los
recursos naturales. Si bien la explotacion de manglares no se considera una actividad
econdmica, es una actividad para el consumo familiar y muchas veces una actividad de
subsistencia. En este sentido, poblaciones rurales relacionadas con los manglares dependen en
gran medida de los manglares. Esta dependencia no significa que estos productos no tengan
potencial comercial. La dependencia de estos recursos se ve exacerbada por las condiciones
econdmicas y el desempleo en los paises de la region, particularmente en Nicaragua y

Honduras. En los paises mas ricos de la region (Costa Rica y Panama), el Area de Manglares
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estd relativamente escasamente poblada, la razon es simple, trabajar en los manglares es

dificil y poco atractivo. Por lo tanto, si existe la oportunidad de brindar mano de obra para la

agricultura o la industria, como hemos visto en los casos de Costa Rica y Nicaragua, aunque

sea temporal, se prefiere la opcion (Ammour, 1999).

2.1.4 Especies de manglares en Panama

Se estima que Panama tiene la mayor variedad de especies de mangle entre los paises del

continente americano, donde tenemos 11 de las 65 especies (no hibridadas) identificadas en el

mundo (Tarteé, 2013) , como se muestra en la tabla 1.

Tabla 1

Definicion de especies de mangle que habitan en Panama.

Tipo de | Nombre Definicion Imagen ilustrativa
mangle cientifico
Acrostichum | crece en manglares y otros
Helecho de
aureum lugares humedos. tiene
manglar
hojas que crecen hasta una
longitud de 1,8 metros.
Las pinnas son de color
verde oscuro, coriaceas,
alternas y muy espaciadas.
Acrostichum | crece en suelos inundados
Helecho de
danaeifolium | a diario por las mareas.
manglar

Este es un helecho invasor

que cubre grandes

24



extensiones dentro de los

mang|lares.

Mangle

salado

Avicennia

bicolor

Se encuentra en las costas
del  océano Pacifico
oriental, desde el sur de
México hasta Panama.
alcanzan un tamafo de 5-
13 m de alto. Hojas
ovadas, ovado-oblongas,
de 8-11 cm de largo y

4.5-8 cm de ancho.

Mangle

negro

Avicennia

germinans

Crece en regiones
tropicales y subtropicales
de América desempefia un
papel clave en el
ecosistema del manglar
como barrera contra las
mareas y  resguardo,
crianza y proteccion de la

vida silvestre.
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Mangle

botén

Conocarpus

erectus L.

Crece en las costas, en las
regiones  tropicales vy
subtropicales de todo el
mundo, puede crecer hasta
convertirse en un arbol de
hasta 20 m de altura o

7

mas.

Mangle

blanco

Laguncularia

racemosa

es la Unica especie del
género monotipico
Laguncularia. Esta especie
puede crecer en forma de
arbusto, o de arbol con una

altura de entre 12 a 18 m.

Alcornoque

Mora oleifera

Se encuentra en
mang|lares, esteros,
desembocadura de rios y
bancos de arena. Tiene la
facultad de retofiar muy
bien y probablemente sus
semillas  regeneran en

buena forma.
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Mangle

pifiuelo

Pelliciera

rhizophorae

Son érboles originarios de
Centroameérica desde
Honduras a Ecuador. Son
arboles generalmente

siempre verdes.

Mangle rojo

Rhizophora

mangle

Es el género Rhizophora el
mas conocido, dominando
las partes mas anegadas de
los ecosistemas manglar y
la zona intermareal. Es una
especie adaptada a
ambientes salinos y tolera

mayor salinidad que los

otros mangles.

Mangle

caballero

Rhizophora

racemosa

Es un arbol pequefio con
raices aéreas que parten de
la base del tronco y se
hunden en el suelo
encharcado. Las hojas son
elipticas y opuestas. Las
flores son  pequefias,

dispuestas en una especie

de racimos.
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Tabebuia
Mangle

_ palustris
marica

Habita en los manglares de
la costa Pacifica, desde
Costa Rica hasta el
extremo noroccidental de
Ecuador. En un Arbusto a
arbolito, a menudo
retorcido, hasta de 4 m de

alto

Fuente: informacidn extraida del sitio web:(Observaciones

- NaturaLista Colombia, n.d.)

Figura 1. Superficie y ubicacion de los manglares en la Republica de Panama.

Fuente: Worthington & Spalding, (2018)

Tipologia de manglares

[l 0etta

[ Estuario

[l Franja

Laguna

Minimizar

Respecto a la extension de los manglares, en la figura 1 se puede ver la mayor extension de los

manglares se encuentra en la costa del Pacifico, principalmente en los golfos de San Miguel,
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Panamd y Chiriqui, que abarcan 308,12, 568,77 y 501,33 km2, respectivamente. En la costa
del Caribe, la cobertura de manglares es de 163,82 km2, de los que la mayor parte se
concentra en la Laguna de Chiriqui, provincia de Bocas del Toro, con una superficie de 118,24
km2. Coldn Costa Arriba y Guna Yala tienen 15,41 y 30,17 km2 de superficie de manglar,

respectivamente (Averza, 2010).

2.2 Fundamento Estadistico: Analisis de Componentes Principales

Los grandes grupos de datos estadn cada vez mas extendidos en muchas disciplinas. Para
interpretar estos conjuntos de datos, se requieren metodos que reduzcan su dimensionalidad de
forma que se pueda interpretar, de modo que se conserve la mayor parte de la informacion de
los datos. Se han desarrollado muchas técnicas con este objetivo, pero el analisis de
componentes principales (ACP) es una de las mas antiguas y utilizadas. Su introduccion se
debe a (Pearson, 1901), pero su verdadero desarrollo y aplicabilidad se la debemos a Hotelling
(Pérez, 2004). Sin embargo, sus aplicaciones practicas cobraron fuerza cuando se
desarrollaron los medios informaticos necesarios (Anderson & Bass, 1984) La idea del ACP es
simple: reducir la dimensionalidad de un conjunto de datos manteniendo toda la "variabilidad"
(es decir, la informacion estadistica) posible (Jollife & Cadima, 2016).

La eficacia de utilizar el ACP esta en eliminar convenientemente la informacion redundante;
para ello, transforma las variables originales (generalmente correlacionadas), en factores o
variables latentes, llamadas componentes principales (CPs) -no correlacionadas- que se
corresponden con las direcciones en las que los datos tienen méxima varianza. Estos CPs estan
ordenadas de manera que los primeros contienen la mayor parte de la informacion de los datos

originales (Figura 2).

Figura 2. Transformacion de la matriz original en componentes principales
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Matriz de datos Componentes Principales
X110 Xip Ci1 -+ Cyp
P — P
X'n.l an C'n.l Cn_u
100 % de la informacion 70% 0.02%

Fuente: Cubilla-Montilla, M. (2019).

El Analisis de Componentes Principales es una técnica multivariante que ha sido empleada
con frecuencia en estudios meteorologicos, ya que permite identificar el comportamiento de
variables como: temperatura, presion, velocidad del viento, entre

otras (Richman, 1981).

.2.1.  Pasos en el analisis factorial de componentes principales

Para reducir la dimensién del conjunto de datos e identificar los componentes principales, los

pasos que suelen seguir para este analisis factorial son:

e Examen de la matriz de correlaciones
e Extraccion de los factores o componentes
e Rotacion de Factores

e Calculo de las puntuaciones factoriales

.2.1.1. Calcular la matriz de correlacion
Dada una matriz de datos X con n filas que representan las observaciones y m columnas que
representan las variables, la matriz de varianza-covarianza ), es m X m con las varianzas en la

diagonal principal y las covarianzas en los elementos fuera de la diagonal. La traza de ) es la
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varianza total de los datos. Si las columnas de X estdn estandarizadas con media cero y
varianza unitaria, los valores de ) seran los de la matriz de correlaciéon de X con su traza

equivalente al namero de columnas de X. Un resultado estdndar en algebra lineal afirma que:

LVLT =R

Donde V es una matriz diagonal de valores propios, L es una matriz de vectores propios y la

matriz R es simétrica y definida positiva (Harris et al., 2011).

.2.1.2. Extraccion de los factores necesarios para representar los datos
Las puntuaciones de los componentes se obtienen multiplicando los valores de los datos
originales X por L; la matriz de correlacion de XL es una matriz de identidad. Las
puntuaciones de los componentes son, por tanto, una combinacion lineal de los valores de los
datos originales y, dados los valores de las puntuaciones y las cargas, los valores de los datos
originales pueden recuperarse mediante una transformacion inversa (Colina Lozares &

Lopez-Roldan, 1991)
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Figura 3. Analisis de componentes principales (ACP).

XIX] YIxQ YIxQ = Xa‘x]ijj
Lo ~L..q..Q 1., 1))
PCA .
— i — ‘
; Y=XL : L s
= XIxJ : > YIXQ = X.IxJ dzd ¢
- Eigenvectors
Original data values Component scores
PCy, ..., ..., ... PCa
LN &

| > Figenvectors represent the |oadings of each
variable on the corresponding principal
: — o component

Fuente: Tejedor-Flores et al., (2020)

Mediante estos pasos, se pueden identificar los componentes principales. Los valores propios
obtenidos se utilizan entonces para determinar el porcentaje de variabilidad contabilizado y

reducir la dimensidn de los datos.

.2.2.  Examen de la matriz de correlaciones

Una vez que se dispone de esta matriz, se procede a examinarla para ver si sus propiedades
son adecuadas para realizar un Analisis Factorial. Uno de los supuestos que deben cumplirse
para que el Andlisis Factorial tenga sentido es que las variables estén muy correlacionadas
(Urrutia & Lemus, 2010). Los indicadores estadisticos utilizados para medir la significacion
del grado de correlacion son: el determinante de la matriz de correlaciones, el Test de
Esfericidad de Barlett, el indice de Kaiser, Meyer y Olkin (K-M-O), el Coeficiente de

Correlacion y el Grafico de Sedimentacion.
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.2.2.1. El determinante de la matriz de correlaciones
Un determinante muy pequefio indicara altas intercorrelaciones entre las variables, pero no
debe ser cero, ya que esto significaria que algunas de las variables son linealmente

dependientes y no se podrian realizar ciertos calculos necesarios en el Analisis Factorial.

2.2.2. Medida de Kaiser-Meyer-Olkin

Para comprobar el grado de relacion entre las variables, se realiza la prueba de Kaiser-Meyer
Olkin (KMO), que evalla el grado en que cada una de las variables es predecible a partir de
las demaés. Este estadistico se distribuye en valores entre 0 y 1, y cuanto mayor sea el valor,
méas relacionadas estaran las variables entre si. (Brooke & Kaiser, 1970) recomienda
considerar la matriz apropiada para la factorizacion cuando el valor de este indicador es mayor
o igual a 0,80. Valores de KMO inferiores a 0,50 suponen, por el contrario, la no adecuacion

del modelo, al haber poca correlacion.

= Test de esfericidad de Bartlett

Por otra parte, el test de esfericidad de Bartlett pone a prueba la hipdtesis nula de que las
variables analizadas no estan correlacionadas en la muestra o, dicho de otro modo, que la
matriz de correlacion es la identidad (las intercorrelaciones entre las variables son cero)

(Lopez-Aguado & Gutiérrez-Provecho, 2019).

Ho: las variables no estan correlacionadas.

H;i: existe correlacion en al menos una de las variables.

Si se acepta la hipdtesis nula, se confirma que las variables no estan intercorrelacionadas, por

lo tanto, la nube de puntos en el espacio formaria una esfera (esfericidad).

= Grafico de sedimentacion
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Este grafico muestra la representacion gréfica de la magnitud de los autovalores. El corte en la
tendencia descendente sirve de regla para la determinacion del nimero de factores dptimo que
deben estar presentes en la solucién. El gréfico R es una representacion que permite guiar en

este proceso, se escogen las componentes cuyos valores propios sean mayores que 1.

Figura 4. Gréfico de Sedimentacion del nimero de componentes a retener.
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2.2.2. Valores propios y Matriz de carga
A partir de una matriz de correlaciones, el Analisis Factorial extrae otra matriz que reproduce
la primera de forma mas sencilla. Esta nueva matriz se denomina matriz factorial. Cada
columna es un factor y hay tantas filas como variables originales. Los elementos Pij pueden
interpretarse como indices de correlacion entre el factor i y la variable j, aungue estrictamente

hablando sélo son correlaciones cuando los factores no estan correlacionados entre si, es decir,
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son ortogonales. Estos coeficientes se denominan pesos de los factores, cargas, ponderaciones

0 saturaciones de los factores, estos indican el peso de cada variable en cada factor.

Las cargas factoriales pueden tener un valor méximo de 1, por lo que el valor maximo que

puede alcanzar el valor propio es igual al nGmero de variables (Urrutia & Lemus, 2010).

2.2.3. Rotacion de factores
Basicamente Consiste en hacer rotar, girar los ejes factoriales hasta que se aproximen al
maximo a las a las variables, una forma de conseguirlo es intentando aproximarla al principio
de estructura simple (Thurstone, 1935). Segun este principio, la matriz factorial debe reunir las

siguientes caracteristicas:

= Cada factor debe tener unos pocos pesos altos y los otros proximos a 0.
= (Cada variable no debe estar saturada mas que en un factor.
= No deben existir factores con la misma distribucion, es decir, los factores distintos deben

presentar distribuciones de cargas altas y bajas distintas.

Hay varias formas de rotar un eje. Estos incluyen VARIMAX, QUARTIMAX, rotacion
diagonal, EQUAMAX y PROMAX. La mas utilizada en geoquimica es la rotacion
VARIMAX. Esto asegura que cada componente rotado se correlacione con solo unas pocas
variables. Esta rotacion es la mas utilizada y funciona bien con una pequefia cantidad de

componentes.

QUARTIMAX se utiliza para hacer que cada variable esté altamente correlacionada con un
nimero muy pequefio de componentes cuando el nimero es grande. Tanto VARIMAX como
QUARTIMAX son rotaciones ortogonales. Es decir, se mantiene la restriccion de

perpendicularidad entre cada eje girado. Sin embargo, si los componentes en si mismos no dan
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una interpretacion clara cuando se giran en angulo recto, aun puede intentar mejorarlos con

rotaciones diagonales (Alicante, 2011)

2.2.4. Célculo de las puntuaciones factoriales
Una vez identificados los factores con alta saturacion de variables, se pueden calcular las

puntuaciones que los sujetos reciben en esos factores.

El puntaje factorial se calcula a partir de la matriz factorial rotada en base a un modelo de

regresion maltiple de acuerdo con la siguiente formula:

Figura 5. Formula para calcular la puntuacion de los factores.

BBy Zy ¥ P L+ +P, Z= B AE 7,
1

Fuente: sitio web

Fij=en la puntuacion factorial del individuo j en el factor i.
Pil es la ponderacion factorial de la variable | en el factor i.
ZI son las puntuaciones tipicas del sujeto con cada variable.
Hay muchas maneras de analizar las puntuaciones de habilidad de un sujeto:

= Saber qué asignaturas son las mas raras o las mas extremas, es decir, mostrar
graficamente la puntuacion de habilidad para cada par de ejes de habilidad hace que
sea mas facil identificar casos atipicos.

= Saber ddnde se encuentra un determinado grupo o subgrupo de muestras.
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= Saber en qué son buenas y en qué no son buenas algunas materias.
= Utilizando la informacion anterior, explique por qué aparecieron estos factores en el

analisis factorial que se realizo.

Las puntuaciones factoriales exactas solo se pueden calcular con rigor si el método de
muestreo es el analisis de componentes principales. De lo contrario, la estimacion solo se
puede hacer usando métodos de correlacion. El analisis factorial puede ser un precursor de
otros analisis, como el anlisis de regresion maltiple o el analisis de conglomerados, donde el
conjunto original de variables se reemplaza por los factores de los que se deriva, por lo que es

necesario saber qué valores toman los factores.

2.2.4.1.Método para calcular las puntuaciones
Hay varias formas de estimar la matriz F. Las propiedades deseables para validar los factores

estimados son:

= Cada factor estimado esta altamente correlacionado con el factor real.

= Cada factor estimado no tiene correlacidon con los demas factores verdaderos.

= Los factores estimados no estdn correlacionados por pares (0 son mutuamente
ortogonales si son ortogonales).

= Factores estimados son estimadores imparciales de los factores verdaderos.
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Capitulo 111

Marco Metodoldgico
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3.1.Disefio y tipo de investigacion

En base al objetivo de estudio, se recurrié a un disefio no experimental, donde los datos fueron
recolectados en su estado natural a partir de instrumentos de medicion especificos. La

investigacion es descriptiva, longitudinal y a la vez correlacional.

3.2.Poblacién

La poblacion de estudio estd conformada por los datos recolectados en el periodo que va del
23 de noviembre de 2017 al 26 de junio de 2018, en el manglar de Juan Diaz, Ciudad de

Panama.

3.3.Disefio de la muestra

Este trabajo no requiere una seleccion de muestra, ya que se trabaja con los datos disponibles

en el periodo referido.

3.4.Definicion de variable

En las tablas 2 y 3 se detallan las variables meteoroldgicas y de flujo de calor, utilizadas en

nuestro estudio por otra parte en la tabla 4 se da una definicion de estas variables.

Tabla 2. Descripcion de las variables meteoroldgicas

ID | Variables Descripcion de la Variable Unidad de medida
1 | WS S WVT Velocidad del viento m/s
2 | WS 6m Velocidad del viento a 6m de altura (1) m/s
3 [ WS 6m(2) Velocidad del viento a 6m de altura (2) m/s
4 | WS _14m Velocidad del viento a 14m de altura (1) m/s
5 | WS 14m (2) Velocidad del viento a 14m de altura (2) m/s
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6 | WindDir Direccion del viento Deg
7 | templ Temperatura del aire a 1.5m dC
8 | temp2 Temperatura del aire a 3m dC
9 |[temp3 Temperatura del aire a 6m dC
10 | temp4 Temperatura del aire a 9m dC
11 | temp5 Temperatura del aire a 12m dC
12 | temp6 Temperatura del aire a 14m dC
13 | temp7 Temperatura del aire a 16m dC
14 | temp9 Temperatura del aire a 21M dC
15 | RH1 Humedad relativa punto bajo 1.5m %
16 | RH10 Humedad relativa punto alto 24m %
17 | BP Presion barométrica _pascales hPa

Tabla 3. Descripcion de las variables de flujo de energia

ID | Variables Descripcion de la Variable Unidad de medida
1 | CM3Up_Avg Radiacién de onda corta g incide W/m2

2 | CM3Dn_Avg Radiacion de onda corta g refleja W/m2

3 | CG3Up_Avg Radiacién de onda larga a q incide W/m2

4 | CG3Dn_Avg Radiacion de onda larga q refleja W/m2

5 | CNR4TK_Avg Temperatura de radiometro kelvin K

6 | CG3UpCo_Avg Radiacién neta que incide W/m2
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7 | CG3DnCo_Avg Radiacion neta que refleja W/m2
8 | SailT_A Avg (1) Temperatura del suelo A_0.5m deg C
9 | SoillT_A_Avg (2) Temperatura del suelo A_0.10m deg C
10 | SoilT_A_Avg (3) Temperatura del suelo A _0.15m deg C
11 | SoilT_A_Avg (4) Temperatura del suelo A _0.25M deg C
12 | SoilT_B_Avg (1) Temperatura del suelo B_0.5m deg C
13 | SoilT_B_Avg (2) Temperatura del suelo B_0.10m deg C
14 | SoilT_B_Avg (3) Temperatura del suelo B_0.15m deg C
15 | SoilT_B_Avg (4) Temperatura del suelo B_0.25m deg C
16 | shf_Avg (1) Flujo de calor en el suelo punto A W/m2
17 | shf_Avg (2) Flujo de calor en el suelo punto B W/m2
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Tabla 4. Definicion Conceptual y Operacional de las variables

Variable Definicion Conceptual Definicion Operacional
Velocidad del | La velocidad del viento mide la | La velocidad del viento se mite
Viento componente  horizontal ~ del | con el anemometro instalado en

desplazamiento del aire en un

punto 'y en un instante

determinado(Medina et al., 2017)

la torre meteoroldgica.

Direccién del viento

La direccion del viento es el
punto del horizonte de donde

viene (Medina et al., 2017).

Se mide en grados, desde Q°
(excluido) hasta 360° (incluido),
girando en el sentido de las
agujas del reloj en el plano
horizontal visto desde arriba.
Valores cercanos a 1° y 360°
indican  viento del norte,
cercanos a 90° viento del este,

180° del sur y 270° del oeste.

Temperatura del

viento

La temperatura del viento es

“Relacion entre la  distancia
recorrida por el aire y el tiempo
que tarda en recorrerlo (Medina et

al., 2017).

La temperatura del aire se mide
con el termometro de mercurio,
instalado de tal forma que
adopte la temperatura del aire,
protegiéndolo de la radiacion,

tanto solar como de la reflejada

por el suelo.
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Humedad Relativa

La humedad relativa es “Es la
relacion entre la tensién de vapor
que de hecho existe, expresada en
%, y la maxima que puede existir
dada

a una temperatura

(Torregrosa, 2012)”.

Se coloca el higrometro digital
en la torre meteoroldgica y
valor

regresa para leer el

después.

Presion

Barométrica

La presion barométrica es “la
presion ejercida por la atmosfera
en virtud de su peso sobre una
superficie dada; es
numéricamente igual al peso

de una columna vertical de aire,
por encima de la seccion de base
unidad, que se extiende

hasta el limite superior de la

atmosfera (Borges, 2011)”.

La presion barométrica se mite
con el barémetro instalado en la

torre meteorologica.

Radiacion de onda

corta

La radiacion de onda corta se
refiere a “radiacion de longitudes
de onda inferior a 4 micras

(Borges, 2011)”.

Con el pirandbmetro podemos
medir la radiacion de onda
corta, colocandolo en la torre

meteorologica

Radiacion de onda

larga

La radiacion de onda corta se
refiere a “radiacion de longitudes

de onda superior a 4 micras

Disponen de un pirgedmetro en
la torre de meteoroldgica que

mide la radiacion de onda larga
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(Borges, 2011)”.

Aqui, también, se usan dos

dispositivos, uno para la
radiacion de la tierra y otro para
el reflejo de esta radiacion a

través de la atmosfera.

Radiacién neta

La radiacion neta es “la diferencia
entre los flujos descendentes vy
ascendentes de radiacion (solar y
terrestre) incidente y reflejada o

dispersada” (UNTERM, n.d.)

Para su medicién se utiliza un
instrumento que dispone de

cuatro sensores que miden la

radiacion de onda larga
incidente, la de onda larga
reflejada, la de onda corta

incidente y la de onda larga

reflejada.

Temperatura del

suelo

La temperatura del suelo es
“aquella temperatura observada
en el interior del suelo a distintas
profundidades (Torregrosa,

2012)”.

Mediante un termOometro de
suelo instalado en el area de
estudio se mide la temperatura

del suelo.

Flujo de calor del

suelo

Flujo de calor es “la transferencia
de energia que se lleva a cabo
las

como consecuencia de

diferencias en la temperatura

solamente (Alvarez et al., 2018)”.

Se recolecta los datos utilizando
un sensor de flujo de calor
incrustado en cualquier

superficie en el area de estudio.
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3.5.Recoleccion de los datos

El area de estudio se encuentra ubicada en la Bahia de Panama, en un area cercana a la

ciudad, especificamente en el corregimiento de Juan Diaz (ver figura 6).

Figura 6. Localizacion de la zona de estudio.
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Fuente: Elaboracion propia
La captacion de los datos se realiza en la estacion meteorologica “Campbell Scientific”

ubicada en una zona de manglar de Juan Diaz (ver figura 7).

Figura 7. Ubicacion de la zona de estudio.

Fuente: Elaboracion propia
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La torre de treinta (30) metros de altura (ver figura 8), tiene instalados a lo largo de su
estructura equipos que realizan mediciones de variables meteoroldgicas (ver figura 8). Estas
mediciones se realizan permanentemente cada 10 minutos durante todo el afio y
periddicamente se visita la zona para descargar los datos y almacenarlos para su posterior
analisis.

Figura 8. Vista aérea de la Torre de Medicion, ubicada en el Manglar Juan Diaz

Figura 9. Esquema de la Torre Meteoroldgica. Fuente: CIHH.
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Para este trabajo se nos ha facilito toda la informacion en memorias portatiles especiales,
dada las dificiles condiciones que representa la descarga de los datos. Dicha informacién
corresponde a parametros meteorolégicos y parametros de flujo de energia. Las variables
meteorologicas son parametros que se encargan de caracterizar el estado del tiempo; a
través de su comportamiento permitié conocer la condicién atmosférica del manglar en ese
momento. Las variables de flujo de calor soportan esa compleja interaccién entre la materia

organica y los organismos que habitan en el ecosistema de manglar.

3.6.Procedimiento

Un primer paso dentro de esta etapa fue conocer y organizar la serie histérica que contenia
las variables meteoroldgicas. Los datos fueron captados mediante sensores almacenados en
una torre hidrometeoroldgica, y las mediciones se realizaban diariamente (cada 10 minutos

y cada 10 milésima de segundos), Por lo cual se necesitd unir las bases de datos para
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estructurar la base general de forma tal que nos permita realizar los andlisis que
previamente se han propuesto. Se utilizo el Lenguaje de Programacion R para fusionar los

registros y proceder con los analisis estadisticos en este mismo programa.

3.7.Anélisis estadistico realizado

Como primer paso se realizaron los analisis de estadisticos descriptivos donde los
resultados mostraron el valor promedio de los datos, sus valores méximos y minimos, asi

como su desviacion estandar para conocer que tanto se alejan del valor promedio.

La técnica estadistica que se utilizo en el analisis de los datos fue el Anélisis de
Componentes Principales (ACP). Para analizar tanto las variables meteoroldgicas, como las

de flujo de calor, se realizd un Andlisis de Componentes Principales.
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Capitulo 1V

Presentacion y Analisis de los resultados
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4.1.Presentacion y andlisis de resultados

En esta etapa del trabajo se brinda una visién del comportamiento de las variables de forma
descriptiva. Por lo que se presentan cuadros y gréaficos con la informacion obtenida de los

pardmetros definidos en el capitulo anterior.

4.2.Diagrama de cajas

El diagrama de caja muestra estadisticos (la mediana, los percentiles 25 y 75 minimo y
maximo), que resultan muy Utiles para mostrar la distribucion de una variable de escala y una
serie de valores (atipicos y extremos) que junto con la mediana y la propia caja proporcionan
informacion bastante completa sobre el grado de dispersion de los datos y el grado de

asimetria de la distribucion.

Figura 10. Diagrama de Temperatura del Suelo

Diagrama de Temperatura del suelo
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Fuente: elaboracién propia.

En el diagrama de caja para las distintas temperaturas del suelo (figura 10), se puede ver que la

distribucion de los datos en las distintas variables no estan dispersas del valor promedio. No se
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liminaron los datos atipicos ya que se perderia informacion importante por ende se tomaron

todos los datos en cuenta.

Figura 11. Temperatura del aire

Diagrama de Temperatura del Aire
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Fuente: Elaboracion propia

En el diagrama de caja de las temperaturas del aire (Figura 11), la distribucion de los datos en
las distintas variables muestra un comportamiento asimétrico donde no varia el promedio de
sus valores. Se tomaron en cuenta los valores atipicos para no perder informacion de

importancia en los analisis posteriores.

Figura 12. Diagrama de cajas Velocidad del viento.
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Fuente: Elaboracion propia
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En el diagrama de caja de las temperaturas del aire (Figura 12), la distribucion de los datos en

las dos alturas muestra un comportamiento asimétrico donde no se ve mucha variacion el

promedio de sus valores.

4.3.Variables meteorolégicas

Desde el punto de vista descriptivo, se observa que el comportamiento de la temperatura a

diferentes altitudes tiene poca variabilidad, a diferencia de la presion barométrica (BP) donde

su porcentaje de presion baja en la altitud maxima y sube en la altitud minima, tambien se

puede observar que existe una gran variabilidad entre las variables meteoroldgicas presentes

en un ecosistema de manglar. (Tabla 5).

Tabla 5. Resumen estadistico. (variables meteorologicas)

Variable Media  Minimo Maximo Desviacion  Std.
Desviacion

WS_S_WVT 1.7592  0.1960 6.1150 0.9214
WindDir 4.6133 1.6400 6.0960 1.1682
WS_6m 0.4942 0.1270 94.7000 1.6663
WS_6m (2) 193.52 0.01 360.00 133.11
WS_14m 1.0048 0.0870 3.6650 0.5746
WS_14m (2) 218.69 0.00 360.00 121.75
templ 27.242 21.690 35.300 2.527
temp2 27.152 21.590 35.250 2.537
temp3 27.400 21.750 35.310 2.525
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temp4 27.203  21.460 34.840 2.463

temp5 27.660 22.200 34.670 2.351
temp6 27.813 -6.910 34.590 2.604
temp7/ 27.637  22.570 34.610 2.291
temp8 27.985 23.330 34.580 2.101
temp9 27.789  22.970 34.590 2.165
RH1 80.020 32.770 97.600 13.771
RH10 4.6659  3.0790 5.1970 0.8033
BP 523.54 416.30 952.00 30.52

El proposito de esta investigacion es la caracterizacion de los datos meteoroldgicos en el
ecosistema del manglar. Para ello se utiliza el ACP. Para dar inicio a este analisis, es
conveniente realizar una serie de pruebas que indiquen si es estadisticamente conveniente

realizar el analisis con los datos disponibles.

4.3.1. Tabla de comunalidades
Examinando los valores de comunalidad se logra evaluar en qué grado los factores explican
cada variable. Mientras mas cerca de 1 esté la comunalidad, mejor explicaran los factores la
variable. En la tabla de comunalidades para las variables meteoroldgicas (tabla 6), se pueden
ver en los resultados de las 18 variables, sus valores de comunalidad son generalmente altos
para todas las variables, lo cual indica que los factores contribuyen significativamente al ajuste

de ciertas variables.

53



Tabla 6. tabla de comunalidades (variables meteoroldgicas)

Comunalidades

variable Inicial Extraccion
WS_S WVT  1.000 0.676
WindDir 1.000 0.933
WS_6m 1.000 0.894
WS_6m(2) 1.000 0.545
WS_14m 1.000 0.751
WS_14m(2)  1.000 0.593
templ 1.000 0.985
temp2 1.000 0.986
temp3 1.000 0.986
temp4 1.000 0.984
temp5 1.000 0.980
temp6 1.000 0.751
temp7 1.000 0.983
temp38 1.000 0.972
temp9 1.000 0.979
RH1 1.000 0.792
RH10 1.000 0.944

BP 1.000 0.684



4.3.2. Matriz de correlacion
El ACP tiene sentido cuando existe una correlacion entre las variables, ya que permite
eliminar la informacion redundante. En la matriz de correlaciones, se observa que la mayoria
de las variables estan correlacionadas entre si (Figura 13), lo que resulta apropiado para el
analisis posterior. Ademas, el valor del determinante es 0,00, lo que demuestra que la matriz

de correlaciones es diferente de una matriz de identidad.

Figura 13. Matriz de correlacion de las variables meteoroldgicas.

ssEEES
S 0@ & — «— «— 4 3 °F W 0 M~ o & =
L e = = e - = =
£z2222 555550585800
WS _top 1.00 094  |0.550.550.550.54/0.52 2 0.59 !
WindDir 1.00 0.99 0.8
WS_B6mi(1) 1.00
WS_B6mi(2) 1.00 0.6
WS_14m(1) |o.94 1.00 | 0.570.670.67|0.660.65(0.56 0.64 0.62 0.63.0.65
WS_14m(2) 1.00 - 0.4
temp1 0.5 0.67  1.001.001.001.000.99 0.34 0.99 0.98 0.99-0.81
temp2 0.5 0.67  |1.001.001.00 1.000.99 0.84 0.99 0.98 0.99.0.52 [ 0.2
temp3 0.5 0.67  1.001.001.001.000.99 0.34 0.99 0.98 0.99-0.81
temp4d |0.54 0.66 1.00 1.001.00 1.00 0.990.85 1.00 0.99 0.99.0.50 [0
temps 0.5z 0.6 | 0.990.990.990.99 1.000.54 0.99 0.98 0.99.0.79 02
tempt 0.56 | 0.840.840.84 0.850.84/1.00 0.85 0.84 0.85.0.67
temp7 o2 0.64 0.990.990.991.000.99 0.85 1.00 0.99 1.00-0.81 0.4
temp8 0.62 | 0.980.980.980.990.980.840.99 1.00 1.00-0.51
temp9 0.63 0.99 0.990.99 0.99 0.99/0.55 1.00 1.00 1.00.0.51 0.6
RH1 .00 0.65  10.81.0.820.840.80.0.79.0.67.0.81.0.51.0.81 1.000.75 0.74
RH10 o092 1.00 08
BP 0.740.52)1.00

Fuente: Elaboracion propia mediante el software estadistico R.

4.3.3. Prueba de Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) y de Bartlett
La tabla 7 presenta los estadisticos correspondientes al estudio de adecuacion de la muestra al

modelo. Podemos ver que la adecuacion de la muestra para este analisis es favorable ya que el

55



estadistico KMO nos da 0,886, superior a 0,5, lo que indica que la matriz es adecuada para el
analisis. La prueba de esfericidad de Bartlett muestra que el nivel critico es 0,000, por lo que

el ajuste de las variables también es adecuado.

Tabla 7. Prueba de KMO vy Bartlett. (Variables meteorolédgicas)

Medida de adecuacion del muestreo de Kaiser-Meyer- | 0.886

Olkin
Prueba de esfericidad de | Chi-cuadrado aproximado | 785634.976
Bartlett Df 1
Sig 0.000
4.3.4. ACP

Analizando la varianza total explicada (Tabla 8), encontramos que el primer componente
explica el 58,97 % de la varianza, el segundo componente el 12,41 %, el tercer componente el
8,46 % y el cuarto componente el 5.82% obteniendo con estos cuatro primeros componentes el

85.65 % de la varianza acumulada.

Tabla 8. Valores propios y porcentaje de la varianza explicada por cada componente.

(variables meteoroldgicas)

Componente Valor propio Varianza explicada Proporcion
acumulada de la

varianza

PC1 10.614 58.969 58.969
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PC2

PC3

PC4

PC5

PC6

PC7

PC8

PC9

PC10

PC11

PC12

PC13

PC14

PC15

PC16

PC17

PC18

2.234

1.522

1.047

0.995

0.578

0.557

0.256

0.091

0.053

0.025

0.013

0.008

0.003

0.001

0.000

0.000

0.000

12.409

8.456

5.818

5.529

3.214

3.096

1.424

0.508

0.296

0.139

0.071

0.044

0.015

0.008

0.002

0.001

0.001

71.378

79.833

85.651

91.180

94.394

97.490

98.915

99.422

99.719

99.858

99.929

99.974

99.988

99.996

99.998

99.999

100.00

El mismo criterio de obtener cuatro componentes principales se explicaria en el Grafico de

sedimentacion, segun el cual, a partir de la adicién del quinto componente principal, la

distribucién se aplana (Figura 14).
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Figura 14. Gréfico de Scree.
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Fuente: Elaboracion propia con el programa estadistico R.

La matriz de carga (tabla 9) indica la contribucion de cada variable en cada componente. El
primer componente puede etiquetarse como "Temperaturas”, con valores altos en los
diferentes niveles de captura de temperatura. El segundo componente puede etiquetarse como
"Presion barométrica”, donde solo esta variable esta representada con un valor alto. La tercera
componente se correlaciona con las variables de direccion del viento, velocidad del viento y
humedad relativa, por lo que podemos etiquetarla como "Viento y Humedad". Y, por ultimo,
la cuarta componente se puede etiquetar como “velocidad del viento a 6 metros”, ya que solo

esta esta variable representada con un valor alto.

Tabla 9. Matriz de carga del ACP. (variables meteoroldgicas)

Variable PC1 PC2 PC3 PC4

WS_S WVT 0.626 0.230 0.449 0.173
WindDir 0.269 -0.877 0.242 0.183

WS_6m 0.100 0.221 -0.026 0.914
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WS_6m (2) 0045 0333 0648 -0.110
WS_14m 0723 0281 0.354 0.154

WS 14m(2)  -0.117 0.356 0.664 -0.111

templ 0.986 0.062 -0.093 -0.026
temp?2 0.987 0.059 -0.092 -0.024
temp3 0.985 0.070 -0.099 -0.023
temp4 0.982 0.081 -0.111 -0.025
temp5 0971 0.126 -0.134 -0.048
temp6 0.858 0.058 -0.104 -0.024
temp7 0.984 0.045 -0.108 -0.029
temp8 0.979 0.027 -0.109 -0.040
temp9 0.982 0.036 -0.107 -0.036
RH1 -0.868 0.112 -0.152 0.042

RH10 0339 -0.860 0.238 0.181

BP -0.530 0.502 -0.306 0.240

4.3.5. Grafico ACP
En la figura 15 las variables de temperatura estan representadas por la primera componente.
Las variables que estdn cerca del centro del grafico no estdn suficientemente bien
representadas por estas componentes, en este caso, todas las variables estan bien representadas
por estas dos dimensiones excepto las variables de humedad relativa HB1, HB10 y la
direccion del viento (Windir). Obsérvese que todas las variables de temperatura del lugar de

estudio, medidas a diferentes alturas, estan muy bien representadas en la primera componente
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y correlacionadas entre si. Por otro lado, los pardmetros de direccion del viento se explican por

la segunda componente.

Figura 15. Grafico del ACP.
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Fuente: Elaboracion propia con el software estadistico R

4.4 Variables meteoroldgicas relacionadas con los flujos de energia

Desde un punto de vista descriptivo, observamos que existe una gran variabilidad entre las
variables meteoroldgicas relacionadas con los flujos de energia presentes en un ecosistema de

manglar, aunque la temperatura del suelo no presenta mucha diferencia entre las distintas

medidas (Tabla 10).

Tabla 10. Resumen estadistico. (variables relacionadas al flujo de energia).

Variable Mediana Minimo Méximo Desviacion
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Std.

Desviacion

CM3Up 1.74 -7.20 1209.74 270.79
CM3Dn 2.212 -5.224 406.20 29.50
CG3Up -40.00 -107.57 31.48 18.30
CG3Dn 0.03 -33.85 18.18 4.08
CNR4TK 300.0 295.1 311.5 3.23
CG3UpCo 428.3  360.9 524.47 20.98
CG3DnCo 459.75 430.18 531.74 17.98
SueloT_A (1) 26.70  23.60 34.19 1.93
SueloT_A (2) 28.08 25.69 32.73 1.33
SueloT_A (3) 28.17 26.03 31.60 1.15
SueloT_A (4) 26.93 25.31 30.00 1.14
SueloT_B (1) 26.75 23.58 37.42 2.17
SueloT_B (2) 28.16 25.83 33.28 1.30
SueloT_B (3) 28.11 26.33 31.63 1.00
SueloT_B (4) 26.77 25.26 30.05 1.16
shf (1) 8.12 -2.18 648.9 31.31
shf_(2) 10.88  -48.52 140.10 20.34

4.4.1. Tabla de comunalidades
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En la tabla de comunalidades para las variables de energia (Tabla 11), se pueden ver en los
resultados de las 13 variables, sus valores de comunalidad son generalmente altos para todas
las variables, lo cual indica que los factores contribuyen significativamente al ajuste de ciertas
variables, excepto para la radiacién neta que incide (CG3UPCO), donde su comunalidad es de
0.001 que nos dice que los factores que se escoja no contribuyen en su ajuste para esta variable

en especifico.

Tabla 11. Tabla de comunalidades (variables de energia).

Comunalidades

variables Inicial Extraccion
CM3Up 1.000 0.883
CM3Dn 1.000 0.861
CG3Up 1.000 0.983
CG3Dn 1.000 0.768
CNR4TK  1.000 0.946
CG3UpCo 1.000 0.954
CG3DnCo 1.000 0.001
SoilT_A(1) 1.000 0.953
SoilT_A(2) 1.000 0.962
SoilT_A(3) 1.000 0.951
SoilT_A(4) 1.000 0.861
SoilT_B(1) 1.000 0.957
SoilT_B(2) 1.000 0.968
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SoilT_B(3) 1.000
SoilT_B(4) 1.000
shf (1)  1.000

shf (2)  1.000

Método de extraccion: analisis de

componentes principales.

4.4.2. Matriz de correlacion

0.907

0.876

0.316

0.885

En la matriz de correlaciones, se observa que la mayoria de las variables estan correlacionadas

entre si (Figura 16), lo que resulta adecuado para un analisis posterior. Ademas, el valor del

determinante es 0,00, lo que demuestra que la matriz de correlaciones es diferente de una

matriz de identidad.
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Figura 16. Matriz de correlacion.
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Fuente: Elaboracion propia con el programa estadistico R.

4.4.3. Prueba de Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) y de Bartlett
La tabla 12 presenta los estadisticos correspondientes al estudio del ajuste de la muestra al
modelo. Podemos ver que el ajuste de la muestra a este andlisis no solo es deseable, sino que
presenta un muy buen ajuste a los datos, ya que el estadistico KMO, que indica la proporcion
de la varianza que tienen en comun las variables analizadas, presenta un valor del 69,7%. La
prueba de esfericidad de Bartlett muestra que el nivel critico es de 0,000, por lo que el ajuste

de las variables también es adecuado.

Tabla 12. Prueba de KMO y Bartlett. (flujo de energia)

Medida de adecuacion del muestreo de Kaiser-Meyer- | 0.697
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Olkin
Prueba de esfericidad de | 406731,473 785634.976
Bartlett 136 1
0.000 0.000
4.4.4. ACP

Analizando la varianza total explicada (Tabla 13), encontramos que el primer componente
explica el 40,55 % de la varianza, el segundo componente el 28,22 %, el tercer componente el
9,46 % y el cuarto componente el 5,88% obteniendo con estos cuatro primeros componentes el

84,11 % de la varianza acumulada.

Tabla 13. Valores propios y porcentaje de la varianza explicada por cada componente.

(variables de energia)

Componente Valor propio Varianza explicada Proporcion

acumulada de la

varianza
PC1 6.893 40.550 40.550
PC2 4.797 28.217 68.766
PC3 1.609 9.464 78.230
PC4 1.000 5.882 84.112
PC5 0.942 5.544 89.656
PC6 0.658 3.870 93.526
PC7 0.522 3.070 96.596
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PC8

PC9

PC10

PC11

PC12

PC13

PC14

PC15

PC16

PC17

0.248

0.108

0.077

0.064

0.053

0.017

0.007

0.003

0.001

0.000

1.461

0.635

0.450

0.377

0.312

0.100

0.042

0.020

0.006

0.000

98.057

98.691

99.142

99.519

99.831

99.931

99.973

99.993

100.00

100.00

El mismo criterio de obtener cuatro componentes principales se explicaria en el Grafico de

sedimentacion, segun el cual, a partir de la adicién del quinto componente principal, la

distribucién se aplana (Figura 17).
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Figura 17. Gréfico de Scree.
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Fuente: Elaboracion propia con el programa estadistico R. (variables de energia)

La matriz de carga del ACP (Tabla 14) indica la contribucién de cada variable en cada
componente. Para mayor claridad, las cargas con una magnitud > 0,5 se muestran en negrita.
El primer factor puede etiquetarse como “energias™, con valores elevados para la radiacion de
onda corta y los flujos de calor en el suelo. El segundo factor puede etiquetarse como
"temperatura del suelo”, que tiene valores altos para todas las temperaturas del suelo a
cualquier profundidad. EIl tercer factor solo se correlaciona con las variables de radiacion
incidente, por lo que podemos etiquetarlo como el nombre de la variable. Y, por Gltimo, el

cuarto factor que solo se relaciona con la temperatura del suelo a 0.25 metros.

Tabla 14. Matriz de carga del ACP. (variables de energia)

Variable PC1 PC2 PC3 PC4

CM3Up 0.911 -0.047 -0.193 0.120
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CM3Dn | 0.879 -0.075 -0.232 0.168
CG3Up | -0.395 0.056 0.741 0.524
CG3Dn | -0.818 0.114 0.271 -0.117
CNRATK | 0.945 0.213 -0.091 -0.014
CG3UpCo | 0.561 0.258 0.594 0.470
CG3DnCo | -0.009 0.026 0.018 -0.011
SoilT_A(1) | 0.368 0.849 0.232 -0.209
SoilT_A(2) | -0.117 0.953 0.133 -0.145
SoilT_A(3) | -0.405 0.879 -0.116 0.038
SoilT_A(4) | -0.252 0.534 -0.320 0.640
SoilT_B(1) | 0.678 0.674 0.173 -0.117
SoilT_B(2) | 0.080 0.941 0.098 -0.257
SoilT_B(3) | -0.334 0.865 -0.209 -0.058
SoilT_B(4) | -0.293 0.532 -0.604 0.377
shf (1) 0.487 0.057 0.163 -0.224
shf_(2) 0.927 0.059 -0.002 0.152

4.4.5. Grafico ACP
En la figura 18, las variables energéticas estan representadas en las dos primeras componentes.
Las variables que estan cerca del centro del circulo no estan suficientemente bien
representadas por estas componentes. En este caso, todas las variables estan bien representadas
por estas dos dimensiones excepto las variables CG3UP y CG3DnCo que, como se muestra en

la tabla anterior, se explican principalmente por los componentes tercero y cuarto. Notese que
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todas las variables de temperatura del suelo del manglar medidas a diferentes profundidades

estdn muy bien representadas en el primer componente y correlacionadas entre si. Por otro

lado, los pardmetros de radiacion presentes en un manglar se explican principalmente por el

segundo componente.

Figura 18. Gréfico del ACP.
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Fuente: Elaboracion propia con el software estadistico R. (variables de energia)
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Conclusiones

1. En este trabajo se ha logrado interpretar el comportamiento de los patrones de
temperatura en el ecosistema de manglar ubicado en Juan Diaz, Panama desde la
perspectiva del andlisis factorial de componentes principales. Se comprobé que el uso
de la técnica es una eficiente herramienta para poder interpretar, explicar y describir el
comportamiento de estas variables meteorolégicas.

2. Aunque los objetivos de este trabajo se han cumplido, se ha detectado una gran
discrepancia en las mediciones de las variables estudiadas, debido al sistema de
adquisicion de datos en las estaciones. Como sefialan algunos autores, la disparidad en
las mediciones de las variables meteoroldgicas puede deberse a la longevidad de los
equipos y a la falta de mantenimiento (Medina et al., 2017), pero también puede ser
causada por fallos en los sensores o en la alimentacion de las estaciones (Delgado-
Balbuena et al., 2018).

Las mediciones meteorologicas deben realizarse sistematicamente con la mayor
precision posible para que las variables obtenidas puedan considerarse homogéneas y
representativas.

3. El anélisis de componentes principales, aplicado al comportamiento de las variables
meteoroldgicas dentro de un ecosistema de mangla y como influyen en el cambio
climatico, permitié establecer que existen variable que tiene mas influencia con
respecto a un ecosistema de manglar, como los son la velocidad del viento y las
temperaturas. En cuanto al flujo de energia, la temperatura del suelo y las mediciones

de la radiacion solar de onda corta y de onda larga son importantes, lo que ha llevado a
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los investigadores a estudiar la radiacion solar para establecer la eficiencia de los
recursos energeéticos solares (Fan et al., 2019).

Los resultados de los andlisis obtenidos en este trabajo, se convertiran en una
herramienta para la planeacién y prevencién del cambio climético, asi como planes de
prevencion para proteger estos manglares los cuales sen de suma importancia frente al

cambio climatico y desastres naturales.
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Recomendaciones

Esta investigacion puede ser considerarse como un paso de partida en el estudio
integral del ecosistema de manglar de Juan Diaz, dentro de un marco multidisciplinario
y de alto nivel cientifico, que facilite la generacion de indicadores estadisticos y la
toma de decisiones por parte de los interesados.

los resultados obtenidos en esta investigacion ayudan a aclarar dudas de los mualtiples
beneficios que estos manglares aportan a la comunidad, asi como un impulso para la
preservacion de estos tipos de ecosistemas que se estan viendo afectados por la
expansion de territorio para areas residenciales las cuales no toman en cuenta la
importancia de mantener los manglares a salvo.

La informacidn recolectada en la torre ubicada en el manglar tenia muchas deficiencias
las cuales dificultaron en anélisis de estas variables, ya que tenia ausencia de datos en
ciertos periodos, las mediciones se realizan diariamente cada 10 minutos, pero en otros
momentos se realizan cada 10 milisegundo, con lo cual se reportan miles de datos que
hacen mas dificil la manipulacidn de estos. Se debe tomar en cuenta las adecuaciones y
mejoras a los equipos instalados en la torre para obtener una mejor captura de la

informacion.
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ANEXOS

Anexo 1: Script utilizado para el analisis de componentes principales en el software

estadistico Rstudio

#analisis de ACP variables meteoroldgicas
library(readr)

library(dplyr)

library(lubridate)

library(FactoMineR)

library(factoextra)

library(readxl)

Vmeteorologicas <- read_excel("C:/Users/Usuario/Desktop/Script/VVmeteorologicas.xlIsx™)

str(Vmeteorologicas)

# Realiza el ACP

res.pca <- PCA(Vmeteorologicas, graph = FALSE)

# Extrae valores propios y varianza
VarianzaExpl<-get_eig(res.pca)
VarianzaExpl<- round(Varianzagxpl, 3)

VarianzaExpl

# Grafico de sedimentacion

fviz_screeplot(res.pca, addlabels = TRUE, ylim = ¢(0, 50))
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# Grafico de componentes
fviz_pca_var(res.pca, geom.var = "text",

col.var ="deeppink4", axes=c(1,2), pointsize=1.5)

# Grafica de Correlacion entre las variables y las componentes

fviz_pca_var(res.pca, col.var="contrib", # indica por colores el valor d elas contribuciones
gradient.cols = c("#00AFBB", "#E7B800", "#FCA4EQ7"),
repel = TRUE

# Evita que se solapen los nombres de las variables

)
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Anexo 2: Script utilizado para elaboracion de caja de bigotes en el software estadistico en
Rstudio

#Grafico de bigotes
energia<-Venergia[,c(8,9,10,11,12,13,14,15)]

View(energia)

boxplot(x = energia, main = "Diagrama de caja para la temperatura del suelo”,
ylab("Grados celcius™), xlab("Temperatura del suelo"),

col = rainbow(ncol(energia)))

neta<-Venergia[,c(6,7)]

View(neta)

boxplot(x = neta, main = "Radiacion neta",
ylab("Grados celcius™), xlab("Temperatura del suelo"),

col = rainbow(ncol(neta)))

radiacion<-Venergia[,c(16,17)]

View(radiacion)

boxplot(radiacion, main = "Flujo de calor en el suelo”,

ylab("Grados celcius"), xlab("Temperatura del suelo™),

col = rainbow(ncol(radiacion)))
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Vmeteorologicas <- read_excel("C:/Users/Usuario/Desktop/Script/VVmeteorologicas.xlIsx™)

str(Vmeteorologicas)

#Grafico de bigotes
temperatura<-Vmeteorologicas[,c(7,8,9,10,11,12,13,14,15)]

View(temperatura)

boxplot(x = temperatura, main = "Temperatura del aire",
ylab("Grados celcius™), xlab("Temperatura del Aire"),

col = rainbow(ncol(temperatura)))

velaire<-Vmeteorologicas[,c(4,6)]

View(velaire)

boxplot(x = velaire, main = "Velocidad del aire",
ylab("m/s"), xlab(*altura™),

col = rainbow(ncol(temperatura)))
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Anexo 3. Imagenes tomadas en el manglar de juan Diaz durante las visitas realizadas al sitio
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