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Curso 7: Elementos del andlisis de datos

Este curso ofrece lineamientos sobre los enfoques y célculos que suelen emplearse en los andlisis de

datos forestales y temas relacionados.
¢A quién va dirigido este curso?

El curso esta dirigido principalmente a quienes se dedican a analizar datos de monitoreo forestal, pero

puede realizarlo cualquier persona interesada en el tema. Especificamente, este curso esta dirigido a:
1. Técnicos forestales responsables de la ejecucion de los IFN de su pais.
2. Profesionales dedicados al analisis de datos forestales.
3. Equipos de monitoreo forestal nacional.

4. Estudiantes e investigadores, como parte del material curricular en escuelas forestales

silvicultura y en cursos académicos.
5. Jovenesy nuevas generaciones de forestales.
Estructura del curso
Este curso consta de cinco lecciones.
Leccion 1: Introduccion al analisis de datos

Esta leccién presenta las cuestiones que son relevantes para el analisis de datos caracteristico
después de la recopilacion y depuracidon de los datos, pero que también se deben considerar durante

todo el proceso de planificacion y ejecucion del inventario.
Leccidn 2: Estimacion

Esta leccién ofrece una visidn general del proceso que genera resultados (o estimaciones) a partir de
los datos de la muestra. Recuerde, sin embargo, que esta leccidn sélo ofrece una vision muy basica -
no cubre el tema de la estimacidn estadistica de forma exhaustiva. Si usted es un experto interesado
en el tema con mayor profundidad, o se ocupa regularmente del andlisis de datos del IFN, le

recomendamos que complemente esta leccién con libros de texto, y/o que discuta sus enfoques con

estadisticos experimentados en inventarios forestales.
Leccion 3: Modelos estadisticos para el monitoreo forestal

Esta leccién proporciona informacién sobre los usos de los modelos estadisticos y profundiza en las
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Curso 7: Elementos del andlisis de datos

cuestiones que se deben considerar al utilizarlos.
Leccion 4: Errores en el monitoreo forestal

Esta leccién profundiza en los diversos errores aleatorios que se producen a lo largo del proceso del
IFN. También describe la propagacién de errores: como las diferentes fuentes de error se propagan al

error total del resultado final.
Leccion 5: Productos caracteristicos del analisis de datos

Esta leccidn trata sobre los productos caracteristicos de los analisis de datos en el monitoreo forestal

y detalla los principales productos generados a partir del analisis de datos de los IFN.

Acerca de la serie

Este curso es el séptimo de una serie de ocho cursos a su propio ritmo que cubren diversos aspectos

de un IFN. Aqui puede ver la serie completa.

Curso Aprendera sobre el curso

Curso 1: éPor qué un Objetivos y propodsito de un IFN, y como los IFN
inventario forestal nacional contribuyen a la formulacidon de las politicas y a la
(IFN)? toma de decisiones en el sector forestal.

Curso 2: Preparacion de un La planificacidn y el trabajo necesarios para establecer

inventario forestal nacional (IFN) un IFN eficiente o un Sistema nacional de monitoreo
forestal (SNMF).

Curso 3: Introduccion al Aspectos generales del muestreo en los inventarios
muestreo forestales.

Curso 4: Introduccion al trabajo  Consideraciones para el trabajo de campo, variables a nivel
de campo de parcela y mediciones a nivel de arbol.

Curso 5: Gestidon de datos en  Recopilacién de informacién y gestidn de datos para los

un inventario forestal IFN.

nacional

Curso 6: Garantia de calidad y Procedimientos de GCy CC en la recopilacion y gestion
control de calidad en un de datos de inventarios forestales

inventario forestal nacional
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= curso 7: Elementos (Este es el curso que esta estudiando actualmente).

del analisis de datos

Curso 8: Resultados de los Presentacién de informes de los IFN y la importancia
inventarios forestales de la presentacion de informes en el contexto de las
nacionales Presentacion de acciones de REDD+.

informes y difusién
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Leccion 1: Introduccion al analisis de datos

Introduccion de la leccion

En esta leccidon, aprendera sobre temas que son relevantes para el analisis de datos caracteristico, no
s6lo después de la recopilacion y depuracion de datos, sino aquellos que se deben considerar durante

todo el proceso de planificacion y ejecuciéon del inventario.

Objetivos

Al final de esta leccidn, usted podra:
1. Describir laimportancia del analisis de datos en las distintas fases de un inventario forestal.
2. Explicar los principios generales del andlisis de datos.

3. Describirla depuracion de datos y las consideraciones asociadas a la misma.

Analisis de datos en las diversas fases de un inventario forestal

Aunque el analisis de datos es pertinente a lo largo de las diversas fases de un inventario forestal, el
analisis real de los datos se lleva a cabo entre la recopilacion de datos y la elaboracidon del informe, es
decir, una vez que los datos han sido registrados, organizados y depurados. El resultado fInal del andlisis
de datos esta destinado a resolver las cuestiones planteadas en la Evaluacién de las Necesidades de

Informacidn (ENI).

Sin embargo, las consideraciones relativas al analisis de los datos son pertinentes para todo el proceso
de inventario, ya que uno de los objetivos generales de todo inventario forestal es generar una base de
datos pertinente y fiable que sirva de insumo para el andlisis. Al final, la calidad de los datos

codetermina la calidad de los resultados.
Veamos ahora el papel del andlisis de datos durante la planificacidn y la recogida de los datos.
Consideraciones durante la fase de planificacién

2 Es necesario asegurarse de que todas las variables (necesarias para obtener los resultados

previstos) formen parte del protocolo del inventario.

2 A menos que se prevea que los datos se puedan utilizar en el futuro para cuestiones

potencialmente emergentes, se recomienda evitar el registro de variables que no sean
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necesarias en el analisis.

> Deben observarse y registrarse las variables necesarias para que se puedan cumplir los

requisitos de precision y generar resultados para las unidades de referencia objetivo.

2 Eldisefio del muestreo y de la parcela se debe definir de modo que se garantice la disponibilidad

de estimadores para el andlisis estadistico.
2 Son necesarios protocolos de garantia de calidad de los datos. Estos incluyen:

o la organizacion de medidas de formacién adecuadas para los equipos de campo, tanto

antes como durante la recogida de datos;
o la definicion clara y transparente de las normas de calidad de los datos; y

o mecanismos de control adecuados.

Principios generales del analisis de datos

El analisis de los datos en los proyectos de inventarios forestales sigue los mismos principios que todo el
proceso del inventario: tiene que estar bien fundamentados metodolégicamente, ser coherente,

completo y estar documentado de forma transparente.

Todos los pasos del andlisis deben ser justificables y estar en linea con el disefio del inventario (en

términos de disefio del muestreo, disefo de las parcelas y modelos utilizados).
Cumplimiento de las necesidades de informacion

El analisis de los datos debe abordar todas las necesidades de informacidn que se hayan formulado
antes de la recopilacion de datos y, en la medida de lo posible, los problemas que hayan podido surgir

durante ese tiempo.
Andlisis para la futura optimizacion del disefio

El analisis de los datos también puede extenderse a cuestiones metodoldgicas y practicas que apoyen la

planificacién eficiente de los inventarios de seguimiento continuos.

Estas podrian incluir estudios longitudinales (es decir, de seguimiento en el tiempo), la evaluacién del
consumo de tiempo en diferentes pasos del inventario, y/o la evaluacién del disefio del muestreo y de la

parcela con el objetivo de identificar posibles optimizaciones en la realizacidn de inventarios continuos.
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Doble verificacion de todos los analisis

Al analizar los datos para los resultados previstos, es importante volver a comprobar que todos los

resultados sean correctos, incluidos los resultados intermedios.

El principio basico correspondiente puede formularse segin Sutherland (1996) "Nunca creas en tus
resultados”, lo que significa que mas que creer, hay que estar seguro y comprender plenamente los

resultados y los supuestos en los que se basan.

Cualquier duda -por pequefia que sea- debe ser objeto de seguimiento, y esto es valido tanto para los

resultados que parecen sospechosos como para los que parecen totalmente plausibles y creibles.
Documentacion

Cada paso del analisis se debe documentar adecuadamente en el informe del inventario, por lo general,
como un volumen adicional. En el caso ideal, la documentacion tiene que contener todos los
estimadores, los calculos paso a paso, la descripcion de los modelos, los factores de conversion y los

sistemas de indicadores utilizados, y tiene que abordar las dificultades del analisis.

Para concluir, recuerde que la documentacion estara en linea con la metodologia inicial definida junto

con el protocolo de muestreo.

Depuracion de datos

El analisis de datos sdlo puede comenzar si los datos son coherentes y estan depurados, y si se eliminan
todos los errores e incoherencias identificables. En ultima instancia, es la calidad de los datos la que

determina la calidad final de los resultados.

Sin embargo, a veces los errores en los datos no se pueden identificar en el proceso comun de
depuracion y sélo se hacen evidentes cuando los resultados no parecen plausibles. Entonces es
necesario volver a revisar el proceso de depuracién de datos para identificar posibles errores. Conviene
recordar aqui que la falta de plausibilidad no siempre es un error, y que siempre pueden producirse

variabilidades inesperadas.
Consideraciones sobre el software para el analisis de datos
En la ultima década se ha producido un rapido desarrollo de las soluciones de software, tanto en general

como, mas concretamente, para los IFN. Mientras que antes los inventarios forestales se evaluaban
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mediante programas hechos a medida, ya fuera en un lenguaje de programacion o en un paquete de
software estadistico, actualmente la tendencia es desarrollar scripts R y utilizar en la mayor medida
posible paquetes R ya existentes (bibliotecas de cédigo especializadas en la realizacion de tareas
concretas).

@ rstudio = o X
file Edit Code View Plots Session Build Debug Profile Tools Help

- adgins B project (None) =

Togi [1:10, 1:10000] NA NA NA NA NA NA ...
80000 obs. of 3 variables

80000 obs. of 3 variables

List of 17

List of 12

oy O vex_mod 48 obs. of 2 variables

1ot model_coefs_lin num [1:10000, 1:2] 0.668 0.586 0.747 0.663 0.954 ...
0 pframe 165 obs. of 3 variables

O predict_plot List of 9

cm-seq(min(Mex_modSDBH_cm) , max(Mex_modSDBH_cm), length. out-165

L kg <-predict(eq, newdata-pframe, level=0)#on]inea

edicted_siomass_kg_1in<-predict(1in_mod, newdata-pframe, level=0)#7inex
2

40 aes (x-DBH_cm, y-Bionass_kg =
il e oine0 Fles Plots  Pacages Help  Viewer =0
42 geon_line(snon]inear £ z00m | Beporv © | o % pusin -
4 aes (x-DBH_cn, y-predicted_sionass_kg)

45 geom_line(+7/ne

46 data-pframe, 4000-

50 205 (x-DBH_cm, y-exp(predicted_5iomass_kg_1in)) ,col="red")

52 predict_plot

cients in NONLINEAR MODEL","\n'

Biomass_kg

1000+

DBH_cm

Ejemplo de script R generado utilizando RStudio, un entorno de desarrollo para R, un lenguaje de

programacion para cdlculo estadistico y grdficos.

En el caso de inventarios mas pequefios (con conjuntos de datos mas reducidos), el analisis también se
puede llevar a cabo mediante calculos en hojas de calculo (como Microsoft Excel), secuencias de
comandos R y software especifico, como los desarrollados por la FAO. Para estas tareas se necesitan
programadores cualificados que puedan trabajar en colaboracién con expertos en inventarios que

definen los resultados previstos.

Los pasos de andlisis individuales o los flujos de trabajo completos también pueden resolverse
implementando los estimadores estadisticos en un modelo de datos adecuado mediante un moderno
software de Inteligencia Empresarial (Bl) o procesarse directamente en un sistema de gestidén de bases

de datos.
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éSabia que?

La funcion del software de Bl en el analisis de datos forestales

La mayoria de los programas estandar de Bl no incluyen los estimadores correctos que se deben
aplicar para obtener resultados. Por lo tanto, si se va a utilizar software de BI, estos estimadores
deben incluirse adecuadamente como féormulas. Hasta ahora, sin embargo, esto no ha sido habitual
en la mayoria de los paises. Actualmente, el IFN aleman calcula todas las estimaciones utilizando la

sintaxis de SQL Server directamente en la base de datos.

En cualquier caso, no existe un software que sirva para todo, sino sdlo procedimientos especificos que
puedan aplicarse a cada inventario forestal y que reflejen exactamente el diseiio del inventario. Como
cada inventario requiere un software complejo nuevo (o al menos adaptado), es necesario realizar
verificaciones minuciosas para garantizar que los resultados sean correctos. Es una buena idea pedir a
dos diferentes analistas de datos que hagan los mismos andlisis de forma independiente, y luego

comparar los resultados.

En algunos casos, estos resultados pueden parecer buenos, plausibles y coherentes, y cumplir las
expectativas de los expertos en inventario, pero seguiran siendo erréneos. Recuerde que todos los

resultados deben verificarse dos veces.

Resumen
Antes de finalizar, aqui estan los puntos clave de aprendizaje de esta leccion:

e Aunque las consideraciones relativas al analisis de datos son pertinentes para el proceso del
inventario, el andlisis real de los datos se da tras la recopilacidn de datos y es un requisito previo

para elaborar informes.

e El andlisis de datos en los proyectos de inventarios forestales sigue los mismos principios que
todo el proceso de inventario: debe estar bien fundamentado metodolégicamente, ser

coherentes, completos y estar documentado de forma transparente.

e Aveces los errores en los datos no se pueden identificar en el proceso comun de depuraciény

sblo se hacen evidentes cuando los resultados no parecen plausibles. Esto implica volver a
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revisar el proceso de depuracion de datos para identificar posibles errores.

e Mientras que antes los inventarios forestales se evaluaban mediante programas hechos a
medida, hoy (2023) la tendencia es desarrollar scripts R y utilizar en la mayor medida posible

paquetes R existentes (bibliotecas de cddigo especializadas en tareas concretas).

e No existe un software que sirva para todo, sino sélo procedimientos especificos que puedan

aplicarse a cada inventario forestal y que reflejen exactamente el disefio del inventario.

Version no interactiva © FAO 2024
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Leccidn 2: Estimacion
Introduccién de la leccién
La recogida de datos de campo (y algunos analisis basados en la teledeteccion) depende en gran medida

del muestreo estadistico. La estimacion es el proceso que genera resultados (o estimaciones) a partir de

datos de muestreo. Como tal, la estimacion es fundamental en los analisis de datos.

Dependiendo del disefio del muestreo y del disefio de la parcela utilizados, la estimacién puede ser
simple y también muy compleja. Esta leccidn ofrece sélo una introduccidn a la estimacién basada en
muestreo; si estd interesado en conocerla en profundidad, consulte los libros de texto o hable con los

técnicos de inventarios forestales.

Encontrard mas detalles sobre este tema en el Curso 3: Introduccion al muestreo.
Objetivos

Al final de esta leccidn, usted podra:

1. Describir el papel de las estimaciones en los andlisis de datos de los IFN.
2. Senalar algunos principios generales de la estimacidn estadistica.
3. Explicar las estimaciones puntuales y de intervalo.

Discutir el papel de los datos auxiliares en la estimacion de los inventarios forestales.

Observaciones generales sobre las estimaciones

Los IFN utilizan diversas fuentes de datos, desde el monitoreo de campo por muestreo (que es la base

del monitoreo forestal) hasta la tecnologia de teledeteccidn en constante evolucion.
Todos los productos de los analisis de datos de los IFN son, por lo tanto, estimaciones, y proceden de:

1. observaciones de las variables objetivo en la muestra de las parcelas de campo (las

denominadas estimaciones basadas en el disefio);

2. respaldadas por datos auxiliares (normalmente procedentes de SIG o teledeteccion; en este
caso se denominan estimaciones asistidas por modelos; consulte la Leccion 3 de este curso para

obtener una explicacion completa); o bien

3. enteramente basadas en modelos (estimaciones basadas en modelos)..
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Nota

Recuerde que todos los resultados de los estudios de muestreo son estimaciones, ya se trate de
medias o varianzas, o de intervalos de confianza, regresiones y correlaciones. Por lo tanto, es mejor
utilizar una terminologia clara. Por ejemplo, en lugar de concluir "El andlisis del IFN mostro que la
cubierta forestal del pais es del 43,5 %", es mas exacto decir "El IFN estima que la cubierta forestal del

pais es del 43,5 %".

Las estimaciones son variables aleatorias. Esto indica que son contrarias a los valores paramétricos
flujos de la poblacidn, que son constantes. Todas las estimaciones siguen una distribucién con un valor
medio de esa distribucion (el valor esperado para el que la estimacion puntual es la aproximacion
basada en la muestra a partir de esa distribucidn) y una desviacidn estandar que describe la variabilidad

en esa distribucion de valores medios estimados (estimada mediante la estimacion por intervalos).

En el caso hipotético de repetir un IFN con exactamente el mismo disefio, pero diferente aleatorizacion,
se obtendrian diferentes resultados numéricos de las estimaciones, tanto para la estimacién puntual

como para la estimacion por intervalos.

Las estimaciones sirven para aprender sobre la poblacidén, de modo que el mayor interés no esta tanto
en los datos de la muestra en si, sino en la inferencia sobre el valor verdadero de la poblacidn que ofrece
la muestra. Cuanto menor sea el error estandar, mas cerca se puede suponer que las estimaciones
estan, en promedio, del verdadero valor paramétrico. En ese caso, se percibira la estimacion como

fiable.

Dado que inferimos a partir de la muestra (estimada) el valor (verdadero) de la poblacién, los términos
estimaciones basadas en el disefio, estimaciones asistidas por modelos y estimaciones basadas en
modelos suelen denominarse también inferencia basada en el disefio, inferencia asistida por modelos e

inferencia basada en modelos.

Principios generales de la estimacidn estadistica

Cuando se realiza una estimacidn sobre bases estadisticas (en contraposicién a las evaluaciones

subjetivas), los calculos deben corresponder estrictamente al disefio del muestreo y al disefio de la
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parcela utilizados, lo que significa que distintos expertos tenderan a llegar al mismo resultado. Las
formulas utilizadas para la estimacion son los estimadores. Hay casos en los que se dispone de mas de

un estimador alternativo, pero normalmente no hay eleccion.

Una caracteristica importante de los disefios de muestreo de inventarios en los IFN es que los
estimadores utilizados deben ser no sesgados (o al menos aproximadamente no sesgados, como en el
caso del estimador de razon). Esto significa que el valor esperado de nuestro disefio muestral debe ser
idéntico al valor poblacional buscado. El valor esperado es el valor que resulta como media en el caso
(hipotético) de que repitiéramos nuestro estudio de muestreo muchas veces, con el mismo disefio, pero

con diferente aleatorizacion.

Los disefios y estimadores que hemos presentado en otros cursos de esta serie (sobre todo en el Curso

3: Introduccion al muestreo) son casi todos no sesgados, con tres excepciones notables:
1. Elestimador de razén es aproximadamente no sesgado en algunas circunstancias.

2. No existe un estimador no sesgado para la varianza del error en el muestreo sistematico,

mientras que si existen estimadores no sesgados para la media.

3. No existe un enfoque no sesgado para analizar parcelas de muestreo que incluyan los k arboles
mas cercanos (no tratado en este curso, pero explicado en libros de texto especializados) - un
disefio de parcela utilizado a menudo en estudios ecoldgicos, pero no asi en inventarios

forestales.

En caso de que se utilice uno de estos elementos de disefio en un inventario, deberan abordarse de
forma transparente los problemas que surgen al utilizar estos estimadores sesgados. Esto es
especialmente importante en el caso del muestreo sistematico, ya que es el disefio de muestreo
mas utilizado en los IFN. En este caso, sin embargo, optamos por la via segura al aplicar el marco de
estimacion del muestreo aleatorio simple (MAS) para la estimacidn de la varianza del error, porque
sabemos que dicho enfoque arroja una estimacién conservadora y siempre sobrestima la verdadera

varianza del error (aunque en una medida desconocida).

Estimaciones puntuales y de intervalo: generar estimaciones sobre la localizacion y la
dispersién

Al analizar los datos de los IFN, nos interesan principalmente las estimaciones puntuales y de intervalo.
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En este apartado nos centraremos en ellas.

La estimacion puntual informa sobre el punto del eje numérico en el que se encuentra la estimacion
(por ejemplo, para la biomasa aérea en funcidn de la superficie 200 Mg/ha), y la estimacidon de intervalo
informa sobre la variabilidad estimada de esta estimacidn puntual (por ejemplo, SE% =5 %). Utilizando
la terminologia de la estadistica descriptiva, también podemos decir: la estimacién puntual es una
medida de la localizacion de la estimacidn, mientras que la estimacidn por intervalos es una medida de

la dispersion de las estimaciones.

Cuando se habla de estimaciones puntuales, a menudo se hace referencia al valor medio, pero también
a la estimacion de un coeficiente de regresién (b1) o de un coeficiente de correlacién (r), r, o de la

varianza poblacional (s2) que son estimaciones puntuales.

Las estimaciones puntuales proporcionan la informacidon basica a los usuarios de los datos. En la mayoria
de los casos, los no expertos centran su interpretacion de los resultados en estas medidas de
localizaciéon de las estimaciones. Es importante reiterar que estas estimaciones puntuales no son la

verdad, sino solo estimaciones.

El hecho de que cualquier estimacion puntual no sea idéntica al verdadero parametro poblacional
deseado no es una expresion de sesgo, sino una expresion de la variabilidad en el muestreo, o del error
de muestreo. Sin embargo, se desconoce hasta qué punto esta estimacion en particular (obtenida a
partir de nuestro Unico estudio de muestreo, o IFN) se aleja, en términos numéricos, del verdadero

parametro poblacional.

Distribucidn de las estimaciones puntuales

Para poder realizar una inferencia probabilistica sobre el valor verdadero de la poblacién, es necesario
conocer la distribucidn de las estimaciones puntuales. Por ejemplo, en el caso de los valores medios, se
sabe que siguen la distribucidn t para muestras pequefias y la distribucién normal para muestras
grandes; donde grande, en estadistica, suele definirse como n>30 (para un n grande, la distribucion t se

aproxima a la distribucién normal).

Cuando sabemos que las medias estimadas varian segun la distribucion normal en torno al valor
esperado (la media real en caso de un estimador no sesgado), se pueden utilizar las densidades de

probabilidad bajo esta distribucién normal para estimar la probabilidad de que dicho valor
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verdadero se encuentre dentro de un intervalo definido en torno a la media estimada que procede de

nuestro estudio muestral (IFN).

Para la media estimada, dicho intervalo es simétrico alrededor de la media estimada y tiene una
desviacidon estandar que corresponde al error estandar. Aqui, debemos ser conscientes de que el error

estandar se calcula a partir de la varianza poblacional estimada, szy.

Esta varianza poblacional estimada es una estimacion por si misma (la estimacion muestral de la
varianza poblacional): puede considerarse una estimacion puntual (el valor de la varianza poblacional
estimada) que conlleva una estimacién de intervalo (la variabilidad de las varianzas poblacionales).
También se podrian estimar los intervalos de confianza para la varianza poblacional estimada y para las
varianzas estimadas, el intervalo de confianza sera asimétrico, ya que las varianzas estimadas siguen la

distribucién (asimétrica) F.

Las estimaciones de intervalo también son pertinentes en los IFN porque son una medida de la precision
de la estimacion y, por tanto, de la incertidumbre, que a su vez suele interpretarse como una medida de

la fiabilidad de las estimaciones.

Bootstrapping y jack-knifing para estimaciones de intervalo en disefios complejos

En algunos disefios de inventario en los que un estimador es excesivamente complejo, esta indicado
realizar un remuestreo. El remuestreo es una simulacién en la que los datos de la muestra se
aprovechan para simular muchas muestras (submuestras) y a partir de los resultados correspondientes

se hacen inferencias a las estadisticas de todo el estudio de muestreo.

El bootstrapping es la técnica mas utilizada cuando se determinan intervalos de confianza en disefios
complejos en los que no se dispone de estimadores directos no sesgados. Se remonta a 1979, cuando
Bradley Efron lo acuid e introdujo como una modificacidn de la técnica jack-knifing que mucho antes

habia sido introducida por Quenouille (1956), el lamado "remuestreo dejando uno fuera".

Estas técnicas se basan en simulaciones y no en suposiciones sobre los parametros de una distribucion
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especifica de las estimaciones; por ello, también se denominan técnicas no paramétricas.

La idea de bootstrapping sigue la idea abordada anteriormente de volver a realizar un muestreo a partir

de la muestra de tamanfio n que se habia tomado. Se puede hacer "con o sin reemplazo".

Bootstrapping "sin reemplazo" significa que se extrae un gran niumero de veces una submuestra de
tamano n de la muestra de tamafio original, y las que se han seleccionado no se vuelven a colocar en el

grupo para volver a seleccionarlas (en otras palabras, sélo se pueden seleccionar una vez).

Sin embargo, el bootstrapping "con reemplazo" significa que la misma observacién puede seleccionarse
varias veces en la muestra bootstrap. qui el término "grande" significa que este muestreo se repite

varios miles de veces, digamos 10 000 veces.

Tabla 1
Muestra aleatoria del nimero de arboles en 25 1 ha. Parcelas en un bosque
63 84 91 92 124 145 152 154 162 164 174 189 192 60
223 269 294 323 344 354 358 368 372 463 477 900
Tabla 2 Remuestreo
Remuestreos bootstrap de la Tabla 1 20
hd o
Muestra1 .63 84 92 92152 152 152 154 162 174 189 192 223 E
269 294 354 354 358 358 368 372 463 477 477 900 2
Muestra 2 84 91 92154 154 164 174 174 174 189 192 223 294 &
294 323 358 358 358 368 372 372 463 477 900 900 0

1000 muestras

Crmmmmm
o

Muestra 63 92 145 152 152 154 154 154 154 162 164 164 189 200 250 300 350 400
1000 192 192 223 223 294 344 368 368 463 477 900 900
Ndmero medio de arboles

Histograma de 100 medias muestrales bootstrap a partir de un muestreo aleatorio con sustitucion de los

datos de la Tabla 1

Para cada una de estas muestras bootstrap se calcula el estadistico objetivo (por ejemplo, el valor
medio), de modo que al final hay, digamos, 10 000 valores medios bootstrap y éstos pueden
representarse graficamente como una distribucion. Esta distribucién tiene un valor medio (que
corresponde, por supuesto, al valor medio de la muestra original de tamafio n) y una distribucién de
densidad de probabilidad particular de la que, para cualquier probabilidad, pueden obtenerse intervalos

de confianza.

Si, por ejemplo, se deben calcular los limites de un intervalo de confianza del 95 %, se buscan los puntos

de corte en los que el 2,5 % de las medias bootstrapped se truncan en el extremo superiory el 2,5 % en
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el extremo inferior. Los dos "puntos de corte" se toman como los limites superior e inferior del intervalo

de confianza del 95 %.

Datos auxiliares en la estimacion de inventarios forestales

Los datos auxiliares proceden de la observacién de variables auxiliares en algunos disefios de inventarios
para mejorar la precision de la estimacion de las variables objetivo. Las variables auxiliares se
denominan a veces covariables (latin: auxilium=ayuda, ancilla= sirviente). Hasta ahora hemos visto
variables auxiliares en los estimadores de razon y de regresidn, en los que aprovechamos una alta
correlacién entre las variables objetivo y las auxiliares para extraer e integrar informacién de la variable

auxiliar en la estimacidn de la variable objetivo.

En un sentido mas general, al distinguir inicamente entre variables objetivo y auxiliares, podemos
considerar otras variables como auxiliares (de apoyo a los andlisis). Esta observacion se refiere, por
ejemplo, a todas las variables topograficas que sirven para desglosar los resultados de nuestras variables
objetivo en clases, por ejemplo, existencias en formacion por clase de elevacidn o biomasa por clase de
pendiente. En este caso, dichas variables auxiliares definen criterios para una post- estratificacion,

permitiendo analisis especificos y evaluando las relaciones entre las variables objetivo y las auxiliares.

Veamos ahora dos figuras sobre como mejorar las estimaciones de error a través de la post-

estratificacion con la ayuda de datos auxiliares.

40 —

20

Ndmero de parcelas

10

100 200 300
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Bosque
W Bosque tipo 2
M Bosque tipo 1

40

30

20

10

Numero de parcelas

100 200 300
AGB (tC/ha)

Estimaciones para diferentes unidades de referencia/subpoblaciones

La unidad basica de referencia para la estimacidn a partir de los IFN es todo el pais. El tamafio de la
muestra suele definirse de forma que la precision de la estimacidn a escala nacional cumpla las
expectativas. El tamafio de la muestra suele ser bastante grande y las estimaciones seran precisas, con
errores estandar bajos. Dependiendo del tamafio de la muestra, los errores estandar relativos son en
algunos casos inferiores al 1 %. Pero una precisién tan elevada sdlo se produce cuando tenemos a todo

el pais como unidad de referencia = drea de reporte.

A menudo, también son de interés las estimaciones para unidades subnacionales, como provincias,
estados o territorios. Por supuesto, al utilizar la cuadricula sistematica comun de puntos de muestreo, el
tamafio de la muestra para estas unidades de referencia mas pequefias sera menor y los errores
estandar de las estimaciones correspondientes serdn mayores. Cuanto mas pequena sea la unidad de
referencia y menor el tamafo de la muestra, menos precisas seran las estimaciones. Por ejemplo, en el
IFN aleman, mientras que la superficie forestal de todo el pais tiene un error estandar relativo de
SE%=0,7 % con un tamafio de muestra de aproximadamente n=21 000 conglomerados, es de SE%=1,6 %
para el Estado Federal de Baviera (n=2 815) y de SE%=25,8 % para los Estados Federales combinados de

Hamburgo y Bremen con sélo n=15.

Resulta instructivo considerar aqui la relacidn simple entre el tamafio de la muestra y el error estandar
en el MAS, representado en la figura siguiente; donde la forma basica de la relacion se mantiene para
todos los disefios de muestreo: jla ganancia marginal en precisidén para tamafios de muestra grandes es
pequeiia; pero pequefios cambios en el tamafio de la muestra tienen un impacto mucho mayor en el

error estandar para tamanos de muestra mas pequenios!
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Cuando se dispone de datos de teledeteccidn, pueden generarse estimaciones para areas mas pequefias
con una precision mucho mayor utilizando la Ilamada estimacidn de areas pequefias, en la que los datos
de teledeteccion se utilizan como apoyo para generar estimaciones para unidades de referencia (casi)

arbitrariamente pequefias.

Aunque se puede ver una definicion de la estimacidn de areas pequefias en la Leccion 5 de este curso,

podemos ofrecer aqui un ejemplo sencillo: Supongamos que tenemos una gran superficie forestal de

1000 hectareas y queremos estimar la densidad promedio de arboles (nimero de arboles por acre) en
un area pequefia de sdlo 10 hectareas dentro del bosque. Sin embargo, sélo disponemos de datos de 5
parcelas de muestreo dentro del drea pequena, lo que no es suficiente para obtener una estimacion

precisa de la densidad de arboles.

Mediante la estimacion de areas pequefias con datos de teledeteccidn, podemos utilizar la informacién
de la superficie forestal mas grande para generar una estimacion mas precisa de la densidad de arboles
en el drea pequefia. Podemos utilizar datos de teledeteccion, como imagenes satelitales y el sistema
LiDAR, para obtener informacidn adicional sobre la densidad de arboles y otras caracteristicas del

bosque en el area mas grande.

A continuacidon, podemos utilizar estos datos de teledeteccién como apoyo para generar una estimacion
para la pequefia area de interés. Por ejemplo, los datos de teledeteccidn podrian sugerir que la densidad

media de arboles en la superficie forestal mas extensa es de 400 arboles por acre. Utilizando la

20
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estimacion de areas pequefias, podemos ajustar esta estimacidn basandonos en los datos del area
pequefia para obtener una estimacion mas precisa del area pequefia. Por ejemplo, el modelo podria
estimar que la densidad promedio de arboles en el area pequefia es de 450 arboles por acre, con un

margen de error menor que el que podriamos obtener utilizando sélo los datos de la muestra.

Resumen
Antes de finalizar, aqui estan los puntos clave de aprendizaje de esta leccion:

e Todos los resultados de los estudios de muestreo son estimaciones, ya se trate de medias o

varianzas, o de intervalos de confianza, regresiones y correlaciones.

e las estimaciones sirven para aprender sobre la poblacién: el mayor interés no esta tanto en los
datos de la muestra en si, sino en utilizar estos datos muestrales para inferir el verdadero valor

de la poblacion.

e Cuandg se realiza una estimacidn sobre bases estadisticas, los calculos deben corresponder
estrictamente al disefio del muestreo y al disefio de la parcela utilizados, lo que significa que
distintos expertos debieran llegar al mismo resultado y no se puede hacer la estimacidn con

cualquier enfoque arbitrario.

e Al analizar muestras del IFN, deseamos utilizar estimadores no sesgados del disefo, si es
posible. Para algunos disefios, tales estimadores no existen, incluidos los estimadores de la

varianza del error en el muestreo sistematico.

e laestimacién puntual es una medida de la localizacidn, mientras que la estimacién por
intervalos es una medida de dispersién de una distribucién. Esta terminologia es vélida tanto

para las variables como para las estimaciones.

e En algunos disefios de inventario en los que un estimador es excesivamente complejo, puede
estar indicada una simulacidn en la que los datos de la muestra se aprovechan para simular

muchas muestras, lo que se conoce como "remuestreo".

e En determinadas condiciones, resulta eficaz observar también las variables auxiliares junto con

las variables objetivo para mejorar la precisién de la estimacion de las variables objetivo.
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Leccion 3: Modelos estadisticos para el monitoreo forestal

Introduccion de la leccion

Los modelos estadisticos estdn omnipresentes en el monitoreo forestal. Esta leccion ofrece una vision
general y una perspectiva de los usos de los modelos estadisticos en los IFN y profundiza en las

cuestiones que se deben considerar a la hora de utilizarlos.
Objetivos
Al final de esta leccidn, usted podra:
1. Describir la funcién de los modelos estadisticos en el monitoreo forestal.
2. ldentificar las principales caracteristicas de los modelos estadisticos.
3. Demostrar cémo construir un modelo de biomasa.
4. Identificar un modelo estadistico adecuado para una situacién en particular.

5. Explicar algunos problemas habituales de informacion en los modelos estadisticos.

éQué es un modelo estadistico?

Los modelos estadisticos pretenden establecer una relacidn cuantitativa entre una variable predichay
una o mas variables predictoras. En otras palabras, al haber medido/observado la(s) variable(s)

predictora(s), el modelo se utiliza para generar un valor para la variable predicha.
Esencialmente, un modelo estadistico predice un valor para una variable objetivo.
En el contexto de los inventarios forestales, los modelos estadisticos se utilizan cuando:

1. una variable objetivo no puede medirse en un inventario forestal (por ejemplo, la biomasa no
puede medirse pesandola). Si tala todos los arboles del bosque para pesarlos, iya no tendrd mas
un bosque! Sin embargo, se puede modelar a partir de la medicion de otras variables

(denominadas variables predictoras); o bien

2. una medicidn requiere mucho tiempo o es costosa (por ejemplo, la altura requiere mucho
tiempo y a menudo sélo se mide para un subconjunto de arboles y luego se predice mediante un

modelo para los demds en funcidn del dap).
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Los modelos estadisticos describen la relacién entre datos/observaciones de dos variables,
frecuentemente observadas a partir de los mismos objetos (como los arboles). Los modelos estadisticos
no sirven para establecer una relacidn causa-efecto, algo que seria el objetivo de los Ilamados modelos
de proceso: éstos pretenden incluir explicitamente las causas que subyacen a los procesos bioldgicos
para predecir resultados especificos y situaciones diferentes. Aunque tal relacidn puede existir también
para los modelos estadisticos, no es objeto del ejercicio de modelacion, ni un modelo estadistico puede

interpretarse de ese modo.

Ejemplos de modelos estadisticos utilizados en el monitoreo forestal

Existen diferentes tipos de modelos -de complejidad variable- que se utilizan en el monitoreo forestal

y, en algunos casos, es dificil darse cuenta de que se ha utilizado un modelo.
Ejemplo 1: Determinar el area basal a partir de la medicion del diametro

Un modelo muy basico, por ejemplo, es la suposicidn de que la seccion transversal del arbol a la
altura del pecho serd siempre un circulo: el area basal del arbol se calcula segun el modelo circular
simple. or supuesto, siendo realistas, ningn arbol tiene un circulo matematicamente perfecto ni
cuya seccion transversal a la altura del pecho sea un circulo matematicamente perfecto, pero la

aproximacion ha servido razonablemente bien hasta ahora, y no hay mejores soluciones.
Ejemplo 2: Factores de conversion como modelos estadisticos

Otros modelos basicos son los factores simples, ya que se utilizan con frecuencia para convertir, por
ejemplo, la biomasa del tronco en biomasa total o la biomasa aérea (AGB, por su sigla en inglés) en
biomasa subterranea (BGB, por su sigla en inglés). Los factores de forma -un indicador numérico
resumido de la forma de un tronco- también son modelos simples, utilizados para determinar el
volumen individual de un arbol. Podemos decir que estos factores de conversidon no son mas que
modelos de regresion lineal simple "reducidos”, en los que el intercepto es cero y el factor en si es el

coeficiente de la pendiente. En la siguiente figura se muestra un ejemplo

S SN NN NN NN NN NN NN NN NN NN NN NN NN NN NN NN NN NN NN NN NN NN NN NN NN NN EEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEg
LES R R R R R RRE RN R RN RRRRRRERRRRRRERRRRERRRRRRRRRRERRRRRRERRERRNRRRRRRNRRRRERRRRRRNRRRRNRDN]
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Un factor de conversidn simple puede considerarse un modelo basico que permite predecir una
variable a partir de una variable predictora. El IPCC (2006, Tabla 4.4), por ejemplo, recomienda el
factor de conversion de 0,37 para los bosques hiumedos tropicales a fin de determinar la biomasa
subterranea a partir de la biomasa aérea. Ese factor de conversion se traduce en un modelo de
regresion lineal simple con un coeficiente de intercepcion de cero y un coeficiente de la pendiente de

0,37: BGB=0,37*AGB.

Obsérvese que, en este caso, el IPCC da una fuente para este factor de conversidn, pero no publica
un error estandar ni otras medidas de incertidumbre. En su lugar, especifica, para algunos tipos de

bosque, el rango de valores del factor de conversion.

Por supuesto, con factores de conversidn tan simples surge una incertidumbre considerable, pero en
muchos casos, como el de la biomasa radicular, dificilmente seria conveniente tomar muestras

propias.

Ejemplo 3: Modelos de regresién comunes

Los modelos de regresién comunes, como los utilizados en los inventarios forestales, incluyen:
1. predecir la altura a partir del dap (curvas de altura); y

2. volumen/biomasa/carbono a partir del dap o a partir del dap y la altura o a partir del dap, la
altura y un didametro superior (funciones de volumen, funciones de biomasa o funciones de

carbono respectivamente).
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Por supuesto, se utilizan otros modelos para fines especificos, por ejemplo:

e eninventarios de tocones, predecir el dap a partir del didmetro del tocon (y la altura del
tocdn); o para los arboles con raices de contrafuerte, predecir el dap a partir del didametro

por encima de las raices del contrafuerte.

e para los arboles con raices de contrafuerte, predecir el dap a partir del diametro por encima

de las raices del contrafuerte.

Para las funciones de biomasa, se utiliza con frecuencia el término funciones alométricas de biomasa
o modelos alométricos de biomasa. El término alométrico deriva del griego antiguo y del latin,
donde "GAAo¢" (allos) significa otro y métrico significa medida. Por lo tanto, alométrico significa
determinar la biomasa a partir de otras variables. Siguiendo este significado original, el término es
esencialmente redundante a la hora de especificar un modelo-porque simplemente describe lo que
hacen todos los modelos: producir el valor de una variable a partir de mediciones de valores de otras

variables.

Los tipos de modelos mencionados hasta ahora suelen generarse a partir de estudios de
investigacion previos al inventario. Para inventarios forestales especificos, los modelos de biomasa
suelen tomarse de la bibliografia tras comprobar su idoneidad para el inventario correspondiente

(tema que se trata mas adelante en esta leccion).

Sin embargo, también hay modelos que se generan con y a partir de los propios datos del inventario:
un ejemplo tipico es una curva de altura utilizada para predecir las alturas de los arboles. Las
mediciones de altura requieren mucho tiempo y, por lo tanto, son caras, de modo que las alturas se
miden sélo en un subconjunto (bien definido) de arboles de muestra. A partir de estas mediciones se
construye un modelo que se utiliza para predecir las alturas de los arboles no medidos. En este caso,
las mediciones de altura mostraran una mayor variabilidad que las alturas predichas, ya que estas

alturas predichas representan valores medios para una clase de dap determinada.

Ejemplo 4: Modelos calculados a partir de variables objetivo y auxiliares

Otro ejemplo en el que se construyen modelos durante la ejecucién del inventario es cuando se

observan variables auxiliares para utilizarlas con los estimadores de razéon o de regresion, o en el
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muestreo doble con el estimador de razdn o de regresion: entonces, se calcula un modelo (ya sea
una razon simple o una regresién) a partir de las parcelas de muestreo en las que se han registrado
ambas variables, objetivo y auxiliares. El modelo ayuda a la estimacion y permite - cuando hay
suficiente correlacién entre las variables objetivo y auxiliares- una estimacién mas precisa de la
variable objetivo. Es decir, el modelo ayuda al proceso de estimacidn, por lo que el estimador

utilizado también se denomina estimador asistido por el modelo.

Aungue en este caso el proceso de estimacidon se apoya en el modelo, el caracter no sesgado de la
estimacion sigue proviniendo de la aleatorizacion de la seleccién de la muestra, que garantiza que la
muestra es representativa de la poblacidn. Sin embargo, nétese que el estimador de razén sélo es no
sesgado cuando se cumple el modelo simple. Esto significa que el modelo debe capturar con
exactitud la relacidn entre las variables objetivo y auxiliares, y que no hay otros factores que puedan
afectar al proceso de estimacion. Si el modelo simple no funciona, el estimador de razén puede estar

sesgado y los resultados de la estimacion pueden no ser exactos.

La estimacion y la inferencia también se pueden basar completamente en modelos, y los enfoques
correspondientes se denominan estimacidn basada en modelos o inferencia basada en modelos. En

este caso, el caracter no sesgado de la inferencia depende por completo de la validez del modelo.

Un ejemplo tipico es la modelacion de la relacion entre la biomasa observada sobre el terreno y los
datos de teledeteccién. Cuando se ha establecido un modelo de este tipo, es posible predecir la

biomasa forestal de cada pixel. Con esta prediccion, se esta en condiciones no sélo de producir una
estimacion de la biomasa para toda la regidon del inventario (sumando las predicciones de biomasa

por pixel), sino también de generar un mapa de biomasa.
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El modelado de la relacion entre las mediciones de biomasa sobre el terreno en parcelas de 1 ha. y la
sefial de retrodispersion satelital del Radar de Apertura Sintética ALOS PALSAR (SAR - polarizacion

HV), con un ajuste de regresion exponencial.
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Nota

De la lista relativamente larga de modelos utilizados en el monitoreo forestal se desprende que éstos
desempenan un papel crucial en este ambito: esto se debe principalmente a que los bosques son

objetos complejos de monitorear y a que diversas variables de interés no pueden observarse
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directamente. Para que un sistema de monitoreo sea operativo, es esencial trabajar con valores que
se predicen a partir de modelos. Sin embargo, es importante distinguir claramente entre los valores
que se registran mediante observaciones o mediciones inmediatas y los que se predicen a partir de

modelos.
Los dos puntos principales que debemos recordar son los siguientes:

> las observaciones inmediatas conllevan una sola fuente de error: el error de medicion,
mientras que las predicciones de los modelos conllevan errores de medicidn (de las variables

predictoras necesarias) y errores de modelo; y

< las predicciones de los modelos presentan menor variabilidad que las observaciones
inmediatas: para el mismo conjunto de valores de variables predictoras se genera siempre el
mismo valor predicho, mientras que, en la realidad, por ejemplo, arboles diferentes con el

mismo dap pueden tener biomasas bastante diferentes.

Principales caracteristicas de los modelos estadisticos

Es importante comprender que, dado un conjunto de variables predictoras, los modelos no
proporcionan el valor verdadero de una variable predicha. Las predicciones deben entenderse como
valores medios. Al utilizar un modelo para predecir, por ejemplo, la altura de los arboles a partir de las
mediciones del dap, asignamos alturas medias a los arboles de la muestra: todos los arboles con un dap

especifico, digamos 40 cm, tendran la misma altura predicha.

Esto, por supuesto, no se corresponde con la situacion real, en la que arboles con el mismo dap varian
en altura: eso significa que la varianza de las alturas que se predicen de los arboles de la muestra es

siempre menor que las alturas de los arboles si se hubieran medido.

Los modelos estadisticos se basan en observaciones de muestras y los coeficientes de los

modelos son en si mismos estimaciones

Todos los modelos son estimaciones en si mismos: se basan en observaciones sobre un conjunto
(muestra) de arboles y no representan el modelo paramétrico (verdadero), sino sélo una aproximacion
(estimacidn) del mismo. Cuando diferentes equipos de campo toman una muestra aleatoria de 100

arboles -cada uno de la misma region de inventario, pero con diferentes aleatorizaciones- para calcular
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un modelo de biomasa, cada uno utilizando el mismo modelo matematico, todos ellos obtendran

diferentes coeficientes del modelo.

Del mismo modo que ocurre con el muestreo comun para los valores medios, la precision de la
estimacion suele mejorar cuando el tamafio de la muestra es mas grande: para cada valor individual
predicho o valor medio, se pueden determinar intervalos de confianza. Para ello, por supuesto, es

necesario conocer las medidas de variabilidad del modelo.

Los modelos estadisticos se caracterizan por medidas estadisticas

Al igual que con la estimacioén de valores medios basada en muestras, también es importante para los
modelos estimados acompanar las estimaciones puntuales con estimaciones de intervalo. Las
estimaciones puntuales de los modelos de regresion son los coeficientes de regresion estimados. Para
cada coeficiente de regresion estimado, puede estimarse un error estandar, y cuanto mas pequefio sea,

mas precisa sera la estimacion.

Una caracteristica importante es la significancia de la regresion: si, en el ejemplo de una regresion lineal
simple, el coeficiente de la pendiente no es estadisticamente distinto de cero, decimos que la regresién
no es significativa. Esto significa que la linea de regresion es paralela al eje x y, en consecuencia, que el
valor pronosticado para la variable objetivo, y, sera el mismo para todas las variables predictoras, x. Este
valor pronosticado es el valor medio de y. Asi, en lugar de calcular una regresién que determine un valor
medio especifico por clase de valores x, se puede utilizar la media global, como valor pronosticado para

todas las clases x.
Los modelos estadisticos emplean puntos de datos variables

Otra estadistica importante que caracteriza la precision de la prediccidn del modelo de regresidn es la
variabilidad de los puntos de datos utilizados para la construccion del modelo en torno a la linea de
regresion. Del mismo modo que los valores de una Unica variable varian en torno al valor medio, los
puntos de datos de un modelo de regresidn varian en torno a la linea de regresion, donde la linea de
regresion representa un valor medio cambiante que adopta valores diferentes para las distintas clases
X. Llamamos a esta variabilidad la varianza residual. Cuando esta varianza de los residuos es pequeiia,
los puntos de datos se agrupan estrechamente alrededor de la linea de regresion, y podemos suponer

gue las predicciones del modelo son bastante precisas. Recuerde que no sélo es importante conocer los
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coeficientes de regresion para poder calcular los valores predichos, sino también conocer las estadisticas

de varianza del modelo para poder evaluar su calidad.

Recuerde que no sdlo es importante conocer los coeficientes de regresion para poder calcular los
valores predichos, sino también conocer las estadisticas de varianza del modelo para poder evaluar su
calidad. La precision de la estimacion a partir de un modelo de regresion lineal simple, por ejemplo, es
maxima en torno al valor medio de las variables predictoras y se reduce hacia los extremos del intervalo
de valores predictores incluidos; mas alla de este intervalo, el modelo no debe utilizarse y, en tal caso, la

precision sera baja.
Los modelos estadisticos son validos para "condiciones especificas"

Los datos de base utilizados para construir un modelo codefinen la validez del modelo para un propdsito

de inventario especifico. Cuando nos referimos a los datos de base, nos referimos a factores como:

Region geografica En el mejor de los casos, los datos de base proceden de la regién
geografica donde se realiza el inventario. Si no es el caso, hay que
asegurarse de que el modelo es adecuado (véase la seccion sobre

Identificacién de modelos estadisticos adecuados en esta leccidn).

Especies arbodreas Algunos modelos son especificos para una especie o para un grupo de
especies; habria que comprobar si podrian ser aplicados a otras

especies.

Rango de las variables de En general, los modelos sdlo deberian utilizarse para valores de

entrada variables de entrada que estén cubiertos por los datos de base. Puede
ser un riesgo, por ejemplo, utilizar un modelo de biomasa que se ha
construido para valores de entre 30 y 150 cm también para arboles mas
pequefios por debajo de 30 cm; puede ser que tal extrapolacion
produzca valores poco plausibles, ya que la funcidon del modelo no esta

esencialmente definida fuera del rango de los datos de base.

Como construir su propio modelo de biomasa

Construir su propio modelo de biomasa no suele ser tarea de un proyecto del IFN. Se puede recurrir a

modelos ya publicados. A veces, estos modelos se construyeron en el marco de investigaciones
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académicas o informes técnicos y son dificiles de encontrar. Pero es probable que existan modelos

adecuados para todas las situaciones.

La FAQ, junto con el CIRAD, ofrece una base de datos para alojar modelos de biomasa en la iniciativa
GlobAllomeTree (en inglés), que puede servir de referencia a la hora de buscar o construir modelos de
biomasa. Consultar un manual detallado sobre el desarrollo de ecuaciones alométricas es una buena

idea para los interesados (Picard et al., 2012).

En esta seccidn, describimos brevemente los pasos que hay que seguir para construir su propio modelo
de biomasa. El proceso es igualmente valido para cualquier otro modelo estadistico. Por ejemplo,
cuando se desea estimar la biomasa de arboles eliminados ilegalmente a partir de un inventario de
tocones, se aplicarian modelos normales de biomasa, y para ello es necesario predecir el dap a partir del

didametro del tocdn, y es posible que desee construir aqui su modelo especifico.

Nota

Existen varios modelos publicados para diferentes especies arbdéreas que permiten predecir el dap a
partir del diametro del tocdn. Se trata de factores simples (por ejemplo, Bones, 1960) o de modelos
de regresidn, algunos de los cuales incluyen también la altura del tocon (por ejemplo, Pond y Froese,

2014).

Cabe sefialar que en estas publicaciones no encontramos ninguna definicién del diametro del tocén ni
de la altura del tocon, ni indicaciones sobre cdmo medirlos. Sin embargo, el didmetro del tocon puede
ser muy irregular (ya que a menudo los arboles son contrafuertes a alturas muy bajas) y requeriria

definiciones claras e inequivocas.

Esto ilustra la importancia de las definiciones inequivocas, no sélo en el monitoreo forestal, sino

también a la hora de referirse a las variables de entrada de los modelos estadisticos.

Paso 1: Empezar con las definiciones
Siguiendo las buenas practicas de monitoreo forestal que recomiendan tener una terminologia,

definiciones y mediciones claras y transparentemente documentadas, se debe empezar por las
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definiciones. Las definiciones se extienden a la poblacidn de la que se van a tomar los arboles de

muestra, incluyendo:
e la definicién geografica del drea de procedencia de los arboles de muestra;
e una definicidn de especie o grupo de especies; y

e una definicidn del rango de dimensiones (normalmente el rango del dap) para el que se

mantendra el modelo.

Ademas, es necesario definir la biomasa en términos de compartimentos de biomasa (tronco, ramas

grandes, ramitas mas pequenas, subterranea, hojas, etc.), asi como los didmetros minimos.

Paso 2: Determinar el nimero de arboles de muestra que se talaran

Hay que determinar el nimero de arboles de muestra que se van a talar, lo que suele hacerse en funcién
de los recursos disponibles. Dado que talar y pesar los arboles es costoso, el nUmero de arboles suele
ser bastante limitado, aunque es bueno trabajar con un mayor nimero de arboles de muestra para que

los modelos predigan con mayor precisién.

Hay una gran diferencia entre muestrear un arbol grande o un arbol pequefio, ya que la tala, el troceado
y el pesaje de los arboles mas grandes seran desproporcionados y mucho mas caros. Esto lleva a una
situacion en la que la mayoria de los estudios de biomasa tienen muchos arboles pequefios y sélo unos

pocos arboles grandes.

Se trata de una especie de dilema, porque la variabilidad de la biomasa de los arboles mas pequerios es
mucho menor que la variabilidad de los arboles mas grandes, y la conclusidn seria que necesitamos
arboles mas grandes para tener una mejor base para un modelo en el que la variabilidad es mayor (y en

el que con frecuencia la mayor parte de la biomasa de la masa forestal esta en los arboles grandes).

Paso 3: Seleccionar los arboles de muestra

Aungque la forma general de los modelos de biomasa es bastante conocida y sigue algunas leyes fisicas,
el objetivo es intentar determinar la forma de la funcién de biomasa en todo el rango de valores de
entrada (normalmente un rango del dap). Esto significa que se deben seleccionar arboles de muestra
para todas las clases diamétricas y (tedricamente) mas arboles de muestra donde la variabilidad de la

variable objetivo (biomasa) sea mayor.
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Comprobacion de la realdad

A

La seleccidn de los arboles de muestra suele estar dominada por consideraciones practicas como la
accesibilidad, los permisos de tala y otras. Se trata de otro ejemplo en el contexto del monitoreo
forestal en el que la teoria se enfrenta a la practica, en otras palabras, en el que la ciencia se

encuentra con la vida real.

Paso 4: Medir los arboles de muestra en pie

Primero hay que medir los arboles de muestra en pie, como cuando se miden las variables predictoras
en un inventario forestal por defecto. Por ejemplo, la altura de los arboles dificilmente pueda
determinarse después de la tala, porque entonces lo que medimos es la longitud del arbol. Ademas, el
dap se mide mejor en el arbol en pie porque después de la tala es mas dificil determinar la altura del

pecho.

Paso 5: Talar los arboles de muestra
Una vez que se han medido los arboles de muestra en pie, hay que talarlos con cuidado, porque es
necesario asegurarse de que todas las partes de biomasa pertinentes pueden atribuirse a esa muestra. A

continuacidén, hay que separar y pesar los compartimentos de biomasa pertinentes.

Comprobacion de la realdad

A

Durante la medicidn y la tala de los drboles de muestra, es habitual que los errores de medicidn no se
tengan en cuenta ni se incluyan en el modelo a la hora de determinar las medidas de incertidumbre.
Las mediciones, tanto en los arboles de muestra en pie como en los talados, se toman simplemente
como valores verdaderos. Sin embargo, sabemos que no es asi y que los errores de medicién pueden
influir, sobre todo cuando el nimero de arboles de muestra es bajo. En los IFN, normalmente
tenemos muestras de gran tamafio y nimero de arboles de muestra registrados; entonces, podemos
asumir que los errores aleatorios de medicidn tienen un peso relativamente pequefio ya que el gran

numero de observaciones mantendra baja la varianza del error.
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Paso 6: Gestionar los datos de los arboles de muestra

Los datos de los arboles de muestras deberan gestionarse en una base de datos en la que se almacenen
todos los resultados de los compartimentos y, finalmente, se sumen a los valores objetivo de cada arbol
de muestras en particular. Al final, y como aporte para analisis posteriores, se elabora una lista con
datos por arbol de la variable objetivo y las variables predictoras. Dicha lista es la matriz de entrada para

la estimacidn de los coeficientes del modelo.

Paso 7: Identificar un modelo matematico que se ajuste bien al conjunto de datos

Los siguientes pasos son de estadistica aplicada: hay que identificar un modelo matematico que se
ajuste bien al conjunto de datos. Para los modelos de biomasa, como para otros modelos, se conocen
modelos matematicos tipicos. Es habitual comparar el desempefio de diferentes modelos matematicos y

elegir el que permita las predicciones mas precisas.

A common approach is to create a model using a random selection of 75 percent of the sample trees,
and then evaluate the model's performance using the remaining 25 percent of the sample trees. Here,
we consider the 25 percent check-trees as independently selected trees for model validation. En este
caso, consideramos los arboles de control del 25 % como arboles seleccionados de forma independiente

para la validacion del modelo. Es importante distinguir entre:

1. laincertidumbre del modelo, que resulta del analisis del 75 % de los arboles de muestra
utilizados para construir el modelo; no hace falta decir que el modelo se ajusta bastante bien a

este conjunto de datos porque este conjunto de datos es la base del modelo; y

2. laincertidumbre de la prediccidn, que suele ser mayor y se reflere a la prediccién de los arboles
gue no se han utilizado para construir el modelo. Considere aqui que los arboles de muestra
utilizados para construir el modelo son una muestra de la poblacidn de interés y, por supuesto,
nuestra muestra no podra capturar toda la variabilidad presente en la poblacién, pero es sélo

una estimacion, como se muestra en la siguiente figura.

Entonces, todos los arboles registrados en un inventario pertenecen a este conjunto de arboles que no
se habian utilizado para construir el modelo. De ahi que la incertidumbre en la prediccion sea un punto

importante en el desarrollo de modelos. Picard et al. (2012) proporcionan informacidn sobre estas
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cuestiones.
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Una vez que esté conforme con la incertidumbre del modelo y la incertidumbre de la prediccién, puede

volver a todo el conjunto de datos de arboles de muestra y estimar los coeficientes finales del modelo a

partir del 100 % de los arboles de muestra.

Nota

Es necesario tener en cuenta una serie de cuestiones estadisticas al construir el modelo
estadistico, por lo que tiene sentido consultar con un modelador estadistico a la hora de construir

y elegir un modelo especifico. Las cuestiones estadisticas incluyen:
1. lacorrelacidn entre las variables predictoras (la lamada colinealidad); y
2. una caracteristica tipica de los modelos de biomasa (y de volumen y carbono): la
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variabilidad de la biomasa que es pequefia para los arboles mas pequefios y grande para

los arboles mas grandes (la lamada heterocedasticidad).

Esto ultimo afecta a la estimacién de las varianzas y los intervalos de confianza para las
predicciones de los valores medios y los valores individuales; por ejemplo, para los modelos de
biomasa en funcidn Unicamente del dap, los intervalos de confianza seran estrechos para los

arboles mas pequefios y se ampliaran a medida que aumente el dap.

Paso 8: Documentar el modelo

Una vez decidido el modelo final, el Ultimo paso consiste en elaborar un informe completo y
transparente del modelo; no sélo hay que documentar el modelo y sus coeficientes, sino también las
caracteristicas de la incertidumbre, incluido el coeficiente de determinacion, el error estandar de la

regresion y la incertidumbre de la prediccién, asi como otras posibles incertidumbres.

Puede que se desee poner a disposicidn del publico el conjunto de datos original, porque esos conjuntos
de datos pueden ser Utiles combinados con otros nuevos para generar modelos mas precisos, mas

adaptados al lugar o mas generalizables.

Identificar los modelos estadisticos adecuados

Existen muchos modelos estadisticos disponibles para el monitoreo forestal. El IPCC, por ejemplo, ofrece
una larga lista de diferentes factores de conversién y funciones de biomasa (véanse, por ejemplo, las
Publicaciones de las Directrices del IPCC de 2006 - IPCC-TFI (iges.or.jp) o las publicaciones de sus valores

perfeccionados de 2019 - IPCC-TFI (iges.or.jp)) (en inglés).

En muchos casos, esta claro desde el principio qué modelo utilizar, porque se ha utilizado antes en el
mismo contexto geografico o tematico, o se sabe que funciona bien en las circunstancias del proyecto
de inventario en particular. En los IFN que se extienden por superficies extensas e incluyen muchas
especies y grupos de especies, puede ser adecuado aplicar diferentes modelos en funcidn del grupo de

especies, y/o de la region geografica y/o de las condiciones del lugar.

Un primer paso en la seleccidon del modelo consiste en comprobar qué modelos se han utilizado
anteriormente, la procedencia de los datos de arboles de muestra utilizados para la construccion del

modelo y evaluar las estadisticas de incertidumbre de los modelos; por lo general, cuantos mas arboles
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de muestra se hayan procesado, mas preciso sera el modelo. A veces hay que decidir, por ejemplo, si se
utilizan varios modelos de biomasa especificos para cada especie o un modelo general para todas las
especies. En los IFN en los que el tamafio de las muestras suele ser grande, la recomendacion de
investigaciones recientes es fijarse en el nimero de arboles de muestra utilizados para la construccién

del modelo mas que en las especies especificas para las que se habia construido.

Se prefiere un modelo general para todas las especies basado en arboles de muestra en vez de varios

modelos especificos para cada especie construidos a partir de pocos arboles cada uno.

Consejos practicos

Se han identificado algunas reglas empiricas en relacién con el desarrollo de modelos de biomasa
(McRoberts y Westfall, 2014): el nimero de arboles de muestra debe ser de al menos 100, y los
modelos deben tener un coeficiente de determinacidn superior a 0,95. Luego, en los IFN, los errores
de los modelos en la biomasa suelen ser relativamente pequefios en comparacion con el error

estandar.

Sin embargo, es importante subrayar que el papel menor de los errores de modelo, en los IFN con
muestras grandes, se refiere solo a errores aleatorios, mientras que los posibles errores sistematicos

y Sesgos se propagaran como sesgos en las estimaciones finales.

En situaciones en las que la eleccién del modelo no esta clara desde el principio, la tarea consiste en
comprobar la idoneidad y comparar el desempefio de los diferentes modelos. Eso solo se puede hacer
con un numero suficientemente grande de arboles de muestra, y es costoso, sobre todo cuando se trata
de modelos de biomasa, porque determinar/medir la biomasa de los arboles de muestra siempre es

costoso.

La CMNUCC (2011) ofrece una guia basica y practica sobre cdmo realizar dicha prueba de idoneidad para
modelos de biomasa forestal aérea. En Pérez-Cruzado et al. (2015) se encuentra una descripcion

exhaustiva y basada en el analisis de la idoneidad de los modelos.
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Cuestiones relativas a la elaboracion de informes en modelos estadisticos

Cuando se habla de modelos estadisticos en el monitoreo forestal, existen esencialmente dos tipos de

cuestiones relativas a la elaboracion de informes:

% Informar sobre el modelo en si mismo y permitir que el usuario potencial comprenda plenamente

la procedencia y las caracteristicas del modelo

Aqui es importante documentar todos los detalles de la construccidén del modelo de forma transparente
y completa, como se ha mencionado antes: de donde proceden los datos de los arboles de muestra en
términos de region geografica, el enfoque de muestreo y las posibles restricciones, cuantos arboles de
muestra se utilizaron y cdmo se distribuyeron en el rango de las variables predictoras. Esencialmente, se
deben notificar todos los detalles de la construccidon del modelo que sean necesarios para que un
usuario potencial del modelo lo entienda y y comprenda su trasfondo. Esto también incluye medidas
estadisticas de la exactitud del modelo, aungue no sea una practica habitual por defecto en los IFN en
Sin embargo, las medidas de incertidumbre son importantes cuando un usuario potencial compara

diferentes modelos; entonces el usuario puede tender a preferir el modelo mas exacto.
% Notificacién de las predicciones a partir de un modelo en el contexto de la ejecucion de un IFN

Aqui, las predicciones del modelo se tratan en los proyectos de inventarios forestales como
observaciones normales, la correspondiente incertidumbre del modelo no se suele comunicar, ya que se
ha demostrado que su contribucién al error final es menor en los estudios empiricos y tedricos. No
obstante, es una buena practica documentar qué modelos se han utilizado e indicar su fuente y las

caracteristicas en el informe del inventario.
Resumen
e Antes de finalizar, aqui estan los puntos clave de aprendizaje de esta leccion:

e Los modelos estadisticos pretenden establecer una relacién cuantitativa entre una variable

predicha y una o mas variables predictoras.

e Los modelos estadisticos no sirven para establecer una relacién causa-efecto; esto se abordaria
con modelos de procesos, cuyo objetivo es incluir explicitamente las causalidades inferidas por

los procesos bioldgicos.

e Hay diferentes tipos de modelos de complejidad variable que se utilizan en el monitoreo forestal
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y, en algunos casos, es dificil percatarse de que se haya utilizado un modelo.

e En muchos casos, esta claro desde el principio qué modelo utilizar, porque se ha utilizado antes
en el mismo contexto geografico o tematico, o se sabe que funciona bien en las circunstancias

del proyecto de inventario en particular.

e Enlos IFN que se extienden por superficies extensas e incluyen muchas especies y grupos de
especies, puede ser adecuado aplicar diferentes modelos en funcién del grupo de especies, y/o

de la region geogréfica y/o de las condiciones del lugar.
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Leccion 4: Errores en el monitoreo forestal

Introduccion de la leccion

Esta leccién profundiza en los tipos y funciones de los errores aleatorios que se producen a lo largo del
proceso del IFN. También se analiza la propagacidon de errores, es decir, como las fuentes de error se

propagan al error total del resultado final.
Objetivos
Al final de esta leccidn, usted podra:
1. Definir el término "error" en los estudios de muestreo empirico.
2. Describir por qué las consideraciones de error son importantes en el monitoreo forestal.
3. Explicar la relaciéon entre error y esfuerzo.
4. Comprender los tipos y las funciones de los errores en el monitoreo forestal.

5. Explicar cdmo hacer frente a los errores en el monitoreo forestal.

Observaciones generales sobre los errores en los inventarios forestales
Definicion del término error en los estudios empiricos

Los inventarios forestales son estudios empiricos de muestreo, en los que es mas exacto referirse a los
errores como variabilidad residual y no como equivocaciones. Si bien las equivocaciones se pueden
evitar mediante un trabajo cuidadoso y una orientacidon permanente hacia la calidad, los errores no, sélo
podemos intentar que sean pequeios. Los errores a los que nos referimos aqui son de caracter aleatorio

y tienden a seguir la distribucidn de errores gaussiana, también conocida como distribucién normal.

Como ya se ha mencionado, y a diferencia de los errores aleatorios, los errores sistematicos o sesgos
suelen poder evitarse, ya que se basan en calibraciones errdneas, en el uso de estimadores sesgados o
en otras aplicaciones equivocadas de los enfoques para generar datos. Como los errores aleatorios son
omnipresentes, los equipos de campo y otras partes que generan datos pueden trabajar con cuidado y
coherencia para mantener a un nivel minimo las fuentes de error correspondientes. Por lo general, en el
muestreo estadistico, los errores sistematicos definen la exactitud, mientras que los errores aleatorios

definen la precision.
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éSabias que?

La precision y la exactitud son dos términos fundamentales en el muestreo estadistico, y vienen
determinados por los errores sistematicos (sesgo) y los errores aleatorios. A menudo, en la
presentacion de informes se utiliza el término incertidumbre para referirse a los errores, ya que es un
término menos técnico y mas accesible. Pero también esta menos claramente definido. Por lo tanto,
cuando se utiliza el término incertidumbre en el contexto del muestreo estadistico, es una buena

practica aclarar lo que se quiere decir especificamente.

éPor qué es tan importante considerar los errores en el monitoreo forestal?

La presencia y la magnitud de los errores son factores importantes que contribuyen en gran medida a la
credibilidad de los resultados de los inventarios. Si el error es del 50 %, se tendra menos confianza en los
resultados que si el error es del 1 %. Por lo tanto, es imperativo informar de los errores de todos los
resultados, cuantificado los errores que se pueden cuantificar y abordando/discutiendo los errores que

no se pueden cuantificar directamente.

Al planificar el disefio del inventario, el objetivo es siempre utilizar los recursos disponibles para
optimizar la precision de la estimacidn y evitar errores sistematicos. Por lo tanto, es importante
comprender las funciones de los distintos elementos del disefio del inventario y cdmo contribuyen las
fuentes de error correspondientes a los errores totales. Si se dispone de recursos adicionales que se
pueden utilizar para mejorar el disefio del inventario, habra que identificar cdmo asignarlos, para que
aumenten la precision = reducir la incertidumbre = reducir el error total para la(s) variable(s) objetivo

principal(es).

La relacidon entre errores y esfuerzos

El error estandar se suele mostrar en funcion del esfuerzo. El esfuerzo se define como el tamafio de la
muestra que se puede establecer. El aumento marginal de la precisién es menor cuanto mayor es la
precision. Esto significa que, para el mismo esfuerzo, se obtendra un aumento menor de la precisién si

se parte de un nivel inicial de precisidn elevado. Aqui, el error se refiere al error estandar y el esfuerzo

Version no interactiva © FAO 2024

41



Curso 7: Elementos del andlisis de datos

se refiere al tamafio de la muestra que se puede establecer. Por lo tanto, al optimizar los disefios de los
inventarios forestales para reducir los errores, puede resultar sencillo fijarse primero en las fuentes de
errores relativamente grandes, aunque su impacto en el error final no parezca el mas importante a

primera vista.

Por poner un ejemplo: en la figura a continuacion, suponemos un MAS y una desviacion estandar
estimada de s=100. El aumento del tamafio de la muestra en 1, de n=2 a n=3, reduce el error estandar
estimado de SE=70,7 a SE=57,7, en torno a un 18 %. Si invertimos los mismos recursos adicionales en
términos absolutos y aumentamos el tamafio de la muestra en 1 de n=19 a n=20, el aumento de la
precision = reduccion del error estandar de SE=22,9 a SE=22,4, lo que supone una reduccién relativa de

tan soélo un 2,2 %.

50

Error estdndar
40

30

\
5 10 15 20 25
La relacion representada en esta figura es valida para el error estandar en los disefios del MAS. Sin
embargo, se puede suponer que existen relaciones similares para otras fuentes de error, por ejemplo,
aumentar los esfuerzos de formacidn en una cantidad absoluta fija para obtener mejores observaciones
de las variables tendra por lo general un mayor efecto para aquellas variables cuyo error de medicién
sea relativamente grande (como la medicién de la altura de los arboles), y no tendra grandes efectos

cuando se trate de variables cuyo error de medicidn ya sea bastante pequefio (como la medicidn del

dap).
¢Qué es una buena precision en los IFN y a qué nivel de error se debe apuntar?

No existe ninguna regla valida en general sobre la precisidn objetivo en los IFN. El enfoque mas comun

Version no interactiva © FAO 2024
42



Curso 7: Elementos del andlisis de datos

consiste en definir los recursos (presupuesto) y disefiar el inventario de forma que se logre la mejor
precisidon dentro de las restricciones de estos recursos. La precision alcanzada depende del disefio del

muestreo y, en particular, del tamafio de la muestra.

En algunos IFN, el tamano de la muestra es del orden de magnitud de los 10 000, de modo que la
precisidn de la estimacion para todo el pais es elevada -en algunos casos, el error estandar relativo es
inferior al 1 %- pero en otros, el tamafio de la muestra puede ser dos 6rdenes de magnitud inferior,
produciendo errores estandar relativos superiores al 10 %. Sin embargo, cuando se producen
estimaciones para subpoblaciones mas pequefias, en las que el tamafo de la muestra es mucho menor,
el error estandar puede aumentar y alcanzar niveles para los que la fiabilidad de los resultados puede

verse comprometida.

Tipos de errores en el monitoreo forestal y su funcion

Los sistemas de monitoreo forestal son complejos y en su ejecucidn participan muchas personas. Esto
tiene el potencial de aumentar las diversas fuentes de errores que hay que observar a la hora de
planificar y ejecutar estos sistemas. Existen tres tipos de errores que se producen en el monitoreo

forestal y todos ellos desempefian una funcién importante, aunque tienen una relevancia variable

® error de medicidn;
® error de modelo, y

@ error de muestreo.

En esta seccidn profundizaremos en lo que constituye cada uno de ellos.
Error de medicion

Cuando se realiza una observacion, esta tiene una variabilidad residual. Cuando, por ejemplo, el dap se
mide con una forcipula de escala muy fina, digamos con el 52 decimal de un milimetro, las mediciones
repetidas -realizadas todas ellas de forma muy diligente y correcta- arrojaran practicamente todas

diferentes mediciones. La variabilidad de estas mediciones indica la existencia de errores de medicidn.

Estos errores de medicidén pueden producirse mas alla de las variables cuantitativas. Las variables
categdricas que se observan en, digamos, 10 clases diferentes, pueden presentar asignaciones

incorrectas: dicho error de medicidn se denominaria entonces también error de clasificacion. O, al
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observar variables nominales, como las especies arbdreas, pueden producirse
confusiones/identificaciones erréneas, también consideradas errores de medicidn. Es importante darse

cuenta de que se produciran errores de medicidn en la observacién de cualquier variable.

Un caso interesante es la medicién de la altura de los drboles empleando el principio trigonométrico. De
hecho, la altura no se mide, sino que se calcula a partir de tres mediciones: la distancia horizontal al
arbol y las medidas angulares a la parte superior e inferior del arbol. Dependiendo del dispositivo de
medicion, la distancia horizontal también puede basarse en dos mediciones: la distancia de la pendiente
y el angulo de la pendiente. Todas estas mediciones individuales conllevan sus errores de medicion
especificos y el error en la altura procede de los errores propagados de todas estas mediciones

individuales.

Consejos practicos

En el monitoreo forestal, no suele haber mucha informacion disponible sobre los errores de
medicidn, y las mediciones se utilizan en los calculos como si estuvieran libres de errores. Para
muchos arboles de muestra, como suele ser en los IFN, se puede justificar ignorar los errores
aleatorios de medicién y no informarlos explicitamente, ya que seran pequefios comparados con el

error de muestreo.

Si fuera de interés, se pueden establecer pequerios estudios de investigacion en los que diferentes
equipos de campo realicen todas las observaciones en parcelas de muestreo. La varianza de las

mediciones de las distintas variables se puede considerar entonces como una aproximacion de los
errores de medicién/observacion; esto se puede extender a las mediciones del dap y la altura, a la

identificacion de las especies arbdreas y al nimero de arboles muestra existentes en cada parcela.

Error de modelo

Los modelos se usan con frecuencia en el monitoreo forestal para establecer relaciones que permitan
predecir variables que no pueden medirse o que resultan laboriosas de medir (véase la Leccion 3 de este
curso). Lo que se lee de un modelo no es, por supuesto, el valor verdadero del objeto en cuestion.

Cuando, por ejemplo, el volumen del tronco se lee a partir de un modelo de volumen como una funcién
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del dap, entonces lo que se lee como el volumen del tronco del arbol es en realidad el volumen del
tronco de todos los arboles en esta clase de dap - y el verdadero volumen del arbol en particular se

desviara de eso. Esto es lo que se denomina error de modelo.

En el monitoreo forestal, los errores del modelo no se suelen comunicar ni se tienen en cuenta en las
estimaciones de intervalo. Las predicciones que se hacen a partir de los modelos se toman como valores
verdaderos, o libres de errores. En los modelos para variables arbéreas como los de biomasa, volumen o
altura, si los modelos utilizados se basan en un nimero relativamente grande de arboles de muestra, y si
el nimero de arboles de muestra en el inventario es grande, se justifica no informar de los errores del

modelo, ya que seran minimos comparados con el error de muestreo.
Error de muestreo

El error de muestreo tiene su origen en el hecho de que no estamos observando todos los elementos de
una poblacién, sino sélo una muestra. Por lo tanto, todos los resultados son estimaciones y se desvian

del valor real de una forma que se describe mediante el error estandar.

En el monitoreo forestal, el error estandar se estima por lo general de forma no sesgada para la mayoria
de los disefios de muestreo, excepto para el muestreo sistematico, en el que tenemos que recurrir a
aproximaciones o a estimaciones conservadoras de la varianza del error/error estandar al aplicar el

marco del MAS.
La funcion de estos errores

Los tres tipos de errores descritos anteriormente existen en todos los estudios de monitoreo forestal. En
la ultima década se ha investigado mucho, sobre todo en el contexto de la estimacion de la biomasa
forestal, para averiguar cudles son las contribuciones relativas de estos errores a la estimacion flnal de la
biomasa. Enfocamos en el monitoreo forestal nacional, y entre las principales caracteristicas de los IFN

esta una muestra grande y, por tanto, un nimero muy elevado de arboles muestra.

Un hallazgo muy relevante ya se publicd en uno de los primeros articulos sobre la propagacion de las
fuentes de error al error flnal: Gertner y Kéhl (1992) acufiaron el término "presupuesto de error" y
descubrieron que en los IFN suizos el mayor peso, por mucho, lo tiene el error de muestreo, con cerca
del 98 % del error total. Los errores de modelo y los errores de medicidn sélo representan el pequefio
porcentaje restante. Se trata de una conclusidn importante, ya que en los inventarios forestales sélo se

suele informar del error estandar inducido por el muestreo, mientras que las demas fuentes no suelen
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cuantificarse ni notificarse.

Esta conclusidn es valida para los IFN con muestras de gran tamafio. En estudios de inventarios mas
pequefios con tamafios de muestra mas reducidos, el peso relativo de los errores de medicién y de

modelo puede ser considerablemente mayor.

Como hacer frente a los errores en el monitoreo forestal

Aungque podemos evitar los errores sistematicos mediante una planificacion y ejecucion cuidadosas, se
siguen produciendo errores aleatorios. Por lo tanto, el objetivo es que estos errores aleatorios (= la
variabilidad residual) sean pequefios. Uno de los principales objetivos del monitoreo forestal es producir
estimaciones con errores razonablemente pequeiios. Decimos "razonablemente pequefios" porque
cualquier aumento de la precisidn costara recursos y es especialmente costoso cuando la precision ya es
relativamente alta. En los IFN, el error de muestreo es el componente de varianza del error mas
importante y la eleccidn de un disefio de muestreo adecuado y, a continuacién, de un tamafio de
muestra apropiado son los recursos disponibles para ajustar el error estandar (es decir, el error de

muestreo).

El trabajo cuidadoso, la formacidn y el control periddico pueden ayudar a reducir los errores de
medicion. En este caso, lo mas importante es evitar errores sistematicos, por calibracién incorrecta, y
mantener motivados a los equipos de campo para mantener el afan de producir buenos datos; los
extensos periodos sobre el terreno son agotadores y pueden empeorar la motivacién y la calidad de los

datos.

Sin embargo, en cuanto a los errores de modelo, todo depende del rigor de la relacién estadistica entre
la variable objetivo y los predictores, asi como de la eleccion del modelo y de las caracteristicas de
calidad de este, que estan codeterminadas por el nimero de observaciones que subyacen al modelo. En

general, cuantos mas datos se utilicen para construir un modelo, mas fiable podra considerarse.

Los proyectos de inventario forestal y los programas de monitoreo forestal son complejos. Los tres tipos
de errores abordados anteriormente se pueden producir en cualquiera de las etapas de estos sistemas,
y el principal interés reside finalmente en el error total en las variables objetivo. Intuitivamente, los
errores de las distintas fases del proceso afectaran el error total de la variable objetivo, es decir, su

impacto se propaga por las distintas fases del proceso del inventario a la variable objetivo final.
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En este contexto de propagacidn de errores, hay que tener en cuenta un par de puntos:

1. Como funciona el mecanismo de propagacion de errores y como se determina el error total.
Esto es importante para reportar el error total como indicacion de la precision y la fiabilidad

general de los resultados.

2. En qué medida los distintos errores contribuyen al error total. Esto es importante en el
contexto de la optimizacion del disefio del inventario para inventarios continuos: uno se
esforzara por reducir aquellos errores que tengan el mayor impacto en el error de las variables

objetivo (a un costo aceptable).

Principios basicos de la propagacion de errores

Los principios basicos de la propagacion de errores son sencillos y dependen de cémo se relacionen las

distintas variables de entrada y sus errores.

Una introduccion buena y comprensible a la propagacion de errores es Taylor (1997), que aborda las
reglas para combinar variables aleatorias segun la operacién utilizada para combinarlas. Se pueden
encontrar conferencias introductorias mas breves que incluyen sumas, productos, razones y otras

operaciones en los siguientes lugares (en inglés):
Guide to Uncertainty Propagation and Error Analysis: Stony Brook Introductory Physics Labs
Propagation of Uncertainty through Mathematical Operations

Lo que se describe en Taylor (1997) es un enfoque analitico de la propagacion de errores que puede
aplicarse directamente a funciones de variables aleatorias. Sin embargo, si se debe realizar una
propagacion de error en un disefo de inventario complejo, en el que se deben considerar muchas
fuentes de error diferentes, dicha propagacién de error analitica se vuelve extremadamente dificil.
Entonces, un estudio de simulacion (también llamado Simulacién Monte- Carlo), podria ser mas

apropiado.

Para realizar un estudio de este tipo, se debe disponer de informacion sobre los distintos componentes
del error. Por lo general, se asumen distribuciones normales de estos errores. A continuacidn, se calcula
la variable objetivo (por ejemplo, la biomasa) a partir de todos los datos de entrada, y para cada

estimacion puntual se determina una desviacion aleatoria de su error distribuido normalmente. Esta
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operacion se repite muy a menudo, unas 10 000 veces, y la varianza de los valores finales resultantes de
la variable objetivo es la varianza total del error propagado. Se pueden encontrar ejemplos instructivos

en Molto et al. (2013), McRoberts y Westfall (2016) y Lin et al. (2023).

Tanto la simulaciéon como el calculo analitico de la propagacién del error permiten evaluar el peso de los
distintos componentes del error en el error de estimacidn final, por lo que estos ejercicios son

instructivos para optimizar el disefio del inventario.

McRoberts y Westfall (2016) ofrecen un ejemplo instructivo de cémo se puede realizar un estudio de
simulacidn cuando lo que interesa es propagar diversas fuentes de error en el monitoreo forestal a la
variable objetivo final. Si la estimacién de la biomasa es la variable objetivo, los dos autores integraron

las siguientes fuentes de error en su simulacién:
2 Sila estimacién de la biomasa es la variable objetivo

Los dos autores integraron las siguientes fuentes de error en su simulacion: Variabilidad de las
estimaciones de los parametros del modelo, (B), en el modelo alométrico; Variabilidad de las mediciones
del dap; Variabilidad de las mediciones de la altura (y otras variables de entrada al modelo); Variabilidad
residual (lo que se predice a partir del modelo no es la biomasa real); Agregacién de la biomasa de
arboles individuales a la biomasa de la parcela; y Estimacion de la biomasa total para el drea de estudio

a partir de una muestra de n parcelas (con un disefio de muestreo definido).
2 A continuacidn, la simulacién se realizé del siguiente modo:

Para cada simulacidn, se determina un conjunto de valores de entrada para las variables mencionadas,
en el que se afiaden a la estimacién puntual componentes de error elegidos aleatoriamente entre
errores distribuidos normalmente. Luego, se determina la biomasa total para este ajuste especifico. La
simulacidn se repite (m) veces, cada una con valores de entrada que se determinan a partir de las
estimaciones puntuales mas un componente de error aleatorio. La variabilidad de los m valores de

biomasa total resultantes es entonces una aproximacién empirica del error total propagado.
Algunos comentarios finales sobre la propagacion de errores

Los paises presentan una lista exhaustiva de las posibles fuentes de error que suelen surgir en la cadena
de procesamiento para calcular los factores de emisidn, los datos de actividad y el carbono total. La lista

contiene posibles conceptos demasiado engorrosos y fuera del alcance de estos cursos.

Tenga en cuenta que las rutas verdes se definen exclusivamente mediante datos del inventario. Las
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rutas azules se siguen del procesamiento de datos satelitales. El recuadro azul-verde procede de la
combinacion de factores de emisidn basados en inventarios y estimaciones de datos de actividad

obtenidos por satélite.
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Flujo de errores en los factores de emisién basados en inventarios (en verde) y en los datos de actividad

obtenidos por satélite (en azul)

Mediciones de arboles Alometria del modelo Sensores satelitales

o Calibracion/validacion
o Degradacion

e Error de medicion e Eleccion del modelo /

¢ Tamaio de la parcela especificacion incorrecta
(para estimaciones de ¢ Ruido
biomasa, volumen y/o altura)

o Erroresdel parametro
Base de datos ¢ Error de prediccion

- ¢ Densidad de la madera (si la
* Registro D o Hipétesis de clasificacion de las imagenes

¢ Entradade datos‘ volumen) delacubierta terrestre

¢ Errores del usuario ¢ Filtrado de datos/control de Calidad
e Cuadriculado
¢ Correcciones de angulos

Productos satelitales

Biomasa de la unidad de muestreo

¢ Tamaio de la unidad de muestreo
¢ Eleccion del modelo alométrico de acuerdo con la clasificacion Manipulacion del producto
de la cobertura de la tierra Eleccion del producto
o Errores de inclusion de drboles (delimitacion de la parcela) Segmentacion de laimagen

Método de remuestreo e interpolacion de
pixeles
Biomasa por dominio Promedio/interpolacion temporal
Deteccion de perturbaciones
Supuestos temporales (periodo histérico)

Eleccion de dominios

Representatividad de la unidad de muestreo
Errores en el modelo de imputacion a la biomasa
Numero de unidades de muestreo

Métodos de propagacion de la incertidumbre Area de dominio

Eleccion de dominios

Método de clasificacion

Error de clasificacion

Errores en la presentacion de informes

Emisiones de los bosques

¢ Desajuste alometria/dominios
¢ Desajuste temporal
¢ Error en lafraccion de carbono
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Resumen
Antes de finalizar, aqui estan los puntos clave de aprendizaje de esta leccion:

e Losinventarios forestales son estudios empiricos de muestreo, y cuando hablamos de errores en
los estudios de muestreo empirico nos referimos a la variabilidad residual y no a

equivocaciones.

e lapresenciay la magnitud de los errores son factores importantes que contribuyen en gran

medida a la credibilidad de los resultados de los inventarios.

e No existe ninguna regla valida en general sobre la precisién objetivo en los IFN - la precision se

decide por la combinacién mas eficaz de recursos (presupuesto) y el disefio del inventario.

e Existen tres tipos de errores que se producen en el monitoreo forestal y todos desempefian un
papel importante, pero tienen una relevancia variable en funcion del disefio del inventario: error

de medicidn, error de modelo y error de muestreo.
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Leccion 5: Productos caracteristicos del analisis de datos

El principal objetivo del anadlisis de datos en los IFN es transformar los datos de los IFN en informacion

significativa para las partes interesadas.

Objetivos
Al final de esta leccidn, usted podra:
1. Describir los posibles productos de los analisis de datos de los IFN.

2. ldentificar la funcién de los analisis de datos para la elaboracién de informes de los inventarios

forestales.

Productos de los andlisis de datos del monitoreo forestal: Observaciones generales

El analisis de datos genera resultados de los IFN que finalmente cumplen con las expectativas
establecidas en la evaluacion de las necesidades de informacion. En esta seccion, abordaremos

brevemente los tipos generales de productos que se espera obtener a partir de los datos de los IFN.

Tener una idea clara de los potenciales productos del andlisis de datos de los IFN en la fase de
planificacién y durante la ENI siempre ayuda. También es instructivo -en la fase de la ENI- presentar
todos los posibles resultados de los analisis de los datos de los IFN y reducirlos a lo que puede esperarse

de forma realista.

Consejos practicos

Durante la fase de evaluacion de las necesidades de informacion no es necesario considerar todas las

implicaciones del analisis, ya que esto es tarea de los analistas de datos. Sin embargo, es sin duda util
contar con la presencia de expertos con experiencia en el analisis de datos de los IFN en la evaluacion
de las necesidades de informacion para evitar expectativas completamente irreales. Un ejemplo tipico
es la expectativa de que los datos de los IFN se pueden utilizar directamente para fines de
planificacion forestal a nivel de distrito o incluso de rodal; en este caso, un experto en inventarios
con experiencia deberd aclarar las posibilidades y limitaciones de los conjuntos de datos de los

IFN.
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Tipos de productos

Teniendo en cuenta la amplia gama de resultados y productos que se pueden generar, los IFN producen
conjuntos de datos exhaustivos que incluyen diversas opciones de analisis. En general, es una buena

practica presentar los resultados utilizando dos estrategias distintas:

1. una para las partes interesadas y los responsables de la toma de decisiones (que debe ser

técnico-cientifica y seguir los requisitos expresados en la ENI); y

2. una para el publico en general (que debe resumir las principales conclusiones en un lenguaje

accesible, aunque preciso).

Por lo que respecta a los productos técnico-cientificos, podemos desglosar la informacidn en las cuatro

siguientes categorias:
1. estadistica estandar;
2. mapas;
3. optimizacién del disefio del IFN; y

4. wuso en el ambito académico.

Estadistica estandar

Los resultados del andlisis de datos de los IFN no pueden abarcar la lista completa de resultados
estandar. Por lo tanto, es mejor limitarse a los que se producen cominmente en los IFN, junto con los
productos adicionales especificos que surgen de las necesidades particulares de informacion para un

pais especifico.

Por ejemplo, en un pais con una cubierta forestal baja, puede ser extremadamente relevante producir
también resultados sobre los arboles fuera del bosque (TOF), mientras que, en los paises con una
cubierta forestal alta, este recurso arbdéreo puede tener una relevancia menor (por supuesto, el analisis
de los datos sobre los TOF sélo es posible cuando la evaluaciéon de los TOF estd integrada en el disefio
del inventario). Las unidades basicas de referencia para los andlisis suelen ser el pais entero y las
unidades subnacionales -provincias, estados o zonas ecoldgicas definidas. En la mayoria de los casos, el
tamafio de la muestra de los IFN no permite ir mas abajo y producir estimaciones para unidades mas

pequefias, a menos que se utilicen técnicas especiales de andlisis cientifico, como las estimaciones de
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areas pequefias que son usadas como enfoque avanzado.

é¢Sabias que?

é¢Qué es la estimacion de areas pequefias?

Los IFN suelen utilizar muestras sistematicas con un tamario de cuadricula del orden de
kilbmetros. Por ello, no se pueden producir estimaciones razonables para unidades relativamente

pequefias (por ejemplo, unos pocos km2) porque el tamafio de la muestra es demasiado pequefio

Sin embargo, se esta investigando como aprovechar la informacion de grandes areas producida por el
muestreo de IFN y utilizarla para producir resultados también para unidades geograficas mas
pequefias. Esto se puede hacer vinculando las observaciones de campo a datos de teledeteccién de
cobertura total, que luego se utilizan como datos auxiliares para establecer modelos que permitan
predecir las variables objetivo para cualquier pixel, es decir: sobre toda el area de inventario.
Entonces, los datos de las variables objetivo estan disponibles no sélo en los puntos de campo

observados, sino para cualquier ubicacion (pixel) en la region del inventario.

Este enfoque para producir resultados a partir de la muestra de campo gruesa de area grande para
cualquier unidad de area pequena dentro de la region del inventario se denomina estimacion de area

pequeia.

Por supuesto, la incertidumbre de la prediccion para las areas pequefias depende exclusivamente de
la calidad del modelo que se elabore y utilice, vinculando las observaciones de campo de area grande
y los datos de teledeteccidn; y esto depende, entre otros factores, de la resolucién espacial y
espectral de los datos de teledeteccion, del disefio de las parcelas del inventario de campo y de la

calidad del co-registro de los datos de campo y de teledeteccion.

Las estimaciones de dreas incluyen: area de bosque, area de tipos de bosque, areas o porcentaje de
area para especies arbdreas concretas, areas por tipos de gestion, de estado de proteccion, de estado
de degradacion, de propiedad o por caracteristicas topograficas. A continuacion, se producen resultados
para cada una de estas unidades de informacién, por ejemplo, area de bosque por unidad subnacional,

areas de tipos de bosque por pais y por unidad subnacional, area de bosque en diferentes elevaciones,
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etc. La presentacion suele ser en forma de tablas de contingencia, como por ejemplo el area de,

digamos, 5 tipos de bosque dentro de 10 unidades subnacionales.

Tierras

Baden-
Wiirttemberg

Bayern

Brandenburg+
Berlin

Hessen

Mecklenburg-
Vorpommern

Niedersachsen

Nordrhein-
Westfalen

Rheinland-
Pfalz

Saarland
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Medida

[ha]
Prim
SE [%]
[ha]

Prim
SE [%]
[ha]
Prim
SE [%]

[ha]
Prim

SE [%]
[ha]
Prim S
E [%]
[ha]

Prim
SE [%]
[ha]
Prim
SE [%]
[ha]
Prim
SE [%]

[ha]

Prim
SE [%]

Tierras
forestales con
existencias

330625
4 600

1.2
2534232

2795

1.6

1 096 101
907

2.7

845792
706

2.9

538 651
2038

2.1

1158 459

1552
2.4

880 082
861

3.1

812 818
2828
1.5

101 459

100
8.0

Especificacién del bosquel

Temporalmente Tierra forestal

sin
existencias

1301
13
27.7
3796

11
33.7
2 369

40.8

7598
19

22.8
2186
19
24.0
2985

12
30.5
3997
10
31.6
2290
22
21.7

783

70.5

55

1331
9264 601
1.2
2538028

2797

1.6

1 098 470
907

2.7

853 390
706

2.9

540 836
2041

2.1

1161 444

1555
2.4

884 059
863

3.1
815108
2831
1.5

102 242

100
8.0

Tierras
forestales sin
existencias

39922
372
5.2
67 535
194
7.7

32378
67
12.8

40 790
91
10.8

17 286
148
8.8

43 147
135
9.2

25452
59
13.3
24 688
236
6.5

392

100.0

Bosque

1371 847
4620

1.2

2 605 563
2815

1.6

1130 847
909
2.7

894 180
715
2.9

558 123
2 055

2.0

1204 591
1571

2.4

909 511
867

3.1

839 796
2848
1.4

102 634

100
8.0
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[ha] 517 858 2392 520 249 12 956 533 206
56 951
14.5 2.9

Sachsen Prim 943 12 946

SE [%] 2.9 28.8 2.9
Sachsen- [ha] 493 920 9 067 502 987 29 494 532 481
Anhalt Prim 1829 79 1845 264 1884
SE [%] 2.2 12.1 2.1 6.3 2.1
Schleswig- [ha] 168 426 199 168 626 4787 173 412
Holstein Prim S 775 2 776 45 778
E [%] 3.8 70.7 3.8 15.2 3.7

[ha] 520944 2799 523743
Thiiringen Prim 895 14 902 25 345 549 088
118 912
9.4 2.6

SE [%] 2.7 26.6 2.7
Hamburg + [ha] 13 054 - 13 054 791 13 846
Bremen Prim 152 15 2 15
SE [%] 5.6 25.6 70.4 25.8
Germany (all [ha] 11012 41 742 11 054 162 364 962 11419 124
Lander) Prim 420 221 20 885 1778 21 040
SE [%] 20 844 8.0 0.7 2.9 0.7

0.7

Ejemplo de una tabla de contingencia que ofrece la superficie forestal por Estado Federal en Alemania
("Territorio") desglosada en diferentes categorias de tierras forestales. Esta tabla ha sido elaborada a
partir de la herramienta en linea del IFN alemdn (en inglés); no sélo presenta el drea estimada, sino
también el error estdandar relativo estimado SE% y el nimero de conglomerados = unidades primarias de
muestreo (que corresponde al tamafio de la muestra por unidad subnacional) que cayeron en las
combinaciones de Estado Federal y tipo de tierra forestal. Aqui se aprecia claramente que la precision de

la estimacion es funcidon del tamafio de la muestra.

Recuerde que cuando se desglosan las areas, todos los criterios de desglose deben estar claramente

definidos para que los resultados se puedan interpretar correctamente segln estas definiciones: hay

que definir claramente "bosque" y contrastarlo con lo no forestal, y hay que tener criterios claros para
nm n nn

distinguir dentro del bosque las diferentes clases de "degradacién", "tipos de bosque", "tipos de

gestion", etcétera.

Ademas, es importante tener en cuenta que no todas las categorias se pueden identificar sobre el

terreno o utilizando imagenes de teledeteccién. En algunos casos, estas categorias deben extraerse de
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documentos oficiales. Por ejemplo, la propiedad y el estado de proteccidn se deben extraer de los

mapas catastrales y de los mapas de areas protegidas, respectivamente.

Estimaciones de caracteristicas por area, incluyendo: volumen/biomasa/reservas de carbono por
hectdrea, nimero de arboles por hectarea, nimero de arboles grandes, densidad de regeneracién,

existencias de madera muerta en diferentes clases de dimension, etc.

De nuevo, podemos ilustrar esto con un ejemplo de una tabla unidireccional que da la masa total en
biomasa y carbono en Butan (DFPS. 2019). También se presenta el error estandar relativo (calculado a

partir del intervalo de confianza) para cada distrito.

iomasa (millones de MOoE (%) | Carbono (millones | MoE (%)
toneladas) de toneladas)

Bumthang 8016 377
Chhukha 91+21 23 43+10 23
Dagana 50+8 15 24 +4 15
Gasa 7+2 31 3+1 31
Haa 57+10 18 275 18
Lhuntse 77 £19 24 3619 24
Mongar 95+18 19 45 19 19
Paro 30+8 27 14 +4 28
Pemagatshel 18+ 4 21 812 21
Punakha 54+9 36 25+9 36
Samdrup Jongkhar 72+14 20 34+7 20
Samtse 20+5 22 10+2 22
Sarpang 37t6 17 18 +3 17
Thimphu 48 + 25 51 23+12 52
Trashigang 96+ 16 16 45+7 16
Trashiyangtse 4120 48 19+9 48
Trongsa 52+11 21 2515 21
Tsirang 29+11 39 14+5 39
Wangduephodrang 91+16 18 43+ 8 18
Zhemgang 56+7 13 26 4 13
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Estimaciones de los cambios en las variables objetivo, cuando los analisis se refieren a inventarios
repetidos. Al analizar estos resultados, es importante observar si las definiciones pueden haber
cambiado. Puede ocurrir que el analisis revele un cambio, pero que parte del cambio se pueda atribuir a

cambios en las definiciones.

Un ejemplo es el de los cambios en las estimaciones de existencias de madera muerta en el IFN aleman
entre 2002 y 2012. El andlisis arrojé un cambio muy grande en las estimaciones de las existencias de
madera muerta. Parte de este inesperado gran cambio en las estimaciones se debid a la adaptacion del
didametro minimo de las piezas de madera muerta registradas, que anteriormente era de 20 cm, a la

norma internacional del IPCC de 10 cm.

En este caso, se puede analizar facilmente qué parte del cambio se puede atribuir al cambio de
definicidn, porque toda la informacidn necesaria estaba en los datos (para aplicar la antigua definicion
sélo tenian que dejar fuera todos los trozos de madera muerta con un diametro inferior a 20 cm). Esto
resultaria mas dificil a la hora de analizar otras modificaciones de las definiciones, como el cambio de la

cobertura minima de copas en la definicién de bosque.

Es importante entonces que el andlisis deje claro cuales son los componentes de estos cambios: en este
caso, manteniendo la antigua definicidn, el cambio seria un aumento de 2,1 m3/ha de 11,6 m3a 13,7 m3,
pero en el grafico se muestra como 4 veces mayor (9 m/ha de 11,6 m*® a 20,6 m3) debido a la

modificacién hacia una definicién mas inclusiva (BMEL 2014).

20 -20.6

15

11.6
10

Existencias de madera muerta (m3 /hectdrea)

2002 2012

Si el analisis también produce estimaciones sobre los arboles fuera del bosque, debera referirse a
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diferentes tipos de uso de la tierra no forestales, presentando esencialmente los resultados por

superficie, pero para los tipos de uso de tierras no forestales.

Es importante reiterar aqui que, para todas las estimaciones puntuales, el andlisis también debe
producir estimaciones de intervalo (error estandar o intervalos de confianza), de modo que el andlisis

muestre el estatus de la estimacion, asi como la incertidumbre de dicha estimacidn.

Por supuesto, los intervalos de confianza también son de interés crucial para las estimaciones de
cambio. Si el valor cero esta contenido dentro de los intervalos de confianza superior e inferior, se
puede suponer que los cambios no son significativos. Aqui, por supuesto, a la hora de obtener
afirmaciones sobre la significacidn estadistica, la interpretacion de los intervalos de confianza debe

tener en cuenta que en los IFN se suele utilizar el muestreo sistematico.
Mapas

Los mapas se utilizan con frecuencia para presentar los resultados de los IFN y, a menudo para muchas
personas no expertas, resultan mas convincentes que las estadisticas. Los mapas continuos de cobertura
total sélo pueden elaborarse cuando se han analizado las imagenes de teledeteccion de toda la

superficie y se han desarrollado los respectivos modelos.

Los mapas forestales/no forestales son un producto base que, acompafiado también de mapas de
biomasa, son de gran interés. Al igual que ocurre con todos los demas productos del inventario forestal,
los analistas del inventario deben enfatizar que los mapas pueden presentar imprecisiones, al igual que
todos los productos pertenecientes a estudios empiricos. En consecuencia, estas incertidumbres se

deben documentar e informar adecuadamente junto con los mapas.

Si no se utilizan datos de teledeteccion en un IFN, sélo se pueden generar mapas con la resolucion
espacial de la cuadricula de muestreo sistematico utilizada. Estos mapas no pueden producir una
representacién continua de una variable objetivo, sino que sélo dan una idea aproximada de las
distribuciones espaciales a una escala bastante grande. Por lo general, se da una informacién por punto

muestral, a veces a varios kildmetros de distancia

Utilizacion de los datos de los IFN para la optimizacion del disefio de futuros IFN

El analisis de los datos de los IFN también puede ser beneficioso para la optimizacidn del disefio del

inventario en la planificacion de inventarios posteriores. Por supuesto, al hacerlo, hay que ser cauteloso
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a la hora de cambiar el diseiio de los IFN entre ciclos posteriores, ya que la coherencia es necesaria en
las series temporales. Aun asi, las adaptaciones del disefio realizadas de vez en cuando pueden
aumentar la eficiencia y, con frecuencia, es necesario integrar nuevas variables objetivo para que los IFN

puedan responder de forma significativa a los nuevos problemas que surjan.

También puede optimizarse el consumo de tiempo introduciendo nuevos dispositivos de medicidn. Las
mediciones de control se pueden reorganizar y las precisiones objetivo se pueden volver a definir.
Ademas, es importante sefialar que las nuevas tecnologias pueden implicar reducciones en el tamafo de

los equipos de campo.

En este contexto, puede ser interesante comprobar si una reduccion del nimero de subparcelas en un
disefio de conglomerados daria lugar a una reduccidn significativa de la precisién de la estimacion.
Puede resultar que para algunas variables objetivo sea suficiente un nimero menor de subparcelas. Este
analisis de optimizacion se puede llevar a cabo facilmente realizando el analisis de datos para un
numero menor de subparcelas por conglomerado, reduciendo asi el tamafio de la parcela por unidad de

muestreo seleccionada.
Uso de los datos de los IFN en el mundo académico

La principal tarea (y por defecto) del andlisis de los datos de los IFN es generar los resultados basicos
que las partes interesadas y los responsables de la toma de decisiones exigieron en la evaluacién de las
necesidades de informacidn. Los datos de los IFN son una fuente para otros fines como la investigacion y
la ensefianza académica; a veces, los IFN son los Unicos proyectos que generan una base de datos

cientificamente sélidos sobre bosques o territorios de un pais.

Se pueden analizar muchos temas a partir de los datos de los IFN, incluidas las cuestiones metodoldgicas
(como las evaluaciones sobre la optimizacién de los disefios de los inventarios o sobre la aplicacién o
adaptacion de modelos) y las cuestiones tematicas (cuestiones de rendimiento, comparacién de la
composicion y ubicacion de las especies, causas de la pérdida de bosques, etc.). Estos tipos de analisis
no son una tarea habitual del equipo de inventario, pero requieren que las bases de datos se pongan a

disposicion de los investigadores.

La investigacidén académica que utiliza los datos de los IFN contribuye también a formar a futuros
expertos en IFN, de modo que los planificadores y analistas de los IFN deberian fomentar de forma

proactiva el uso de los datos de los IFN en el mundo académico, en la investigacion y en la ensefianza
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(Liang y Gamarra 2020). En particular, en los sistemas de monitoreo forestal a mas largo plazo se
dispone de valiosas series temporales que permiten monitorear el desarrollo forestal y la sostenibilidad

de las politicas forestales nacionales.

Existen estudios de investigacién que utilizan datos de IFN repetidos para actualizar tablas de
rendimiento (por ejemplo, Staupendahl y Schmidt 2016) o que identifican la idoneidad de las especies

arboéreas bajo el cambio climatico (por ejemplo, Prasad et al., 2020).

Dos ejemplos de estudios de investigacidn especificos son la estimacién de la longitud del borde de los
bosques a partir de los datos de los IFN alemanes a diferentes escalas que el disefio de la parcela ofrecié
en Kleinn et al., 2011; y la comparacion de las existencias de arboles fuera del bosque (TOF) de 12 IFN

apoyados por la FAO en el Sur del Mundo (Schnell et al., 2015).

Los investigadores pueden estar interesados en los conjuntos de datos de grandes superficies y a largo
plazo de los programas nacionales de monitoreo forestal cuando deseen examinar cuestiones
metodoldgicas o tematicas especificas. Por ejemplo, las muestras sistematicas en conglomerados
contienen informacion sobre la fragmentacion del paisaje: si los bosques estan mas fragmentados,
habra mas intersecciones con los conglomerados y un nimero menor de conglomerados estara
totalmente contenido dentro o fuera del bosque, sin intersecciones. A partir del nimero y la proporcién
de conglomerados que se intersectan, se pueden derivar estimaciones del estado general de
fragmentacidn -como, por ejemplo, las presentadas por Kleinn (2000) para un inventario de gran
superficie en Costa Rica- o estimaciones de la longitud del borde del bosque para toda la region o

unidades de referencia subnacionales, como se hizo en Kleinn et al., (2011) para Alemania.

é¢Sabias que?

En una conferencia impartida por uno de los autores, un estudiante planteé la pregunta de si las
existencias en crecimiento son mayores en las clases de mayor pendiente porque las copas de los
arboles reciben mas luz y la superficie es mayor que en el terreno plano. El profesor tenia acceso a la
base de datos del IFN aleman, que permite realizar analisis flexibles combinando variables.
Combinando las existencias en crecimiento como variable de respuesta y las clases de pendiente

como categorias, se pudo elaborar rapidamente el siguiente grafico, que permite dar una respuesta
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preliminar a esta pregunta.
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Existencias en crecimiento [m3/ha] sobre clases de pendiente [%] - grdfico elaborado rdpidamente a
partir del andlisis de los datos del IFN alemdn en respuesta a la pregunta de un estudiante: ¢ Tienden
las existencias en crecimiento a ser mayores en las pendientes mds pronunciadas (al menos hasta un

limite superior de pendiente) porque la superficie del terreno es mayor?

Principales caracteristicas de los productos del andlisis de datos

Las principales caracteristicas que caracterizan al analisis de datos son esencialmente las mismas que
también caracterizan la elaboracion de informes y que se han formulado en términos generales como
principios rectores en el Marco de Transparencia Reforzado (CMNUCC 2020): transparencia, exactitud,
coherencia, exhaustividad, comparabilidad, y todo ello manifestado en una documentacion integral. Es
esencialmente la combinacidn de estas caracteristicas lo que hace que el analisis de los datos de los IFN

sea creible para las partes interesadas y los usuarios de los datos.

Siempre hay que ser consciente de que los resultados de los IFN entran en el ambito de las politicas
forestales de un pais y de que hay diferentes intereses en juego: puede que no todas las partes

interesadas estén satisfechas con los resultados por multiples razones.
Por lo tanto, es de suma importancia que:

2 el andlisis de los datos sea "impermeable" y correcto y pueda defenderse sobre la base de una

documentacion completa y transparente; y

2 lainterpretacion de las conclusiones sea compatible con los resultados de los anélisis. La
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interpretacion de los distintos actores puede entonces variar bajo los mismos resultados y
estadisticas, basandose en ideas y valores particulares de distintos grupos de interés, pero esto

qgueda fuera del alcance del analista de datos.

La funcidon del analisis de datos en la elaboracion de informes sobre inventarios forestales

Probablemente ya haya quedado claro que el analisis de datos es anterior a la elaboracién de informes.
El analisis de datos tiene lugar entre la recopilacién y gestion de los datos y la elaboracién de los
informes. Por lo tanto, a la hora de realizar el analisis de datos es importante tener en cuenta ambos
aspectos: de dénde provienen los datos (recopilacion/gestion de datos) y cdmo se pretende utilizar y

procesar los resultados del analisis (elaboracion de informes).

Por ello, es imperativo que el analisis de datos y la elaboracion de informes estén estrechamente
interrelacionados vy, si hay distintos expertos trabajando en estos ambitos, es necesario que colaboren
estrechamente. De este modo, los resultados iniciales e intermedios podran debatirse, interpretarse y
compararse para detectar posibles incoherencias en una fase temprana. Esta seria especialmente (til, ya
gue tales incoherencias pueden muy bien ser expresidn de resultados inesperados o, mas sencillamente,

estar causadas por errores en los calculos o en la recopilacidn de datos.
Resumen
Antes de finalizar, aqui estan los puntos clave de aprendizaje de esta leccion:

2 Tener una idea clara de los potenciales productos de los andlisis de datos de los IFN en la fase de

planificacién y durante la evaluacién de las necesidades de informacion (ENI) siempre ayuda.

2 Lainformacion del analisis de datos forestales puede servir para generar estadisticas estandary
para generar mapas basados en la teledeteccion y también para optimizar futuros disefios del

IFN, y para la investigacién y el mundo académico.

2 Los mapas son una presentacion comun y convincente de los resultados de los IFN; a menudo y

para muchos mas facilmente accesibles y mas convincentes que las estadisticas.

2 Elandlisis de datos debe tener en cuenta tanto la fuente de datos (como parte de la
recopilacion/gestidn de datos) como el lugar en el que se utilizaran y procesaran los resultados

del andlisis (elaboracion de informes).
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