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DESARROLLO DE TECNICAS ESTADISTICAS PARA LA EVALUACION Y
MONITOREO DE ECOSISTEMAS FORESTALES EN MEXICO

Efrain Velasco Bautista, Dr.
Colegio de Postgraduados, 2015.

RESUMEN

La Comisién Nacional Forestal implementé en 2004 el proyecto Inventario Nacional
Forestal y de Suelos (INFyS), cuyo primer ciclo de medicion se llevé a cabo de 2004 a
2007, y el segundo de 2009 a 2013. A pesar del esfuerzo realizado para la toma de
datos en campo en el contexto del INFyS, actualmente no existe un marco conceptual
estadistico que guie la estimacion de los parametros de interés forestal considerando los
datos de la remedicién. Por lo anterior, el objetivo del presente proyecto de investigacion
fue generar herramientas estadisticas para la estimacion de parametros forestales en el
contexto del INFyS que tomen en cuenta los datos provenientes de la remedicion. El
reporte contiene cinco capitulos. El Capitulo | presenta los aspectos generales de la
investigacion incluyendo las principales conclusiones. Enfatiza que aun cuando el
conglomerado de muestreo definido en el INFyS incluye tedricamente cuatro
subparcelas, por varias circunstancias existe la posibilidad que en campo la informacién
se tome en conglomerados incompletos, lo cual conduce a conglomerados de diferentes
tamarios. En el Capitulo Il se presenta un andlisis comparativo de los estimadores media
de razones (MR), razon de medias (RM) y Forest Inventory and Analysis (FIA) para
estimar parametros de interés forestal en la selva mediana de Campeche y Quintana
Roo con datos del segundo ciclo de medicion del INFyS. En las diferentes condiciones
estudiadas, los resultados indican que para area basal, densidad y volumen por
hectarea los tres estimadores son equivalentes. En el Capitulo Il se analizan las
propiedades estadisticas de MR, RM, FIA y el estimador Van Deusen (VAN) utilizando
una poblacién de arboles simulados. Para el muestreo se consideraron tres condiciones
de completitud de los conglomerados. Para cada una de estas condiciones, las
estimaciones de volumen y numero de arboles por hectarea obtenidas mediante MR,
RM, FIA y VAN resultaron similares y practicamente insesgadas. No obstante, a medida
gue el grado de completitud fue menor, tanto para volumen como para densidad, la
varianza estimada de FIA se volvié fuertemente sesgada. En el Capitulo IV se analizan
las propiedades estadisticas de estimadores para parametros forestales cuando los
datos de campo se obtienen mediante muestreo de panel rotante. Se hace referencia al
Estimador de Muestreo Replicado (MRE), de Minimos Cuadrados Generalizados (MCG)
y al Estimador Compuesto Univariado (ECU). Para este estudio se considerdé una
pseudo-poblacion forestal artificial resultante de la union de siete bases de datos del
INFyS, donde las remediciones fueron mas consistentes. El muestreo se realiz6 en dos
condiciones de tamafio de muestra panelizada (1000 y 1500 conglomerados). En ambas
condiciones, los resultados de area basal por hectarea indican que MCG es ligeramente
sesgado, pero con varianza pequefia y que MRE es insesgado, pero de varianza
grande. El ECU produce estimaciones cuasi insesgadas y de minima varianza.

Palabras clave: Inventario Nacional Forestal y de Suelos, muestras panelizadas,
muestreo de panel rotante, Minimos Cuadrados Generalizados, Estimador Combinado
Univariado
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DEVELOPMENT OF STATISTICAL TECHNIQUES FOR THE EVALUATION AND
MONITORING OF FOREST ECOSYSTEMS IN MEXICO

Efrain Velasco Bautista, Dr.
Colegio de Postgraduados, 2015.

ABSTRACT

The National Forestry Commission implemented in 2004 the National Forest and Soil
Inventory (INFyS) project, whose first measurement cycle was carried out from 2004 to
2007, and the second of 2009 to 2013. Despite the efforts made for field data collection
in the context of INFyS, there is not a conceptual statistical framework to guide the
estimation of the parameters of forest interest based on re-measured data. Therefore,
the main objective of this research was to generate statistical tools for estimating forest
parameters in the context of the INFyS. The report contains five chapters. Chapter |
presents the general aspects of the research including the principal conclusions. It is
emphasized that although the INFyS sampling cluster theoretically includes four
subplots, for several reasons there is the possibility field data are taken into smaller
clusters, leading to a sampling that practically implies different cluster size. It also
emphasizes the lack a conceptual framework that considers statistical analysis from re-
measurement data. In Chapter 1l the results of the statistical comparison of the
estimators of Mean of Ratios (MR), Ratio of Means (RM) and Forest Inventory and
Analysis (FIA) are presented for data of the medium rainforest of Campeche and
Quintana Roo corresponding to the second measurement cycle. The results indicate that
for basal area, density and volume per hectare all three estimators are equivalent.
Chapter 11l the statistical properties the MR, RM, FIA and Van Deusen (VAN) estimators
are analyzed using a simulated population of trees. Three conditions of completeness of
the clusters were considered. In each of these conditions, estimates of volume and
number of trees per hectare obtained by MR, RM, FIA and VAN were similar and
practically unbiased. However, as the level of completeness decreases (the number of
incomplete clusters increases) the estimated variance of the FIA estimator became
strongly biased for both volume and density. Chapter IV the statistical properties of
estimators for forest parameters are analyzed when field data are obtained through a
sampling of rotating panel. Reference is made to the Replicated Sampling Estimator
(RES), Generalized Least Squares (GLS) and the Univariate Composite Estimator
(UCE). An artificial forest pseudo-population resulting from joining seven databases of
the INFyS where re-measurements were more consistent was considered for this study.
Sampling was carried out in two conditions of panelized sample size (1000 and 1500
clusters). In both conditions, the results of basal area per hectare indicate that GLS is
slightly biased, but with smaller variance and that RES is unbiased, but with larger
variance. The UCE produces estimates quasi-unbiased and of minimum variance.

Key words: National Forest and Soil Inventory, panelized samples, rotating panel
sampling, Generalized Least Squares and the Univariate Composite Estimator.
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CAPITULO |
ASPECTOS GENERALES SOBRE LA INVESTIGACION
1.1. INTRODUCCION

La cuantificacion del carbono, la biomasa o el volumen maderable contenido en los
ecosistemas forestales requiere de la implementacién de un sistema de inventario y
monitoreo, el cual a su vez debe contemplar un marco conceptual estadistico que de

sustento técnico y cientifico a los resultados que se generan.

Desde la década de los sesentas se han realizado en México tres inventarios
forestales a nivel nacional. El primero se inicié en 1961 y concluyé en 1985; el segundo,
llamado Inventario Forestal de Gran Vision, se realiz6 en 1991; el tercero, denominado
Inventario Nacional Forestal Periddico, se efectué en 1994 (SARH, 1992; SARH, 1994).
Los resultados de estos inventarios no son comparables entre si por utilizar

metodologias y criterios diferentes.

La evaluacidn de los recursos forestales del pais esta contemplada en la Ley General
de Desarrollo Forestal Sustentable (LGDFS), la cual establece que el Inventario
Nacional Forestal y de Suelos (INFyS) debe comprender la superficie y localizacion de
terrenos forestales y preferentemente forestales; los tipos de vegetacion forestal y de
suelos; la dinAmica de cambio de la vegetacion forestal; la cuantificacion de los recursos
forestales, que incluya la valoracién de los bienes y servicios ambientales que generan
los ecosistemas forestales; y los criterios e indicadores de sustentabilidad y degradacion
de ese tipo de ecosistemas forestales. Los datos comprendidos en el INFyS seran la
base para el calculo del volumen de madera y/o biomasa forestal en pie (SEMARNAT,
2015).

Con base en lo anterior se plante6 establecer una linea base de la cual se pueda
partir para obtener los indicadores que la LGDFS y su Reglamento establecen, asi como
para favorecer la planeacion a largo plazo en el sector forestal y dar soporte a una serie

de estudios que en el marco del cambio climatico México ha comprometido con el



mundo. Fue asi que en el 2004 la Comision Nacional Forestal implementé el proyecto

denominado Inventario Nacional Forestal y de Suelos.

La operacion del INFyS, asociada a las politicas emanadas de la estrategia de
mitigacion del cambio climatico, ha atraido la inversion de recursos internacionales al
propiciar la implementacion de proyectos como “Fortalecimiento del proceso de
preparacion para REDD+ en México y el Fomento a la Cooperacion Sur-Sur” y “Bosque
y Cambio Climatico” (CONAFOR, 2012a).

El programa REDD+ —cuyo propdsito es reducir las emisiones de CO, derivadas de
los procesos de deforestacion y degradacion de los ecosistemas forestales del planeta,
ademas de considerar mecanismos para la conservacion, el manejo forestal sustentable
y el aumento de las reservas forestales de carbono— demanda de la informacién
generada en el INFyS, ya que para su implementacion efectiva en México se requiere
establecer los puntos de referencia o linea base de las reservas de carbono existentes
al inicio del programa. Los resultados del INFyS también constituirdn una plataforma
valiosa para el sistema de Medicion, Reporte y la Verificacion (MRV) de las nuevas
reservas de carbono de REDD+ (CONAFOR, 2010; pag. 37).

No obstante, y a pesar del esfuerzo realizado en el presente siglo para la toma de
datos en campo en el contexto del INFyS, en la actualidad no existe un marco
conceptual estadistico que sefiale como realizar estimaciones de los principales
parametros de interés forestal que considere los datos de las remediciones sucesivas
del mismo. Por tanto, en el presente proyecto de investigacion se plante6 como objetivo
principal coadyuvar a la generacion de herramientas estadisticas alternativas para la
estimaciéon de parametros forestales agregados en el contexto del proyecto del

Inventario Nacional Forestal y de Suelos de México.



1.2. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

A pesar del trabajo intenso realizado en el presente siglo para la toma de datos en
campo (miles de conglomerados con informacion forestal relativamente reciente)
correspondientes al proyecto del Inventario Nacional Forestal y de Suelos de México,
coordinado por la Comisidn Nacional Forestal, actualmente no existe un marco
conceptual estadistico que indique como realizar estimaciones de los principales
parametros agregados de interés forestal que considere la estructura del sistema de

muestreo (muestras panelizadas), y en consecuencia, los datos de la remedicion.

Por otra parte, si bien es cierto que el disefio del conglomerado incluye teéricamente
cuatro subparcelas, por varias circunstancias existe la posibilidad de que en campo la
informacion se obtenga en conglomerados menores a cuatro subparcelas, lo cual
conduce a conglomerados de tamanos distintos. Por lo que resulta importante estudiar
el comportamiento de los diferentes estimadores que se pueden ser de utilidad para la
estimacion de parametros forestales agregados cuando se tienen conglomerados —de

subparcelas espacialmente disjuntas— de diferente tamafo.

El esfuerzo para el estudio de estimadores en el contexto del INFyS ha sido
incipiente. Velasco et al. (2005) propusieron estimadores de razon para algunos
parametros forestales tomando en cuenta diferentes niveles de estratificacion, pero
considerando unicamente una evaluacion. Al considerar unidades de muestreo de
tamanos diferentes, y al suponer correlacion lineal entre la variable de interés y el area
muestreada de la parcela, estos autores propusieron estimadores de razon. Otros
estimadores estadisticos como media de razones, Forest Inventory and Analysis y Van

Deusen, también pueden ser aplicados en tal situacion.



1.3. OBJETIVOS

Considerando que los resultados derivados del monitoreo de los ecosistemas
forestales de México son la base para la formulacion de la politica nacional en materia
forestal y de cambio climatico, que se requieren para la integracion del Programa de
Evaluacion de los Recursos Forestales del mundo — coordinado por la FAO— vy para el
Sistema de Medicion, Reporte y Verificacion (MRV) de REDD+, y que ademas se han
determinado como Informacién de Interés Nacional (DOF, 28/mayo/2014), en el

presente proyecto de investigacion se plantean los siguientes objetivos:

General

Coadyuvar a la generacion de herramientas estadisticas para la estimacion de
parametros forestales agregados en el contexto del proyecto del Inventario Nacional

Forestal y de Suelos de México.

Especificos

1) Evaluar el comportamiento de estimadores alternativos al estimador de razén cuando
se tienen unidades de muestreo de diferentes tamarios utilizando bases de datos reales
del INFyS.

2) Evaluar el comportamiento de estimadores alternativos al estimador de razén cuando
se tienen unidades de muestreo de diferentes tamanos utilizando bases de datos de una

poblacion forestal artificial.

3) Estudiar desde el punto de vista tedrico técnicas estadisticas para la estimacion de
los principales parametros de interés forestal que consideren la estructura actual del
sistema de muestreo panelizado. Evaluar el desempefio estadistico de estas técnicas en

una pseudo-poblacién forestal artificial.



1.4. REVISION DE LITERATURA

Desde la década de los sesentas, se han realizado en México tres inventarios
forestales de alcance nacional. El primero se inicié6 en 1961 y concluyé en 1985; el
segundo, llamado Inventario Forestal de Gran Vision, se realiz6 en 1991; el tercero,
denominado Inventario Nacional Forestal Periddico, se efectuo en 1994. En el afio 2000
hubo un intento por realizar otro inventario nacional forestal, sin embargo, Unicamente
se actualizé la cartografia forestal por parte de la Universidad Nacional Autbnoma de
México. Aun cuando el principal objetivo ha sido la estimacion de existencias
maderables y de incrementos, el disefio de la unidad de muestreo ha variado; se han
usado tanto unidades de muestreo individuales, como en conglomerados, distribuidas
basicamente en forma sistematica (SARH, 1992; SARH, 1994). Estos inventarios no
permiten hacer comparaciones entre si de sus resultados por utilizar metodologias
diferentes y por manejar terminologia y criterios distintos. En estas condiciones tampoco

es posible evaluar facilmente la tendencia de los recursos forestales a través del tiempo.

Atendiendo lo sefialado en la Ley General de Desarrollo Forestal Sustentable
(LGDFS) en cuanto a la evaluacion de los recursos forestales del pais, y con el fin de
cumplir con los compromisos que México ha establecido con otras naciones del mundo
respecto a las acciones directas para mitigar el cambio climatico, en 2004 la Comision
Nacional Forestal implementé el proyecto Inventario Nacional Forestal y de Suelos
(INFyS). Este proyecto contempla la elaboracién de un programa de inventarios
nacionales forestales y de suelos con una periodicidad de 5 afios y metodologias
homogéneas que permitan su aplicacion a escalas nacional, regional y estatal; ademas
la comparacién en el tiempo para la determinacion de cambios y tendencias en los
recursos forestales nacionales. El primer ciclo del INFyS inicido en 2004 con la toma de
datos en campo y concluyd en 2009 con la elaboracion del informe de resultados que
fue presentado en 2011 —en total se levantaron en campo 20,791 conglomerados—. El
segundo ciclo de inventario inicié con el trabajo de campo en 2009, y concluyé en 2013
(CONAFOR, 2012a; CONAFOR, 2015).



Las unidades de muestreo del INFyS se ubican en todos los ecosistemas forestales
del pais, incluyendo bosques, selvas y vegetacion de zonas aridas y semiaridas. Otros
niveles inferiores de estratificacion como bosque de pino, bosque de encino, selva alta
perennifolia, selva baja espinosa, matorral subtropical y matorral desértico, también son
considerados. La base cartografica utilizada corresponde a la carta de Uso del Suelo y
Vegetacion Serie I, lll y IV, a escala 1:250 000, elaborada por el INEGI. El disefio de
muestreo es estratificado sistematico por conglomerados, los cuales se localizan cada 5
x 5 km en bosques y selvas altas y medianas, cada 10 x 10 km en selvas bajas y
comunidades semiaridas, y cada 20 x 20 km en comunidades aridas. Los bosques y
selvas de galeria también se evaltan en conglomerados cada 5 km. La red de puntos a
cada 5 km esta disefiada para que sea compatible con el disefio de muestreo de los
inventarios forestales estatales (CONAFOR, 2012b).

El conglomerado o unidad de muestreo primaria (UMP), desde el punto de vista
conceptual es una parcela circular de una hectarea (56.42 m de radio), en la cual se
evallan cuatro unidades de muestreo secundarias (UMS) o sitios, dispuestos
geométricamente en forma de una “Y” invertida con respecto al norte, los cuales son
circulares en el caso de bosques y vegetacién de zonas é&ridas y rectangulares en
selvas (Figuras 1.1 y 1.2). La UMS numero 1 constituye el centro de la UMP y las UMS
2, 3y 4 son consideradas como periféricas (satélite). La distancia del centro de la UMS
1 al de cada una de las UMS periféricas es de 45.14 m cuando los sitios son circulares y
de 36.42 m cuando son rectangulares; el azimut para localizar las UMS 2, 3y 4 a partir
del centro de la UMS 1 es de 0°, 120° y 240°, respectivamente. Las unidades de estudio
(UE) son los arboles u otros elementos biol6gicos presentes en las UMS (Velasco et al.,
2005; CONAFOR, 2012b). EIl disefio del conglomerado, es decir, la configuraciéon
geomeétrica de las UMS, es muy similar al que usa el Forest Inventory and Analysis (FIA)
Program del Servicio Forestal de Estados Unidos (Bechtold y Scott, 2005; McRoberts et
al., 2005). En cada UMS se determinan las especies arbéreas y se les mide el diametro

normal (DN) y la altura total de los arboles mayores a 7.5 cm de DN.



BOSQUES

UMP
S SITIO 2

. Sitios de 400 m* (radic = 11.28 m) para medir arboles con diametro
mayor de 7.5 cm.

Q@ Sitios de 12.57 m* (radio = 2 m) para registrar renuevo: elementos con
D.N.<7.5cmy altura = 25 cm.

O Sitios de 1 m? (lado = 1 m) para registrar hierbas, helechos, musgos y
liquenes.

Figura 1.1. Unidades de Muestreo Primarias (UMP) y Secundarias (UMS) para el Inventario Nacional
Forestal y de Suelos en bosques y vegetacion de zonas aridas. Tomado de CONAFOR (2012b).

SELVAS
UMP

- SITIO 1

Sitios de 400 m® (40 x 10 m) para medir arboles con diametro mayor
de 7.5 cm.

Sitios de 12.57m? (3.5 x 3.5 m) para registrar renuevo: elementos
conD.N. =75 cmyaltura = 25 cm.

O Sitios de 1 m? (lade = 1 m) para registro de hierbas, helechos,
musgos y liquenes.

Figura 1.2. Unidades de Muestreo Primarias (UMP) y Secundarias (UMS) para el Inventario Nacional
Forestal y de Suelos en selvas. Tomado de CONAFOR (2012b).
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El registro de arboles con diametro normal mayor a 7.5 cm se hace en las UMS
circulares de 400 m? (radio 11.28 m) en el caso bosques y vegetacion de zonas aridas, y
rectangulares, también de 400 m? (de 10 X 40 m), en selvas. Para registrar el repoblado,
dentro de cada UMS de 400 m? se traza un circulo concéntrico de 12.56 m? (2 m de
radio) en el caso de bosques, y un cuadro de 3.54 x 3.54 m en el caso de selvas. Los
datos de las plantas menores no lefiosas, se toman en un cuadro de 1 m? localizado en
el centro de la UMP (Figuras 1.1y 1.2) (Velasco et al., 2005; CONAFOR, 2012b).

Las principales variables que se registran en los elementos arboreos —de bosques,
selvas y vegetacion de zonas aridas y semiaridas— son nombre cientifico de la especie,
diametro normal y de copa y altura total, asi como presencia/ausencia de dafos
(bidticos y abidticos); en el caso de las coniferas, adicionalmente se registra la edad de
los tres arboles mas cercanos al centro de la UMS de 400 m® Sélo en el sitio 3 de cada
conglomerado se toman datos para la evaluacion de combustibles forestales mediante
un muestreo de transectos (CONAFOR, 2012b).

Velasco et al. (2004), mediante una simulacion de siete arreglos geométricos
diferentes de UMS dentro de UMP (circulares de 1 ha) en los que se contabilizé el
namero de arboles y se determiné el area basal y el volumen; definieron que los mejores
disefios, en términos del menor error relativo de muestreo, fueron en las UMS que
forman una cruz y en el que las UMS constituyen una T horizontal. Cuando las UMS
conforman una Y invertida se present6 el error relativo de muestreo mas alto; sin

embargo, sefialan que en ningun caso éste fue superior al 7%.

De particular importancia resulta el disefio de muestreo y del conglomerado del
INFyS, en primera instancia podria considerarse como un muestreo por conglomerados
en dos etapas, en donde la unidad de muestreo primaria es una parcela de una hectérea
y las unidades de muestreo secundarias son las subparcelas dispuestas
geométricamente en forma de Y invertida, por lo que los estimadores tendrian que
considerar la varianza entre unidades de muestreo primarias y entre unidades de

muestreo secundarias. No obstante, aun cuando un conglomerado comprende dos o



mas parcelas disjuntas es tratado como una sola parcela debido a que es atado a un
solo punto muestral. En efecto, el conglomerado de subparcelas simplemente sirve para
identificar aquellos elementos cuyas zonas de inclusion espacialmente disjuntas incluyen
al punto muestral (Gregoire y Valentine, 2008). En estas condiciones los estimadores

consideran Unicamente la varianza entre conglomerados.

Para cierta poblacion de interés, por ejemplo los bosques de México o del estado de
Durango, la estructura espacial y temporal de las mediciones (evaluaciones diferidas en
el primer ciclo y anualidades parciales en la segunda medicion) conduce al concepto de
muestras panelizadas o muestreo de panel rotante. Los datos de panel son aquellos que
combinan series de tiempo y secciones transversales; las mismas unidades de las
secciones transversales son observadas en el tiempo. Un grupo tipico de datos de este
tipo consiste de un gran numero de unidades de seccion transversal observado en
pocos puntos en el tiempo (Greene, 2012). En teoria, las variables medidas en los
subpaneles del mismo grupo presentan un alto grado de correlacién. En sentido amplio,
un disefio de muestras panelizadas es una extension de un muestreo con
reemplazamiento parcial en dos ocasiones, en el cual s6lo un grupo de parcelas
evaluado en la primera ocasion es medido en la segunda. Los inventarios anualizados

se caracterizan por proveer estimaciones anuales actualizadas del recurso forestal.

Varios disefios tedricos de muestras panelizadas se pueden generar cuando se
planea un sistema de monitoreo a largo plazo (Scott et al.,, 1999), pero en todos los
casos el empleo de estimadores de Minimos Cuadrados Generalizados es
recomendable, ya que al considerar la correlacion entre las variables medidas en los
subpaneles del mismo grupo se obtienen estimaciones mas precisas comparadas con

aguellos métodos que ignoran la estructura de la correlacién temporal.

El disefilo de muestras panelizadas empleado en el contexto del INFyS es similar al
disefio usado en la evaluaciéon de recursos forestales de USA coordinado por el Forest
Inventory and Analysis (FIA), en donde del 10 al 20% de la muestra original es evaluada

anualmente (Reams et al.,2005; Czaplewski et al.,2012).



1.5. MATERIALES Y METODOS

En una primera fase se compararon los estimadores estadisticos MR, RM y FIA.
Para este fin se utilizaron datos reales de selva mediana subperennifolia vy
subcaducifolia de Quintana Roo y Campeche, los cuales se tomaron en campo en 2010
en el proyecto del INFyS. En una segunda fase se compararon estos tres estimadores y
el estimador VAN utilizando datos de una poblacion simulada de 9,370,000 arboles. En
este caso, los estimadores estudiados fueron derivados analiticamente via modelos y
Minimos Cuadrados Generalizados de acuerdo a la metodologia de Van Deusen (2004,
2006).

Adicionalmente se documentaron y probaron estimadores estadisticos para la
estimacion de parametros forestales cuando los datos de campo se obtienen mediante
un sistema panelizado. Se estudié el Muestreo con Reemplazamiento Mdltiple via
Minimos Cuadrados Generalizados (MCG) (Van Deusen, 1989; Scott et al., 1999), el
estimador de Muestreo Replicado (MRE) y el Estimador Compuesto Univariado (ECU)
(Czaplewski, 2010). Las propiedades estadisticas de estos estimadores fueron
evaluadas con datos de una pseudo-poblacion forestal. Se consideraron los tamarfios de

muestra panelizada de 1000 y 1500 conglomerados panelizados.

1.6. CONCLUSIONES

De la comparacion MR, RM y FIA con datos reales. El sesgo relativo del estimador de
razon siempre fue menor al 10% (sesgo respecto al error estandar), por tanto se
considero despreciable. En las diferentes condiciones estudiadas, los resultados indican
que los tres estimadores no son diferentes estadisticamente. El estimador de medias de
razén, sin embargo, presenta la ventaja de proporcionar estimaciones por hectarea de

manera directa.

De la comparacion MR, RM, FIA y VAN con datos simulados. En las tres condiciones de
completitud de los conglomerados (100, 88 y 63 % de completitud) y para las dos
variables de interés (densidad y volumen), las estimaciones de MR, RM, FIA y VAN

resultaron similares y practicamente insesgadas. En conglomerados de completitud total
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la estimacion de la varianza fue insesgada independientemente del estimador. Sin
embargo, a medida que la muestra tuvo mayor nimero de conglomerados incompletos,

la varianza estimada de FIA se volvio fuertemente sesgada.

De la comparacion MCG, MRE y ECU en una pseudo-poblacién forestal artificial. En las
dos condiciones estudiadas —tamanos de muestra panelizadas de 1000 y 1500
conglomerados—, el estimador de MCG resulté ligeramente sesgado (5% en algunos
casos), sin embargo, su varianza siempre resultd6 menor en comparacion con el
estimador MRE. El ECU, por una parte amortigué el sesgo de MCG, y por la otra,
siempre presentdé una varianza menor en comparacién con los estimadores MCG y
MRE. De esta manera, ECU puede considerarse como un estimador insesgado (0
cuasinsesgado) de minima varianza. Esta caracteristica, hace al estimador combinado

atractivo en muchas aplicaciones.
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CAPITULO Il

COMPARACION DE ESTIMADORES PARA PARAMETROS DE INTERES
FORESTAL EN SELVA MEDIANA DE MEXICO

2.1. RESUMEN

En México, la Comision Nacional Forestal coordina el proyecto denominado “Inventario
Nacional Forestal y de Suelos (INFyS)”. Considerado éste desde una perspectiva a
largo plazo, la fase de campo correspondiente a la primera evaluacion inicié en el afio
2004 y concluyé en el 2007. La actualizacion de los datos forestales de este proyecto
estd planeada en periodos de cada cinco afios, de tal manera que la segunda
evaluacion se realizé en 2009-2013. Para el andlisis estadistico de los datos obtenidos
en 2004-2007 se utilizaron estimadores de razon. Dado que los supuestos tedricos de
éstos no se cumplen a plenitud (fuerte correlaciéon lineal) es necesario comparar los
resultados del estimador de razén con estimadores alternativos. En el presente trabajo
se compararon estadisticamente los estimadores razon de medias (RM), medias de
razones (MR) e Inventario Forestal y Analisis (FIA}. Se consideraron como variables el
area basal (m2 ha™), densidad arbérea (arboles ha™) y volumen maderable promedio (m3
ha™), las cuales se obtuvieron con datos del 2010 de selva mediana en Quintana Roo y
Campeche. Las varianzas se obtuvieron segun las expresiones convencionales y
mediante bootstrap no paramétrico. El sesgo relativo (sesgo respecto al error estandar)
del estimador de razén siempre fue menor al 10%, por tanto se considerd despreciable.
En las diferentes condiciones estudiadas, los resultados indican que los tres
estimadores no son diferentes estadisticamente. El estimador medias de razén, sin
embargo, presenta la ventaja de proporcionar estimaciones por hectarea de manera
directa, ademas, su planteamiento tedrico permite analizarlo desde una perspectiva del
estimador Horvitz-Thompson. Los intervalos de confianza confirmaron que bootstrap es
un método alternativo potente para la estimacion de las varianzas.

Palabras clave: Inventario Nacional Forestal de México, razéon de medias, media de

razones, estimador Horvitz-Thompson, bootstrap, zonas de inclusion espacialmente
disjuntas.
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ESTIMATORS COMPARISON FOR FOREST PARAMETERS IN MEDIUM
RAINFOREST OF MEXICO

2.2. SUMMARY

In Mexico, the National Forestry Commission coordinates the project called "National
Forest and Soils Inventory”. This long-term perspective project started its first field phase
in the year 2004 and concluded it in 2007. The forest data update is planned in five years
periods, in such way that the second assessment was conducted from 2009 to 2013. For
the statistical analysis of the data obtained in 2004-2007 the estimators of ratio of means
were used. However, since the theoretical assumptions of the ratio of means estimator
are not fully met (strong linear correlation), the results of this estimator with alternative
estimators were compared. In the present work the estimators being compared are: ratio
of means (RM), mean of ratios (MR) and Forest Inventory and Analysis (FIA). The basal
area (m2 per hectare), tree density (trees per hectare) and average timber volume (m3
per hectare), which were obtained with the 2010 data of medium rainforest in Quintana
Roo and Campeche, were considered as variables. The variances were obtained
according to the conventional expressions and using non-parametric bootstrap. The
relative bias (bias with respect to the standard error) of the ratio estimator was always
less than 10%, it was therefore considered negligible. In the different studied conditions,
the results indicate that the three estimators are not statistically different. The estimator
mean of ratios, however, has the advantage of providing estimates per hectare direct
way, moreover, his theoretical basis allows you to analyze it from the perspective of the
Horvitz-Thompson estimator. The confidence intervals confirmed that bootstrap is a
powerful alternative method for the estimation of the variance in cases where incomplete
clusters are present.

Key words: National Forest Inventory of Mexico, ratio of means, mean of ratios, Horvitz-
Thompson estimator, bootstrap, spatially disjoint inclusion zones
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2.3. INTRODUCCION

El disefio de muestreo que se usa en el proyecto del Inventario Nacional Forestal y
de Suelos es estratificado sistematico por conglomerados, mismos que se localizan en
equidistancias de 5, 10 6 20 km en funcién del tipo de ecosistema en que aplique el
muestreo. El conglomerado es una parcela circular de una hectarea, en la que se
evalian cuatro unidades de muestreo secundarias dispuestas geométricamente en
forma de una “Y” invertida con respecto al norte, los cuales son circulares en el caso de

bosques y vegetacion de zonas aridas y rectangulares en selvas.

Por varias circunstancias, en campo la informacion se toma en conglomerados
menores a 4 subparcelas, generdndose entonces conglomerados de diferentes
tamafos. Por otra parte, aun cuando un conglomerado comprende dos o mas parcelas
espacialmente disjuntas es tratado como una sola parcela debido a que el conglomerado
es atado a un solo punto muestral. Una vez que se localiza el sitio 1, las subparcelas
satélite quedan perfectamente definidas. Entonces, en la aplicacion practica de los

estimadores, la varianza entre conglomerados es de principal interés.

Uno de los estimadores que se pueden aplicar cuando se tienen conglomerados de
tamafo diferente es el estimador de razon, el cual considera la variable de interés en el
numerador y el area del conglomerado efectivamente muestreada en el denominador.
Ademas de su sencillez, el estimador de razén presentado de esta manera permite
obtener estimaciones directamente por hectarea. Otros estimadores como media de
razones y Forest Inventory and Analysis también pueden ser prometedores cuando las

unidades de muestreo son de tamafo desigual.

Aun cuando la relacion entre la variable de interés (volumen, area basal, nUmero de
arboles) y la variable auxiliar (area) no es tan fuerte, el estimador de razén se usa en el
proyecto de Inventario Nacional Forestal y de Suelos de México, por lo que resulta

necesario investigar el comportamiento de estimadores alternativos.
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Con datos reales de Quintana Roo y Campeche, obtenidos por el INFyS en 2010, se
compararon estadisticamente los estimadores razon de medias, medias de razones y
Forest Inventory and Analysis.

2.4. OBJETIVO

El objetivo del presente trabajo fue comparar —usando datos reales del INFyS— los
estimadores de MR, RM y FIA al considerar como variables de interés el area basal (m2
ha™), densidad arbérea (arboles ha™) y volumen fustal (m3ha'1) en selva mediana

subperennifolia y subcaducifolia de los estados de Quintana Roo y Campeche.

2.5. REVISION DE LITERATURA
2.5.1. Disefio del conglomerado y zona de inclusion

El diseiio de muestreo que se usa en el proyecto del INFyS es estratificado
sistematico por conglomerados, los cuales se localizan en equidistancias de 5 x 5 km en
bosques y selvas altas y medianas, de 10 x 10 km en selvas bajas y comunidades
semiaridas, y de 20 x 20 km en comunidades aridas (CONAFOR, 2012). Pocas
comunidades ecoldgicas tienen un marco de muestreo de unidades elementales, de
manera que normalmente no es factible o practico obtener una muestra de miembros de

la comunidad por muestreo aleatorio simple.

El conglomerado o unidad de muestreo primaria (UMP) es una parcela circular de
una hectarea (56.42 m de radio), en la que se evallan cuatro unidades de muestreo
secundarias (UMS) o sitios, dispuestos geométricamente en forma de una “Y” invertida
con respecto al norte, los cuales son circulares en el caso de bosques y vegetacion de
zonas aridas y rectangulares en selvas (Figura 2.1). (Velasco et al., 2005; CONAFOR,
2012). EIl disefio del conglomerado espacialmente es similar al del programa de
Inventario Forestal y Analisis para la evaluacion de recursos forestales en Estados
Unidos de Norteamérica (Bechtold y Scott, 2005).
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Figura 2.1. Disefio del conglomerado que se utiliza en el Inventario Nacional Forestal y de Suelos:
bosques a) y selvas b). Tomado de CONAFOR (2012).

El disefio mostrado en la Figura 2.1 puede conceptualizarse como un conglomerado

de subparcelas (circulares o rectangulares) que comprende una subparcela central

georeferida en un punto muestral (X,z,)y n-1subparcelas satélite no traslapadas en un

arreglo fijo. Este tipo de arreglo de subparcelas define una zona de inclusion disjunta
espacialmente alrededor del punto central de cualquier objeto de interés, arboles por

ejemplo (Valentine et al., 2006).

Se pueden usar “vectores de direccion” para definir los puntos centrales de las
subparcelas satélite relativos al punto muestral (Figura 2.2a, b), en cuyo caso los
vectores inversos —vectores de direccién rotados 180°— definen los puntos centrales de
las “subzonas satélite” de la zona de inclusion de un arbol relativa al punto central de
ese arbol (Figura 2.2c, 2.2d). El arbol esta centrado en la “subzona central” de su zona
de inclusién. Entonces, una rotacion de 180° de un conglomerado de subparcelas
alrededor del punto muestral proporciona la forma de la zona de inclusion. Un
conglomerado de subparcelas incluye un arbol de interés si el punto muestral cae en
cualquier parte de la zona de inclusién de ese arbol (Figura 2.2e, 2.2f) (Valentine et al.,
2006; Gregoire y Valentine, 2008). En la Figura 2.2 se presenta la zona de inclusion

para arboles en un conglomerado de bosques y en la Figura 2.3 de selvas.
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a)
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f)

Figura 2.2. Zonas de inclusion de arboles en bosques. a) Un conglomerado de subparcelas circulares
(bosques) comprende una subparcela central y subparcelas satélite alrededor de un punto fijo
(circulo vacio). b) Vectores de direccion indican la distancia y direccion desde el punto muestral
hasta los centros de las parcelas satélite. c) Vectores inversos —vectores de direccion rotados
180° —. d) Punto central de un arbol (circulo relleno) y puntos centrales de las subzonas satélites
de la zona de inclusion de ese arbol. Un arbol ocupa un conglomerado de subparcelas si el
punto muestral cae en cualquier lugar de la zona de inclusién de ese arbol (e y f).
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Figura 2.3. Zonas de inclusién de &rboles en selvas. a) Un conglomerado de subparcelas rectangulares
(selvas) comprende una subparcela central y subparcelas satélite alrededor de un punto fijo
(circulo vacio). b) Vectores de direccion indican la distancia y direccion desde el punto muestral
hasta los centros de las parcelas satélite. ¢) Vectores inversos —vectores de direccion rotados
180° —. d) Punto central de un arbol (circulo relleno) y puntos centrales de las subzonas satélites
de la zona de inclusion de ese arbol. Un arbol ocupa un conglomerado de subparcelas si el
punto muestral cae en cualquier lugar de la zona de inclusion de ese arbol (e y f).

20



El concepto de zona de inclusién se simplifica cuando se tiene Unicamente una
parcela de é&rea fija; para una parcela circular, es sencillo verificar que la zona de
inclusion es un circulo concéntrico alrededor del arbol del mismo radio que la parcela
circular. En este caso, un arbol es seleccionado en la muestra si su zona de inclusion

atrapa el punto de muestreo (Schreuder et al., 1993).

La ubicacion de los conglomerados en campo siempre esta sujeta a las condiciones
del terreno y la vegetacién presente. En un conglomerado es posible que alguna o
varias de las subparcelas sean imposibles de instalar, ya que caerian en barrancas,
lagos, terrenos agricolas, caminos o0 minas, por citar algunos ejemplos (subparcelas
inexistentes). En otras circunstancias, por escala en la cartografia base (Uso de Suelo y
Vegetacion SERIE IV de INEGI, 1:250 000) existe la posibilidad que una parte de
conglomerado caiga en un estrato diferente del definido en la cartografia, por lo que se
puede tener la informacion de las 4 subparcelas, pero en cada estrato se tiene un
conglomerado incompleto. En otros casos, por razones de linderos o de barreras
topograficas Unicamente se puede instalar una parte del conglomerado y entonces seran

subparcelas inaccesibles.

La situacion anterior conduce a que en campo la informacion se registre en
conglomerados menores a 4 subparcelas, generandose asi conglomerados de
diferentes tamafios. Por otra parte, aun cuando un conglomerado comprende dos o0 mas
parcelas disjuntas es tratado como una sola parcela debido a que el conglomerado es
atado a un solo punto muestral. En efecto, el conglomerado de parcelas simplemente
sirve para identificar aquellos elementos cuyas zonas de inclusion espacialmente

disjuntas incluyen al punto muestral (Gregoire y Valentine, 2008).

Existen por lo menos tres formas diferentes para estimar parametros agregados de
interés forestal cuando se tienen conglomerados de diferente tamafio. Con el fin de
presentar los posibles estimadores y sus respectivas varianzas enseguida se detalla la

notacion.
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2.5.2. Notacion
Para la presentacion de los estimadores es necesario considerar la siguiente notacion.

A area forestal de la region de interés (ha).
U,: k- ésimo elemento en la poblacién, k=1,2,...,N.
m : numero de puntos muestrales.

P : s- ésimo conglomerado, s=12,...,m.

(X,2,):coordenadas del conglomerado P;.

(X,,z,) :ubicacion geogréafica de un elemento de la poblacién, U, .
a,; 1 area de cada subparcela (400 m2) en P.

n,:numero de subparcelas evaluadas efectivamente en campo en la parcela
s, N, =1234.

a, :area de la subzona de inclusion del elemento U, .

na, : area de la zona de inclusion del elemento U, .

S

7T, = %: probabilidad de inclusion del elemento U, .

Y, :valor de una variable de interés asociado a U, (area basal, volumen).

N
T, = Zyk ‘total poblacional de una variable de interées.
k=1

N :namero de arboles en el area forestal de la region de interés.

t :namero de &rboles en la subparcela.
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2.5.3. Estimadores

Bajo el principio de que los conglomerados pueden ser de tamafio diferente, Velasco
et al. (2005) propusieron estimadores de razén de medias para analizar datos del
Inventario Nacional Forestal de México, en el denominador consideraron la variable de
interés (volumen) y en denominador el area del conglomerado como variable auxiliar.

Asi, el estimador se expresa como

m m ng t
DY, ZZZ Ysik

yha _ 5;1 — s=1 rJn:1 k=1 (2 1)
2.4 2Ny |
s=1 s=1

Donde Y, es la cantidad total de la variable en la parcela muestral s y a es el area (ha)

de la parcela muestral s efectivamente evaluada en campo.

La varianza estimada de (2.1), segun Cochran (1993), es

—i#i(ys - yhaas)2 (22)

V(Yha) = 32 m(m-1) &

m
o 2a
Donde, a =
m

El estimador (2.1) funciona bien si i) la poblacion completa a ser inventariada es
teselada por todas las posibles parcelas muestrales (conglomerados no traslapados y
sin espacios entre ellos) y ii) las parcelas son seleccionadas con probabilidades iguales.
Ambos supuestos normalmente no se cumplen en la practica de inventarios forestales, y
en consecuencia, (2.1) puede ser inapropiado. En su lugar, las parcelas muestrales son
seleccionadas como un punto muestral de un universo infinito de posibles puntos
centrales de parcelas, y los arboles correspondientes a los rodales, donde parcelas de
tamafios grandes son establecidas, son seleccionados con probabilidad mas alta que

aguellos de parcelas mas pequeias (Smelko y Saborowski,1999).
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En general, el estimador de razon es un estimador sesgado, no obstante existen

ciertas circunstancias donde puede ser insesgado (ANEXO 2.1). El estimador de razén
(2.1) es mas efectivo cuando i) la relacion entre Yy, y a, es una linea recta que pasa por
el origen y ii) la varianza de y, alrededor de esta recta es proporcional a a,.

De manera practica, el uso de (2.1) se justifica si i) el coeficiente de correlacidon entre

Y, y &, es mayor a 0.5 y si el tamafio de muestra es mayor a 30 (Scheaffer et al., 2012;

Cochran, 1993).

Scott et al. (2005), en el marco del programa de Inventario Forestal y Analisis (FIA)
de Estados Unidos, propusieron un estimador similar a una media de razones, pero para

la estimacion en cada parcela muestral s se considera un area ajustada:

Ng

Zi Ysi

Yo ekt
S)="=-—
Yna(S) 2" ap, (2.3)

Donde

a, :area total usualmente usada para observar la variable de interés en una parcela (es

decir, cuatro veces el area de la subparcela).

P, : proporcién media de areas de las parcelas observadas que caen dentro de la

poblacion de interés:

Py = am (2.4)

a,; - area usualmente usada para observar la variable de interés en la subparcela J de
la parcela s.

Los valores yha(S) de (2.3) se usan para la estimacion de la media por hectéarea:
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B i yha(S)

Yha = Szlm (2.5)

La varianza se estima de la siguiente manera:

3 (Yoa(8)~ V1o f

V(Yp,) = m(m—1) (2.6)

En realidad, el estimador de Scott et al. (2005) es un estimador de media de razones

gue en cada parcela muestral s considera el area del conglomerado completo ajustada
por la proporcion media de areas de las parcelas observadas que caen dentro de la

poblacion de interés.

El uso de la probabilidad de inclusién de un elemento U, permite derivar otro estimador

desde el punto de vista de muestreo replicado (Gregoire y Valentine, 2008).

La probabilidad de incluir un elemento U, en cada localizacion muestral permite estimar

N
T, = Zyk mediante el estimador insesgado de Horvitz-Thompson (HT), es decir,

A yk
T yns = E—
o (2.7a)
-y
/= na, (2.7h)
A
_ Z AY,
e n.a, (2.7¢)
Yi
=A
Ukze:;s n.a, (2.7d)
= AUZ;Pk = Ap (2.7€)
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Donde, p, =Y, /na, es el valor de y, prorrateado por unidad de areay p,es la suma

de todos los valores prorrateados para el conglomerado P.

La instalacion de multiples conglomerados independientes P, en A, seguido por la
estimacion HT de T con los datos de cada P, ha sido llamado Muestreo Replicado

(Barabesi y Fattorini, 1998; Barabesi y Pisani, 2004). De acuerdo con Schreuder et al.

(1993) y Gregoire y Valentine (2008), el estimador de T basado en un muestreo

replicado de m P es

A 1 m A
Tyzrep = mZT y7s (2.8a)
s=1
1 m
=-YYA
m; LOs (2.8b)
AL —
= _= A
m ;ps P (2.8c)

Donde p es el promedio de valores p.entre los m conglomerados.

El estimador (2.8) puede verse como el promedio de m estimadores HT, cada uno

basado en un punto muestral.

De acuerdo con Schreuder et al. (1993), Cochran (1993) y Gregoire y Valentine, (2008),

N
la varianza de Ty, al ser éste un estimador HT, esta dada por

A N 1-7 N & Tons — T 7T,
V(Tys) =D ¥l = TF 42D ) Y, Y| % Tk
k=1

K k=1 k'>k T Ty

(2.9)

Donde, 7, =a,. /Ay a,.es el area de la zona inclusién conjunta para U, y U,.. La

zona de inclusion conjunta para cualesquiera dos elementos es el lugar de puntos

comunes para a las zonas de inclusion de U, y U,..
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Segun Schreuder et al. (1993), Cochran (1993) y Thompson (2002), un estimador
insesgado de (2.9) es

A 3 1-7 LS TCons — TTuTT0
V(Tym) =D Vel = 5% [+2D D VY| % T
k=1

7Ty k=1 k'>k 7070 T (2.9)

Donde t' es el nimero de arboles seleccionados en el conglomerado P.

Silos m conglomerados han sido establecidos independientemente en A, la varianza de

'IA'yﬂ,rep es (Barabesi y Pisani, 2004)

A 1 A
V(Twmw):}ﬁV(TVM) (2.10)

La varianza en (2.9') es algo tediosa para calcular ya que requiere la probabilidad

conjunta de seleccionar U, y U,.. Por esta razén Sarndal et al. (1992-pag. 424),

Schreuder et al. (1993- pag. 116) y Gregoire y Valentine (2008-pag. 216) indican que

N
V(T yzrep) Se estima insesgadamente de la siguiente manera. Sea

A 1 m A A 2
V(T yrrep)=—— - Tyws—T yzre
(T yrrep) m(m—1) ;( y y pj (2.11)

La cantidad total de la variable de interés dividida por el area de la poblacién resulta

en la cantidad promedio por unidad de area, es decir, 4, =T /A. Esta cantidad puede
ser estimada insesgadamente con datos de la muestra mediante
T yas

A

A
iy;zs =

(2.12)

En base a esta expresion, el estimador de 4, a partir de muestreo replicado de m

conglomerados es
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A 1 m A
Ayzrep = *Zﬂ«yﬂs (2.13a)
m s=1

AN

18 Tye

“m& A (2.13b)
1 &

= T S Tux
AmSZ:;‘ y (2.13c)

Sustituyendo (2.8a) en (2.13c) se observa que el promedio por unidad de area puede

estimarse dividiendo el total estimado entre el area de la region de estudio:

A\

2 T Ie|
ﬁy;r,rep - YT (2 14)
A .

Con base en (2.13c) y (2.7d), este estimador también puede expresarse en términos de

Ps:

A 1 m A

Ayrrep =D Tyxs 2.15a
A 2 (2.152)

1 m
==Yy (2.15b)

1 m
= mz 3 (2.15¢)

s=1U, eP nsak

1 m
= mz D P (2.15d)

s=1U, P

13 -
= *Zps =p (2.15e)
m

El resultado (2.15d) hace claro que la estimacion prorrateada por unidad de area, p,,

no requiere el conocimiento de A ni de la determinacién explicita de las probabilidades

de inclusion.

Con base en (2.14), la varianza de Ay rp €S
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1

V (Ayzrep) = A2 V(T yz.rep) (2.16)

La cual, de acuerdo con Gregoire y Valentine (2008-pag. 220), puede ser estimada

insesgadamente por

A 1 m A A 2
V(Ayrrep) = ———D | Ays— Ayzrep (2.17)
m(m _1) s=1

Si bien es cierto que (2.15) no requiere de la determinacion explicita de las
probabilidades de inclusion de cada &rbol, si supone que independientemente del
namero de suparcelas satélite que finalmente integren el conglomerado en campo, las
subzonas de inclusion estén completas (no truncadas). En este sentido, (2.15c) implica
que para cada elemento, el valor de la variable de interés sea dividido entre el area del

conglomerado evaluada efectivamente en campo (n.a, =n.a), la cual es comun para

todos los arboles que pertenecen al mismo conglomerado.

El supuesto de que ninguna de las zonas de inclusion esté cerca del limite del area
forestal implica que ajustes de las probabilidades de inclusion de los arboles no son
requeridos. Esto permite que una probabilidad de inclusion constante sea asignada a
todos los arboles contados en las unidades de muestreo. Este supuesto es necesario
debido a que es impractico obtener probabilidades de seleccion para arboles limite
(Schreuder et al., 2003).

En otra perspectiva, y suponiendo que las subzonas de inclusion de los arboles estén
completas, el estimador (2.15c) puede considerarse como una media de razones
(Smelko y Merganic, 2008). El estimador “media de razones” es insesgado y fue
recomendado para muestreo sistematico con parcelas muestrales de tamafo diferente

(Smelko y Saborowski,1999). Por lo tanto, en cada parcela muestral s los datos
muestrales Yy, necesitan ser calculados a un éarea igual (1 ha) usando la siguiente

expresion (Smelko y Merganic, 2008):
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ng t

y Ysi
S) = 7S L
Yna(S) " _— (2.18)

S s sj

Donde Y, es la cantidad total de la variable de interés en la parcela muestral s y a,es el

area (ha) de la parcela muestral s efectivamente evaluada en campo.

Estos valores por hectarea yha(S) son usados para la estimacion de la media por

hectarea:

iyha(s)

yha m

(2.19)

No existen estimadores para la varianza de (2.19) cuando se utiliza muestreo

sistematico, por lo tanto se estima de la siguiente manera:

DY (ROEM
V(Ypa) =7 m(m 1) (2.20)

la cual ha mostrado ser una varianza conservadora en muchas aplicaciones de

muestreo sistematico (Smelko y Saborowski,1999).

Es claro que el primer nivel de inferencia del estimador (2.15) 6 (2.19) es precisamente
una hectéarea, lo cual permite estimar el total poblacional de manera directa con tan solo

conocer el valor de A.

La estimacion de la varianza para los estimadores (2.1), (2.5) y (2.19) considera un
muestreo aleatorio aun cuando el disefio de muestreo del inventario nacional forestal es
sistematico. Sin embargo, en inventarios forestales es razonable suponer que el
muestreo sistematico es aproximadamente equivalente al muestreo aleatorio simple

(Zarnoch y Bechtold, 2000). Velasco et al. (2005) refieren el uso del muestreo aleatorio
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en inventarios forestales cuando los datos son colectados en una malla sistematica.
Cochran (1993) indica que si la poblacion es aleatoria la férmula para la varianza en
muestreo sistematico es la misma que para una muestra aleatoria simple.
Adicionalmente, Cochran (1993, pagina 266) provee la siguiente justificacion para el uso
de estimaciones basadas en muestreo aleatorio simple cuando se tienen muestras

sistematicas:

“Considérense todas las N! poblaciones finitas las cuales estan formadas por las N!

permutaciones de cualquier conjunto de numeros Yis Y, Yy- Entonces, en el

promedio sobre estas poblaciones finitas, E(Vsy) =Vran- Note que V,,, es la misma

para todas las permutaciones.”

Este resultado muestra que, si el orden de los objetos en una poblacién finita

especifica puede considerarse como sacado al azar de entre las N! permutaciones, el

muestreo sistematico es, en promedio, equivalente al muestreo aleatorio simple.

Una manera alternativa para estimar la varianza de (2.1), (2.5) y (2.19) es a través
del método conocido como “bootstrap” no paramétrico, el cual consiste en lo siguiente
(Efron,1979; Sarndal et al. 1992; Pérez, 2000):

1. Estimar el parametro poblacional ¢ a través de 6 con los datos de la muestra

original de m observaciones. Se requiere la estimacion de V (0), es decir, v(6).

2. A partir de la muestra original obtener un gran nimero de muestras (B muestras)
de tamafio m con igual probabilidad y con reemplazo. Las B muestras

seleccionadas de esta manera se llaman “muestras bootstrap”.

*

3. Para cada muestra “bootstrap” calcular una estimacion 6»(b=1,...,B) en la misma

forma como é fue obtenida. El estimador (2.1) es una razon, (2.5) y (2.19) son

una media.
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* * *

4. La distribucion de 6., 02, ...,0s es considerada una estimacion de la distribucion

de muestreo del estimador 6 y V(@) es estimada mediante

p -1
v(0) = B_1 (2.21)
Y
Donde @ =bt
B

N
En cualquier caso, suponiendo una distribucion de ¢ aproximadamente normal o

Gaussiana, un intervalo de confianza para ¢ esta dado de la siguiente manera:

6+ 2(\/(&))

En los estados de Quintana Roo y Campeche la selva mediana subperennifolia es la
mas extensa. Los &arboles que crecen en este ecosistema tienen contrafuertes y poseen
una gran cantidad de epifitas y bejucos. Estos arboles alcanzan una altura de entre 15y
25 m, con troncos menos gruesos que los arboles de la selva alta perennifolia, aun
cuando se trata practicamente de las mismas especies. Las palmas forman parte de los
estratos, especialmente del bajo y del medio. Las especies caracteristicas son OXx
(ramodn), chakah, ya’' (zapote, chicozapote), tzalam, yaaxnik, pukte’, ja’asche’ y caoba.
En las riberas de los rios crece el kuyché (zapote bobo). Se encuentran también
helechos y musgos, asi como abundantes orquideas, bromelidceas y araceas (EK,
2011).

En la selva mediana subcaducifolia la altura promedio de los arboles varia de 25 a 30
m. La cobertura vegetal es menor que la observada en las selvas perennifolias y
subperennifolias. Los suelos que sustentan a este tipo de vegetacién son rocosos y

pedregosos con una capa de materia organica, formada por la gran cantidad de hojas
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gue dejan caer los arboles. Las especies que destacan en estos ecosistemas vegetales
son Ox (ramon), pich (orején), jabin, ki, yaaxnik, bari, cascarillo, laurelillo, capulin,
pukte”, boxchechem, sakchechem, nance, pomolche’, caimito, jicaro, bob, pichi’che’,
ciricote, tsitsilche’, katzin, chakah blanco, muk, sakpa’, hulub, ta-siste, tzalam, chechem
blanco. También abundan gramineas y ciperaceas tales como jucarillo. Las epifitas son
orquideas de diferentes tipos y colores, piperaceas como el cordoncillo; bromeliaceas,
como el xku, y la pifiuela y bejucos como el muk (Ek, 2011). En el ANEXO 2.2. se

presentan los nombres cientificos correspondientes a las especies mencionadas.

Aunada a su alta diversidad, la selva mediana subperennifolia es importante por su
capacidad de almacenamiento de carbono. Eaton y Lawrence (2009) reportan que en la
selva mediana subperennifolia de Campeche y Quintana Roo el carbono en la biomasa
area viva oscila de 4.8 Mg ha™* en un bosque secundario de tres afios hasta 73.5 Mg ha’
Len un bosque maduro, mientras que el carbono aéreo combinado con el carbono
subterraneo varia de 192 Mg ha™ en un bosque secundario de 12 afos hasta 469 Mg

ha™ en una selva madura.
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2.6. MATERIALES Y METODOS

Se estimaron los parametros de area basal, nUmero de arboles y volumen maderable

promedio por hectarea mediante las siguientes expresiones:

Media de razones (Smelko y Merganic, 2008)

B Z yha(s)
yha = =

2.19
- (2.19)
Ng t
y ZZ ysjk
_ _j=lk=1
Donde Yna(8)=—=——"
a N,
Razéon de medias (Velasco et al., 2005)
m
2.V
_ s=1
Yha = “m 2.1)
2.3,
s=1
Ng t
Donde y, =YY Vg & =nay
j=1 k=1
Forest Inventory and Analysis (Scott et al., 2005)
m
Z yha(S)
v — s=1
Yha="— (2.5)

m

ng t
ZZ ysjk
)= Ys _ ka1

Donde Yha(S —
as a‘0 pO

En cada caso, las varianzas se obtuvieron i) segun las expresiones convencionales

reportadas en la literatura y 2) mediante procedimientos bootstrap. Para cada muestra

de tamafio m se generaron 1000 muestras bootstrap. Ademas de las estimaciones
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puntuales se obtuvieron las estimaciones por intervalo. Para el estimador de razon

adicionalmente se estimo el sesgo mediante la siguiente expresion (2.22) (ANEXO 2.1):
A 1 5
B(yha) = maz (yhasa B Sy,a) (2.22)

Donde

2 3 (a, - a)?

S; =

3 (y, — )@, ~a)

m-1

m-1 e

El traslape de los intervalos de confianza y similitud en el error de muestreo se utilizo

como criterio para comparar los estimadores estudiados.

Se utilizaron datos de selva mediana subperennifolia y subcaducifolia de los estados
de Quintana Roo y Campeche, lo cuales se tomaron en campo en 2010 en el marco del
proyecto de Inventario Nacional Forestal y de Suelos. Se usaron las ecuaciones de
volumen fustal reportadas por SAG (1976) y SARH (1985); éstas se caracterizan por ser
de aplicacion a nivel estatal y por grupo botanico. Para el andlisis de la informacion se
elabor6 un programa en el software Sistema de Analisis Estadistico (SAS, Version 9.2).
En este programa se generé una matriz (mxp); sus columnas correspondieron a la
longitud, latitud, &rea basal, densidad arbérea, volumen maderable fustal y area
efectivamente muestreada del conglomerado, y sus filas identificaron a los

conglomerados.

En la Figura 2.4 se presenta la distribucion espacial de los conglomerados utilizados
en el estudio. Para Quintana Roo se usaron m =206 conglomerados de selva mediana
subperennifolia 'y m=22 de selva mediana subcaducifolia, para Campeche
m =127 conglomerados de selva mediana subperennifolia y m=58 de selva mediana
subcaducifolia, lo cual permitid probar los estimadores en diferentes condiciones y

distintos tamanos de muestra.
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Figura 2.4. Distribucion espacial de los conglomerados utilizados en el estudio. Selva mediana
subperennifolia y subcaducifolia en Quintana y Campeche, México.
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2.7. RESULTADOS Y DISCUSION

La correlacion entre las variables dasométricas y el area del conglomerado
efectivamente muestreada fue en general bajo (alrededor del 0.42), sélo el nUmero de
arboles correspondiente a la selva mediana subcaducifolia de Quintana Roo y de las
tres variables de selva mediana subperennifolia de Campeche, el coeficiente de
correlacion fue ligeramente superior al 0.5 (Cuadro 2.1). En todos los casos las

correlaciones resultaron ser significativas al nivel del 5%.

Cuadro 2.1. Coeficientes de correlacion de Pearson entre las variables dasométricas y
el area del conglomerado efectivamente muestreada.

Poblacion Conglome- Area basal Numero de Volumen
de interés rados (m) (m?) arboles (m3)
Selva mediana 206 0.4398 0.4671 0.3936
subperennifolia (<.0001)" (<.0001) (<.0001)
de Quintana Roo

Selva mediana 22 0.4963 0.6581 0.4352
subcaducifolia de 0.0188 (0.0009) (0.0429)
Quintana Roo

Selva mediana 127 0.5661 0.5568 0.5221
subperennifolia (<.0001) (<.0001) (<.0001)
de Campeche

Selva mediana 58 0.3960 0.4568 0.3826
subcaducifolia de (0.0021) (0.0003) (0.0030)
Campeche

"El valor entre paréntesis indica el valor de p para Ho: p =0.

En las Figuras 2.5, 2.6, 2.7 y 2.8 se presentan los diagramas de dispersion
correspondiente a las variables de interés y al area del conglomerado efectivamente
evaluado en campo. En todos los casos la varianza del area basal, numero de arboles y
volumen fue proporcional al area del conglomerado. Es interesante notar que mientras
en la selva mediana subperennifolia (Quintana Roo y Campeche) los conglomerados
pequefios (0.04, 0.08 y 0.12 ha) estuvieron bien representados, en la selva mediana

subcaducifolia sucedi6 lo contrario, asi en Quintana Roo (m=22) no hubo
conglomerados con area de 0.12 ha, y en Campeche (m=58) solo un conglomerado

tuvo una area de 0.04 ha y otro con area de 0.08 ha. Esta ultima situacion puede
deberse al tamafio de muestra relativamente bajo. La linea sélida corresponde a la recta

de regresion de las variables dasométricas sobre el area del conglomerado (ha).
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En el Cuadro 2.2 se indican los estadisticos de ajuste y los coeficientes estimados de
las regresiones correspondientes a las variables dasométricas sobre el area del
conglomerado. Tanto para el area basal, niumero de arboles y volumen de la selva

mediana subperennifolia de Quintana Roo y Campeche el valor de p de la prueba de t

indica que el intercepto es significativo al 5%, es decir, se rechazaHo: £, =0. Sélo para

las variables forestales de la selva mediana subcaducifolia, en las dos entidades

federativas, no se rechaza Ho: f3,=0. Dada la dispersion de las observaciones, en

ningun caso el coeficiente de determinacion supero6 al 0.5, y los cuadrados medios del

error fueron altos.

La situacion anterior pone en desventaja al estimador de razén de medias, mismo
que para ser efectivo requiere un coeficiente de correlacion mayor al 0.5 entre la
variable de interés y la variable auxiliar, y la relacion entre ambas debe ser una linea
recta que pase por el origen. Sin embargo, debe tomarse en cuenta que en tres de los
cuatros escenarios estudiados el niumero de observaciones rebasa en gran medida el

tamafo de muestra sugerido, el cual debe ser por lo menos de 30.

En los Cuadros 2.3 y 2.4 se presentan los resultados del analisis estadistico
correspondiente a la selva mediana subperennifolia y subcaducifolia de Quintana Roo y
Campeche. En las dos comunidades vegetales de Quintana Roo y Campeche y para los
tres variables forestales (area basal, densidad y volumen por hectérea) se nota que los
intervalos de confianza (funcién de la varianza) obtenidos por el método convencional y
por bootstrap, para los tres estimadores evaluados, son similares. En todos los casos
los promedios de las muestras bootstrap son parecidos a las estimaciones puntuales de
la muestra original. Los valores puntuales por hectarea calculados mediante los tres
estimadores —por método convencional y bootstrap—, en cada poblacion, también son
parecidos. El sesgo del estimador de razon, a pesar de ser negativo, siempre fue
cercano a cero; ademas, el sesgo relativo (sesgo respecto al error estandar) siempre fue
menor a 10%, inclusive donde se tuvo un tamafo de muestra de solo 22 observaciones.

Por lo que, el sesgo del estimador RM es practicamente despreciable.
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Cuadro 2.2. Estadisticos de ajuste y coeficientes de regresion estimados para modelos lineales simples
de variables dasométricas () sobre area de conglomerado (&) . Modelo Y = 3, + 3.

Poblacién de interés de\rlyzzz?eiite CME R? Parametros Estimacion eSf;‘IOC;aI' \gaelc;r Valor de p
1.8205 0.1934
; ﬁO -1.4420 0.5896 -2.45 0.0153
Area basal
ﬂl 26.8105 3.8332 6.99 <.0001
. 4243.2368 0.2182
Selva mediana ﬁo -66.4505 28.4647 -2.33 0.0205
subperennifolia de Numero de
Quintana Roo arboles
B 1396.3171 185.0609 7.55 <.0001
100.3279 0.1550
ﬂO -9.8413 4.3769 -2.25 0.0256
Volumen
ﬂl 174.0431 28.4562 6.12 <.0001
2.60139 0.2463
ﬁO -1.2662 1.5828 -0.80 0.4331
Area basal
ﬂl 26.8191 10.4909 2.56 0.0188
. 3248.7535 0.4331
Selva mediana ﬁo -67.2277 55.9357 -1.20 0.2435
subcaducifolia de Ndmero de
Quintana Roo arboles
ﬁl 1449.0769 370.7388 3.91 0.0009
152.4613 0.1894
ﬂO -8.0826 12.1174 -0.67 0.5124
Volumen
ﬂl 173.6342 80.3137 2.16 0.0429
1.3298 0.3204
ﬁO -1.2750 0.4792 -2.66 0.0088
Area basal
ﬂl 25.1930 3.2815 7.68 <.0001
. 3108.1960 0.3101
Selva mediana ﬁo -55.0969 23.1700 238 0.0189
subperennifolia de Ndmero de
Campeche arboles
ﬁl 1189.1451 158.6495 7.50 <.0001
83.9232 0.2726
ﬂO -9.5505 3.8073 -2.51 0.0134
Volumen
B 178.4356 26.0691 6.84 <.0001
1.1153 0.1568
ﬁO -0.9703 1.0658 -0.91 0.3665
Area basal
ﬂl 22.0765 6.8408 3.23 0.0021
. 2965.0215 0.2087
Selva mediana 5o -47.4259 549539  -0.86  0.3918
subcaducifolia de Numero de
Campeche arboles
ﬁl 1355.3241 352.7045 3.84 0.0003
51.9419 0.1464
ﬂO -6.9119 7.2735 -0.95 0.3461
Volumen
ﬂl 144.6655 46.6827 3.10 0.0030
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Cuadro 2.3. Estimaciones puntuales y por intervalo de pardmetros forestales en selva mediana
subperennifolia y subcaducifolia en Quintana Roo bajo diferentes estimadores.

Poblacién Variable Estimador Estimacion de Estimacion Limite Limite Error de Valor de p® Sesgo
de interés la varianza puntual inferior superior muestreo
(%)
Media de Convencional 16.8333 15.5559 18.1107 7.58828
razones Bootstrap 16.8393" 15.5620 18.1166 7.58537 >0.15,>0.25,>
0.25
Razén de  Convencional 17.3136 16.0599 18.5672 7.24071 -0.0012
Area basal medias (0.0019)°
(m2 ha’l) Bootstrap 17.3314 16.0700 18.5928 7.27826 >0.15,>0.25,
>0.25
FIA* Convencional 17.3136 15.9382 18.6889 7.94365
Bootstrap 17.3144 15.9411 18.6877 7.93170 >0.15,>0.25,
>0.25
Media de Convencional 937.571 875.163 999.98 6.65631
razones Bootstrap 938.037 874.517 1001.56 6.77164 >0.15,>0.25,
Selva >0.25
mediana Razén de  Convencional 958.696 898.251 1019.14 6.30486 -0.0557
subApere- Densidad medias (0.0018)
nnifolia (arboles ha'l) Bootstrap 959.797 898.068 1021.53 6.43146 >0.15,>0.25,
(m=206) >0.25
FIA Convencional 958.695 891.253 1026.14 7.03476
Bootstrap 958.854 890.370 1027.34 7.14229 >0.15,>0.25,
>0.25
Media de Convencional 105.896 96.5405 115.251 8.83447
razones Bootstrap 105.943 96.5643 115.321 8.85232 >0.15,>0.25,
>0.25
Razén de  Convencional 109.231 99.9458 118.517 8.50065 -0.0082
Volumen (m®>  medias (0.0018)
ha™) Bootstrap 109.355 99.9778 118.733 8.57533 >0.15,>0.25,
>0.25
FIA Convencional 109.231 99.2562 119.206 9.13187
Bootstrap 109.249 99.2555 119.242 9.14715 >0.15,>0.25,
>0.25
Area basal Media de  Convencional 17.2392 12.5455 21.9330 27.2273
(r’ﬂ2 harl) razones Bootstrap 17.1812 12.5434 21.8191 26.9938 >0.15,>0.25,
>0.25
Razén de  Convencional 18.2215 13.5883 22.8546 25.4269 -0.0203
medias (.0088)
Bootstrap 18.1651 13.5567 22.7736 25.3697 >0.15,>0.25,
>0.25
FIA Convencional 18.2216 12.9722 23.4709 28.8083
Bootstrap 18.1244 12.9543 23.2946 28.5259 >0.15,>0.25,
>0.25
Densidad Media de Convencional 942.898 761.088 1124.71 19.2820
(arboles ha™) razones Bootstrap 942.111 760.086 1124.14 19.3210 0.05,0.02,
Selva ~ : 0.02
mediana Razén de  Convencional 992.593 825.550 1159.63 16.8289 -1.0768
subcadu- medias (0.0129)
cifolia Bootstrap 992.037 823.930 1160.14 16.9457 0.06,0.05,
(m _ 22) . 0.06
FIA Convencional 992.597 778.705 1206.49 21.5487
Bootstrap 989.910 776.076 1203.74 21.6014 0.03,<0.01,
<0.05
Volumen (m3 Media de Convencional 112.347 77.2999 147.393 31.1951
ha) razones Bootstrap 111.923 76.6802 147.167 31.4887 0.11,0.23,
0.18
Razéon de  Convencional 118.752 83.4590 154.046 29.7201 -0.1295
medias (0.0073)
Bootstrap 118.333 82.5182 154.148 30.2660 >0.15,>0.25,
0.17
FIA Convencional 118.753 80.0014 157.504 32.6321
Bootstrap 118.059 79.2804 156.837 32.8467 0.10,0.10,
0.09

*

A
*Forest Inventory and Analysis. " Promedio de las medias bootstrap (9 ) §EI valor de p corresponde a las pruebas de normalidad de
Kolmogorov-Smirnov, Cramer-von Mises y Anderson-Darling (en ese orden) de las distribucion de las muestras bootstrap. °El valor en
paréntesis de la columna de sesgo es el sesgo relativo.
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Cuadro 2.4. Estimaciones puntuales y por intervalo de pardmetros forestales en selva mediana
subperennifolia y subcaducifolia en Campeche bajo diferentes estimadores.

Poblacién Variable Estimador ~ Estimacion de Estimacion Limite Limite Error de Valor de p® Sesgo
de interés la varianza puntual inferior superior muestreo
(%)
Media de  Convencional 15.5389 14.0312 17.0466 9.7029
razones Bootstrap 15.4383" 13.8653 17.0112 10.1884 >0.15,>0.25,
>0.25
Razén de  Convencional 16.2565 14.7860 17.7269 9.0453 -0.0034
Area basal medias (0.0046) °
(m2 ha'l) Bootstrap 16.1498 14.6240 17.6757 9.4480 >0.15,>0.25,
>0.25
FIA* Convencional 16.2565 14.5234 17.9896 10.6608
Bootstrap 16.1365 14.3370 17.9361 11.1520 >0.15,>0.25,
>0.25
Media de  Convencional 768.701 695.448 841.954 9.5295
razones Bootstrap 766.667 693.346 839.987 9.5635 >0.15,>0.25,
Selva >0.25
mediana Razén de  Convencional 802.980 732.291 873.669 8.8034 -0.1464
subpere- Densidad medias (0.0041)
nnifolia (arboles ha™) Bootstrap 800.891 730.991 870.790 8.7277 >0.15,0.14,
(m=127) 0.19
FIA Convencional 802.982 719.825 886.140 10.3561
Bootstrap 800.209 716.660 883.758 10.4409 >0.15,0.11,
0.17
Media de  Convencional 106.096 94.3206 117.871 11.0988
razones Bootstrap 105.263 93.1551 117.371 11.5025 >0.15,>0.25,
>0.25
Razén de  Convencional 111.498 99.8524 123.143 10.4443 -0.0254
Volumen (m®>  medias (0.0043)
ha') Bootstrap 110.602 98.6776 122.526 10.7810 >0.15,>0.25,
>0.25
FIA Convencional 111.498 98.1901 124.806 11.9355
Bootstrap 110.512 96.8654 124.159 12.3485 >0.15,>0.25,
>0.25
Area basal Media de  Convencional 15.5847 13.8011 17.3684 11.4447
(m” ha) razones Bootstrap 15.6413 13.8281 17.4544 11.5921 <0.01, 0.02,
0.02
Razén de  Convencional 15.7953 14.0025 17.5881 11.3504 -0.0019
medias (0.0021)
Bootstrap 15.8527 14.0249 17.6806 11.5304 0.09,0.05,
0.04
FIA Convencional 15.7953 13.8574 17.7332 12.2689
Bootstrap 15.8529 13.8834 17.8224 12.4235 <0.01,0.02,00.
01
Densidad Media de  Convencional 1039.80 946.313 1133.28 8.9907
(arboles ha™) razones Bootstrap 1041.68 944.028 1139.34 9.3747 >0.15,>0.25,
Selva ~ . >0.25
mediana Razén de  Convencional 1048.33 955.957 1140.69 8.8111 -0.0927
subcadu- medias (0.0020)
cifolia Bootstrap 1050.20 953.174 1147.23 9.2388 >0.15,>0.25,
(m = 58) _ >0.25
FIA Convencional 1048.32 945.184 1151.46 9.8385
Bootstrap 1050.18 942.897 1157.46 10.2157 0.11,0.15,
0.17
Volumen (m3 Media de  Convencional 98.324 86.1031 110.546 12.4295
ha) razones Bootstrap 98.720 86.3561 111.084 12.5242 >0.15,0.07,
0.05
Razén de  Convencional 99.923 87.6805 112.166 12.2523 -0.0135
medias (0.0022)
Bootstrap 100.327 87.8713 112.782 12.4147 >0.15,0.13,
0.10
FIA Convencional 99.923 86.7794 113.067 13.1539
Bootstrap 100.327 87.0430 113.611 13.2408 0.11,0.07,
0.05

*

A
*Forest Inventory and Analysis. " Promedio de las medias bootstrap (9 ) §EI valor de p corresponde a las pruebas de normalidad de
Kolmogorov-Smirnov, Cramer-von Mises y Anderson-Darling (en ese orden) de las distribucion de las muestras bootstrap. °El valor en
paréntesis de la columna de sesgo es el sesgo relativo.
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Resulta interesante observar que en todos los casos el estimador de razéon de
medias, a pesar de que en general no existe una fuerte correlacion entre la variable de
interés y la variable auxiliar (Cuadro 2.1), es ligeramente mas preciso (menor error de
muestreo), seguido del estimador media de razones y del FIA; al existir traslape de los
intervalos de confianza al 95%, puede considerarse que los tres estimadores son de
igual precision respecto al promedio (tienen medias que comparten intervalos de
confianza similares). Adicionalmente se aprecia que para todas las variables, en cada
una de las poblaciones estudiadas, los errores de muestreo de los estimadores

estudiados presentan alto grado de similitud.

En las dos poblaciones estudiadas de cada estado y para las tres variables
analizadas, el estimador FIA tuvo una precision ligeramente mas baja que los otros dos,
de manera consistente se observa que presenta mayor error de muestreo incluso en
donde el tamafio de muestra es superior a 100. Esto posiblemente puede deberse a que
el denominador de la expresion que permite obtener los valores por hectarea considera
un area ajustada comun, el area del conglomerado originalmente deseable (0.16 ha) es
ajustada por una proporcion media de todas las areas efectivamente muestreadas en

campo.

Los resultados anteriores son congruentes con otros estudios realizados sobre la
comparacion de estimadores media de razones y razén de medias en al ambito forestal.
Al respecto, Smelko y Saborowski (1999) con datos de la region forestal del norte de
Slovakia, 32 parcelas muestrales de diferente tamafio (desde 100 hasta 1000 m® en
rangos de 100) levantadas en 1991 y 1995, estudiaron los estimadores media de
razones (método A) y razén de medias (método B) en la estimacién del nimero de
arboles por ha y del volumen maderable por ha. Las correlaciones entre el nimero de
arboles y el area de las parcelas fueron bajas (0.323 y 0.278 para 1991 y 1995,
respectivamente), mientras que las correlaciones entre el volumen y el area de las
parcelas fueron moderadas (0.82 ambas en ocasiones); en este caso segundo no se
observé una relacién de linea recta que pase por el origen. En los dos afios de estudio
el método A dio menor volumen por hectarea que el B (1991: A 423.3y B 453.9 m®ha’;
1995: A 4435y B 470 m? ha™) y también errores estandar mas pequefios que el B.
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Sucedio lo contrario al volumen para el numero de arboles por hectarea. Para las dos
ocasiones Yy las dos variables las diferencias de los errores estandar en ambos métodos

no superaron el 2.7% (Cuadro 2.5).

Cuadro 2.5. Estimacion del nimero de arboles y volumen por hectarea en Orova, Slovakia (Smelko y
Saborowski, 1999).

Variables Método” Afo 1991 Afio 1995

Estimacion Error Error Estimacion Error Error

puntual estandar estandar puntual estandar estandar

absoluto relativo absoluto relativo
Densidad (Arboles A 602.3 61.3 10.2 555.8 51.2 9.2
ha'l) B 485.8 37.2 7.6 456.1 34.2 7.5
Volumen (m* ha) A 4233 27.9 6.6 4435 275 6.2
B 453.9 33.3 7.3 470.0 34.1 7.2

TEI método A es el estimador media de razones y el método B es el estimador razén de medias.

Smelko y Merganic (2008) evaluaron el estimador de razon de medias y media de
razones con datos del Inventario Nacional Forestal y Monitoreo de Slovakia. Para el

volumen maderable comercial reportan los siguientes resultados por hectarea:

Yiarm = 266.2M°, (V(Y,, v ))°° =5.15M%, ¥, e =263.9M%y (V(Vpawe))°® =5.16m°. Esto

conduce a diferencias en valores promedio por ha de 2.3 m?® y en error estandar de 0.01
m®. Entonces, bajo las condiciones estudiadas en Slovakia los dos métodos son
practicamente iguales en cuanto a precision. No obstante, el estimador media de
razones tiene como ventaja la obtencion inmediata de estimaciones por hectarea, lo cual
permite evaluar la variabilidad espacial de la variable de interés en el area de estudio,
ademas la formula de la varianza es relativamente mas sencilla que el estimador de

razon de medias.

El efecto del tamafio de muestra en cada comunidad vegetal se refleja en la
distribucion de probabilidad de las muestras bootstrap; asi, en la selva mediana
subcaducifolia de Quintana Roo con m=22observaciones, en los tres estimadores la
prueba de normalidad es aceptada de manera no contundente para el parametro de
densidad («=0.05). En la selva mediana subcaducifolia de Campeche con m=58
observaciones, en los estimadores media de razones y FIA para el area basal se
rechaza la normalidad («=0.05). Cuando el tamafio de muestra rebasa las 100
observaciones (selva mediana subperennifolia) en todos los casos la normalidad de las

muestras bootstrap se obtiene sin mayor dificultad.
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En las Figuras 2.9 y 2.10 se presenta la distribucion de las muestras bootstrap para
el area basal, densidad arbdrea y volumen por hectarea resultante del estimador media
de razones de selva mediana subperennifolia de Quintana Roo y Campeche,
respectivamente; se observa que en efecto las muestras bootstrap correspondientes a
las variables forestales estudiadas se ajustan a una distribucién normal, comportamiento
congruente con el valor de p de la prueba de normalidad. Las estimaciones puntuales y
los limites inferior y superior de los intervalos de confianza al 95% (valores resaltados en
los Cuadros 2.3 y 2.4) son congruentes con la siguiente propiedad de la distribucion
Gaussiana: en una distribucién normal el 95% de las observaciones se encuentran
dentro de dos desviaciones estandar por arriba y por debajo de la media (Figura 2.9 y
2.10).

Adicionalmente el tamafio de muestra tiene un efecto notable en el error de
muestreo, asi por ejemplo para el volumen estimado por FIA, cuando m =206 el error
de muestreo maximo es de 9.15%, cuando m =127 el error maximo de muestreo es de
12.35%, cuando m =58 el error maximo de muestreo es de 13.24% y cuando m=22 el

error maximo de muestreo asciende hasta 32.85%.
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Figura 2.9. Distribucion de las muestras bootstrap de selva mediana subperennifolia de Quintana Roo.

Método media de razones.
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2.8. CONCLUSIONES

Aun cuando el grado de correlacion entre las variables dasométricas y el area del
conglomerado efectivamente muestreada en campo en general fue bajo (alrededor del
0.42), y en algunos casos se rechazo la hipotesis de que el intercepto es cero, el
estimador de razon se justifica porque en tres de las cuatro poblaciones evaluadas el
namero de observaciones rebasa en gran medida el tamafio de muestra sugerido, el

cual debe ser por lo menos de 30 observaciones.

En cada una de las situaciones ensayadas y para cada variable estudiada se
observo traslape de los intervalos de confianza al 95% y similitud en los errores de
muestreo correspondientes a los estimadores evaluados; por tanto, se concluye que los
estimadores evaluados son equivalentes, aunque el estimador de razén es ligeramente
mas preciso. No obstante, el estimador de media de razones se prefiere porque su
derivacion tedrica considera la estructura del conglomerado (probabilidades de
inclusion) y la estimacion directa de valores por hectarea (para los m conglomerados)

permite evaluar la variabilidad espacial de la variable bajo estudio.

El tamafio de muestra tuvo un efecto significativo en la precision de los estimadores
evaluados en este estudio. Se observd que en tamafios de muestra menores a 30, los

errores de muestreo ascienden hasta el 30% en la estimacion del volumen maderable.

En todos los casos, el estimador FIA presentdé un error de muestreo relativo
ligeramente mayor comparado con MR y RM. De manera consistente, el estimador de
media de razones proporciona valores ligeramente mas bajos (conservadores) en

comparacion con los otros dos estimadores.

El sesgo del estimador de razén, a pesar de ser negativo, fue pequefio en todas las
condiciones estudiadas; el sesgo relativo siempre fue menor a 10%, inclusive cuando se
tuvo un tamafio de muestra de 22 observaciones Unicamente. Por estas razones se

considero practicamente despreciable.
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El método bootstrap, procedimiento alternativo para la estimacion de las varianzas,
proporciona resultados tan confiables como aquellos obtenidos por los métodos
convencionales reportados en la literatura. Bootstrap tiene la ventaja de ser
intuitivamente sencillo y de facil implementacion desde el punto vista computacional. La
normalidad de las muestras bootstrap se logra sin dificultad para tamafos de muestra
superiores a 100. En este caso, el modelo normal ajustado permite apreciar
directamente el limite inferior y superior de los intervalos de confianza, cualquier que sea

al parametro de interés.
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ANEXO 2.1. ANALISIS DEL SESGO DEL ESTIMADOR DE RAZON EN MUESTREO
ALEATORIO SIMPLE (adaptacion de Pérez, 2000)

Sean (Y,,a,) los diferentes pares de valores relativos a la variable de interés (area
basal, densidad, volumen) y a la variable auxiliar (area), respectivamente. Se denomina
la razén poblacional Y,,de y y a al cociente entre las medias o totales poblaciones de
y y a. Se tiene

M M
y XYy oy vy 2YIM
ha —

ias A A/IM A ias/M

Se denomina la razén muestral y,,de y y a al cociente entre las medias o totales
muestrales de y y a. Se tiene

Dy,

/m
Yha = Sm = LA L Z :
D a, a a/m Zas /m
s=1 s=1

En la estimacion por razon se trata de estimar la razon poblacional a través de la
razon muestral, pero en general y,, no es un estimador insesgado de Y,,, ya que la

esperanza de un cociente de variables aleatorias no es igual al cociente de las
esperanzas:

y)_EW)_Y
E(yha) E(a) E(a) i ha

m\\~<\

No obstante, existen ciertas circunstancias donde el estimador de razon puede ser
insesgado. El valor exacto del sesgo se puede hallar considerando la covarianza de

yha y a.

COV(yha’ a) = E{(yha - E[yha])(a_ E[a])}: E{(yhaa_ yhaE[a]_ E[yha]a_'_ E[yha]E[a]}
= E()ihaa) - E(yha)E(a) - E(yha)E(a) + E(yha)E(a) = Ejyhaa) - E(yha)E(a)
— E(Y8) - E(y) A= E() - AE(%,) =Y — AE(y,0) = Y — AE(Y,)
= KYha - KE(yha) = K(Yha - E(yha)) = _KB(yha)
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En la dltima expresion se consider6 que B(Y,,)=E(Y..)—Y... ¥ €en consecuencia,
_B(yha):_E(yha)+Yha

Por lo tanto,
= X < — —cov(y,,,a
COV(Ypq, @) = —AB(Y)) = AB(Vha) = —COV(Yy,, @) = B(Yya) = (Ay“)
_ T Py@%.% _ Oz _ =
- yE(a)y - _p(yhava)ayha E(é) - _p(Yhava)GYhaCV(a)

Asi,
B(Yna) = ~Pty,,9,.CV(3)

Por lo tanto, B(y,,)=0,<,Y,, y & son variables no correlacionadas, con lo que se
tiene la primera condicidn de insesgadez. Ademas se cumple que

_ B —
B(yha) - _p(YhaxE)O-YhaCV(a) = éyha) - _p(Yhara)CV(a)
Yha
= B0) _ ) cv@) <cv(a)
o ha»
Yha

Por lo que el sesgo relativo (cociente entre el sesgo del estimador de la razon y su

desviacion tipica) esta acotado por el coeficiente de variacion de a. Para que el sesgo
del estimador de razon sea despreciable bastara con que el coeficiente de variacion de

la media muestral de la variable auxiliar sea menor que 1/10.

Una segunda condicion para la insesgadez se refiere a la relacion lineal entre la
variable de interés y la variable auxiliar. “Si la recta de regresion de la variable de interés

sobre la variable auxiliar pasa por el origen entonces el estimador de razon es

insesgado”. En este caso se cumple que Y, =ka,.

M
ka, kD a,
a a

S

Mz
Mz

Ys

1

[
]
N
[
]

S

Y
Y = =
ha A

[;?z
Mz
Mz

[
]
N
7
1]
N
[
]
N
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Por lo que,
B(yha) = E(yha) ~Yha = E(yha _Yha) =E(k-k)=0

Mediante el método general de linealizacion se puede obtener el sesgo aproximado

del estimador de razén, para lo cual se considera en principio la diferencia entre el

estimador Y, y la razon poblacional Y, .

_ V_Yhaa

y_Yhaa _ y_Yhaa
A A A+

" a A

m\ p
< |
|

| 3|

Yoa = Yha = ==Y

V|| <

Y,
-A A 1+a—A

<1 para A=#0. Ademéas, se sabe que si

Note que r=

r\<1:>2( )" (r)" _Z( " = - ( . 11 . Entonces,

x B LR

' V_Yhaa _1_(a_ AJ — [y_Yhaa _ (y_Yhaa)(a_A)j|
A A A’

La expresion asintética del sesgo se obtiene tomando la esperanza a la expresion

anterior:
- E{V‘Yha""}- E[(V—Yhaa)(a— A)} _E(Y-Yd) E[y-Y,a)a-A)]
— i " -2
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KZ
En la ultima expresion se considero lo siguiente:
E(V_Yhaa) = E(y) _YhaE(a) :V_Yhaz‘zv_

Y

_ _( cov(y,a)-Y,, var(a) j

A=Y -Y =0

>/ <

E[(y-Y,.a)@-A)]=E[ya-yA-Y,,aa+Y,,aAl
= E(ya) - E(yA) - E(Y,,aa) + E(Y,,aA)
= E(ya) - AE(Y) - Y,.E(a°) +Y,, AE(a)
= E(ya) - E(@)E(Y) - Y,.E(@") +Y,.E(@)E(a)
= E(ya) - E(@)E(Y) - Y,.E@") + Y, [E@)F
- [E(ya)-E@EW)]-Y.[E@) -[E@T ]
=cov(y,a)-Y,, var(a)

A /\2 A 2
En esta Ultima expresién se consideré que var(d) =E(@ )—{E(H)} :

Por tanto, la expresion asintética del sesgo es

Sz S
o - Y a __ y.a

Y,, var(a) —cov(y,a ha 1

B(yha): d ( )2 (y ): m m_ - (Yhasaz_sya)

A A’ mA?

El cual puede estimarse insesgadamente por

A l 9

B(yha) = maz(yhasa - Sy,a)
Donde

d(a,-a)P’ Y (a’-2aa+a’) >a’-2a)a+ma’

52 — s=1 — s=1 ’ — s=1 ) s=1

2 m-1 m-1 m-1

Z(ys _y)(as _a) Z(ysas_ysa_yas-’_ya) Zysas_azys _yzas-’_mya

S — s=1 —_ s=1 _ s=1 s=1 s=1

ya m-1 m-1 m-1

N A
Por lo tanto si B(yha) / Oy, < 010 ¢ sesgo sera despreciable.
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ANEXO 2.2. LISTA DE ESPECIES REPRESENTATIVAS DE SELVA MEDIANA

SUBPERENNIFOLIA'Y SUBCADUCIFOLIA

Nombre comun

Nombre cientifico

ya’ (zapote, chicozapote)

Manilkara zapota

ja’asche’ Alseis yucatanensis
caoba Swietenia macrophylla
kuyché (zapote bobo) Pachira aquatica

Ox (Ramon) Brosimum alicastrum
Pich (orejon) Enterolobium cyclocarpum
Jabin Piscidia piscipula

Ki Agave sp

Yaaxnik Vitex gaumeri

Bari Calophyllum brasiliense
Cascarillo Matayba oppositifolia
Laurelillo Nectandra coriacea
Pukte’ Bucidas buceras
Boxchechem Metopium brownei
Sakchechem Cameraria latifolia
Nance Byrsonima crassifolia
Pomolche’ Jatropha gaumeri
Caimito Chrysophyllum mexicanum
Jicaro Crescentia cujete

Bob Coccoloba acapulcensis
Pichi’che’ Psidium sartorianum
Ciricote Cordia dodecandra
Tsitsilche’ Gymnopodium floribundum
Katzin Mimosa bahamensis
Chakah blanco Dendropanax arboreus
Muk Dalbergia glabra

Sakpa’ Byrsonima bucidaefolia
Hulub Bravaisia tubiflora
Ta-Siste Acoelorrhaphe wrigthii
Tzalam Lysiloma bahamensis
Chechem blanco Sebastiania adenophora
Jucarillo Bucida spinosa
Cordoncillo Piper auritum

Xku Aechmea bracteata
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CAPITULO I

COMPARACION DE ESTIMADORES PARA PARAMETROS FORESTALES EN UNA
POBLACION SIMULADA

3.1 RESUMEN

El disefio de muestreo del Inventario Nacional Forestal y de Suelos (INFyS) de México
esta integrado por conglomerados de una hectarea donde, de manera ideal se miden
siempre cuatro subparcelas. No obstante, son muchas las razones que en la realidad
impiden que éste sea siempre el caso, por lo que es frecuente tener informacion de
conglomerados con menos de cuatro subparcelas. Por lo que resulta importante estudiar
desde un punto de vista teérico el comportamiento de los diferentes estimadores que se
pueden ser de utilidad para la estimacién de parametros forestales agregados cuando
se tienen conglomerados de diferente tamafio. En base a la densidad arbdrea estimada
(arboles ha™) y a la distribucion probabilistica de volimenes (lognormal) ajustada con
datos del 2010 de selva mediana de Quintana Roo, se gener6 una poblacion artificial de
9,370,000 arboles en una superficie de 10,000 ha en Quintana Roo, México. Se
diseflaron dos redes sistematicas, cada una de 81 puntos, los cuales estuvieron a
equidistancias de 1 km; en cada punto se simulé un conglomerado de subparcelas
dispuestas en forma de una Y invertida. Para comparar disefios de parcelas en selva, en
un primer escenario se consideraron subparcelas rectangulares, y en un segundo,
subparcelas circulares. Para densidad y volumen, una prueba de t pareada bivariada
indicO que no existen diferencias significativas entre los valores generados por las
subparcelas circulares y rectangulares. De manera adicional se generaron 86 redes
sistematicas considerando Unicamente conglomerados de subparcelas circulares. Cada
una de las 88 muestras se tratd en tres condiciones diferentes en funcion del nimero de
conglomerados completos: a) completitud total (81 conglomerados completos), b)
completitud al 88% (71 conglomerados completos) y c) completitud al 63% (51
conglomerados completos). En cada condicién y repeticion se estimo el nimero de
arboles y volumen maderable por hectarea mediante los estimadores media de razones
(MR), razén de medias (RM), Forest Inventory and Analysis (FIA) y Van Deusen (VAN).
Para determinar el mejor estimador en cada condicion estudiada se uso el sesgo relativo
de la estimacion y el sesgo relativo de la varianza. En las tres condiciones estudiadas y
para las dos variables de interés, las estimaciones de MR, RM, FIA y VAN resultaron
similares y practicamente insesgadas. En conglomerados completos al 100% la
estimacion de la varianza fue insesgada independientemente del estimador. Sin
embargo, a medida que la muestra tuvo mayor niumero de conglomerados incompletos,
la varianza de FIA se volvié fuertemente sesgada.

Palabras clave: razon de medias, media de razones, estimador Van Deusen,
simulacion, distribucion espacial de arboles, distribucion lognormal.
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ESTIMATORS COMPARISON FOR FOREST PARAMETERS IN A SIMULATED
POPULATION

3.2. SUMMARY

The sampling unit of the National Forest and Soils Inventory (INFyS) of Mexico consists
of one hectare clusters that ideally always contains four measured subplots. However,
there are many reasons in reality that prevent that this is always the case, so it is
common to have information of clusters with fewer than four subplots. Therefore is
important to study from a theoretical point of view the behavior of the different estimators
that can be useful for the estimation of aggregate forest parameters when the clusters
are by definition of different size (unequal number of subplots). Based on the estimated
trees per hectare and the tree volume an artificial population of 9,370,000 trees in an
area of 10,000 ha was created. The distribution used to simulate the population follow a
log-normal distribution (for volume) and the data used as reference came from the INFyS
2010 data of medium rainforest in Quintana Roo, Mexico. Two systematical sampling
grids were designed, each of 81 points, which were to 1 km equidistances; in every point
was simulated a cluster of subplots arranged in the shape of an inverted Y. To compare
sub-plots design used in the tropical rainforest all the subplots were considered first to be
rectangular, then to be circular. For density and volume, a bivariate paired t-test
indicated that there are not significant differences among the values generated by the
circular and rectangular subplots. Additionally, 86 systematic grids were generated
considering only clusters of circular subplots. Each of the 88 samples were treated in
three different conditions depending on the number of complete clusters: (a) total
completeness (81 complete clusters), (b) completeness to 88% (71 complete clusters)
and c) completeness to 63% (51 complete clusters). In each condition the number of
trees and timber volume per hectare was estimated by Mean of Ratios (MR), Ration of
Means (RM), Forest Inventory and Analysis (FIA) and Van Deusen (VAN) estimators. To
determine the best estimator in each condition we estimate the relative mean bias and
relative variance bias. In the three conditions and for the two variables of interest,
estimates MR, RM, FIA and VAN were similar and practically unbiased. In complete
clusters (100%) variance estimates were unbiased independently of the estimator.
However, as the sample included larger proportion of incomplete clusters, the variance
of FIA became strongly biased.

Key words: ratio of means, mean of ratios, Van Deusen estimator, simulation, tree
spatial distribution, lognormal distribution.
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3.3. INTRODUCCION

Si bien es cierto que el disefio del conglomerado del INFyS incluye tedéricamente
cuatro subparcelas, bajo ciertas circunstancias existe la posibilidad que en campo la
informacién se obtenga en conglomerados menores a cuatro subparcelas, generandose
asi conglomerados de tamafios distintos (conglomerados completos e incompletos). Aun
cuando un conglomerado comprende dos 0 mas subparcelas disjuntas es tratado como
una sola parcela debido a que es atado a un solo punto muestral, y en consecuencia, la

varianza de los estimadores considera Unicamente la varianza entre conglomerados.

El disefio del conglomerado del INFyS es parecido al disefio del “plot” que se utiliza
en el programa de Inventario Forestal y Andlisis (FIA) en los Estados Unidos de
Norteamérica (Bechtold y Scott, 2005), por lo que ambos pueden ser estudiados de

manera similar.

En estas condiciones resulta importante estudiar desde un punto de vista tedrico el
comportamiento de los diferentes estimadores que se pueden ser de utilidad para la
estimacion de parametros forestales agregados cuando se tienen conglomerados —de
subparcelas espacialmente disjuntas —de diferente tamano. Una opcion para realizar
esta tarea es simular una poblacién de arboles en base a pardmetros ya estimados en
estudios previos; el sesgo relativo de la estimacion y el sesgo relativo de la varianza
mas pequefios pueden ser los criterios para definir el mejor estimador (Van Deusen,
2006). Esta alternativa, aunque requiere de gran trabajo computacional, ha sido
preferida en el ambito cientifico por su flexibilidad en cuanto a las multiples maneras de
llevar a cabo el muestreo una vez que la poblacion ha sido generada; puede estudiarse
la eficiencia del muestreo sistematico o aleatorio, y diversos tipos y tamafos de

unidades de muestreo.

Asi, al considerar que la cantidad de la variable de interés en el conglomerado es
proporcional al area del mismo, existen al menos cuatro formas diferentes de estimar los
parametros agregados de interés forestal: razon de medias, medias de razones, Forest

Inventory and Analysis y Van Deusen. En el presente trabajo estos estimadores se
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derivaron mediante el enfoque de inferencia basada en modelos, ademas, fueron
comparados usando datos de una poblacion forestal artificial generada en el Sureste de
México.

3.4. OBJETIVO

El objetivo del presente trabajo fue evaluar el comportamiento del estimador MR, RM,
FIA y VAN, en tres condiciones diferentes, relacionadas al grado de completitud del
conglomerado, en una poblacién artificial de 9,370,000 arboles en selva mediana
subperennifolia de Quintana Roo, al estimar la densidad arbérea y el volumen
maderable por hectarea. Los conglomerados fueron similares al disefio de la parcela que

se utiliza en el Inventario Nacional Forestal y de Suelos de México.
3.5. REVISION DE LITERATURA

3.5.1. Derivaciéon de estimadores

Mediante el enfoque de inferencia basada en modelos, a partir del modelo general
propuesto por Van Deusen (2007), y considerando diferentes supuestos de la varianza
del error se obtienen los estimadores FIA, VAN y MR. Se analiza la similitud del
estimador RM con VAN. La relacion entre los cuatro métodos de estimacion también es
considerada analiticamente desde el punto de vista del estimador per se cdmo de sus

varianzas estimadas.

3.5.1.1. Notacion

1:Media de la variable y por unidad de area. Ejemplo, volumen en m°ha™.

yl = s . Medicion de la variable y en la parcela s expandida a una hectarea.
8

Y, :Medicion de la variable y en la parcela s

oA ., . .
a’ =—:Proporcién del area de la parcela o conglomerado s que pertenece al tipo

S

forestal de interés, 0<a’l <1.

a, :Area de la parcela s (ha) efectivamente muestreada en campo.
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a,: Area de la parcela s ideal para medir la variable y, es decir, 0.16 ha.
m:Numero de parcelas que pertenecen al tipo forestal de interés.

m
DY
a =

==L Proporcién media de area que pertenece al tipo forestal de interés.
m

a m
Cuando a,=a,>al=—=—=1ya = = =—=1
a, @, m m m

3.5.1.2. Modelo general

Este modelo fue propuesto por Van Deusen (2007) y se expresa como

P _ p
ys - f (as )/Ll+ gs (31)
Donde, ¢, ~ N(O, f(a?)o?)y E(se.) = f(@’)o® V ¢, =6, y E(eeg',)=0 de otro modo.
Reescribiendo la ecuacién anterior en forma matricial (Van Deusen, 2004), se tiene
Y=Au+e (3.2)
Donde

Y : Vector de mediciones expandidas a la parcela, ysp.

A > Vector de los valores correspondientes a f (asp)-

& . Vector de términos aleatorios.
La matriz de varianzas y covarianzas del vector aleatorio es E(&') =2 =0c>f(a’).
La estimacion insesgada para la media x obtenida mediante minimos cuadrados

generalizados (Van Deusen, 2004) es

,21 = [A‘ > ATl AYY (3.3)
y
V() =[ax Al (3.4)
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3.5.1.3. Modelo Forest Inventory and Analysis

P=a’urel (3.5)

Donde E(eL)=0 yE(eLel)=(a )’o? V el =él,

Este modelo establece que el valor expandido por hectarea es igual a la media por

unidad de area, z, multiplicada por la proporcion promedio de una parcela, a’, gue esta

en el tipo forestal de interés. La varianza del valor expandido por parcela es proporcional

a la fraccién promedio al cuadrado en el tipo forestal de interés.

Al considerar el modelo (3.5) y las expresiones (3.3) y (3.4), se tienen los siguientes

estimadores para la media y la varianza:

>

LFA Ys
— — s=1
H A= (3.6)
m ~ A 2 m -2 A2
. FIA Z(ys_ﬂj Zys_mﬂ
v _ sl _ st
W) m(m-1) m(m-1) (3.7)
Donde, 3}5 :X—{
Note que,
Ys Ys Ys
oY _ Y 3 a 3 y
yS = —Sp = m > - m a - 1 n(]) = 1 m = mS = yha(s)
& Ma? Y5 =Na = Na D a
] =18 s M ' q. =
m m m ° am

Entonces, las expresiones (3.6) y (3.7) expresadas en las unidades originales de

medicién son, respectivamente,
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Z yha(s)
—FIA _ sa

Y. - (3.8)
Donde
yha(s) = %
Za (3.8a)
51
a Tom
y
m —FIA\?
e Z(yha(s)_yha j
vy, )= (39)

m(m-1)

Las expresiones (3.8) y (3.9) son los estimadores de la media y la varianza de la

media que utiliza el FIA (Scott et al.,, 2005). En (3.8a) alom:Za0 es el area total

s=1

m
deseable a muestrear asumiendo conglomerados completos y Zas es el area total
s=1

efectivamente muestreada. Entonces, ias /a,m <1.Asi, el denominador de (3.8a) es el
s=1

area del conglomerado completo ajustada por la proporciéon de las parcelas que

pertenecen en el tipo forestal de interés. En estas condiciones (3.8a) es un valor por

hectarea. Las expresiones (3.8) y (3.9) son los estimadores estandares de la media y la

varianza que podrian aplicarse al muestreo aleatorio simple sin un factor de correccion

finita (Cochran, 1993 y Thompson, 2002).
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3.5.1.4. Modelo Van Deusen
vyl =alu+e2,

Donde: E(£2,)=0 YE(£2,£2,)=a’c® V &2 =¢2,

(3.10)

Es razonable asumir que la var(¢2,)=a’c? debido a que la varianza debe ser cero

cuando a” =0 y debe incrementarse conforme a’ se incremente.

La ecuacion (3.10) establece que la cantidad ysp en el tipo forestal de interés esta

relacionada con la proporcion a! de la parcela que cae en el tipo forestal de interés. La

. P . : o N
varianza de Y5 es también proporcional a a’, lo cual parece intuitivamente razonable.

Al considerar el modelo (3.10) y las expresiones (3.3) y (3.4), se tienen los siguientes

estimadores para la media y la varianza (Van Deusen, 2004):

VAN Z ysp

H =

v )= =

La ecuacion (3.11) puede expresarse de la siguiente manera:

D D Wl 37

ﬂ — S;]l — 5;1 aO — Sr=nl — yha
Yal Y= Y,
s=1 =1 Qg st
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Similarmente, la varianza en (3.12)

VAN "
" 1 T\ % &
V(lu ) ~m m ~m : m a
Sar| Swa |33 33
s=1 s=1 s=1 ao s=1 ao
Zm:y2 38y 22a2 1§y 2 yziz
s th s7s | y S = y _ ha a y 4 ~ha a
I S = af o e " a, 1 af S o T aE”
T m a m - 1o 1 &
> > -1 S I —(Qa—a)
s=1 a0 s=1 ao ao s=1 0 s=1
1 C 2 c 2 C 2 C 2 . 2 C 2
o |2V AY YA || Y 2 Ay Y DA
— 0 s=1 s=1 s=1 s=1 s=1 s=1
- 1 & m T m m
jzas (Zas_ao) Zas (Zas_ao)
ao s=1 s=1 s=1 s=1

Dy —aypa)

s=1

m m =V(yha
Zas[zas - aoj

s=1

VAN )

3.5.1.5. Modelo media de razones

(3.14)

Si en el modelo (3.10) se considera que la varianza del error es una funcién de la

proporcion a’ al cuadrado se tiene lo siguiente:

ys =aju+&3

Donde E(£3,)=0 yE(¢3.63)=(a"fo? V £3,=¢3,

(3.15)

Al considerar el modelo (3.15) y las expresiones (3.3) y (3.4) se obtienen siguientes

estimadores para la media y la varianza:

MR

A _1 mysp
“ _méasp
y
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2

m /e Y m o2 A
A MR Z(ys_:uj Zys_m:u
=1

Vv ==l =3 3.17
) m(m-1) m(m-1) ( )

Donde

. _ ysp

ys - a_sp

En las unidades originales, las expresiones (3.16) y (3.17) son, respectivamente,

Ys
’\MR_l m ysp_l maio_lmﬁ__
T Ty = (3.18)
a‘O
y
m 2
—MR Z(yha - yha)
V(Yha ) = (3.19)

m(m—1)

L] p /a
ya qUG, ys = ysp = ys = ys = yha
a; aj/a, a,

En el ANEXO 3.1 se presenta la derivacion de los estimadores FIA, MR y VAN, asi
COMO Sus respectivas varianzas.

3.5.1.6. Estimador razéon de medias

El estimador de razén de medias tiene la misma estructura que el estimador Van

Deusen, ecuacion (3.13), el cual también puede ser usado cuando se presentan
conglomerados incompletos, a saber:

NgE
o=

B}
<
w
[
N

Y = (3.20)

NgE
S

[
Il
N
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La varianza estimada de (3.20), considerado éste como estimador de razon, segun
Cochran (1993), es

i(ys - yhaa‘s)2
v(y™M) =221 (3.21)
a m(m-1)

Este estimador fue recomendado para la estimacion de parametros forestales del

Inventario Nacional Forestal de México (Velasco et al., 2005).

El denominador de la expresion (3.21) puede expresarse en términos de las areas

efectivamente muestreadas considerando que a= Zas Im=m= Zas la, asi
s=1 s=1

Z(ys _yhaas)2 Z(ys _yhaas)2 Z(ys _yhaa‘s)2
V(yRM ) — s:l_2 — s=1 — s=1
" a m(m-1) Zm: a Zm: a Z’": 3
a| || |-1| ala)|| L |-t
a a ~ a

Z(ys - yhaas)2
_ s

22,28 -a)

s=1 s=1

(3.21a)

Una inspeccion detallada de las expresiones (3.21a) y (3.14) —varianza estimada de
Van Deusen— permite apreciar que ambas solo difieren en el denominador por el
término que se sustrae del area total efectivamente muestreada, mientras que la
varianza del estimador de razén considera un promedio, en Van Deusen se resta el area
de un conglomerado completo, es decir, 0.16 ha. Si los conglomerados de la muestra

_ m
son completos, se tiene que a:Zaolmzaom/m =a,, Y en consecuencia, el estimador
s=1
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de razon y Van Deusen conducen a los mismos resultados. De hecho, a,=0.16 es el

maximo valor que se puede considerar, luego entonces, a<a,,en estas condiciones la

varianza estimada del estimador de razén siempre sera ligeramente mas pequefa que

Van Deusen.

La ecuacion (3.21) se puede obtener multiplicando la ecuacién (3.14) por un factor que

involucra a (ANEXO 3.2):

v(ny)z[i“""—‘af)jv(yVA“) (3.22)

a a(m _1) ha

En la expresi6n anterior nuevamente se observa que cuando a=a,, viy™)=v(y"™).
Una situacion extrema ocurre cuando a = (1/2)a, y m=20, resultando en la razon de la
ecuacion (3.21) sobre (3.14) de 0.9473 (Van Deusen, 2005).
3.5.1.7. Relacion entre estimadores
Cuando los conglomerados estan completos, es decir, a, =a,, los cuatro estimadores

coinciden:

Estimador FIA (ecuacion 3.8)

s=1 Zas s=1 Z aO .
s=1

m m
- y

Z Yha(S) 8y~ dy Zis Z Ys

y = _ QM _ QM 38 _ 53 (3.23)
" m m m m  a,m '
Estimador Van Deusen (Ecuacion 3.13)
PR N WA

yha — S;]l — S;l — s=1 (324)

Z a, z a, a,Mm

s=1 s=1
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Media de razones (ecuacion 3.18)

(3.25)

(3.26)

Tambiéen, cuando a,=a, los cuatro estimadores presentan las mismas varianzas

estimadas:

Estimador FIA (ecuacion 3.9)

Dy,

3| 3 [ 1) DY
- -V s — Y- s=1

— Z(yha(S)—yha) = | \ m
o mm-1)  mm-1) m(m—1)

D1y

s=1

m 2
DY,
_s=1
m

)

z Ys —
s—1

m

2

DY,

s=1

m

m(m-1)

a‘m(m-1)
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Estimador Van Deusen (ecuacion 3.14)

m Ys m Ys m Ys

Z ys_aO; Zys_; z ys_;

i(ys - as yha)2 = aOm = = m
" amam-a,)  ama,(m-1)

s=1
2 Ys m
_ 3.28
aZm(m-1) (3:28)
Estimador media de razones (ecuacion 3.19)
m 2 m 2 m 2
m yS m yS m yS
, Zys_sz—l: zys_sz—l: Z(ljy_;
N v Sl a, am “~la am “~la |7 m
) Z(yha _ yha) 1 0 1| Qo 0 1 0
V(yha) == = = =
m(m—-1) m(m—1) m(m—1) m(m—-1)
m 2 m 2
Lfal 2V a2V
il _s1 _s=l
(ao] Zl Ve = Zl -
= = (3.29)
m(m—-1) a’m(m-1)
Estimador razén de medias (ecuacion 3.21)
m 2 m m 2
m z yS m Z yS m z ys
_ st a _ 8=l _ =l
m , ; ys aom 0 ; ys m ; ys m
Z(ys - yhaas)
V(yha) = S=1_2 = > = >3 = > (3.30)
_ m a,m agm(m-1
a m(m-1) T, ?nz m(m—1) om(m-1)
= m(m-1)
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Con base a las ecuaciones (3.23) a (3.26) queda de manifiesto que la estimacion por
hectarea cuando los conglomerados son completos se obtiene promediando valores por

conglomerado y el resultado se expande por hectarea mediante 1/a,. El factor de

expansion, al ser una constante, también aparece en la varianza, expresiones (3.27) a
(3.30). Esta situacion es de particular importancia porque las férmulas se reducen a los
estimadores del muestreo aleatorio simple. Los resultados anteriores, media y varianza
de la media cuando los conglomerados son completos, también se pueden obtener al

considerar el siguiente modelo:
Yo = u+&3, E(£3,)=0, E(£3,,3,)=0" V &3, =¢3,

Esta situacion se describe en el ANEXO 3.1.

Los estimadores FIA, Van Deusen y RM son iguales, incluso si los conglomerados son
incompletos:

m

Zas m
Considere que a=-=% am a,
m -1

Estimador FIA (ecuacion 3.8)

iys

s=1 ys
3 1as Em C y C
S= =

tha(s) g i ZTS Zys
9 _ 5=l _ d,Mm _ m _s18 _ s 331
Estimador Van Deusen (Ecuacion 3.13)

m m

PR NA
Yha =S5 — == (3.32)

Z a, am

Razén de medias (ecuacion 3.20)

74



d¥e DLV

Yha = = —2
i ] am (3.33)
s=1

3.6. MATERIALES Y METODOS

Una forma practica de comparar los estimadores es utilizar directamente datos
existentes de parcelas de inventario, y mediante los intervalos de confianza o error de
muestreo estimado definir el mejor de ellos, en términos de menor varianza o mayor
precision (1/varianza), suponiendo insesgadez. Una segunda opcién es mediante una
enumeracién completa de los arboles que integran una masa forestal, realizar el
muestreo y evaluar el comportamiento de las estimaciones respecto al valor verdadero.
Una tercera opcién es simular una poblacién de arboles en base a parametros ya
estimados en estudios previos (informacién a priori); el sesgo relativo de la estimacién y
el sesgo relativo de la varianza mas pequefios pueden ser los criterios para definir el

mejor estimador (Van Deusen, 2006).

La dltima alternativa, aunque requiere de gran trabajo computacional, ha sido
preferida en el ambito cientifico por su flexibilidad en cuanto a las multiples maneras de
llevar a cabo el muestreo una vez que la poblacion ha sido generada; puede estudiarse
la eficiencia del muestreo sistematico o aleatorio, y diversos tipos y tamafos de
unidades de muestreo. Los Sistemas de Informacion Geogréfica y de Analisis
Estadistico son las principales herramientas para simular poblaciones en superficies

relativamente grandes.

En el Capitulo Il del proyecto de investigacidn se compararon estimadores utilizando
directamente los datos de las parcelas de inventario, por lo que en el presente trabajo se
utilizd la tercera opcion, es decir, se generé una poblacion hipotética de arboles cuyo

tamafo fue de N =9,370,000 en la parte central del estado de Quintana, México.

Asumiendo que los arboles en una selva mediana subperennifolia presentan un
patron espacial aleatorio, y por lo tanto, la misma probabilidad de encontrarse en

cualquier lugar del terreno, en el Sistema de Andlisis Estadistico (SAS v9) se generd
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una poblacién aleatoria de 9,370,000 puntos. Los numeros en X se obtuvieron mediante
el codigo Int((MaxValue-MinValue+l)*ranuni)+MinValue, en donde,
MaxValue Yy MinValue corresponden a los valores extremos en X (en metros) de la
region de estudio, y ranuni, es para generar datos con distribucién uniforme. Un
cbdigo similar se aplicé para generar los valores en Y. De esta manera, la posicion
geogréfica de los puntos se definio mediante las coordenadas (X,Y). En la generacion
de los puntos aleatorios (9,370,000), los valores extremos de Xy Y se definieron de tal
manera que el area de estudio tuviera una superficie de 10,000 hectéreas, y en

consecuencia, el numero promedio de arboles por hectarea fuera 937.

El volumen de cada éarbol se gener6 en SAS suponiendo una distribuciéon
probabilistica lognormal mediante la expresion VOLUMEN =EXP (-
2.67507+0.906635*RANNOR (100)), en donde, 2.67507 y 0.906635, son
respectivamente, el parametro de escala y de forma de una distribucion lognormal
ajustada con datos reales en la region de estudio. Tanto el célculo del nimero de
arboles por hectérea y el ajuste de la distribucion lognormal, se llevé a cabo con datos
obtenidos en selva mediana subperennifolia en Quintana Roo en 2010 por parte del
INFyS. Se utiliz6 un tamafio de muestra de 206 conglomerados, de los cuales 25
estuvieron incompletos: cinco presentaron un sitio, siete tenian dos sitios y 13 contaron

con tres sitios.

La metodologia utilizada en esta investigacion es similar a la empleada en otros
trabajos. Condes y Martinez (1998) simularon parcelas al considerar como base los
sitios del Segundo Inventario Forestal Nacional de Espafa en lo que se refiere al
namero de arboles por hectarea y a la distribucion diamétrica de los arboles que la
componen. Stamatellos y Panourgias (2005) utilizaron una muestra aleatoria de 229
parcelas de 0.05 ha (20 x 25 m) para simular la distribucién espacial de Abies borisii
regis en la Universidad Forestal de Pertouli, Trikala, Grecia, mediante distribuciones
discretas de probabilidad. La distribucion Neyman Tipo A, una distribucion tipica de
poblaciones agregadas, tuvo un buen ajuste a los datos, mientras que la simulacion de

las localizaciones de arboles fue basada en procesos de conglomerados Poisson.
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Por lo anterior, los valores verdaderos, es decir, los parametros, de la poblacidon

generada de arboles fueron los siguientes: T:iykzggn)ooo, nimero total de
Y 370,
k=1

2 . ¢ 2 A . N
arboles; 5 -7,/A=937, NnUmero de arboles por hectarea,Ty -3y, _o73,74553.volumen total y

k=1

A, =T,/ A=97.37, volumen por hectarea.

En primer lugar se disefiaron en SAS dos redes sistematicas, cada una de 81
puntos, los cuales estuvieron a equidistancias de 1 km; cada punto represento el centro
(sitio 1) de un conglomerado de subparcelas. Este tamafo de muestra justica el uso de
la distribucién normal en los intervalos de confianza para la media. Mediante las
funciones trigonométricas seno y coseno se generaron los centros de las unidades de
muestreo periféricas del conglomerado (sitio 2, 3 y 4). En cada punto de la malla de
muestreo se generaron de manera independiente conglomerados con subparcelas

circulares y rectangulares.

Las coordenadas de puntos aleatorios y de centros correspondientes a los cuatro
sitios de conglomerados se capturaron en el Sistema de Informacion Geografica ArcMap
(v9.3). En la Figura 3.1 se presenta la distribucion espacial de los puntos aleatorios que
integran la poblacién hipotética de los 9,370,000 arboles. Las subparcelas circulares se
generaron través de la herramienta “buffer” de Arc Toolbox-ArcMap, para tal efecto que
consideré una distancia de 11.28 m. Las subparcelas rectangulares se trazaron
directamente como poligonos; se tomd en cuenta un ancho de 10 my un largo de 40 m.
Los conglomerados trazados de esta manera fueron similares al disefio de la unidad de

muestreo que se utiliza en el INFyS (Figura 3.2y 3.3).

El muestreo de los puntos (arboles) utilizando conglomerados de subparcelas,
circulares o rectangulares dispuestas espacialmente en forma de una Y invertida, se
realizé mediante la herramienta “Intersect” de Arc Toolbox-ArcMap (Figura 3.4 y 3.5).
Esta forma de proceder permiti6 conservar los identificadores de los conglomerados y

de los sitios.
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Figura 3.1. Distribucion aleatoria de arboles (puntos) en una poblacién hipotética en Quintana, Roo,
México, en una superficie de 10,000 hectareas. Los valores extremos de X son 3,894,331.69 m
y 3,904,331.69 my de Y son 889,927.12 m y 899,927.12 m (Proyeccion Conforme Cbnica de
Lambert, Datum ITRF92, Elipsoide GRS80).

De los 81 conglomerados completos se modificaron diez de ellos con el fin de simular
conglomerados incompletos; esto se realizd6 de manera proporcional al nimero de
conglomerados con menos de cuatro sitios que presentd la muestra de 206
conglomerados, misma que sirvio de base para simular la poblacion de 9,370,000
puntos distribuidos aleatoriamente en el terreno. Tomando como base esta condicién y
triplicando el numero de conglomerados con uno, dos y tres subparcelas, adicionalmente
se generaron 30 conglomerados incompletos. Entonces, el estudio se llevo a cabo en
las siguientes condiciones: completitud total (cO) incluye 81 conglomerados completos,
completitud al 88 % (c1) comprende 71 conglomerados completos y diez incompletos
(dos con una subparcela, tres con dos subparcelas y cinco con tres subparcelas) y
completitud al 63% (c2) considera 51 conglomerados completos y 30 incompletos (seis

con una subparcela, nueve con dos subparcelas y 15 con tres subparcelas).
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Figura 3.2. Distribucion aleatoria de arboles (puntos) en una poblacién hipotética en Quintana, Roo,
México y conglomerado (circulo grande) con subparcelas circulares (circulos chicos).

-3 = -
= ] :

Figura 3.3. Distribucion aleatoria de &rboles (puntos) en una poblacién hipotética en Quintana, Roo,
México y conglomerado (circulo grande) con subparcelas rectangulares.
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Figura 3.4. Muestreo de arboles en una poblacion hipotética en Quintana, Roo, México, cuando el
conglomerado es con subparcelas circulares.

Figura 3.5. Muestreo de arboles en una poblacién hipotética en Quintana, Roo, México, cuando el
conglomerado es con subparcelas rectangulares.
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Con el fin de evaluar las posibles diferencias entre las poblaciones generadas con
conglomerados de subparcelas circulares y conglomerados de subparcelas
rectangulares, en cada una de las dos redes sistematicas se generaron pares de valores
por hectarea —estimaciones a nivel conglomerado—; el primer valor correspondio a la
estimacion en base al muestreo en subparcelas circulares y el segundo en
rectangulares. Mediante una prueba estadistica de t pareada univariada (Montgomery y
Runger, 2003) se compararon las poblaciones generadas a través de los dos tipos de
subparcelas. Esto se realizd para las variables densidad y volumen en cada una de las
condiciones del estudio. Adicionalmente se llevd a cabo una prueba de t pareada
bivariada, en la cual la diferencia de densidad entre subparcelas circulares y
rectangulares y la diferencia de volumen entre subparcelas circulares y rectangulares se

analizaron simultdneamente mediante un MANOVA implementado en paquete R.

En segundo lugar, se generaron de manera adicional 86 redes sistematicas
considerando Unicamente conglomerados de subparcelas circulares, por lo que
finalmente se estudiaron 88 muestras de subparcelas circulares. En cada una de las 88
muestras se estimé el numero de arboles y volumen maderable por hectarea mediante

los estimadores media de razones (MR), razén de medias (RM), Forest Inventory and

Analysis (FIA) y Van Deusen (VAN). Las varianzas estimadas (\?bck) se obtuvieron de

acuerdo a las expresiones tedricas esbozadas en la seccidon “derivacion de
estimadores”. El analisis conjunto de las 88 muestras permiti6 observar el
comportamiento de los estimadores estudiados bajo el concepto de muestreo repetido.

Para determinar el mejor estimador (k) en cada condicién estudiada (c) se usé el sesgo

relativo de la estimacion y el sesgo relativo de la varianza. Estos sesgos se obtuvieron

segun las siguientes expresiones (Van Deusen, 2006):

Sesgo relativo de la estimacion (SRE):

(éck - Hck J
SRE=~——~=

ck
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Donde
k =12,3,4: estimadores

¢ =1,2,3:condiciones

A
O = bzlw :promedio de las estimaciones

6, =6 =937 :parametro de la densidad (arboles ha™)
0, =0 =297.37 :pardmetro de volumen (m*>ha™)

Sesgo relativo de la varianza (SRV ):

(\7Ck _VCk j
SRV =~———=

ck

88 A

ZV bek

Vi = MT: Promedio de varianzas estimadas

V, = : Varianza verdadera

En las expresiones del sesgo relativo un valor cercano a 0 significa que la formula es
insesgada, un valor de 1 muestra que la formula predice dos veces la varianza que

deberia ser, y un valor de 2 indica que la férmula sobrestima por factor de 3.
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3.7. RESULTADOS Y DISCUSION

3.7.1. Comparacién de conglomerados de subparcelas circulares y rectangulares

En el Cuadro 3.1 se presentan los valores de t y p correspondientes a las pruebas de
t pareada univariada, es decir, donde la variable densidad y volumen se analizan por
separado. A excepcion de la variable densidad en la condicion dos de la muestra dos,
en todos los casos el valor de p supera el 0.05, por lo que con esta prueba se puede
concluir que las poblaciones generadas por conglomerados de subparcelas circulares y
rectangulares no son estadisticamente diferentes al considerar un nivel de significancia
del 5%.

En el Cuadro 3.2 se muestran los valores de F (estadistico de Wilks) y p de las
pruebas de t pareadas bivariadas. En todos los casos se observa que los valores de p
superan en gran magnitud al 0.05, por tanto, con un nivel de significancia del 5% puede
afirmarse que existen evidencias suficientes para pensar que los valores generados por
las subparcelas circulares y rectangulares, correspondientes a las variables densidad y
volumen, no son estadisticamente diferentes. Aun cuando las pruebas de t pareada
univariada y la bivariada conducen al mismo resultado, la segunda se justifica al
considerar que las variables diferencia de densidad (entre subparcelas circulares y
rectangulares) y diferencia de volumen (entre subparcelas circulares y rectangulares)
estan altamente correlacionadas de manera positiva. En todas las condiciones
estudiadas y en las dos muestras evaluadas las correlaciones resultaron ser

significativas y mayores al 0.55.
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Cuadro 3.1. Valores de t y p de la prueba de t pareada univariada
para comparar poblaciones de conglomerados de subparcelas
circulares y rectangulares.

Muestra Condicibn Variable Valordet Valordep

cO Densidad -1.22 0.2250
Volumen -0.55 0.5862

1 cl Densidad  -0.65 0.5206
Volumen -0.18 0.8615

c2 Densidad -0.70 0.4832
Volumen -0.31 0.7539

cO Densidad -1.30 0.1985
Volumen -0.89 0.3784

2 cl Densidad -1.34 0.1853
Volumen -1.15 0.2555

c2 Densidad -2.20 0.0307
Volumen -1.96 0.0536

Cuadro 3.2. Valores de F y p de la prueba de t pareada bivariada (densidad y volumen
simultaneamente) para comparar poblaciones de conglomerados de subparcelas
circulares y rectangulares.

Muestra  Condicion Variable Correlacion entre  Valor Valor de
diferencias* deF** p
c0 Densidad y volumen  0.7192(<.0001) 0.4567 0.6351
1 cl Densidad y volumen  0.7244 (<.0001) 0.3527 0.7039
c2 Densidad y volumen  0.7209 (<.0001) 0.2043 0.8157
c0 Densidad y volumen  0.6231(<.0001) 1.4688 0.2365
2 cl Densidad y volumen  0.5965 (<.0001) 1.8570 0.1630
c2 Densidad y volumen  0.7247 (<.0001) 0.8575 0.4282

*Correlacién de la diferencia de densidad y diferencia de volumen. En ambos casos la diferencia se obtuvo entre los valores de
subparcelas circulares y rectangulares. **El valor de F corresponde la prueba de Wilks.

Al no existir diferencias significativas entre las poblaciones generadas mediante
conglomerados de subparcelas circulares y rectangulares, permitié en este trabajo de
investigacion estudiar el comportamiento de los cuatro estimadores considerando
Uunicamente subparcelas circulares, las cuales presentan mayor facilidad de trazo en
ArcMap en comparacion con las rectangulares. Asi, en el primer caso solo se requiere
especificar el radio del circulo a partir de la coordenada central, mientras que en el
segundo, es necesario definir los veértices y los lados del rectangulo. En campo, la
delimitacion de las parcelas rectangulares también es complicada. Aun cuando algunos
paises usan unidades muestrales rectangulares, Indonesia por ejemplo, varios paises
como Suecia, Alemania, Estados Unidos utilizan parcelas circulares (Kangas y Maltamo,
2009).
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3.7.2. Comparacion de estimadores por variable y condicion

En el Cuadro 3.3 se presentan los resultados del analisis estadistico relacionado a la
comparacion de los estimadores MR, RM, FIA y VAN en cada una de las tres

condiciones estudiadas.

Cuadro 3.3. Sesgos relativos de la estimacién y sesgos relativos de la varianza para
cuatro estimadores estudiados en una poblacion forestal artificial.

Estimacion y Densidad (arboles ha™) Volumen (m® ha)
sesgo/condicion MR RM FIA VAN MR RM FIA VAN
Estimacion/cO 939.94 939.94 939.94 939.94 97.76 97.76 97.76 97.76
Parametro/cO 937.00 937.00 937.00 937.00 97.37 97.37 97.37 97.37
Sesgo relativo de 0.0031 0.0031 0.0031 0.0031 0.004 0.004 0.004 0.004
estimacion/cO

Varianza 72.99 72.99 72.99 72.99 1.79 1.79 1.79 1.79
estimada/c0

Varianza 72.92 72.92 72.92 72.92 1.82 1.82 1.82 1.82
verdadera/c0

Sesgo relativo de  0.0009 0.0009 0.0009  0.0009 -0.0186 -0.0186 -0.0186 -0.0186
varianza/c0

Estimacion/cl 939.26 939.48 939.48  939.48 97.60 97.69 97.69 97.69

Parametro/cl 937.00  937.00 937.00 937.00 97.37 97.37 97.37 97.37

Sesgo relativo de 0.0024 0.0026 0.0026 0.0026 0.0024 0.0033 0.0033 0.0033
estimacion/cl

Varianza 82.39 76.02 375.50 76.08 2.03 1.88 5.18 1.88
estimada/cl

Varianza 83.62 80.44 80.44 80.44 2.22 2.04 2.04 2.04
verdadera/cl

Sesgo relativo de -0.0148 -0.0549 3.6682 -0.0542 -0.0824 -0.0781 1.5432 -0.0775
varianza/cl

Estimacion/c2 938.59 938.99 939.00  938.99 97.65 97.61 97.61 97.61

Parametro/c2 937.00  937.00 937.00 937.00 97.37 97.37 97.37 97.37

Sesgo relativo de 0.0017 0.0021 0.0021  0.0021 0.0029 0.0024 0.0024 0.0024
estimacion/c2

Varianza 102.24 87.16 965.45 87.37 2.50 2.11 11.51 2.12
estimada/c2

Varianza 96.51 84.80 84.81 84.80 2.69 2.19 2.19 2.19
verdadera/c2

Sesgo relativode  0.0594 0.0278 10.3843  0.0302 -0.0714 -0.0341 4,2576 -0.0319
varianza/c2

MR: Media de razones, RM: Raz6n de medias, FIA: Forest Inventory and Analysis, VAN: Van Deusen

Enseguida se indican los resultados para cada condicidon y variable de interés.
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3.7.2.1. Condicion c0y variable densidad (arboles ha'l)

En cO y para densidad, las estimaciones puntuales de los cuatro estimadores fueron
las mismas y en promedio estiman 940 arboles ha™. La estimacién mas baja fue de 912
y la mas alta de 959 arboles ha™. El sesgo relativo promedio fue de 0.0031, mientras
que el minimo y el méximo resultaron ser de -0.0261 y 0.0240, respectivamente (Figura
3.6). Por lo tanto, las estimaciones puntuales de los cuatro estimadores son
practicamente insesgadas para la variable densidad cuando todos los conglomerados

presentan las cuatro subparcelas circulares.

Las varianzas estimadas de los cuatro estimadores también fueron las mismas, y en
consecuencia, los sesgos relativos de la varianza son idénticos y en promedio fueron de
0.0009. El sesgo relativo menor de la varianza fue -0.3436 y el mayor fue de 0.3028
(Figura 3.7). Entonces, las estimaciones puntuales y las varianzas estimadas de los
cuatro estimadores, para la variable densidad cuando todos los conglomerados son

completos, se consideran insesgadas.

c0 Sesgos relativos de la estimacion

[ 20 40 60 80 0 20 40 60 80
I I I I I I
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I
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Figura 3.6. Sesgos relativos de la estimacion. Variable densidad en condicion c0. SEMR: sesgo relativo
de la estimacién para Media de Razones. SERM: sesgo relativo de la estimacion para Razén de
Medias. SEFIA: sesgo relativo de la estimacién para Forest Inventory and Analysis. SEVAN:
sesgo relativo de la estimacion para Van Deusen.
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c0 Sesgos relativos de la varianza
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Figura 3.7. Sesgos relativos de la varianza. Variable densidad en condicion c0. SVMR: sesgo relativo de
la varianza para Media de Razones. SVRM: sesgo relativo de la varianza para Razén de Medias.
SVFIA: sesgo relativo de la varianza para Forest Inventory and Analysis. SVVAN: sesgo relativo
de la varianza para Van Deusen.

3.7.2.2. Condicién cly variable densidad (arboles ha™)

En cl y para densidad, las estimaciones puntuales de RM, FIA y VAN son iguales y
varian ligeramente con el estimador MR. En promedio, los cuatros estimadores estiman
939 arboles ha™. La estimacion mas baja fue de 910 y la mas alta de 960 (arboles ha'l),
ambas correspondientes a RM, FIA y VAN. El sesgo relativo promedio de la estimacion
para MR fue de 0.0024 y para RM, FIA y VAN fue de 0.0026. El sesgo relativo minimo
fue de -0.0290 y el maximo de 0.0246, ambos de RM, FIA y VAN (Figura 3.8). Por tanto,
los cuatro estimadores se consideran practicamente insesgados para la variable

densidad (arboles ha™).

El sesgo relativo promedio de la varianza para RM y VAN fue de -0.054, y para para
MR fue de -0.0148. El valor minimo fue de -0.4148 y el maximo de 0.3868, ambos
correspondientes a MR (Figura 3.9). Entonces, la varianza estimada en tres estos casos
se puede considerar insesgada. Sin embargo, el sesgo promedio relativo de la varianza
para FIA fue de 3.6681, por lo que la varianza estimada es cuatro veces mas grande

gue la varianza verdadera, de manera tal que la varianza estimada para FIA es
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fuertemente sesgada cuando diez de los 81 conglomerados estan incompletos en

diferente magnitud.
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Figura 3.8. Sesgos relativos de la estimacion. Variable densidad en condicion cl.
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Figura 3.9. Sesgos relativos de la varianza. Variable densidad en condicion cl.
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3.7.2.3. Condicidon c2 y variable densidad (arboles ha'l)

En c2 y densidad, las estimaciones puntuales de RM, FIA y VAN son iguales, y
difieren ligeramente de MR, de hecho, en promedio los cuatros estimadores estiman 939
arboles ha™. La estimacién minima fue de 918 arboles ha™ correspondiente a RM, FIA y
VAN. La estimacibn maxima fue de 967 correspondiente a MR. El sesgo relativo
promedio de estimacion para RM, FIA y VAN fue de 0.0021, mientras que para MR fue
de 0.0017. El sesgo relativo minimo fue de -0.0199 correspondiente a RM, FIA y VAN.
El sesgo relativo maximo fue de 0.0318 para MR (Figura 3.10). En estas condiciones,
los cuatro estimadores se consideran insesgados.

Los sesgos relativos promedio de la varianza fueron de 0.0594, 0.0278 y 0.0302,
respectivamente, para MR, RM y VAN. El sesgo relativo minimo fue de -0.3347 para
RM. El sesgo relativo maximo fue de 0.6678 para MR. Por lo tanto, las varianzas
estimadas de MR, RM y VAN son insesgadas (Figura 3.11). No obstante, el sesgo
relativo promedio de la varianza para FIA fue de 10.3843, por lo que la varianza
estimada es once veces mayor que la varianza verdadera. Entonces, el estimador de la
varianza de FIA es totalmente sesgado cuando se tienen conglomerados fuertemente

incompletos y se estima densidad.

c2 Sesgos relativos de la estimacion
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Figura 3.10. Sesgos relativos de la estimacion. Variable densidad en condicion c2.
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c2 Sesgos relativos de la varianza
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Figura 3.11. Sesgos relativos de la varianza. Variable densidad en condicién c2.
3.7.2.4. Condicién c0y variable volumen (m3 ha'l)

En cO, los cuatro estimadores presentan los mismos valores; estiman un volumen
promedio de 97.76 m® ha™. La estimacién minima fue de 94.89 y la méaxima de 101.59
m® ha®. Todas las estimaciones oscilan alrededor del parametro (97.37 m? ha'l). El
sesgo relativo promedio de estimacion fue 0.0040. El sesgo relativo minimo fue de -
0.0254 y el maximo de 0.0433 (Figura 3.12). Asi en cO y para volumen, los cuatro

estimadores se consideran insesgados.

Los cuatro estimadores presentan el mismo error relativo de la varianza. El error
relativo promedio de la varianza fue de -0.0186. El error relativo minimo fue de -0.3831 y
el maximo de 0.4230 (Figura 3.13). La varianza de los cuatros estimadores es

insesgada.
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Figura 3.12. Sesgos relativos de la estimacion. Variable volumen en condicién cO.
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Figura 3.13. Sesgos relativos de la varianza. Variable volumen en condicion cO.
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3.7.2.5. Condicidon c1y variable volumen (m3ha'l)

En cl, los estimadores RM, FIA y VAN coindicen y en promedio estiman 97.69 m?
ha’. Esta estimacién varia ligeramente con MR, la cual fue de 97.60 m® ha™. La
estimacion minima fue de 94.36 correspondiente a MR, y la maxima fue de 101.41 m®
ha™ correspondiente a RM, FIA y VAN. Los estimadores RM, FIA y VAN presentaron un
sesgo relativo promedio de estimacion de 0.0033, mientras que para MR fue de 0.0024.
El sesgo relativo de estimacion minimo fue de -0.0310 de MR y el maximo de 0.0415
correspondiente RM, FIA y VAN (Figura 3.14). Entonces, para la variable volumen en la

condicion cl los cuatro estimadores se consideran insesgados.

En cl, los sesgos relativos promedio de la varianza fueron de -0.0824, -0.0781 y -
0.0775 para MR, RM y VAN, respectivamente. El valor minimo fue de -0.4705 y el
maximo de 0.4271, ambos MR (Figura 3.15). La varianza estimada para tres estos
estimadores puede considerarse insesgada. Sin embargo, el sesgo relativo promedio de
la varianza para FIA fue de 1.5432, es decir, la varianza estimada es mas de dos veces
la varianza verdadera, por lo tanto, la varianza estimada de FIA para volumen en c1 se
considera sesgada.
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Figura 3.14. Sesgos relativos de la estimacion. Variable volumen en condicién c1.
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c1 Sesgos relativos de la varianza
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Figura 3.15. Sesgos relativos de la varianza. Variable volumen en condicion c1.
3.7.2.6. Condicién c2 y variable volumen (m3 ha™)

En c2, los estimadores RM, FIA y VAN coinciden y en promedio estiman 97.61 m® ha’
! Varian poco con MR, el cual estima 97.65 m> ha™. El valor minimo fue de 93.34 m®ha’
! correspondiente a MR y el maximo fue de 101.64 m? ha™ correspondiente MR, FIA 'y
VAN. El sesgo promedio para RM, FIA'y VAN fue de 0.0024, mientras que para MR fue
de 0.0029. El valor minimo fue de -0.0414 correspondiente a MR y el maximo de 0.0438
correspondiente a RM, FIA y VAN (Figura 3.16). Estos estimadores se consideran

insesgados en la condicién C2 para la variable volumen.

En c2, el sesgo relativo promedio de la varianza para MR fue de -0.0714, para RM
fue de -0.0341 y para VAN fue de -0.0319. El valor minimo fue -0.4120 y el méximo de
0.7427, ambos de MR (Figura 3.17). Los estimadores de la varianza para MR, RM y
VAN se consideran insesgados. Sin embargo, el sesgo relativo promedio de la varianza
para FIA fue de 4.2576; la varianza estimada fue cinco mayor que la varianza

verdadera, por lo tanto el la varianza de FIA se considera altamente sesgada.
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Figura 3.16. Sesgos relativos de la estimacion. Variable volumen en condicion c2.
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Figura 3.17. Sesgos relativos de la varianza. Variable volumen en condicion c2.
Las estimaciones puntuales y por intervalo de las 88 muestras, considerando las tres
condiciones estudiadas sobre la completitud del conglomerado, para densidad y
volumen, se presentan respectivamente en el ANEXO 3.3 y 3.4. Como era de

esperarse, en CO los cuatro intervalos de confianza coinciden, sin embargo, a medida
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gue el grado de completitud disminuye, los intervalos correspondientes a FIA se hacen
de mayor amplitud.

Los resultados obtenidos en la condicion c0O, estimaciones y varianzas estimadas
idénticas para los cuatro estimadores en las dos variables estudiadas, eran de
esperarse, tal y como lo sefialan las ecuaciones (3.23) a (3.26) y (3.27) a (3.30). Asi,
bajo cO puede aplicarse cualquiera de los cuatro estimadores ensayados en este
trabajo, inclusive FIA, cuya expresion matematica considera una proporcion promedio de
la parcela que pertenece al tipo forestal de interés. Esta situacién es de particular
importancia porque las férmulas se reducen a los estimadores convencionales del

muestreo aleatorio simple.

Por otra parte, el hecho de que las estimaciones puntuales de FIA, VAN y RM
resultaran iguales tanto en la densidad como el volumen, incluso cuando los
conglomerados son incompletos —c1 y ¢2— no es sorprendente, segun lo sefialado en

las expresiones (3.31) a (3.33).

Los sesgos relativos de las varianzas en c0 y c1 son congruentes con los reportados
por Van Deusen (2004) y Van Deusen (2005). Este autor, al comparar FIA y VAN
Deusen, obtuvo un sesgo relativo de la varianza de FIA de casi 2 cuando analiza una
proporcion promedio de parcela de 0.75, mientras que Van Deusen siempre se
comporta insesgado. Estos resultados se deben a que varianza estimada de FIA esta
basada en la nocion de que cada medicion de la parcela se divide por la proporcion
promedio de la parcela que pertenece al tipo forestal de interés. Por lo tanto, el hecho
de que esta varianza trabaje pobremente cuando las parcelas tienen proporciones que

difieren ampliamente no es sorprendente.

Los resultados obtenidos por Van Deusen (2005) indican que las varianzas relativas
del estimador media de razones y Van Deusen también resultaron muy similares
(menores del 0.11), es decir, no hay ganancia significativa en precision al considerar que
la varianza del error es una funcion de la proporcién al cuadrado, por esta razén el autor

no recomienda el uso del estimador media de razones.
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Por lo anterior resulta evidente que los estimadores MR, RM y VAN pueden tener
aplicacién general; se desempefian bien —estimacion puntual y por intervalo— cuando en
los conglomerados se evalGan las cuatro subparcelas o so6lo algunas de ellas, por el
contrario, la estimacion por intervalo del estimador FIA en conglomerados incompletos

no es recomendable.

Las varianzas de los estimadores RM y VAN conducen a los mismos resultados

porgue el factor que relaciona ambas fue de 0.999 y de 0.998 en la condicién uno y dos,
respectivamente. Estos resultados son l6gicos al considerar que cuando a=(1/ 2)a, y

m =20, el factor es de 0.9473 (Van Deusen, 2005).

El estimador Van Deusen ademéas de poder ser aplicado en conglomerados de
subparcelas disjuntas como las del Inventario Nacional Forestal y de Suelos de México o
del Forest Inventory and Analysis (FIA) de Estados Unidos, proyectos que se
caracterizan por ser de gran escala, también pueden usarse en estudios forestales de
nivel local, donde las parcelas de muestreo de éarea fija traslapan el limite de la
propiedad. El requerimiento en este caso es el area de las parcelas que pertenece a la
propiedad que se requiere evaluar. El supuesto mas importante del estimador Van
Deusen, hecho explicito en la ecuacién (3.10), es que la cantidad esperada de la
variable de interés en una parcela parcial es proporcional al area que pertenece al tipo
forestal o propiedad objeto de estudio. Van Deusen y Roesch (2009) muestran que el
error estandar del estimador Van Deusen se reduce hasta en un 15% cuando se
incluyen parcelas mapeadas que traslapan el limite en comparacion que cuando se

excluyen.

Ademas de ser un estimador atractivo desde el punto de vista tedrico-practico, el
estimador Van Deusen puede aplicarse facilmente en muestreo aleatorio estratificado
(Van Deusen, 2005):

Ve==2 AY, (3.34)
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v(y.) =2[%j v(y,) (3.35)

Donde

A:Area total (ha) de la region de estudio, la cual se divide en L estratos.

A :Area (ha) de cada estrato.
yh :Media por hectéarea de cada estrato obtenida mediante la expresién (3.13).

v(f/h) :Varianza estimada de la media por hectarea de cada estrato obtenida mediante la
expresion (3.14).

Las formulas convencionales de muestreo estratificado (Cochran, 1993 y Thompson,

2002) son dadas en términos de N, y N, sin embargo, esto no es de gran utilidad en

parcelas de inventarios forestales, dado que es dificil dividir la poblacion en unidades

discretas de tamanos diferentes.
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3.8. CONCLUSIONES

En la condicién de completitud total, los cuatro métodos estudiados condujeron a las
mismas estimaciones, y a las mismas varianzas estimadas, para las variables volumen y
arboles por hectarea. También en este caso, las estimaciones por hectarea y las
varianzas estimadas fueron insesgadas independientemente del estimador. En esta
situacion es de particular importancia puesto que las formulas se reducen a los
estimadores del muestreo aleatorio simple.

En cada una de las tres condiciones de completitud, las estimaciones de volumen y
namero de arboles por hectarea de MR, RM, FIA y VAN resultaron similares y
practicamente insesgadas.

Las varianzas estimadas de MR, RM y VAN pueden considerarse insesgadas aun en
condiciones de completitud parcial.

A medida que el grado de completitud fue menor, tanto para volumen como para

densidad, la varianza estimada del estimador FIA se volvi6 fuertemente sesgada.
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ANEXO 3.1. DERIVACION DE ESTIMADORES: CASO PARTICULAR DOS
OBSERVACIONES

Modelo FIA (ecuacion 3.5)

P=a el E(e1) =0, E(el,, el)=@")0? Vel =cl

Sean
1
p P 2,202 2/2Py2 0
Y{yl};A:i1 x=|o@) 0 |yi-|o@)
ys a’ 0 o@") 0 L
o?(a’)?
Aplicando la ecuacion (3.3)
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En general, == ===— donde y, ==
g H m m y 3’

Ahora, aplicando la expresion (3.4)
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V() =[axt Al

1

—P\2 O -Pp

0

o’@")?

AFA 2 AFA o
En general,V (u )=Hy v(u ):E' donde, o

Modelo Van Deusen (ecuacion 3.10)

AZ 2
A2

YO =alu+e2, E(2)=0,E(e2, ¢2.)=a’c? V &2, =2,

Sean:
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Aplicando la ecuacién (3.3)
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Ahora, aplicando la ecuacién (3.4)

V() =[Az? Al

— 1 0 T —1
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A 1 2.p p p p 2 2
o a +a o o
V(zu):<|:a1p a2p_ ai 1 |: p:| :|:ai 2 2j| = p p: 2
0 a, o a +a, Z aP
L O-zaZPJ s=1 ’
VAN 2 VAN ", " op p "\2
" 2 A o) A Z(ys —a ,Ll)
En general, Vg )= m y Vi )= m , donde o% =2 —
Zasp Zasp Zasp 1
s=1 s=1 s=1

(Van Deusen, 2004).
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Modelo media de razones (ecuacion 3.15)

Yo =alu+e3, E(e3,)=0, E(¢3,,68,)=(a’fo? v 8, =¢3,

Sean
L 0
vo| Y LAl | yolo@) 0 o fof@)
RS 0 @) 0 L
o (a )?
Aplicando la ecuacion (3.3)
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1 1
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ysp m o
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S — S=

== DA
En general, # m m dondey, =a—sp
Ahora, aplicando la ecuacion (3.4)
A R 1
V() =[aAx Al
-1
1
A GZ(aip)Z O aip 2 -1
VG =il 1 { J :{_2}
0 a, o

2
MR 2 MR " 2 Z
A

A 6 A
Engeneral, V(1 )="—yV(u )="- donde o ==
m m
Modelo media simple

Ys =,U+535,E(g33)20, E(e3,,£3,)=0" V &3, =¢&3,

Sean
1
Y = ylp 'A=1'Z= O-Z 0 .2*1:? 0
3 R Y B I A S
(o)
Aplicando la ecuacion (3.3)
ﬂ:[A'Z_l ATlA'Z_lY
-1
A i 0 1 iz O yp
el Sl S
o o
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1 1 yb oyr 2 1
:{{624_02}} {(712"_622}:{0_2} i [Y1p+y2p]

2
7] Lol

EDNED VDN
=1 — s=1 ~0 s=1

H=-———=
En general, m m am

Ahora, aplicando la ecuacion (3.4)

V(w=[rz Al

-1

1

e NI R R B R EI

2
2 A " 2 Z[ys_ﬂJ

A G A
En general,V (1) = oY v(w) = o donde o =

m-1
En consecuencia,
m 2 m 2 m 2
0|y pR2 " DYl a DY
2 Is _ 5=l _s=1 _s=l

2 (y‘J ;ao o 1;ys - ley -

A Z ﬂ 7
v(;l)za__iszl ) 1 _ & _

m m m-1 m m-1 m m-1 am(m-1)
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ANEXO 3.2. DERIVACION DE LA VARIANZA ESTIMADA DE RAZON A PARTIR DE
LA VARIANZA ESTIMADA DE VAN DEUSEN

m zas m
a Z(ys a, yha)2 m = —a, Z(ys —aYha )2
V(yRM ) _(ma d, J s=1 — m s=1
ha a(m-1) ias(ias_aoj Zas ias(ias aoj
s=1 s=1 S:t‘n (m _1) s=1 s=1

zas — 1 Z(ys _asyha)2 Z(ys —a yha)2

s=1 s=1 s=1

$ PN (m-1) am(m-1
[Zas—angaS;asm a m(m-1)

s=1

m m

Yaque, a=>» a,/m

s=1
Si los conglomerados son completos, a= Zaolm =ma,/ m=a,, entonces:
s=1
ma-a, ma-a _a(m-1)
a(m-1) a(m-1) a(m-1)

Sia= a—2°y m = 20entonces:

a
20-2-a, 3
2 _a&@0-1) _ 9 ;9473

ma-a, _
a(m-1) a2°(20—1) ""20(20—1) 95
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ANEXO 3.3. ESTIMACIONES PUNTUALES Y POR INTERVALO DE 88 MUESTRAS.
VARIABLE DENSIDAD EN TRES CONDICIONES DIFERENTES.

c0 estimaciones puntuales y por intervalo al 95%
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Figura 3.3.1. Estimaciones puntuales y por intervalo (95%) de 88 muestras. Variable densidad en
condicion c0.
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Figura 3.3.2. Estimaciones puntuales y por intervalo (95%) de 88 muestras. Variable densidad en
condicion cl.
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c2 estimaciones puntuales y por intervalo al 95%
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Figura 3.3.3. Estimaciones puntuales y por intervalo (95%) de 88 muestras. Variable densidad en
condicion c2.
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ANEXO 3.4. ESTIMACIONES PUNTUALES Y POR INTERVALO DE 88 MUESTRAS.
VARIABLE VOLUMEN EN TRES CONDICIONES DIFERENTES.
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Figura 3.4.1. Estimaciones puntuales y por intervalo (95%) de 88 muestras. Variable volumen en
condicion cO.
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Figura 3.4.2. Estimaciones puntuales y por intervalo (95%) de 88 muestras. Variable volumen en
condicion cl.
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c2 estimaciones puntuales y por intervalo al 95%
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Figura 3.4.3. Estimaciones puntuales y por intervalo (95%) de 88 muestras. Variable volumen
condicion c2.
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CAPITULO IV

ESTIMACION DE PARAMETROS FORESTALES EN EL CONTEXTO DE DISENO DE
MUESTRAS PANELIZADAS DEL INVENTARIO NACIONAL FORESTAL Y DE
SUELOS DE MEXICO (INFyS)

4.1. RESUMEN

La estrategia de remedicion del INFyS corresponde a un muestreo de panel rotante o
muestras panelizadas, en el cual teéricamente cada afio del segundo ciclo se evalia el
20% de la muestra total estudiada durante el primer ciclo. La medicion de las mismas
unidades de muestreo en muestras panelizadas produce correlaciéon temporal que
deberia ser considerada en el proceso de estimacion. Actualmente en México no se han
investigado los posibles métodos estadisticos para analizar datos de inventario cuando
se tiene un muestreo panelizado. Con el propdésito de explorar la mejor técnica de
analisis estadistico, bajo un disefio de muestreo de panel rotante, se estudiaron las
propiedades estadisticas tedricas de los estimadores Minimos Cuadrados
Generalizados (MCG), Muestreo Replicado (MRE) y Estimador Compuesto Univariado
(ECU). Se consider6 como parametro el promedio de &rea basal por hectarea en cada
una de las siguientes ocasiones de medicion: 2004, 2005, 2006, 2007, 2009, 2010, 2011
y 2012. También se consideré como parametro la tasa de cambio de area basal por
hectarea entre puntos medios de periodos; el primer periodo fue de 2004 a 2007, y el
segundo, de 2009 a 2012. Para llevar a cabo el estudio se generd una pseudo-poblacién
forestal artificial de 7,597 conglomerados panelizados. Esta pseudo-poblacion se integro
al combinar las bases de datos de Durango, Quintana Roo, Hidalgo, Jalisco, Estado de
México, Chihuahua y Michoacan. Los resultados indican que aunque el estimador MCG
es ligeramente sesgado, comparado con MRE, presenta menor varianza en relacion a
MRE. ElI ECU generé en cada una de las ocasiones de medicion un sesgo relativo
intermedio entre MCG y MRE, y presentd menor varianza comparado con MRE. En
estas condiciones ECU puede considerarse como un estimador insesgado (o
cuasinsesgado) de minima varianza. En la ocasién mas reciente, el estimador Media
Mévil (MM) con pesos iguales, caracterizado por presentar varianza pequefia, presento
un sesgo de casi el doble que MCG. En la estimacion de la tasa de cambio de area
basal por hectarea entre puntos medios de periodo, el ECU también tiene como
propiedad reducir el sesgo de MCG y la varianza de MRE.

Palabras clave: Muestreo de panel rotante, Minimos Cuadrados Generalizados,
Muestreo Replicado y Estimador Compuesto Univariado.
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ESTIMATION OF FOREST PARAMETRS IN THE CONTEXT OF THE PANELIZED
SAMPLES DESIGN OF THE NATIONAL FOREST AND SOILS INVENTORY OF
MEXICO (INFyS)

4.2. SUMMARY

The re-measurement INFyS strategy corresponds to a rotating panel sampling also
known as panelized samples, in which, theoretically, every year of the second cycle
evaluates 20% of the total sample studied during the first cycle. Measuring the same
sampling units in panelized samples produces temporary correlation that should be
considered in the estimation process. Nowadays in Mexico the statistical methods to
analyze inventory data when there is a panelized sampling design have not yet been fully
investigated. To explore the best technique for statistical analysis, under a sampling
design of rotating panel, the theoretical statistical properties of the estimators
Generalized Least Squares (GLS), Replicated Sampling (RES) and the Univariate
Composite Estimator (UCE) were studied. The parameter of interest chosen was the
average basal area per hectare in each of the following measurement occasions: 2004,
2005, 2006, 2007, 2009, 2010, 2011 and 2012. The change rate of basal area per
hectare between midpoints of periods was also considered as a parameter; the first
period was from 2004 to 2007 and the second from 2009 to 2012. To carry out the study
an artificial forest pseudo-poblacion of 7,597 panelized clusters was generated by
combining INFyS datasets of Durango, Quintana Roo, Hidalgo, Jalisco, State of Mexico,
Chihuahua and Michoacan. Results indicate that even though the GLS estimator is
slightly biased, compared with RES, has a smaller variance in relation to RES. UCE
generated in each measurement occasions an intermediate relative bias between GLS
and RES, and presented a smaller variance compared to RES. In these conditions UCE
can be considered an unbiased estimator (or quasiunbiased) with minimum variance. In
the most recent occasion, the Moving Average estimator (MA) with equal weights,
characterized by introducing small variance, presented a bias almost double than the
GLS estimate. In the estimation of the rate of change of basal area per hectare between
mid-points of the period, the UCE also has a reduced GLS bias and the variance of RES.

Key words: Rotating panel sampling, Generalized Least Squares (GLS), Replicated
Sampling (RES) and the Univariate Composite Estimator (UCE).
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4.3. INTRODUCCION

El INFyS, vigente en Meéxico, lleva dos evaluaciones en todos los ecosistemas
forestales del pais, el primer ciclo de medicion se implement6é de 2004 a 2007 (20,791
conglomerados), y el segundo, comprendi6 de 2009 a 2013 (meta 19,999
conglomerados, 20% anualmente). Esto quiere decir que en cada afio del segundo ciclo
teéricamente se evalla el 20% de la muestra total estudiada en cada afio del primer
ciclo. Para cierta poblacion de interés, por ejemplo los bosques de México o bosques del
estado de Durango, la estructura espacial y temporal de las mediciones (evaluaciones
diferidas en el primer ciclo y anualidades parciales en el segundo) conduce al concepto
de muestras panelizadas. La medicion de las mismas unidades en estudios de muestras
panelizadas trae consigo correlacion temporal, misma que debe ser considerada en el

proceso de estimacion.

El diseio de muestras panelizadas del INFyS conceptualmente se puede estudiar
mediante la teoria del muestreo con reemplazo parcial en multiples ocasiones, el cual es

una extension del muestreo con reemplazo parcial en dos ocasiones.

La estimacién de los parametros forestales en los afios mas recientes y la estimacion
del cambio de tales parametros a través del tiempo son de interés en un sistema de
evaluacion y monitoreo forestal. Para tal efecto se pueden emplear por lo menos dos
métodos, el primero, llamado estimacion por Minimos Cuadrados Generalizados (MCG)
considera la estructura de correlacion temporal producto de la remedicion de los
subpaneles, el segundo por su parte, se basa en ignorar dicha correlacién y aplicar
directamente en cada afo los estimadores del Muestreo Replicado (MRE). MCG se
caracteriza por combinar directamente la informacion de todos los afos, por lo que la
estimacion para el afio actual considera de antemano la informacion previa. El estimador
MCG se puede usar para el muestreo con reemplazamiento parcial en dos y en multiples
ocasiones. Para la estimacion del afio actual, MRE puede considerar solo la estimacion
de este afo, o bien, combinar la informacién de los afios anteriores y el actual mediante
un estimador de Media Mévil (MM). Aun cuando MM conduce a estimaciones muy

sesgadas para ocasién mas reciente, resulta ser de varianza minima, por esta razén es
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el método usado en el Forest Inventory and Analysis (FIA) de los Estados Unidos de
América. La combinaciéon de MCG y MRE genera el ECU con propiedades estadisticas

deseables.

Con base en lo anterior, en esta etapa de la investigacion se estudiaron desde el
punto de vista tedrico las propiedades estadisticas de los estimadores MCG, MRE, ECU
y MM. Para tal efecto se generdé una pseudo-poblacion forestal artificial con 7,597
conglomerados panelizados, la cual estuvo integrada con bases de datos del INFyS
correspondientes a Durango, Quintana Roo, Hidalgo, Jalisco, Estado de México,
Chihuahua y Michoacan.

4.4. OBJETIVOS

Estudiar desde el punto de vista teorico técnicas estadisticas para la estimacion de los
principales parametros de interés forestal que consideren la estructura actual del

sistema de muestreo panelizado del INFyS.

Evaluar el desempefo estadistico de estas técnicas en una psedo-poblacion forestal
artificial.
4.5. REVISION DE LITERATURA

De acuerdo con Schreuder et al. (2004), existen tres opciones principales de

muestreo para considerar el muestreo en el tiempo.

1. Muestreo con reemplazo total (MRT)
2. Muestreo con remedicion total (MRMT)

3. Muestreo con reemplazo parcial (MRP)

En el MRT, en cada ocasién se tiene un conjunto de parcelas de muestreo
completamente nuevo. Este disefio es simple y barato de implementar, ya que la
ubicacién de las parcelas no es permanente. El MRT es eficiente para estimar los
parametros actuales, pero no lo es para estimar cambios, en comparacion con el MRMT
y el MRP.
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En MRMT todas las parcelas se remiden periédicamente. Esto requiere que esas
parcelas sigan siendo representativas de la poblacion en el tiempo. Este muestreo es el

mas eficiente de los métodos disponibles para la estimacion de los cambios.

En el muestreo con reemplazo parcial se mide un subconjunto de las parcelas
medidas inicialmente y también un subconjunto nuevo de parcelas, esto es, MRP es una
combinacion de los dos tipos de muestreo anteriores. La estimacion de regresion entre
las parcelas remedidas se utiliza para actualizar las parcelas que no se remidieron. Este
muestreo puede ser eficiente cuando se requiere balancear la precision entre la

estimacion del afio mas reciente y la estimacion del cambio.

El muestreo con remedicién completa y el muestreo con reemplazo total son casos
particulares del muestreo con reemplazo parcial desde el punto de vista de la

estimacion.

La aplicacion mas sencilla cuando se implementan estos tipos de muestreo es
cuando se tienen Unicamente dos mediciones en el tiempo. Aun cuando este esquema
de monitoreo tienen limitaciones desde el punto de vista préctico, teéricamente es la

base para estudios longitudinales de mayor complejidad.

4.5.1. Estimadores del muestreo con reemplazo total y remedicion total

Sea t, y t, la primera y la segunda ocasion de muestreo, respectivamente. De manera
analoga, permita que m, y m,indiquen el nimero de parcelas de muestreo en t,y t,,
respectivamente. Ademas, sea Ty (t,) el total de la poblacién o estrato de y en la primer

ocasiony T, (t,) el total en el segunda ocasion.
De acuerdo con Gregoire and Valentine (2008), el parametro para el cambio es

Ay :Ty (tZ)_Ty (tl) (4.1)

Si las estimaciones de T (t) y T,(t,) son dadas mediante Muestreo Replicado

(ecuacion (2.8a), Capitulo Il), es decir.
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A 1 m A

Tyeren(t) =—> Tyn(t,) 4.2)
m, ‘o

y

A 1 m, A

Tyeren(ty) =— Tyn(ty) (4.3)
mz s=1

Y Sus respectivas varianzas estimadas son

A 1 M /A A 2
zrep (T = T s (L =T zrep (1
a0 =t 3 o)) »
Y 2
A 1 My, /A A
V(T yz,rep (tz)) = m ;(T yas (tz) —T yzrep (tz)j (4.5)

Entonces, un estimador natural de Ayes
Ay =T yrrep(t,) =T yrrep (ty) (4.6)

Este estimador de cambio es muy general: no hay supuesto que las mismas parcelas
usadas en la ocasion t, sean también usadas en la ocasion t,, y no hay supuesto que el

mismo namero de parcelas es usado en ambas ocasiones, ni gue los mismos elementos
de la poblaciébn son medidos en ambas ocasiones. Sin embargo, si las parcelas

muestreadas en t, son otra vez visitadas en t,, entonces A, en (4.6) puede ser

expresado alternativamente como

Ay =T e (L) T yero(t) = % Z(T v (t,) =T s (tl)j (4.7)

s=1
Como ambos Tyrrep(t;) ¥ Tyzre (t,) SON insesgados, entonces Ay también es insesgado.

Su varianza es
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V(Ay) =V (T yaren (6)) +V (T ymren (4)) — 2COV(T yiren (t,), T yren () (4.8)

Donde CoV(T yzrep(t,), T yrrep(t,)) €S la covarianza entre los dos estimadores. Si las
parcelas muestrales son seleccionadas independientemente en t; y t,, entonces esta

covarianza sera cero, conduciendo al resultado bien conocido que la varianza entre dos

estimadores independientes es la suma de sus respectivas varianzas. Cuando las

A
mismas parcelas son usadas en ambas ocasiones, Ty.rp(t,) generalmente es

correlacionado de manera positiva con Ty.rep(t,), aunque la fuerza de la correlacion
usualmente disminuye conforme el intervalo de tiempo entre t, y t,se alarga. Sin

embargo, cualquier correlacion positiva implica una covarianza positiva, de manera que

se espera que la varianza de A, sea mas pequefa si las mismas parcelas son usadas

N
en dos ocasiones. Para ponerlo de otra manera, se espera que Aysea un estimador

mas preciso de A, silas mismas parcelas son medidas en ambas ocasiones.

Un estimador natural de V(Ay) es

V(&y) = V(-IA- yz,rep (t2 )) + V(IA- yz,rep (tl)) -2 COV(-I/: y,rep (tz),-i: yz,rep (tl)) (49)

donde v(? yzrep (1)) Y v(? y=rep (t,)) SON dadas por (4.4) y (4.5), respectivamente, y

COV(-IA- y7,rep (tz),-i: yr,rep (tl)) = ﬁ i(f y7s (tz) —-I/: y,rep (t2 ))(-l/: ys (tl) —-lA- y,rep (tl)j es un

estimador insesgado de Cov(IA' yr.rep (tz),'IA'yﬂ,rEp (t)) .
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4.5.2. Muestreo con reemplazo parcial en dos ocasiones mediante estimadores de
regresion

Ademas de la notacién anterior considere la siguiente (Scott, 1984; Gregoire and
Valentine, 2008):

m,, :NUm. de parcelas muestreadas en ambas ocasiones (parcelas permanentes).
m, :NUm. de parcelas muestreadas en t, pero no en t, (parcelas temporales en t,).
m, :NUm. de parcelas muestreadas en t, pero no en t, (parcelas temporales t,).

Entonces, m=m +m, y m,=m,+m,. Si m,=0=m=m y m,=m, = MRT.
Ademas,sim =0=m =m, ysi m, =0=m, =m, = MRMT

En la Figura 4.1 se presenta esquematicamente el muestreo con reemplazamiento

parcial en dos ocasiones. Para fines tedricos suponga que t, es la segunda ocasion de

medicion.

S e

|N3 .

b b 8 by s

Figura 4.1. Muestreo con reemplazo parcial en dos ocasiones (1,,t,). M,,se midenen t;y t,, M, se

miden solo en {;y M, se miden soloen t,.
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En esta situacion se distinguen cuatro estimadores. Dos de ellos basados solamente en

parcelas permanentes:

Estimacion de T, (t,)

Mo A

T y7,rep (tl, mlz) = ZT y7s (t )
12 s=1
Estimacion de T, (tz)
A Mo A
T yzrep (t21 mlz) = ZT y7s (t )
My, ‘st

Los otros dos estimadores se basan en parcelas temporales:

Estimacion de T, (tl)

M A

T ymrep(t, M, ) = ZT yas (t,)
1 s=1
Estimacion de T, (tz)
T y7,rep (t2’ mlz) = ZT V7S (t )
m, ‘<o

4.5.2.1. Estimador compuesto de T, (t,)

(4.10)

(4.11)

(4.12)

(4.13)

Tratando t, como la ocasion de interés principal se busca una combinacion lineal de

estos cuatro estimadores que estimen insesgadamente a Ty(tz). Esto es, se buscan

valores de los coeficientes a,b,c y d para formar un estimador compuesto tal que

Ty.mrP (t2 . tl) =aT yrrep (t ) ml) +0T yzrep (t'l' mlz)

+ CT yrz,rep (tza mz) + d T y7,rep (t2’ m12)

mientras se asegura que E[T y,MRP (tz : t1)] = Ty (tz)-
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Hay redundancia en los cuatro coeficientes de (4.14) debido a que

ELT oo (1, )] = ELT yrveo (1 M) = T, (1)

Implicaque a+b=0,y
E[T yz,rep (tz’ m.z)] = E[T yz,rep (tz’ m12)] = Ty (tz)
implica que c+d =1. En consecuencia, (4.14) se simplifica a

Tywmre(t, it) =aT yzrep(t,m ) —aT yzrep(t,m,,)
+(@=d)Tyrrep(ty,,m,) +d T yrren(ty,, M) (4.15)

Para identificar de forma exclusiva los valores de a y d en (4.15) una restriccion

adicional es impuesta de manera que los valores de a y d deben ser aquellos que

minimicen la varianza de Tywre(t,:t))dados m,, m,y m;,. Dado que la covarianza

entre los términos en (4.15) es cero para todos excepto los términos que contienen

Tyrrep(t;, M) y Tyzrep(t,,M,) | lavarianzade Tymre(t, 1t) es

V (lA- y,MRP (t2 . tl)) = a2 (V (l/: y7,rep tl’ ml)) +V (-lA- yz,rep (t1! rnlz)))
£ (L= d)V (T yrren (t,,m,)) + AV (T yeren (t,,m,,))
— ZadCOVd: y7,rep (tl’ mlz)'-/l: y7,rep (t2’ le)) (4.16)

A N
En (4.16), COV(T yzrep(t;,M,), Tyrrep(t,,M,)) es la covarianza entre los

estimadores basados en las parcelas permanentes, es decir,

COV(T yrrep (M), T et M) = plz\/V (T yeren(t, mlz))\/V U ) (4.17)
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Donde p,,es el coeficiente de correlacion entre -/I:yn,rep(tl, m,)y fy”,rep(tz,mlz) :

La imposicién de la restriccion produce el siguiente resultado (ANEXO 4.1):

i V(T yeren(t,, M) (4.18)
V(T yzren(t,, M) +V (T yrren (t,, My,)) — 741

Donde

[COV(? y7z,rep (t11 m12)1-i\- yrz,rep (tz ! mlz)))

Vi = ~ ~ (4.19)
V(T yarep (t, My ) +V (T yzrep (8, my,))
El cual se simplifica a
d= m,, . (4.20)
m, —u,m, o,
y éen consecuencia,
m,,u, j ¢, ( m,, j b,
A= ——————5 P75 | T WP, = dulBZl (4.21)
(mz - ulm.2p1.22 & m, _ulm.zplzz )
Donde

B,, = plz\/ﬁ;z, U, :%, ¢, Yy ¢, son definidas en el ANEXO 4.1.
1

1

Sustituyendo a y los resultados del ANEXO 4.1 (refiérase a la seccion donde 'IA'yﬁ,rep (t,)

es expresado como un promedio ponderado) en (4.15) se obtiene

Tymre(t, :t) =dTyrreg(t, i) +(A—d) T yrrep(t,, m,) (4.22)

Donde
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Tymreg(t, i) =T yrren (ty, M) + By (T ymren (8) =T yzoren (t, M) (4.23)

Este resultado es algo sorprendente: el estimador 6ptimo de T, (t,) para tamafios de

muestras especificados m, , m, y m,es una combinacion del estimador de regresion

basado en datos remedidos y el estimador de muestreo replicado basado en las

m,unidades de muestreo nuevas. Este Ultimo estd basado en la informacién actual

solamente, mientras que el primero est4 basado en la informacioén previa, la cual es

ajustada a través de regresion a la ocasion presente. Para el proposito de estimar

T,(t,), Tymre(t,:t)en (4.22) es més preciso que el estimador de muestreo replicado

basado en todas las m,=m,+m,unidades de muestreo disponibles en t,. Una

inspeccion de (4.22) revela que -I/:y,MRP(tZ :t,) colapsa con fyﬂ,rep (t,) cuando p;, =0.

Ware 1962 (citado por Gregoire y Valentine, 2008) mostré que:

g = W) (4.24)
Wyirp

y

1-d = W) (4.25)
WMRP

Donde

w(t, i t) =— ! (4.26)

V (T yr.reg (t2 . tl))

w(t,) =— L (4.27)
\ (T y7,rep (t2 ) m2))

y

Wyre = W(L, 1) +wW(t,) (4.28)

Es decir,
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1 + 1 _ \ (T yz,rep (tz ) m2)) +V (T y7z,reg (tz . tl))
\Y (T yz,reg (tz . tl)) Vv (T yz,rep (tz ) m2)) \Y (T yz,reg (t2 . tl))V (T yz,rep (t2 ) m2))

(4.28)

Wirp =

y
1 _ V (T yz,reg (t2 . tl))V (T yz,rep (tz, m2))
WnRe V(T yrep (t,, M.2)) +V (T yrurea (8, 0 1,))

(4.29)

Empleando (4.24) y (4.25) se observa que (4.22) puede expresarse de la siguiente

manera.

W(t2 . tl)T y7,reg (t2 . tl) + W(tZ)T y7T,rep (tz, m_z)

WMRP

Tywmre(t, 1t) = (4.30)

En realidad (4.30) es un estimador ponderado, en el que se usan los reciprocos de
las varianzas como los pesos (Scott, 1984; Cochran, 1993, pagina 424). Este método

conduce a una expresion sencilla de la varianza, la cual depende de las varianzas de los

estimadores que se combinan. Asi la varianza de T,wmre(t, :t,) Se expresa simplemente

de la siguiente manera (ANEXO 4.1).
A . 1
V(T ymre(t, it)) =—— (4.31)
MRP
En la medida en que ni B,, ni la varianza en los pesos w(t,:t;)) y w(t,) son
conocidos, -l/:y,MRP (t,:t,) no es factible. En la practica, estimaciones de estos parametros

son insertados en el estimador compuesto Tywmre(t, :t;), produciendo asi un estimador

A

de T,(t,) con propiedades estadisticas ligeramente diferentes. Se introduce T ywre(t, :1,)

para denotar el estimador compuesto factible, es decir, un estimador compuesto con

estimaciones de B,,, w(t, :t)) y w(t,):
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A

W(tz . tl)T yr,reg (tz . tl) + W(tZ)T y7z,rep (tz, m_z)

A

Tymre(t, 1) = (4.32)
WwmRP

Donde

Tyrreg(t, i) =T yarep (t,, M) + B21(T yrrep (£) = T yrorep (L, My,)) (4.33)

Wi = WL, ) + W(L,) (4.34)

A

En general, la insesgadez de fy,MRp(tz:tl) no se mantiene para Tywmre(t,:t), Sin

embargo, con muestras grandes, la magnitud del sesgo deberia ser despreciable.

El estimador de B,, que es usado en Tywmre(t,:t;) esta basado en las m,unidades

emparejadas en la muestra. Suponiendo muestreo aleatorio simple, este estimador se
expresa de la siguiente manera:

By = Sk (4.35)
Sj(tl'm12)
s, (t, 1) = 1_12“‘,(? s (1) =T ymren (8, mlz)j(f s () =T yrren (. mlz)j (4.36)
1 UWTFNEN A 2
s1m) = 3T ) - Trm(tum,)| @.37)
12 s=1

Es necesario hacer hincapié que tanto el numerador como el denominador de (4.35)

estan basados en las parcelas remedidas solamente.

Note que w(t,:t,) se expresa como

1
x (4.38)

V(-IA- y7,reg (tz . tl))

w(t, :t) =
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AN A

Donde V(/I:yfr,reg(tz:tl)) es un estimador disponible de V(?yﬁ,reg(tz:g)). El estimador

propuesto por Cochran (1993) adaptado en este contexto es (Scott y Kohl, 1994):

2 2
A A A so(t,,m,)—s: N 2
V(-lA— - (t 't )) _ SZ i " (r yr,rep (tl) -T yr,rep (tll mlz))2 N y( 2 12) ) us) Sy (t2! m12) (439)
T T e Tew)| My, sz (t,, my,)(my, —1) m, N

Donde

Mo /A A 2
55 (t1’ m12)(m12 -D= Z(T y7s (tl) —T yrrep (tl’ mlz)j (4.40)
s=1

LY

Z[f o) —T yorn (tz,mu)j

2 =
5, (t,,m,) === m,, —1 (4.41)
Mz /A A 2
5)2, (tz, mlz)(m12 —l) = Z(T y7s (tz) =T yzrep (tz ) mlz)j (4.42)
s=1

M2/ A A A A A 2
Z(T yrs (o) =T yzrep (t2,My ) —B21(T yzs (1) =T yz rep (Y ’mlz))] (4.43)

S2 _s=1

VAN A\
Tyas (2) T ys () my,—2

La expresion (4.43) corresponde a la suma de cuadrados del error de la regresion de
N N

Ty (t,) sobre Tyss (1)),

Por otra parte, w(t,) se expresa como

W)= (4.44)
V(T yr.rep (t,, M.2))
Donde v(? y=rep(t,,M.2)) es un estimador disponible de V(—I/lyn,rep(tz, m.2)), es decir,
A 1 My /A A 2
V(T yz.rep (tz J m.2)) = 532/ (t2v m.z) = m 12(1- y7s (tz) —-T yz.rep (tz’ m.z)) (4.45)
2 —s=l
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Finalmente, la varianza del estimador compuesto propuesta por Scott (1984) y Gregoire

y Valentine (2008) es la siguiente:

A 14 49
V(T ymre(t, 1)) =— (4.46)
WMRP
Donde
VS LILTLY ‘f’(tz)( R J (4.47)
WmRrP WwmRP m,-1 m,-1

En el marco del Sistema de Medicion, Reporte y Verificacion (MRV) para REDD,
Koéhl et al. (2011) al estimar biomasa aérea compararon varias estrategias de muestreo.
Para un tamafo de muestra de 200 el muestreo en dos fases con estimadores de
regresion (expresion 4.33) resultd ser el mas preciso; presento un error estandar relativo
alrededor del 5%. El estimador del muestreo aleatorio simple arrojo un error estandar
relativo del 20% aproximadamente utilizando también 200 parcelas de muestreo. Aun
cuando el desempefio del muestreo doble con estimadores de regresion depende
fuertemente de la correlacion entre la variable de interés y la variable auxiliar, los
autores sefialan que cuando exista informacion de sensores remotos tales como LIDAR

este método de estimacion resulta ser el preferido.

4.5.2.2. Estimador compuesto de T,(t,)

Este estimador usa informacion de la muestra en la ocasiébn 2 para ajustar, via

regresion, la estimacion de T, (t,).
Siguiendo una linea similar de desarrollo como en la seccidn precedente se tiene que

T y,MRP (tl :tz) = d'(T yr,rep (tl’ mlz) + BlZ(T yr,rep (tz) =T y7.rep (tz , mlz))) + (1— d I)T y7,rep (tl’ mll)
(4.48)
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m12

2 (4.49)
m — u2m1.p122

O bien, de manera condensada

T y,MRP (tl :tz) = d IT ym,reg (tl :tz) + (1_ d')T yz,rep (tl; ml) (4.50)

Donde

T y.reg (tl . t2) =T y7,rep (tl' mlz) + B]_Z(r y,rep (tz) -T y.rep (t2 , mlz)) (4.51)

La expresion (4.50) es una combinacion del estimador de regresion basado en las

parcelas remedidas y el estimador del muestreo replicado basado en las m, parcelas

temporales en la ocasion 1. El estimador de regresion considera la informacién actual, la

cual es ajustada a través de regresion a la primera ocasion.

Al considerar las estimaciones de las varianzas y del coeficiente de regresion, el

estimador combinado es el siguiente:

N

W(tl . tZ)T yr,reg (tl . tz) + W(tl)T yz,rep (tl’ ml')

AN

Tywmre(t;:t,) = " (4.52)
WwMRP

Donde

Wre = W(E, 5 t,) + WL, (4.53)

Y el estimador de regresién queda como

AN

T y7,reg (tl . t2) — T yz,rep (tl, mlz) + BlZ (T y,rep (tz) —T yrz,rep (t2’ mlz)) (4_54)
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Donde

élZ — Szy (tﬂ. : t2)
Sy (tZ’ m12)

Aqui

1 Mo A A A A
Sy(tl . tz) = lZ(T y7s (tz) —T yzrep (t21 mlz))(T y7s (tl) =T yzrep (tl, mlz))

m,—-1'<

1 M2 /A A 2
S)2/ (t2’ mlz) = ml Z(T y7s (t2) —Tyzr,rep (tz,mlz)j

2 _1 s=1

La varianza estimada del estimador de regresion es

V(-|A— yz,reg (t1 :tz)) = Sf

2 2
A A so(L, -8 N 2
{ — (Ty”"e"(tz)_Twep(tzvmlz))z}f y(oma) Trefus) Sy (M)
1),y (t2)

m, s2(t,,m,,)(m,, —1) m, N

Ty (

Donde

Mo A A 2
5)2/ (tzi mlz)(m12 _1) = Z(T y7s (tz) —T yarep (tz J mlz)j

s=1

z(T o (t) =T vt mlz)j
Sy (t,my,) == (m, 1)

m12 A A A N A 2
Z(T yrs (t) =T ya rep (t,My 2)—B12(T yas (1) =Ty rep (1, vmlz))j
52 _s=1

A A
Tyas (t1).T yzs (t2) My ,—2

Asi

1

w(t, :t,) =

A

V(T yrreg (1 t,))
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Por otra parte, w(t,) se expresa como

w)=— (4.63)
V(T yerep (t, M, )
Donde v(IA' y=rep(t;, M, )) esta dado por
) 1 M /A A 2
$i6m) = 3 Tt Trm(tum,)| (4.60
m1, -1 s=1

Finalmente, la varianza del estimador compuesto adaptada de Scott (1984) y Gregoire
and Valentine (2008) es:

A\

A 1+4Y¥Y
V(Tymre(t; 1 1,)) =— (4.65)
WMRP
Donde
g | W) \:v(tl)( 1 1 j (4.66)
WnMRP WMRP m,-1 m -1

En base a lo anterior, el estimador de minima varianza de A, (t,,t,) =T, (t,)-T,(t,) es

A A

gy,MPR (t,,t) = -/l: ymre(t, L) —-/I: ymre(t, 0 L)) (4.67)

Con varianza estimada dada por

A A A A

V(&y,MPR (t,,t)) = V(-|A- ymre (L, 1)) +V(-/|: ymre(t 0 t,))— 2C0V(-|A- ymre (t, tl),f ymre (t; 0 1,)) (4.68)
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4.5.3. Muestreo con reemplazo parcial en dos ocasiones mediante Minimos
Cuadrados Generalizados

Asumiendo muestreo aleatorio simple o sistematico, Van Deusen (1989) con base en
el planteamiento tedrico propuesto por Dixon y Howitt (1979), formuld la teoria del
muestreo con reemplazamiento parcial en un contexto de Minimos Cuadrados
Generalizados, que simultdneamente estima los valores actuales, los valores pasados y

el cambio neto entre ocasiones.

En este sentido, el modelo lineal general es el siguiente:

T=DT, e +& (4.69)
Donde

f :Vector de totales estimados correspondientes a cada grupo especifico. Cada
elemento del vector corresponde a un grupo de parcelas permanentes o temporales
medidas al mismo tiempo.

D :Matriz de ceros y unos que indica la ocasion de medicién. El nimero de columnas de
la matriz corresponde al nimero de ocasiones que se evallan.

T, wre © Vector de totales poblacionales. ElI numero de filas del vector corresponde al

namero de ocasiones que se evaluan.
g:Vector de errores correspondientes a los promedios de totales escalados, con
N ~(0,%).

Asumiendo que X es conocida, el estimador MCG es (Fuller, 2009)

N 1 1 1 N

Tymre = [D'Z‘ D} D'X-T (4.70)
Con varianza dada por

V(IA' yMRP ) = [D'Z‘lDT1 (4.71)

Debido a que X casi nunca es conocida, sus componentes deben ser estimados a

partir de la muestra, obteniéndose asi el estimador MCG factible. Dada la estructura del
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modelo (4.69), estas estimaciones provienen de las varianzas y covarianzas muestrales
de los diferentes grupos especificos involucrados en el muestreo (Scott et al., 1999).
Las covarianzas surgen de las parcelas de muestreo remedidas en los diferentes grupos

especificos.

Por lo tanto, el estimador MCG factible es:

2 Al - AL A
T y,MRP = D'Z D Dlz T (472)
y
//t Al -
V(Tymrey =| D' D (4.73)

Para el muestreo con reemplazo parcial en dos ocasiones (Figura 4.1), se tiene el
siguiente sistema de ecuaciones (Dixon y Howitt ,1979; Rencher y Bruce, 2008, pagina
297):

T y7z,rep (tl’ m1.) = Ty,MRP (tl) + OTy,MRP (tz) + Eyrrep (t11 ml)
Tyrrep (t;, M) =Ty yre () + 0T e (1) + €y e (L My,) (4.74a)
Ty rep (t21 m12) = OTy,MRP (tl) +Ty,MRP (tz) T &y rep (tZ' ml?_)

Tyzrep (tz ' m.z) = OTy,MRP (tl) + Ty,MRP (tz) T &y rep (tz ' m.z)

Que, expresado en forma matricial es (Van Deusen,1989)

-|/: yrrep(t;, M, ) 1 0 £, ot M)

1/: yarep (L, My,) _ 1 0 |:Ty'MRp (tl):| . Eyrrep (t,m,) w7ab)
-IA-yﬂ,rep (t,,m,) 01 Ty mre (t,) Eyrrep (t,,m,) .
-IA-yzr,rep (t,,m,) 01 Eyrrep (t,,m,)

El vector T presenta cuatro totales estimados porque se tienen cuatro grupos
especificos.

La matriz D tiene dos columnas porque existen dos ocasiones de medicion.
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El vector T, e tiene dos filas porque existen dos tiempos de medicion.

El vector ¢ presenta cuatro elementos porque se tienen cuatro grupos especificos.

La matriz de varianzas y covarianzas de los errores, X, es una matriz de 4 x 4. En la
diagonal principal de esta matriz estan las varianzas de los errores y fuera de ella sus

covarianzas, es decir,

COVlE g (11, £y (60, ))  COVle g (61, (6,)) COVe e (60, ), e () OV (1), (1,,)
Cov(gylr‘rep(tl’mlz)’gyﬂ‘rep(tl’ml)) Cov(gyrr,rsp(tl'mlz)'gyrr,rep(tl'mlz)) COV(““Y}r‘rEp(tl’ml?)’gy”‘rep(tz’mﬂ)) Cov(gyrr,rep(tl'mlz)'gyrr,rep(tZ’mZ))
COVE, ey (2 Mu)s 8y o (s M) COV(E 1 (s M), (6 ) COVE e (b M)y o (B M) GOV (6 M), 84 ()
Cov(gy;r.rep(tZVm.Z)’gy/r‘rep(tl’ml)) Cov(gyrr,rep(tZ’mZ)'gyﬂ,rsp(tl'mlz)) Cov(gy”‘rep(tz’m.Z)"(“y/z‘rep(tZ’mlz)) Cov(gyrr,rep(tZ’mZ)’gyn,rEp(tZYmZ))

(4.75)

s=

Var(gyrr,rep (t,,m, )) Cov(gyuep (t,,m, )ngrz,rep (tlvmlz)) Cov(gymrep (t,,m, )vgyrz,rep (tzvmu)) Cov(gymep (t,,m, )’gyzr‘rep (tzvmz)) (4 76)
cov(gymrep (tl’mlz)’gyﬂ,rep (t1’m1v)) Var Eyrrep (t;,my) Cov Eyr.rep (t,, le)'gy/r‘rep (tZ’mlz)) Covl Eyrrep (tl’mlz)"(“yn,rep (tzvm.z))
Cov Eyrrep (tzvmlz)vgymep (t,,m, )) Cov(gymrep (tzvmu)vgy,mep (tlvmu)) Var Eyr rep (t;,my,) Cov(““yzr‘rep (tZYmIZ)V‘gy;r‘rep (tzvm.z))
7C0V(5y7r‘rep (tZ'mZ)’gyz,rep (t, ml,)) Cov(gyz,rep (tZ’m.Z)’gymrep (tl'm12)) Cov(gyz,rep (tzvm.z)vgymep (t2lm1z)) Var(gy/r,rep (tzvm.z))

Esta matriz es estimada a través de las varianzas y covarianzas muestrales de los
grupos especificos involucrados (Scott et al., 1999), es decir,

Var(T yarep (1, ml_)j Cov[T yarep (8, My ), T yaep (8, mlz)] Cov(T yrrep (8, My ), T yaren (t,, mlz)J Cov[T yeren (8, M), T yzrep (tz,mvz)j (4 77)

R Cov(T yarep (M, ), T yaren (£, M, )) Var(T yarep (ty, mlz)j Cov[T yaren (t, M) T ymren () m“)] Cov(T yarep (1, My, ), T yzren (£, M, )]
z —
COV[T yaren (5, M,), T yaren (t,, M, )j COV[T yrrep (M), T yeren (8, m“)j Var[T yarep (tz,mu)j COV[T yaren (L, Mip), T yzren (8 mz)j

Cov(T yrrep (6, M), T yrorep (£, M, )) Cov(T yren (L, M), T yeren (L, mlz)) COV(T yrrep (8, M,), T yrrep (1, m“)J Var(T yrrep (b, mz))

Debido a que los Unicos totales correlacionados son aquellos que provienen de las

parcelas remedidas (Figura 4.1), ¥ queda finalmente de la siguiente manera:

Var(f yeren (t, M, )] 0 0 0
) ) . (4.78)
. 0 Var(T yz,rep (tl' mlz)j COV(T yz.rep (tl' mlz),T yz.rep (tz ) mlz)) 0
Y=
0 Cov[T yarep (T, My, ), T yzren (t;, mlz)] Var(T yarep (15, mlz)] 0
0 0 0 Var('f . m‘z))

Conviene hacer hincapié que en el caso del muestreo con reemplazo parcial en dos
ocasiones se tienen cuatro totales estimados correspondientes a cuatro grupos

especificos (subpaneles) bien definidos y no traslapados (Figura 4.1), a saber:
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Grupo especifico 1 (subpanel 1): Parcelas temporales medidas en la ocasion 1.

M A

T yrz,rep (t1’ ml.) - ZT y7s (t ) (4.12)

m, s
Grupo especifico 2 (subpanel 2): Parcelas permanentes medidas en la ocasion 1.

Mo A

T yr.rep (t1’ mlz) = ZT y7s (t ) (4.10)

m, ‘s5
Grupo especifico 3 (subpanel 3): Parcelas permanentes medidas en la ocasion 2.

My A

Tyzrep(ty,M,) = ZT yrs (L) (4.11)

m, ‘<5
Grupo especifico 4 (subpanel 4): Parcelas temporales medidas en la ocasion 2.

My A

Tyrrep(t,,My) = ZT yrs (t5) (4.13)

2 s=1
Con el fin de considerar disefios de muestreo tedricos mas complejos
(reemplazamiento parcial en mdltiples ocasiones), conviene modificar ligeramente la

notacion referente al nUmero de elementos de cada grupo de la siguiente manera:

Grupo especifico 1 (subpanel 1): Parcelas temporales medidas en la ocasion 1.

T yz,rep (tl, ml,) - ZT yzs (t ) — T yrz,rep (tll mll) - ZT yzs (t ) (4.79)
1. s=1 11 s=1

Grupo especifico 2 (subpanel 2): Parcelas permanentes medidas en la ocasion 1.

A l My A My A
T yerep (ty, Myp) =—— > Ty (t,) =T yrren (t,m,,) = ZT vs(L)  (a.80)
m12 s=1 21 s=1

Grupo especifico 3 (subpanel 3): Parcelas permanentes medidas en la ocasion 2.

A 1 Mo A My A
T yrrep (tz , mlz) = ZT y7s (t )= T yz,rep (t41 m22) - ZT ys (t ) (4.81)
m12 s=1 22 s=1

134



Grupo especifico 4 (subpanel 4): Parcelas temporales medidas en la ocasion 2.

A 1 M2 A A 1 M3z A
Ty;r,rep(tz,mlz) Z—ZT y7s (t2) :>Tyzz,rep(t4,m32) :—m ZT yns (t4) (4.82)
2 s=1 32 s=1

En la Figura 4.2 se representa el muestreo con reemplazo parcial en dos ocasiones

(t,,t,) considerando esta notacion —en t, se lleva a cabo la segunda medicion—. En el

eje de las abscisas se tiene la escala temporal (usualmente en afios) y en el eje de las
ordenadas los grupos generales de las parcelas. El grupo general sefiala el tipo de
parcelas que se miden a través del tiempo, es decir, temporales o permanentes. Asi, el

grupo 2 (g,) identifica a las parcelas permanentes medidas en la ocasion de medicion 1
(tiempo 1) y en la ocasion de medicion 2 (tiempo 4), el grupo 1 (g,) a las unidades de
muestreo temporales evaluadas en la ocasion 1 (tiempo 1) y el grupo 3 (g,) a las
temporales estudiadas en la ocasiéon 2 (tiempo 4). Un grupo especifico o subpanel de
parcelas (m;) queda definido por la interseccion de un grupo general (g;)y la ocasion
de medicion (t;). En este contexto, cada subpanel se identifica por dos subindices, el

primero se refiere al grupo general y el segundo a la ocasion de medicion. De esta

manera el subpanel m,, corresponde a las parcelas del grupo 3 medidas en la ocasion 2

(tiempo 4).
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Figura 4.2. Muestreo con reemplazo parcial en dos ocasiones (tl,t4). Un grupo especifico o subpanel
de parcelas (M;)queda definido por la interseccién de un grupo general (g;)y la ocasién de

medicion (tj) . Todos los subpaneles en tj integran un panel.

Una vez que los subpaneles han sido identificados bajo la notacion esbozada, la
matriz disefio y la matriz de varianzas y covarianzas se obtienen facilmente, y en

consecuencia, la estimacion mediante MCG es casi inmediata.

Fuller (2009, pag. 236) presenta la teoria del estimador Minimos Cuadrados
Generalizados para el muestreo en dos ocasiones bajo el titulo estimadores
compuestos, los cuales define como estimadores que son una funcion de muestras

observadas en el tiempo.

4.5.4. Muestreo con reemplazo parcial en multiples ocasiones via Minimos
Cuadrados Generalizados

En un sistema de inventario y monitoreo forestal a largo plazo y a gran escala, un
muestreo con reemplazamiento parcial en dos ocasiones no es aplicable, por lo que es
imprescindible disefiar esquemas de muestreo con reemplazamiento parcial en

ocasiones multiples. Scott et al. (1999) muestran varios disefios tedricos panelizados
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complejos. Con el objetivo de mostrar el modelo en forma matricial para situaciones

como éstas, se presentan los siguientes ejemplos.

En la Figura 4.3 se representa una alternativa del muestreo con reemplazo parcial en
tres ocasiones (Scott et al.,, 1999). Ahora se tienen nuevos grupos especificos o

subpaneles. El subpanel m,,corresponde al grupo general 4 medido en la ocasion 2
(t,). El subpanel m,,corresponde al grupo general 4 medido en la ocasion 3 (t,). Se

observa que el ejemplo mostrado en la Figura 4.2 queda incluido en este nuevo disefio.
El hecho de incluir otro tiempo de medicién, trae consigo cinco subpaneles adicionales,
luego entonces la representacion matricial del disefio y la matriz de varianzas y

covarianzas también crecen en complejidad.

9,

9.

95

tl tz t3 tA t5 tG t7 t&
Figura 4.3. Una alternativa del muestreo con reemplazo parcial en tres ocasiones.

Para el muestreo con reemplazo parcial en tres ocasiones (Figura 4.3), se tiene el

siguiente sistema de ecuaciones:

T yz,rep (tl’ rnll) = Ty,MRP (tl) + OTy,MRP (t4) + OTy,MRP (t7) + gyzz,rep (tl’ rnll)
T yzrep (tl’ m21) = Ty,MRP (tl) + OTy,MRP (t4) + OTy,MRP (t7) + Eyrrep (tl’ m21)

T yzrep (tl’ m31) = Ty,MRP (tl) + OTy,MRP (t4) + OTy,MRP (t7) &y e (t11 m31)
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Tyeren (b M) = OT, e () + Ty (6) + 0T, o (6) + & ey (610 ,)
T ymsen (s M) = O, 1o (6) T, e () + O, o (t) 2,1 (s M) (4.83a)
T ymeen (b Miz) = OT, o (6) T, e (t) + OT, o (6) + £, 1o (L M)
T yren(ty, M) = 0T, e (1) + 0T, o (6) + T, o () + £, (&,5)
T yoven (b, My) = O, e (6) + OT, o (6) 4T, o (62) + &, 1 v (t7, M)
T ymren (tysMeg) = OT, e () + O, o (0) T, e (&) + &, et M)
Al considerar estas nueve ecuaciones, el modelo en forma matricial y la matriz de

varianzas y covarianzas del disefio mostrado en la Figura (4.3) se presentan en las

expresiones (4.83b) y (4.84), respectivamente.

T yrrep (t, my,) o o ) ( ) )
- £ t,m
T yz,rep (tl, m21) yrrep\t11 il
- 100 gyzr‘rep (t11 m21)
:I: yarep (t, M) 1 00 Eyrrep (t,m,,)
Tyeren (M) | |0 1 0T, ume()] | Eymrep (tasMaz) (4.83b)
Tyeren(ty,my,) [ =10 1 0] Tywme (G 4] &y gy (T M)
TA yz,rep (t4, m42) 0 1 0 _Ty,MRP (t7) gy;z,rep (t4’ m42)
A 001 Eyrrep (t;, M)
I e (G Meg) | 19 o 1 &y rep (12 Myg)
Tyere(t;, M) | |0 0 1)  &yerep (2 Ms3) |
_T yz,rep (t7, m53)_
7V(f yrren (1, M) 0 0 0 0 0 0 . .
0 V(TA yerw (1 Myy)) 0 (Mg, my,) 0 0 0 0 0
0 0 V(T yrren(t,mg)) O c(m,,,m,,) 0 c(my,, my;) 0 0
A 0 c(m,y,m,,) 0 V(T yarep (t,,M,,)) X 0 0 0 0 0
I= 0 0 C(m31vm32) 0 V(T yrrep (t4,m32)) . 0 c(msz, maa) 0 0
0 S 0 0 V(Tyere(tmgp)) 0 c(m,,,m,;) 0
0 0 c(m;;,m;;) 0 c(m;,,my,) 0 V(T yrrep (t;,Mg;)) A 0 0
0 0 0 0 0 c(m,,, my,) 0 V(T yeren(tymyg)) 0
0 0 0 0 0 0 0 0 V(T yrrep (t;,Mg3))
(4.84)
Donde

C(le, mzz) = COV(T yr,rep (tl, le),T yr,rep (t4, mzz)) , C(m32, m33) = COV(T y7.rep (t4, m32),T y7z.rep (t7, m33)) ,
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C(malv msz) = COV(T yz,rep (tu m31)vT y7,rep (t4’ m32)) ) C(m42’ m43) = COV(T yz,rep (t41 m42)’T y7z,rep (t7 ' m43)) '

C(m31’ m33) = COV(T yz,rep (t1’ m31)’T y7z,rep (t7 ) m33))

La teoria del muestreo con reemplazo parcial en dos y tres ocasiones (forma
matricial) puede ser adaptada para disefios de muestreo multitemporales panelizados.
En la Figura 4.4 se muestra un disefio que considera tres mallas sisteméticas sobre un
region completa. En cada ocasién, una de las tres redes debe ser medida (Scott et al.,
1999), asi el ciclo de remedicion es de tres afios. En este disefio también se generan
nueve subpaneles o grupos especificos.

(1]
2
0, '
My
1
2
9, '
Moy
1
2
s '
Mo
t, t, & t, & | t,

Figura 4.4. Muestreo multitemporal panelizado con ciclo de remedicién de tres afios.

Para el muestreo multitemporal panelizado con ciclo de remedicion de tres afos (Figura

4.4) se genera el siguiente sistema de ecuaciones:

Tt M) =T, i () + O, s () + OT, e (1) + OT, s (1) + 0T, 1 () + OT, o (1) + O, s (1) + 2, ()
Tyt M) =T, e (6) & OT, s (6) + O, o (ts) + O, e (6) + OT, e (1) + OT, o (1) + OT, s (1) + &, e (11 M)
T ymeen (b M) =T, e (8 + T, e (6) + OT, e () + OT, o (6) + OT, s (t5) + OT, s () + O, o (1) 2, v (1)
T ymrsn (M) = OT, s (1) + Ty s (1) + OT, e (1) OT, e (€) + O, s (1) + OT, e (1) + 0T, e () + o M)

T yz.rep (ts ) m23) = OTy,MRP (t1) + OTy,MRP (tz) +Ty,MRP (ta) + OTy,MRP (t4) + OTy,MRP (ts) + OTy,MRP (te) + OTy,MRP (t7) + &€y rep (tsl mzs)
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T yz.rep (t41 m34) = OTy,MRP (tl) + OTy,MRP (tz) + OTy,MRP (tg) +Ty,MRP (t4) + OTy,MRP (ts) + OTy,MRP (te) + OTy,MRP (t7) + gy;r,rep (t4, m34)
T ymren (t5,My5) = OTy,MRP )+ OTy,MRP (t,)+ OTy,MRP (t;)+ OTy,MRP (t) +Ty,MRP (t:)+ OTy,MRP (ts) + OTy,MRP )+ Eyrrep (ts,my5)
T yz,rep (tG ’ m26) = OTy,MRP (tl) + OTy,MRP (tz) + OTy,MRP (t3) + OTy,MRP (t4) + OTy,MRP (tS) +Ty,MRP (tﬁ) + OTy,MRP (t7) + gy;r,rep (t6' m26)

Tyzre (t7 ) m37) = OTy,MRP (t1) + OTy,MRP (tz) + OTy,MRP (ts) + OTy,MRP (t4) + OTy,MRP (ts) + OTy,MRP (te) +Ty,MRP (t7) + &y rep (t7 ) m37)
(4.85a)

El modelo en forma matricial para el disefio de la Figura 4.4 es el siguiente:

T ®Ma) |00 0 0 0 0 o Ce (tam)]
A B 7 1€ t,m
Ty;z,rep(tl,m21) yz,rep \"1 11
\ 10000007 )] |mmtum)
-IA—er,reD(tl,msl) 10000000 T, wee (t) Eyprep (b, Mgy)
-[yIZ',TEP(tzymlz) 010O0O0O00D0O Ty,MRP(t3) gyzr,rep(tzlmlz) (485b)
Tyzr,rep(t3,m23) =0 01 0 0 0O T t gy”’rep(tg,mzs)
A y,MRP(4) t
0001000 €y rep(tas M)
Tymre (t4’ m34) Ty MRP (ts)
. 0000100 T' &y rep (s Mis)
TrwlMa) | 1o 0 0 0 0 1 of )] o (tm,)
Tyera(taMye)| [0 0 0 0 0 0 1™ |2 t,my))]
_T y7,rep (t7, m37)_
Mientras que la matriz de varianzas y covarianzas estimadas es
_V({— yore ([1' m11)) 0 0 C(mn! m1z) 0 0 C(mn! mls) 0 0
0 V(-IC yrrep (t;, M) 0 0 (Mg, M) 0 0 (M, M) 0
0 0 V(T yzrep (ty, My,)) 0 0 c(my,, my,) 0 0 c(my,, my;)
| cmmy) 0 0 \(Trmmy) O 0 Mz, Mis) 0
I= 0 c(m,y, Mys) 0 0 V(T yarep (3, My3)) R 0 0 (Mg, Myg) 0
0 0 c(m;;, my,) 0 0 V(T yeren (ty, Myy)) 0 0 c(m;,, m;)
o(m,, my) 0 o(m,,, myg) 0 0 VT (tmyg) O 0
0 C(Myy, Myg) 0 0 C(My3, Myg) 0 0 V(T yr.rep (tg, Myg)) 0
0 0 o(ms;, ms;) 0 0 o(my,,my;) 0 0 V(T yeren (&, M)
(4.86)
Donde

Sy My) = COVCT v rep (b My, ), Tyeren (M) €(M3, M) = COVCT e (b M), Ty (s, M)
S, M) = COV(T yerep (ty, M), Ty ren (s M) O3, M) = COVCT vty M), Ty (s, M)
c(m,,, m,) :cov('IA' yzrep (L, m21),'IA'y,,,rep(t6,m26)), c(m23,m26)=cov('|A' y,,,rep(t3,mze'),'IA'y,r,rep(tt.),m26))
Oy M) = COV(T yrreoty, M), Ty re (s M) (M, M) = COVCT o (6 M), T vty 1)

c(my,, my;) = COV(T yarep(t,, Myy), T yzrep (t,, My5))
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En la Figura 4.5 se presenta un disefio multitemporal similar al mostrado la Figura
4.4, s6lo que en este caso la muestra original fue dividida en cinco grupos, por lo que el
ciclo del estudio es de cinco afios. En este disefio se generan 15 subpaneles, lo cual

conduce a un sistema de 15 ecuaciones.

9
my, m,,

9,

9

9,

0| |2

tl t2 l:3 t4 t5 tﬁ t7 ta t9 th tll
Figura 4.5. Muestreo multitemporal panelizado con ciclo de remedicién de cinco afios.

Para el muestreo multitemporal panelizado con ciclo de remedicion de cinco afios

(Figura 4.5), se genera un sistema con las siguientes 15 ecuaciones:

‘IA'Wep (6 Myy) =T, e (6) + 0T, e (8) + 0T, e (t5) + 0T, e (t4) + 0T, e (ts) + 0T, e (t6) + 0T, e () + 0T, i (E) + 0T, e (8) + 0T, g (110) + 0T, o (1) + &1 e (£ )

T yren (b Myy) = Ty e () + 0T e (8) + 0T, o (t5) + 0T, e (t4) + 0T, e (t5) + 0T, e () + 0T, e (t7) + 0T, e (tg) + 0T, e () + 0T, o (L) + 0T e (t11) + &7 e (81, M,,)
'IA' yrrep (8, Ma1) =T e () + 0T, e (8) + 0T, e (t5) + 0T e () + 0T, e (t) + 0T e (t6) + 0T, e (8) + 0T, e () + 0T e (t5) + 0T, i (L) + 0T e (1) + €z e (1 Myy)
T yrrep (8, Myy) =Ty e () + 0T, e (85) + 0T e (85) + 0T e (£) + 0T, e (ts) + 0T e (t6) + 0T, (t,) + 0T e () + 0T, e () + O, e (L) + 0T e (611) + &4 e (L Myy)
T yrep (8, Ms1) = T e () + 0T, e (8) + 0T, e (t5) + 0T e () + 0T, g (t) + 0T e (t6) + 0T, e (&) + 0T e (tg) + 0T e () + 0T, g (L) + 0T e (1) + &z e (1 M)
T yrep (82, My5) = 0T, e () + T e (8) + 0T, e (t5) + 0T e () + 0T, e (t) + 0T, e (t6) + 0T, e (8) + 0T, e (tg) + 0T e (tg) + 0T, e (t16) + 0T e (1) + &z e (£ My5)
T yrrep (g, My3) = OT oo (t) + 0T, e (€) + Ty e () + 0T, e (t4) + 0T, e (t5) + 0T, e () + 0T, g (8) + 0T, o (tg) + 0T, e (t5) + 0T, e (i) + 0T e (111 + &7 e (t52 M3)
T yrrep (g May) = OT) o (6) + 0T, e (t5) + 0T, e (5) + Ty e () + 0T, e (85) + 0T g (E ) + 0T, e (t7) + 0T, o () + 0T, e () + 0T i (L) + 0T, e (L) + &7 e (s M)
T yrre (L, My5) = 0T, ymp (8) + 0T, e (t5) + 0T, e (t5) + 0T, e (t4) + Ty e (t5) + 0T e () + 0T, i (t7) + 0T e () + 0T, e () + 0T, e (t10) + 0T, e (t1) + & e (ts s Mys)
fy”_rEP (ts, Myg) = 0T, e (1) + 0T, e (8,) + 0T, (E) + 0T, o (t4) + 0T, e (t5) + T e (ts) + 0T, e (8) + 0T, o () + 0T, o (t ) + 0T e (t10) + 0T, e (1) + &4 e (t s M)

-IA—yrr,rep (t;, M) =0T, e (&) + 0T, e (t5) + 0T, e (85) + 0T, e (8 ) + 0T e (t ) + 0T e (t6) + T e () + 0T, e () + 0T, e (ta) + 0T, e (L) + 0T, e (t11) + &z e (&, M)

Tyrren(tg, Myg) = OTy.MRP )+ OTy‘MRP (t)+ OTy,MRP (t)+ OTy‘MRP (t)+ OTy.MRP (ts)+ OTy,MRP (ts)+ OTy‘MRP ;) JrTyMRP (t)+ OTy‘MRP (t)+ OTy‘MRP (to)+ OTy‘MRP t)+ Eyzrep (tg,My3)
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Tyere (ta : mag) = OTy,MRP t)+ OTy‘MRP (t)+ OTy,MRP (t3) + OTy,MPP (t,)+ OTy‘MRP (t5) + OTy,MRP (te )+ OTy‘MRP (t)+ OTy,MRP (ts ) +Ty,MRP (ts) + OTy,MRp (tio) + OTy,MRP (t)+ Eyzrep (t9 ’ mzs)
T yz.rep (tw 1 m410) = OTy,MRP (tl) + OTy‘MRP (tz) + OTy,MRP (ta) + OTy,MRP (tA) + OTy‘MRP (ts) + OTy,MRP (te) + OTy‘MRP (t7 ) + OTy.MRP (ts) + OTy‘MRP (ts) +Ty.MRP (tw) + OTy‘MRP (tu) + gyz,rep (tw, m410)

Tymren (ty1, Msyy) = OTy,MRP ) +0Ty.MRP (t)+ OTy‘MRP (t,) +OTy,MRP (t)+ OTy‘MRP (t)+ OTy‘MRP (t)+ OTy‘MRP (t;)+ OTy.MRP (ts)+ OTy‘MRP (t9)+0Ty‘MRP () +Ty,MRP )+ Eyrrep (s Msy)

(4.87a)

La representacion matricial y la matriz de varianzas y covarianzas del disefio

correspondiente a la Figura 4.5 son, respectivamente,

T yr.rep (t1’ mﬂ)
T yz.rep (t1’ m21) a _ _ _
3 ) 10000000000 &y rep (1, M)
et 1100000000 0 0 | e tmsy)
Tyere(tumy) | |10 00000000 of el | e otm)
A Ty wre (£)
Tyeme(tum,y) | [ 0000000000 e &y rep (L1 M)
- 100000000 0 0] rwrets &y rep (1 My)
PorraaMa) |10 1 6 0000000 of ]| | &, m,) (4.87b)
Tyrreo(tMas) | 1o 00100000 00 0fTmeels) | | &ty myg) '
Tyeee(tMse) [=[0 0 010 0 0 0 0 0 Of Tywme(te) |+| Evmren(tarMsa)
Tyera(tesmy) | |00 0 010000 0 0fT,umelt) Eyarep (I3, Mys)
A 000001000 0 OfT, )| | EvmrelleMss)
Tyﬂ,rep(ts,mss) y,MRP \'8 c (t m )
. 00000010000/, () yrrep (b M7
T yz,rep (t7 1 m17) O 0 0 0 O 0 0 1 o 0 0 T VMRP (tlo) Sy”Yrep (ts,mzs)
A A
Ty;r‘rep(ta,ng) 000O0O0OOOOI1IO00 0 T (t) gy”,rep(tgqm:;g)
\ 00000000010 "™ e (oM
Tyn,rep(tg,mgg) ym.rep
A _O O 0 O O O 0 O O O 1_ _gyfr,rep(tll’msll)_
T yz,rep (t10’ m410)
,T yz.rep (tuv msn) i
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V(T v ot ) 0 0

Y 0 c(m,;,m,,) 0 0 0 0
0 V(T yeep (t,M,.)) 0 0 0 0 ¢(MyeM,3) 0 0 0
0 0 V(T yees (6, M,y)) 0 0 0 0 (M, my,) 0 0
0 0 ) V(T yeren (M) 0 0 0 0 (M Ms) 0
0 0 0 0 V(T yrrp (M) 0 0 0 0 c(my;,myg)
c(my, m,) 0 0 0 0 V(T yeren (t;,M;,)) 0 0 0 0
) 0 My myg) 0 0 0 0 V(T ye (t; M) 0 0 0
I= 0 0 (M, ms,y) 0 0 0 0 V(T yeres (s, M) 0 0
0 0 0 (s Mye) 0 0 0 0 V(T yere (ts Mie)) 0
0 0 0 0 c(myy,meg) 0 0 0 0 V(T yrres (t5, M)
c(my,, m;;) 0 0 0 0 c(my,,my;) 0 0 0 0
0 (M, Myg) 0 0 0 0 ©(My5,Myg) 0 0 0
0 0 (Myy, Myo) 0 0 0 0 c(my,,my) 0 0
0 0 0 (Mg, Myyo) 0 0 0 0 (Mg, My0) 0
0 0 0 0 c(mg;, mg,y) 0 0 0 0 (Mg, Mg,,)
c(myy, mg;) 0 0 0 0
0 (Myy,Mye) 0 0 0
0 0 c(Myy, Myq) 0 0
0 0 0 c(m,y,my,y0) 0
0 0 0 0 c(mg,, mgy,)
c(my,,m;) 0 0 0 0
0 €(M,3,Mye) 0 0 0
0 0 c(m,,, M) 0 0
0 0 0 (Mg, Myy0) 0
0 0 0 0 (Mg, M)
V(T yeren (. M,,)) 0 0 0 0
0 V(T yeen (tg Myg) 0 0 0 (488)
0 0 V(T yeen (to, Mag) 0 0
0 0 0 V(T gty Maso)) 0
0 0 0 0 V(T et M)
Donde

c(my,,m,) = cov(f yrrep (L, mll),f yzrep (ty,My,)) (M, M) = cov(IA' yarep (L, mu),'IA' yrep (t;,M;5))
c(my,,m;;) = cov(f yz.rep (tz,mlz),TA yrrep (t;,M;5)) C(Myy, My,) = cov('IA' yrrep (L, m21),'IA' yarep (L3, M,3))
(M, Myg) = COV({- yrren (L, m21),'IA' yrrep (T3, Myg)) s C(Myg, Myg) = COV(-lA_ yrrep (L3, m23),'IA' yz.ren (tg, Myg))
c(m,,,m,,) = cov(f yarep (L, m3l),TA yerep (t5,My,)) €My, M) = cov('IA' yrrep (L, m3l),'IA' yrrep (tg, Myg))
c(my,, my,) = cov(f y.rep (t4,m34),fy,r,rep (ty,Myg)). C(M,,, M) = cov(IA' yrrep (L, m41),'IA' yrrep (t5, Mys))
€My Mes0) = COV(T et M), T o (i M) C(Mas M) = COVCT et My Ty (i M)
c(mg,,mg,) = covﬁ yrrep (L, m51),fy,r,rep (t;,msg)) . c(mg, mg,,) = cov('IA' yz.rep (tl,mSl),-I/:yzr,rep (t,,,ms,,)

c(Mgg,Mg;;) = COV(T yzrep (tg, Mg ), T yzorep (L1, Mey,))

La estimacion simultanea de medias poblacionales bajo el enfoque de Minimos
Cuadrados Generalizados, en estudios repetidos a través del tiempo, fue también
abordada por Binder y Hidiroglou (1988). Estos autores refieren a las estimaciones

en los subpaneles como “estimaciones elementales”.
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Bajo la teoria de Minimos Cuadrados Generalizados las estimaciones del cambio
neto entre ocasiones son determinadas construyendo matrices de contrastes, C,

A

A
las cuales toman las diferencias entre los componentes de Ty mre. PoOr lo tanto, la
expresion para estimar el cambio entre las ocasiones t; y t;. es (Scott et al., 1999;

Arner et al. 2004)
A1

2 2 A’l -1 A
ijj',MRP:CTy,MRP:C|:D'Z D} DX T (4.89)

Con varianza estimada por (Scott et al., 1999; Arner et al. 2004; Rencher and
Bruce, 2008)

V{&yjj',MRPJ = CV{{— y,MRPJCl (490)

4.5.4.1 Propiedades del estimador Minimos Cuadrados Generalizados

Las propiedades del estimador MCG en donde ¥ se supone conocida se resumen
en el Teorema de Aitken (Greene, 2012, pagina 265):

“El estimador MCG es lineal, insesgado, consistente y distribuido normalmente
desde el punto de vista asintético. El estimador MCG es el estimador lineal

insesgado de minima varianza en el modelo de regresién general’.

Por otra parte, si 2 es un estimador consistente de X', el estimador MCG factible

es consistente, plimTyvre =T, \zp - AdEMAs si

P IimH; DS DJ—(; D'ZIDH -0 (4.91)
ypnm{[ja DENJ% D-zlgﬂ:o (4.92)

el estimador de MCG factible es asintéticamente equivalente a MCG.

En el ANEXO 4.2 se presentan de manera detallada las propiedades del estimador
MCG.
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4.5.5. Estimadores del Muestreo Replicado

Un segundo método para estimar el parametro de interés en cada ocasion
(incluyendo el afio mas reciente) consiste en aplicar el estimador MRE en cada

panel, es decir,

A 1 mj A
Tymre(t;)=—> Tys(t;) (4.93)
n“ s=1

Donde, j-12..p.
En este contexto un panel esta integrado por todos los subpaneles en t;. La

estimacion de cada panel es tratada como una estimacion independiente de los

otros paneles.

La varianza estimada de (4.93) se expresa como
mj

V(-/ll yz,rep (tj )) = ;Z(f y7s (tj ) _-I/: y7z,rep (tj )j (4-94)

Injonj_i)sﬂ

Dado que las estimaciones derivadas de los paneles se consideran
independientes, el estimador del cambio entre dos ocasiones sucesivas y su

varianza son, respectivamente,
Ay =Ty7r,rep(tjy) —Tyﬁ,rep(tj) y th >tj (495)

V(Ay) =V(T yn,rep(tj))-i-V(r yn,rep(tj-)) (496)
Como ambos 'IA'y,,,rep(tj) y -IA-yzz',rep (t;) son insesgados, entonces gy también es

insesgado.
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4.5.6. Estimador Media Movil

En inventarios peridédicos (tiempo entre estudios de 6 a 18 afios) las
estadisticas poblacionales pueden estimarse independientemente de una ocasion
a otra. Las estimaciones de una ocasion dada poseen un alto nivel de precision. En
virtud de que la longitud del ciclo de medicion es de varios afios, las estimaciones
previas contienen poca informacion acerca de las condiciones actuales. En
inventarios anualizados sin embargo, los datos previos son de afios relativamente
recientes, de manera que ellos contienen una cantidad de informacién relevante
acerca de las condiciones en el tiempo presente. No obstante, las estimaciones
anuales tendran menor precision que los estudios peridédicos debido simplemente a
la muestra mas pequefia medida cada afio. Con esto en mente, se ha sugerido que
las estimaciones para las condiciones actuales deben tomar ventaja de los datos
previos (Johnson et al., 2003).

Un estimador de la estadistica poblacional actual que combina las estimaciones
previas independientes es el Media Movil (MM) (Moving Average=MA), dado por
(Johnson et al., 2003; Patterson and Reams, 2005)

A P A
TMM,rep :ZWjTyns,rep(tj) (497)

-1

Cuya varianza es

V(/ll MM ,rep) = ZW?V(IA- y7s,rep (tJ )) (498)

Donde Tysrp(t;) €s un estimador insesgado de T(t;), la caracteristica
poblacional en la ocasion t;, y w; es un grupo de constantes las cuales suman 1

(Patterson and Reams, 2005). El FIA utiliza el estimador MM con pesos iguales
(McRoberts et al., 2005).
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El estimador de media movil con pesos iguales tiene muchas ventajas. Tanto el
estimador como su varianza son faciles para calcular a partir de datos de
inventario. El estimador media mévil tendra una varianza menor que cualquiera de
los estimadores anuales. Estos hechos son atractivos tanto desde el punto de vista
practico como tedrico. El mayor problema con el estimador media moévil es que
resulta sesgado como un estimador del parametro poblacional del afio actual
(McRoberts et al., 2005). La justificacion para el estimador de media movil es que
usando los datos del pasado se fortalece el tamafio de muestra. Mientras se
genera un sesgo cuando se estima el parametro de la condicién actual, esto es
mas que compensado por la reduccidon en la varianza. Johnson et al. (2003) han
mostrado, con simulaciones basadas en datos del FIA, que en muchas situaciones
el promedio moévil con pesos iguales tiene el cuadrado medio del error mas
pequeiio. Sin embargo, el estimador de pesos iguales puede ser pensado como un
estimador insesgado para el parametro de la poblacion en algun tiempo

aproximadamente en la mitad del ciclo de rotacion.

Con el fin de evitar el sesgo del estimador promedio movil con pesos iguales,
algunos investigadores han sugerido asignar mayores pesos a los afios mas
recientes. Por ejemplo, para un ciclo de cinco afios se pueden usar pesos de 0.1,
0.1, 0.2, 0.3, y 0.3 y para una rotacién de cuatro afos los pesos pueden ser 0.2,
0.2, 0.3y 0.3 (Eskelson et al., 2009).

4.5.7. Estimador Compuesto Univariado

Los estimadores compuestos univariados son bien conocidos en aplicaciones
de encuestas por muestreo, tal como muestreo sobre el tiempo o estimacion de
area-pequefia (Schreuder et al.,, 1993, pagina 321; Gregoire y Valentine, 2008,
pagina 388). Czaplewski y Thompson (2009) proveen una descripcion tutorial del
filtro de Kalman univariado en el contexto de datos de series de tiempo que ayuda
a un entendimiento intuitivo de este estimador. Se puede combinar un estimador

de varianza pequeiia y un estimador de bajo sesgo.
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Dada la importancia tedrica y practica del estimador compuesto presentado en
la expresion (4.30) —y en (4.52) —, vale la pena mostrar otras equivalencias
algebraicas encontradas comunmente en la literatura, para tal efecto considérese

la siguiente notacion:

2?1 :Primer estimador.

V(g?l) :Varianza del primer estimador.
éz : Segundo estimador.

V(g?z) :Varianza del segundo estimador.
é; Estimador compuesto.

V(g?) :Varianza del estimador compuesto.

A A
61y 0, en principio se consideran estimadores independientes.

De forma tal que el estimador compuesto de (4.30), en general se puede expresar

de la siguiente manera (Gregoire y Valentine, 2008):

1A é1+ ]; gz
5_V©@) V(0 (4.99)
B 1 1

V() V()

La varianza de (4.99) es

V(é) = 5 { 1- V(él) + } V(éz)]
11 ] V (6)) V (62))°

V(0) V(62)

1
1 1

{ 11 lew&) vy Lot
NN V(0) V(62)
V(6:) V(62)

1+1]_ 1 *)

0

(*) esta expresion tiene la misma forma que la expresion (4.31)
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1 _ V(@V(0:) _ V(O ()
V(02)+V () V(02)+V(6) V(61)+V(62)
V (BV (62)

V() = (4.100)

Otra forma alternativa de (4.99) es (Czaplewski, 2010)

V@) 5, V(&) 0, (4.101)

V(0)+V(02)  V(6)+V(62)

0-

6

0=k 61+ (1—K) 0, (4.101))
VO V(61

V(91)+V(192) V(91) +V(92)

donde k =

Para obtener (4.101) basta desarrollar (4.99):

L él"‘ 1 éz 71 L

" V(@) V@) . V@) o V(@)
0= 1 1 = 1 1 O+ 1 1 0
A + A A + A A + A
V(@) V(@) V(@) V(@) V(@) V(6
1 1

V(0) b V(t92) b V(O (62) - V (OV (62) 0
V(92)+V(01) V(92)+V(01) V(@l)[\/(92)+V(01)] V(62)[V (62)+V (61)]

V(0 (02) V(OV (62)
V@) VO 5 NO) . V@)
V(0)+V(0)  V(0:)+V(B)  V(0)+V(0)  V(6)+V(62)

Ademas,

=1

V (62) . V(@) V(6)+V(62)

k+(1-k)= X x x x X
V(91)+V(t92) V(91)+V(92) V(91)+V(92)

En el siguiente desarrollo se observa que la varianza de (4.101) es la misma

expresion dada en (4.100):
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Ve =| —9) vy — Yy,
V(01 +V (0) V(01 +V (0)

BN 1 C20) SV SN () S
V@)+V @) V(@) +V (@)

S S V77 B IR V() A L OB IR VIV

(V (61) +V (02)) (V (6h) +V (62))°

_ V@V (4.102)
V(01) +V (62)

El estimador (4.101) puede manipularse algebraicamente para representarlo en el

estimador univariado del filtro de Kalman:

V(62) §1+ V(6) ¢A92

V(@) +V(02) V(6 +V(02)
V(00 V(©:)0: 0N (0:)+0:V(0) _ OV (0:)+ 0V (02)+0:V () -0V (0:)

0-

V@) V@) VO)V(@) V04V () V(01)+V (62)
OV (0) 4V (02)+0:V (0 -0V (0) _ OV (0)+V(02) | 0:V(B) 6V (9)
V(61) +V (62) V(0)+V(0:)  V(0)+V(02) V() +V(62)
= él'i‘ (éz— él)[%] = él+ (2’2— él)(l— k) (4.103)
V(6.)+V (62)

Donde, 1-k como se definio en (4.101").

La expresion (4.103) corresponde al estimador de filtro de Kalman univariado

(Czaplewski y Thompson, 2009; pagina 9, ecuacion (11)).

La expresion (4.102) también puede manipularse algebraicamente para
representar la varianza del estimador univariado del filtro de Kalman (Czaplewski y

Thompson, 2009; pagina 10, ecuacion (14)).
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V(é) _ VE@l)V (Qi)
V(61) +V (62)
V(O (0) +V BV (82) -V (G:)V (0:) _V (B)V (62) +V (62)]-V (Bu)V (6)
V(61) +V (62) V(01) +V (62)
V@@ VEN_ VONG) 6y VO
V(0)+V(0:)  V(6)+V(62) V(61) +V (62)
—V (61) -V (8:)(L—K) (4.104)

N A
Cuando 6. y 6. se consideran estimadores no independientes, el valor de k se

obtiene de la siguiente manera (Czaplewski, 2010):

Vv (2’2) + Cov(g’l, éz)

k=——72 — (4.105)
V (61) +V (62) + 2Cov (641, 0,)

Donde Cov(él, g?z) es la covarianza entre 91 y g?z.

En este caso la V(é) es

V(0) =K (61) + (1K) (62) + 2k (1— K)Cov(8s, 8:) (4.106)

El estimador compuesto presenta las siguientes caracteristicas (Czaplewski, 2010):
e Pondera cada estimador independiente inversamente proporcional a su

varianza.

e El estimador mas preciso (menor varianza) recibe el mayor peso, aunque el

estimador menos preciso recibe un peso positivo. El estimador 51 puede
considerarse como el mas preciso.

e La varianza del estimador compuesto resultante sera menor que la varianza de
cualquiera de los estimadores cuando éstos son independientes.

e Si ambos estimadores son independientes e igualmente precisos cada uno de

ellos recibe un peso igual de 0.5. El estimador compuesto tendra una varianza
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que es la mitad de cualquiera de las varianzas de los estimadores

independientes.

Desde el punto de vista teorico, el producto de dos funciones densidad de
probabilidad (FDP) normal es otra normal escalada (ANEXO 4.3) (Figura 4.6). De
tal manera que si se conoce la media y la varianza verdadera de dos variables
distribuidas normalmente es posible determinar los parametros de la tercera. Bajo

el esquema del estimador compuesto se tienen los siguientes resultados:

Sean f(x) y g(x) FDP Gaussianas con medias g’l y éz y desviaciones

estandar \/V (271) y \/V (92) , respectivamente. Es decir,

7()(—2’1)2

F(X)e ™ g @ (4.107)
N 27V (61)
L _(xfé'z)2
g V) (4.108)

f(X)=———
\/Z\/V (272)

El producto de estas dos FPD Gaussianas f(x) y g(x) es una PDF Gaussiana
escalada:

(x-0)

e 2O (4.109)

(g (a————
V2V (9)

En (4.109), b y V(é) se expresan de la siguiente manera:

. Z\% (?2) + 92\1(91) (4.110)
V(82) +V (61)
V(i)=Y Eﬁl)V (Hi) (4.111)
V (02) +V (61)
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Se observa que la media de la funcion de densidad resultante, 2’ , €S una
media ponderada de las medias de las funciones de densidad originales (estimador
compuesto de medias y varianzas verdaderas). El factor de ponderacion es
inversamente proporcional a las varianzas verdaderas. Resultados similares a los
anteriores se obtienen al considerar el producto de una distribucion normal a priori
de un parametro @ vy la distribucidbn normal de una variable Y (Hoff, 2009, pagina
71). Bajo el enfoque de densidades normales, Maybeck (1979, pagina 11) y
Czaplewski y Thompson (2009; paginas 7-8) explican el estimador del filtro de

Kalman univariado.

Fdp1*Fdp2=Fdp3

1.0

—e——  Fdpi
------- oo Fdp2
e - Fdp3

0.8

rropapiiaad
0.6

0.4

0.2

Q|
o

11 12 13 14 15
Figura 4.6. Representacion del producto de dos funciones de densidad de probabilidad normal. El
producto de FdplxFdp2 es igual a Fdp3. La media de Fdp3 es una media ponderada de la
media de Fdpl y Fdp2.

En el ANEXO 4.3 se presenta el desarrollo teérico del producto de dos funciones
de densidad normal.

El estimador mostrado en (4.30) —y en (4.52)— es un ejemplo de un estimador
compuesto integrado por dos estimadores independientes. No obstante, el
estimador compuesto que combina MCG y MRE, para una cierta ocasion de
medicion, es un ejemplo de estimador compuesto que combina dos estimadores no
independientes, dado que un conjunto de unidades de muestreo es comun en

ambos.
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4.5.8. Resumen de estimadores

Las estimaciones por ocasion se obtienen aplicando los siguientes estimadores:

1
AN
0j:Estimador de Minimos Cuadrados Generalizados en la ocasion j.

1=12,34,5,6,7,8. Corresponde al j—ésimo elemento del siguiente vector:

2 /\_1 - A A
Ty{D'z D} DT T (4.112)

ALl
Su varianza estimada, v(#;), corresponde al elemento jj de la diagonal principal

de la siguiente matriz:

v(Ty) :{D'ﬁ_ D} (4.113)

A2
0 :Estimador de Muestreo Replicado en la ocasion j. j=123456,78. Se

obtiene mediante la expresion:

A 1 Mj A
Tyaren(t;) =—> Tys(t) (4.114)
mj s=1

Con varianza estimada

mj

V(-I/: yz,rep (tJ )) = 12(1/: y7s (tj) —-IA- yrz,rep (tJ )j (4115)

mj(mj _l) s=1

A3
6. Estimador Combinado Univariado en la ocasion j. j=1,2,3,4,5,6,7,8.

3 1 N2

0, =k6;+(1-K)6, (4.116)

Con varianza estimada

1 2

v(é?}) - kzv(él,-)+ (1- k)zv(g??) +2k(1—Kk)cov(8;,6;) (4.117)

Donde
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A2 Al A2
v(0;)+cov(d;,05)
1 2 1 2

V(0;)+V(0;) +2cov(8;,0;)

k:

(4.118)

Donde el superindice indica el tipo de estimador:
1: MCG, 2: MRE y 3:ECU
Bajo este enfoque, el estimador ECU combina el estimador MCG y MRE para

estimar el pardmetro de interés en cada ocasion de medicion.

Si se supone una poblacion tedrica y el procedimiento de muestreo se repite un
namero grande de veces (R), entonces se puede conocer el valor esperado de

cada estimador y su varianza verdadera:

R Al
g 20
E(@j)=0, = HR (4.119)
| i[éh_g;}

V(05) =

(4.120)
4.5.9. Estimacion del cambio

Con el fin de obtener estimaciones de cambio notables se propone que éstas

sean entre los puntos medios de periodo, para tal efecto se considera lo siguiente:

Periodo 1: ocasiones de medicion 2004, 2005, 2006 y 2007.

Periodo 2: ocasiones de medicion 2009, 2010, 2011 y 2012.

AL
6:j :Estimador de Minimos Cuadrados Generalizados en la ocasion j del periodo

uno. j=1,2,3,4. Obtenido como en la seccién anterior.

A2
6.j :Estimador de Muestreo Replicado en la ocasién j del periodo uno. j=1,2,34.

Obtenido como en la seccidn anterior.
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A3
61j : Estimador Combinado Univariado en la ocasion j del periodo uno. j=1,2,34.

Obtenido como en la seccidn anterior.

3 1 .

Ay A 2
1 =K O+ (L—K) 6 (4.121)

El superindice indica el tipo de estimador y el primer subindice se refiere al periodo
uno.

1
A
6. :Estimador de Minimos Cuadrados Generalizados en la ocasion j del periodo

dos. Obtenido como en la seccién anterior.

A2
6, :Estimador de Muestreo Replicado en la ocasion j del periodo dos. Obtenido

como en la seccién anterior.

A3
6. :Estimador Combinado Univariado en la ocasion j del periodo dos. Obtenido

como en la seccién anterior.

3 1 N

AN A 2
02 =k 02+ (1—K) O2; (4.122)

El superindice indica el tipo de estimador y el primer subindice se refiere al periodo
dos.

A

5 : Estimador de Minimos Cuadrados Generalizados para el cambio entre puntos
medios de periodo.

;Cl Xl Xl 1 4 /\l 1 4 /\1
0 :az—elzzéaz;—zéen (4.123)
y
XC:L Xl ;1 Xl Il
V(0 ) =Vv(02) +V(61) - 2cov(92, 61) (4.124)

5 Estimador de Muestreo Replicado para el cambio entre puntos medios de
periodo.

;02 ;2 XZ 1 4 /\2 1 /\2
0 =02-01 =4]Z_;,02,-—4JZ_;611 (4.125)

y

156



;cz 72 72 72 72
V(6 )—v(92)+v(61)—2c0v(6‘z 6’1) (4.126)
2 : Estimador Combinado Univariado para el cambio entre puntos medios de
periodo.

NS 1l
0 =0.-01 - Zez, 412_;,911- (4.127)
y
~e3 ~3 3 N
V(@ ) =v(02) +Vv(01) — 2cov(@2, 61) (4.128)

Si se supone una poblacion tedrica y el procedimiento de muestreo se repite un
namero grande de veces (R), entonces se puede conocer el valor esperado de

cada estimador de cambio y su varianza verdadera:

EG)=6 = = (4.129)
=2
z{ai' 0 J

V(') = f (4.130)

La ultima expresion puede obtenerse alternativamente de la siguiente manera:

V(a ) V(92)+V(6’1) 2CoV(6,,61) (4.131)

Los componentes de la parte derecha de (4.131) son dados por (Ross, 2006, péag.
356-357):

V(éz)—V( le ):16 (é& Jj lle(iv(ezmzzz Cov(HzJ ez,)j (4.132)
V(éll) _V(iiélljj = ;V(ZAZ%,) = 16(ZV(€1J)+ZZZ COV(Hl] Orj )) (4.133)
COV(élz,él) _Cov(jgﬁ;;,igﬂjj_ 1 COV(ZBZI Zal,) %éécmézj él,) (4.134)
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Las expresiones (4.129) y (4.130) pueden ser aplicadas también cuando el
interés es la tasa de cambio entre los dos periodos (punto medio del periodo dos
respecto al punto medio del periodo uno). Entonces, para la repeticion r del
estimador | se tiene la siguiente expresion.

—1 1 4 N
-t A — 2.02rj
A O2r 42
0]’ = :I = 1 4 /\l
o 5 20 (4.135)
4ia

En consecuencia, el valor esperado y la varianza de (4.135) son, respectivamente,

EG)=0 = .
) . (4.136)
i(g‘:_é]
V)= (4.137)

Donde, | =1,2,3;1: MCG, 2: MRE, 3:ECU

Cuando solamente se tiene una muestra panelizada, es decir, no se tiene
muestreo repetido, las estimaciones en cada ocasién, asi como las estimaciones
del cambio y la razén de cambio, y sus respetivas varianzas se pueden obtener

empleando bootstrap.
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4.6. MATERIALES Y METODOS

Al considerar muestreo repetido en una pseudo-poblacion forestal artificial se
estudiaron desde el punto de vista tedrico las propiedades estadisticas de los

siguientes estimadores:

AL
o Estimador MCG factible 4; (Estimador del parametro poblacional en cada

ocasion de medicion j, incluye la actual). j=1,234,5,6,7,8. Corresponde al

elemento | del siguiente vector:

2 /\_1 - /\_l/\
Ty{D'z D} DT T (4.112)

A2
o Estimador MRE @; (Estimador del parametro poblacional en cada ocasién |,

incluye la actual). j=1,2,34,5,6,7,8

A 1 mj A
Tyrrep(t;) =—D Tyn(t) (4.114)
m; ‘s

A3
o Estimador ECU @4; (Estimador del parametro poblacional en cada ocasion |,

incluye la actual). j=1,2,3,4,5,6,7,8
/\3 /\1 /\2
9j=k9j+(1—k)9j (4.116)
o Estimador de MCG para el cambio entre puntos medios de periodo.
Xcl Xl Xl 1 4 AL 1 4 AL
o :92_91:4;92,-_4%91,- (4.123)
o Estimador de MRE para el cambio entre puntos medios de periodo.

XCZ ;2 XZ 1 4 /\2 1 /\2
0 —62-061 =4jZ_;,02j -5 2.0 (4.125)

j=L

159



o ECU para el cambio entre puntos medios de periodo.

—c3 -3 -3 4
A A

N 1 4 A3 1 A3
6 =62-00 =260~ 420 (4.127)
j=1

j=1

o Razén de cambio entre puntos medios de periodo.
|

—I 147
- — 2021
/\ O2r 4j:1
er - XI - 1 4 /\I
O1r — > 011 (4.135)
4ija
Donde, | =1,2,3

o Estimador de MM (Estimador del parametro poblacional actual)

N P A

T MM rep :ZWJ Ty;zs,rep(tj) (497)
j=1

Debido a que en el estudio se consider6 como parametro el area basal por

A
hectarea, entonces en las expresiones anteriores T y.rep S€ Sustituye por:

A T
yz,rep
Ayrrep = A ((2.14), Capitulo 1)

La pseudo-poblacion forestal artificial de conglomerados se generé combinando
las bases de datos de Durango, Hidalgo, Jalisco, Michoacan, Estado de México,
Chihuahua y Quintana Roo. De esta forma, la pseudo-poblacién se constituy6 por
conglomerados de bosques y de selvas. Esta informacion fue proporcionada por la
Comision Nacional Forestal y proviene de muestras panelizadas correspondientes
a las ocasiones de medicion 2004, 2005, 2006, 2007,2009, 2010, 2011 y 2012. La
pseudo-poblacién estuvo integrada por 7,597 conglomerados con estructura
panelizada, es decir, grupos especificos distribuidos en cada una de las ocho
ocasiones de medicion.

Johnson et al. (2003) sefialan que esta forma de crear la poblacion garantiza
gue se obtengan tendencias y varianzas realisticas de las variables de interés

seleccionadas, area basal en este caso.

160



De la pseudo-poblaciébn generada se tomaron 100 muestras aleatorias
(repeticiones) en cada uno de dos tipos de condiciones o escenarios diferentes.
Cada condicion se defini6 en base al numero de conglomerados forestales
panelizados de los estados que integraron la pseudo-poblacion. De esta manera,
se consideraron tamafos de muestras panelizadas de 1000 conglomerados
(condicién 1), y de 1500 (condicion 2).

El parametro de interés fue el area basal promedio por hectarea (ABHA) en
cada una de las ocho ocasiones de medicion, asi como el cambio y la razén de
cambio de area basal por hectarea entre puntos medios de periodo. Los valores
verdaderos de ABHA fueron 12.8074, 12.4569, 11.4169, 11.1347, 12.5070,
13.1689, 13.2585 y 13.0764 (m” ha™), para 2004, 2005, 2006, 2007, 2009, 2010,
2011 y 2012, respectivamente. El cambio y la tasa del cambio verdadero entre los

puntos medios de periodo fueron respectivamente, 1.05 m”ha™* y 1.09.

El analisis conjunto de las 100 muestras aleatorias, en cada condicion, permitio
observar el comportamiento de los estimadores estudiados bajo el concepto de
muestreo repetido. Para determinar el mejor estimador(l) en cada condicion

estudiada (c) se us6 el Sesgo Relativo (SER), la Varianza y la Raiz del Cuadrado

Medio del Error Relativo (RaizCMEREL) (Gregoire y Valentine, 2008):

R Al

I » Z‘grj

E(éj) =6, = ':1R : valor esperado (4.119)

/\I —1
B(0j)=(¢; —6;): sesgo

N 0, —6
SRE(@,—)[Q 5 'J*loo: sesgo relativo
i
R (Al 2
N Z(Hrj—ﬂjj
V(9;)="~_/ :varianza (4.120)
R

161



—+

|
(e
RaizCMEREL () = V(e’)e

AI
1)\2
(B(®:)) *100 :Raiz del Cuadrado Medio del Error
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Las muestras panelizadas que constituyeron la pseudo-poblacién forestal
artificial se representan en la Figura 4.7. Se generaron 40 subpaneles distribuidos
en las ocho ocasiones de medicion. Dado que se tienen ocho ocasiones de

medicion y 40 subpaneles se utilizé la matriz disefio mostrada en la Figura 4.8.

Con el propésito de obtener un valor de magnitud apreciable, la estimacion del
cambio de ABHA se obtuvo entre periodos. Para tal efecto, en el periodo uno se
consideraron las ocasiones de medicion 2004 a 2007, y en el periodo dos de 2009
a 2012. La media del periodo uno se obtuvo como el promedio de la media de la
ocasion 2004, 2005, 2006 y 2007. La media del periodo dos se calcul6 como el
promedio de la media de la ocasion 2009, 2010, 2011 y 2012. El cambio entre
periodos se estimd como la diferencia entre las medias de los dos periodos. Este
procedimiento se aplicé para cada tipo de estimador y en cada condicion. Para
generar los valores verdaderos del cambio entre periodos se promediaron los
parametros de las ocasiones correspondientes a cada periodo. En todos los casos
la media del periodo uno fue sustraida de la media del periodo dos. De tal manera
gue un valor positivo indicé incremento de ABHA entre el punto medio de los dos

periodos. Para determinar el mejor estimador (I) en cada condicién estudiada (c)

también se uso el Sesgo Relativo (SER), la Varianza y la Raiz del Cuadrado Medio
del Error Relativo (RaizCMEREL) (Gregoire y Valentine, 2008).
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Figura 4.7. Muestras panelizadas que constituyeron la pseudo-poblacion forestal artificial. Los
nameros en el interior de la Figura indican el grupo general y la ocasion de medicion. Asi
por ejemplo, el 62 indica que la muestra panelizada corresponde al grupo general 6 y a la
ocasion de medicion 2, mientras que el 248, indica que la muestra panelizada pertenece al

grupo general 24 y a la ocasion de medicién 8.
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Figura 4.8. Matriz disefio utilizada en el proceso de estimacion de Minimos Cuadrados

Generalizados. El numero 1 indica la ocasién en que el subpanel fue medido.
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0

Relativo

Z?C: Cambio de area basal por ha (mzha'l) entre dos puntos medios de periodos
(parametro).

Para seleccionar el mejor estimador de la tasa de cambio entre puntos medios
de periodo se emplearon expresiones similares a las anteriores, s6lo que en este
caso se consideraron las ecuaciones (4.136) y (4.137) para el valor esperado y la

varianza, respectivamente.

Con el fin de mejorar las propiedades estadisticas de MCG (4.112) y MRE
(4.114), en cada ocasion de medicion y en cada condicion de estudio se aplico el
estimador compuesto univariado ECU (4.116), en el cual se consider6 MCG como
el estimador mas preciso por tener la menor varianza. Dada la posible correlacion
entre MCG y MRE, en el factor de ponderacion se considero la covarianza entre

ambos estimadores (4.118).

Para el caso de la media movil se aplicaron los pesos presentados en el Cuadro

4.1. En el estimador MM-FIAO se considera el mismo peso para cada ocasion de
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medicion. El promedio movil con pesos iguales se emplea en el programa FIA-USA
(McRoberts et al., 2005). En el resto, las ponderaciones se establecieron de
acuerdo al criterio sugerido por Eskelson et al. (2009), de tal manera que la suma
de los pesos correspondientes a las ocasiones de medicion del segundo ciclo de
inventario fuera al menos del 0.5. El término BIA obedece a que el primer autor de

Eskelson et al. (2009) es Bianca N.I. Eskelson.

Cuadro 4.1. Pesos considerados en la aplicacion de media movil.

ESTIMADOR | 2004 2005 2006 2007 2009 2010 2011 2012

MM-FIAO 0.13 0.13 0.13 0.13 0.13 0.13 0.13 0.13

MM-BIA1 0.10 0.10 0.10 0.10 0.15 0.15 0.15 0.15

MM-BIA2 0.00 0.10 0.10 0.10 0.15 0.15 0.20 0.20

MM-BIA3 0.00 0.00 0.10 0.10 0.15 0.15 0.25 0.25

MM-BIA4 0.00 0.00 0.00 0.10 0.15 0.15 0.30 0.30

El andlisis estadistico, incluyendo la seleccion de las muestras aleatorias, se
realizd en SAS (v9) (SAS, 2009). Para la implementacién de Minimos Cuadrados
Generalizados se utilizdo el PROC IML (SAS, 2010). La modelacion grafica de la

normalidad se llevd en R.
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4.7. RESULTADOS Y DISCUSION

4.7.1. Estimacion de ABHA en cada ocasién de medicidn

Las estimaciones de area basal por hectarea —obtenidas mediante el método
de MCG, estimadores de MRE y el ECU— se presentan en los Cuadros 4.2 y 4.3.
Estos resultados corresponden a las ocasiones de medicion 2004, 2005, 2006,
2007, 2009, 2010, 2011 y 2012 considerando los tamafios de muestra panelizada

de 1000 y 1500 conglomerados, condicién uno y dos, respectivamente.

En las dos condiciones de estudio y para cada una de las ocho ocasiones de
medicion se observa que el ABHA de MCG es ligeramente sesgada en
comparacion con el ABHA de MRE. En la condicion uno el sesgo relativo mayor
fue de -5.05% correspondiente a 2004, mientras que en la condicion dos fue de
4.68% para 2007; por lo que el desvio de MCG respecto al parametro puede
considerarse insignificante. Salvo en 2006 y 2007 de ambas condiciones, el sesgo

de MCG se manifiesta es una subestimacion (Figura 4.9 y 4.10).

En contraste, el sesgo relativo en MRE en ningun caso fue mayor al 1%;
inclusive en 2007 y 2012 de la condicién uno, y 2011 y 2012 de la condicion dos, la
estimacion y el valor verdadero de la poblacidon son practicamente los mismos. Asi,
las estimaciones obtenidas mediante MRE se consideran insesgadas
(equitativamente por arriba y por abajo del parametro (Figura 4.9 y 4.10)). EI ECU
por su parte generd en cada una de las ocasiones un sesgo relativo intermedio
entre MCG y MRE. En este caso el sesgo relativo mayor en la condicién uno fue
cercano al -3%, es decir, la distancia entre la estimacién y el parametro se redujo
en dos unidades porcentuales comparada con MCG. En la condicién dos el sesgo

relativo mayor del ECU fue del 3.33%; 1.35% menor que el sesgo relativo de MCG.
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Cuadro 4.2. Estimacion de area basal por hectarea (ABHA) (m2 ha') mediante
Minimos Cuadrados Generalizados, Muestreo Replicado y Estimador Combinado
Univariado bajo la condicion uno (tamafio de muestras panelizadas de 1000).

Ocasiéon de medicién

2004 2005 2006 2007 2009 2010 2011 2012

Condiciéon 1/Estimador de Minimos Cuadrados Generalizados

Estimacion 1216 11.85 1151 1149 1198 12.63 12.81 12.70
Parametro 1281 1246 11.42 11.13 1251 13.17 13.26 13.08
Sesgo -065 -0.60 0.10 035 -052 -0.54 -045 -0.37
Sesgo relativo (%) -5.05 -483 086 3.18 -418 -4.06 -3.41 -2.85
Varianza 133 012 018 0.17 015 027 025 0.26
CME 1.75 049 019 030 043 056 046 0.40
RaizCME 132 070 043 054 065 075 0.68 0.63

RaizCMEREL (%) 10.32 560 381 489 522 568 509 4385

Condicion 1/Estimador de Muestreo Replicado

Estimacion 12.79 1240 11.39 1114 1246 13.12 13.17 13.07
Parametro 12.81 1246 1142 11.13 1251 13.17 13.26 13.08
Sesgo -0.02 -0.05 -0.03 0.003 -0.05 -0.05 -0.09 -0.01
Sesgo relativo (%) -0.15 -044 -0.26 0.03 -041 -0.37 -0.68 -0.04
Varianza 211 0211 024 040 032 025 036 0.39
CME 211 011 024 040 032 026 037 0.39
RaizCME 145 034 049 064 056 050 0.61 0.63

RaizCMEREL (%) 11.34 272 432 571 451 383 457 4.80

Condiciéon 1/Estimador Combinado Univariado

Estimacion 12.42 1214 1146 11.37 12.16 12.88 1297 12.86
Parametro 12.81 1246 1142 11.13 1251 13.17 13.26 13.08
Sesgo -0.38 -032 004 023 -035 -0.29 -0.29 -0.21
Sesgo relativo (%) -299 -257 035 211 -278 -2.17 -220 -1.64
Varianza 117 009 017 016 014 020 023 0.22
CME 132 020 017 021 026 028 0.32 0.27
RaizCME 115 044 042 046 051 053 056 0.52

RaizCMEREL (%) 897 357 365 413 411 400 423 3.98
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Cuadro 4.3. Estimacion de area basal por hectarea (ABHA) (m2 ha') mediante
Minimos Cuadrados Generalizados, Muestreo Replicado y Estimador Combinado
Univariado bajo la condicion dos (tamafio de muestras panelizadas de 1500).

Ocasiéon de medicién

2004 2005 2006 2007 2009 2010 2011 2012

Condicién 2/Minimos Cuadrados Generalizados

Estimacion 12,28 12.06 11.68 11.66 1220 1291 13.07 12.80
Parametro 12.81 1246 11.42 11.13 1251 13.17 13.26 13.08
Sesgo -0.53 -040 026 052 -031 -0.26 -0.19 -0.28
Sesgo relativo (%) -4.11 -3.21 230 468 -246 -200 -140 -2.12
Varianza 043 005 010 0.12 0.09 009 0.08 0.13
CME 071 021 017 039 018 016 0.12 0.21
RaizCME 084 045 041 062 042 040 034 0.46

RaizCMEREL (%) 658 365 356 560 339 307 258 351

Condicion 2/Muestreo Replicado

Estimacion 12.87 1252 1146 11.15 1257 13.25 13.26 13.08
Parametro 12.81 1246 1142 11.13 1251 13.17 13.26 13.08
Sesgo 007 006 004 002 0.06 0.09 0.002 0.01
Sesgo relativo (%) 053 052 039 018 048 065 0.01 0.05
Varianza 144 007 012 037 022 024 020 0.27
CME 145 007 012 037 022 025 0.20 0.27
RaizCME 120 026 035 061 047 050 045 0.52

RaizCMEREL (%) 940 212 3.04 544 379 379 337 3.96

Condiciéon 2/Estimador Combinado Univariado

Estimacion 1246 1227 1158 1151 1233 13.03 13.14 1291
Parametro 12.81 1246 1142 11.13 1251 13.17 13.26 13.08
Sesgo -0.35 -0.19 016 037 -0.18 -0.14 -0.12 -0.17
Sesgo relativo (%) -2.74 -153 140 333 -142 -1.07 -090 -1.27
Varianza 047 005 009 012 0.10 0.10 0.09 0.14
CME 059 008 012 026 013 012 0.10 0.17
RaizCME 077 029 035 051 0386 035 032 041

RaizCMEREL (%) 6.00 231 3.04 454 287 268 239 315
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Figura 4.9. Estimaciones de ABHA obtenidas mediante MCG, MRE y ECU en la condicién uno. El
sesgo de mayor magnitud para MCG ocurre en 2004 (-5.05%). Las estimaciones de la
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Figura 4.10. Estimaciones de ABHA obtenidas mediante MCG, MRE y ECU en la condicion dos. El
sesgo de mayor magnitud ocurre en 2007 para MCG (4.68%). Las estimaciones de la
ocasion 2004 presentan mayor variabilidad comparadas con los valores del 2005. Las
estimaciones amplificadas para cada ocasion en la condicion dos se presentan el ANEXO
4.5,
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A pesar de que MCG subestima ligeramente el parametro, también presenta
una varianza menor comparada con MRE, a excepcion del 2005 y 2010 de la
condicion uno. La proporcién de la varianza de MCG respecto a MRE fue alrededor
del 70% en la condicion uno y cerca del 50% en la condicion dos. De esta manera,
las estimaciones de ABHA de MCG se encuentran concentradas alrededor de su
promedio, mientras que los estimados de MRE presentan desviaciones notables

con respecto a su valor esperado (Figura 4.9 y 4.10).

El estimador combinado univariado ademas de reducir el sesgo respecto al
MCG, también presenta menor varianza comparado con MRE. En la condicion uno
la proporcion de la varianza ECU sobre MRE fue en promedio alrededor del 60% y
en la condicion dos del 50%. Por otro lado, en la condicion dos la varianza de ECU
fue en promedio casi igual que MCG, mientras que en la condicidon uno la varianza
de ECU fue del 86% respecto a MCG. En la Figura 4.11 se muestran las funciones
de densidad normal modeladas para ABHA de todas las ocasiones de medicion
correspondientes a la condicion uno y en la Figura 4.12 para la condicién dos. En
ambas se observa que la media de ECU esta ubicada entre la media de MCG y
MRE, ademas, la campana de Gauss del ECU es notablemente mas estrecha
comparada con la MRE. En la Figura 4.11 se nota ademas como la varianza de

ECU es ligeramente menor que MCG.

Lo anterior indica que, por una parte ECU reduce el sesgo de MCG, y por la
otra reduce la varianza de MRE. De esta manera, ECU puede considerarse como
un estimador insesgado (o0 cuasinsesgado) de minima varianza (Czaplewski,
2010). De hecho, excepto en 2005 y 2010 de la condicién uno, asi como en 2005
de la condicion dos, la Raiz del Cuadrado Medio del Error Relativo de ECU fue
menor que MCG y MRE.
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Figura 4.11a. Funciones de densidad normal modeladas de ABHA para las ocasiones de medicién
2004 y 2005 en la condicién uno (MCG: linea sélida, MRE: linea punteada grande, MCU:
linea punteada pequefia). El primer nimero entre paréntesis indica la media del estimador
y el segundo su desviacién estandar.
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Figura 4.11b. Funciones de densidad normal modeladas de ABHA para las ocasiones de medicion
2006 y 2007 en la condicion uno (MCG: linea s6lida, MRE: linea punteada grande, MCU:
linea punteada pequefia). El primer niUmero entre paréntesis indica la media del estimador
y el segundo su desviacién estandar.
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Figura 4.11c. Funciones de densidad normal modeladas de ABHA para las ocasiones de medicion
2009 y 2010 en la condicion uno (MCG: linea sélida, MRE: linea punteada grande, MCU:
linea punteada pequefia). El primer nimero entre paréntesis indica la media del estimador
y el segundo su desviacién estandar.
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Figura 4.11d. Funciones de densidad normal modeladas de ABHA para las ocasiones de medicion
2011 y 2012 en la condicion uno (MCG: linea s6lida, MRE: linea punteada grande, MCU:
linea punteada pequefia). El primer nimero entre paréntesis indica la media del estimador
y el segundo su desviacién estandar.
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Figura 4.12a. Funciones de densidad normal modeladas de ABHA para las ocasiones de medicion
2004 a 2005 en la condicion dos (MCG: linea sélida, MRE: linea punteada grande, MCU:
linea punteada pequefia). El primer nimero entre paréntesis indica la media del estimador
y el segundo su desviacién estandar.
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Figura 4.12b. Funciones de densidad normal modeladas de ABHA para las ocasiones de medicion

2006 a 2007 en la condicion dos (MCG: linea sélida, MRE: linea punteada grande, MCU:
linea punteada pequefia). El primer nimero entre paréntesis indica la media del estimador
y el segundo su desviacién estandar.
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Figura 4.12c. Funciones de densidad normal modeladas de ABHA para las ocasiones de medicién
2009 a 2010 en la condicion dos (MCG: linea sélida, MRE: linea punteada grande, MCU:
linea punteada pequefia). El primer nimero entre paréntesis indica la media del estimador
y el segundo su desviacién estandar.
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Figura 4.12d. Funciones de densidad normal modeladas de ABHA para las ocasiones de medicion
2011 a 2012 en la condicion dos (MCG: linea sélida, MRE: linea punteada grande, MCU:
linea punteada pequefia). El primer nimero entre paréntesis indica la media del estimador
y el segundo su desviacién estandar.

En general se observa que la RaizCMEREL de ECU fue menor que MCG y
MRE. En la condicion uno los maximos valores de RaizCMEREL fueron de 10.32,
11.34 y 8.97% (2004) para MCG, MRE y ECU, respectivamente. En la condicién
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dos la RaizCMEREL fue 6.58% para MCG, 9.40% de MRE y 6% para ECU. En
general, los valores de RaizCMEREL del ECU en la condicion dos fueron menores
gue los correspondientes en la condicidon uno en cada ocasion. La proporcion de
RaizCMEREL del ECU de la condicion dos respecto a la condicion uno fue del
75%. Este hecho puede ser atribuido al mayor tamafio de muestras panelizadas
usado en la condicion dos. Esta caracteristica, hace que ECU sea atractivo tanto

desde un punto tedrico como practico.

El ligero desvio de la estimacion respecto al parametro en MCG puede deberse
a que la matriz de varianzas-covarianzas esta integrada por la informacion
muestral de todos los subpaneles correspondientes a todas las ocasiones de
medicion, mientras que en MRE la informacion que se utiliza en el proceso de
estimacion es solo de la ocasion de medicion de interés. También la reduccion de
la varianza de MCG es producto de la combinacion de la informacion de los
subpaneles en el proceso de estimacion. El hecho de que en la condicion dos la
varianza de ECU haya sido en promedio casi igual que MCG puede ser explicado
porque en el ECU y su varianza se incluyé la covarianza entre los estimadores de
MCG y MRE.

En los tres estimadores y en las dos condiciones estudiadas se observa que la
varianza correspondiente a la ocasién 2004 siempre es mayor que el resto de las
ocasiones, esto se debe al bajo numero de observaciones utilizadas en la
estimacion. En la condicion uno el numero total promedio de pares 2004-2009 (04-
10,04-11,04-12) fue de 26 y en la condicién dos fue de 39. Por el contrario, el
namero total promedio de pares 2005-2009 (05-10,05-11,05-12) fue de 428 en la

condicion uno y de 640 en la condiciéon dos.

En base a lo anterior, parece ser que ECU es el mejor de los tres estimadores
para obtener ABHA en cada ocasion de medicion. En promedio, el 91% de los
intervalos de confianza al 95% generados por ECU atrapan el valor verdadero en

la condicion uno (Figura 4.13), y el 90% en la condicion dos (Figura 4.14).
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Figura 4.13. Intervalos de confianza al 95% para ABHA generados por ECU en la condicién uno.
El porcentaje de estos intervalos que atrapan el valor verdadero de ABHA fueron de 95,
83, 95, 93, 87,91,92 y 92% para 2004, 2005, 2006, 2007, 2009, 2010, 2011 y 2012,
respectivamente. Los intervalos de confianza amplificados para cada ocasion en la
condicién se presentan el ANEXO 4.6.
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Figura 4.14. Intervalos de confianza al 95% para ABHA generados por ECU en la condicion dos.
El porcentaje de estos intervalos que atrapan el valor verdadero de ABHA fueron de 93,
83, 93, 86, 91, 93, 92 y 90 para 2004, 2005, 2006, 2007, 2009, 2010, 2011 y 2012,
respectivamente. Los intervalos de confianza amplificados para cada ocasion en la
condicion dos se presentan el ANEXO 4.7.
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4.7.2. Estimacion de ABHA en la ocasidén mas reciente

En el Cuadro 4.4 se presentan los resultados de la estimacion de ABHA
correspondiente Unicamente a 2012. Estos valores se obtuvieron por MCG, MRE y
MM. En la condicién uno el sesgo relativo mayor fue de -4.86%, mientras que en la
condicion dos fue de -4.24%, ambos correspondientes a MM-FIAO. En las dos
condiciones MRE present6 el menor sesgo relativo en comparaciéon con MCG y
MM. EIl sesgo relativo de MCG fue intermedio entre MM-BIA3 y MM-BIA4 con
valores de -2.85 y -2.12% en la condiciéon uno y dos, respectivamente. Para los
estimadores MM se nota una reduccion gradual del sesgo relativo conforme se
asigna mayor peso a la ocasiéon mas reciente (2012), pasando de -4.86 a -1.95%
en la ocasion uno y de -4.24 a -1.41% en la ocasion dos. Sin embargo, esta
tendencia no se observa en el caso de la varianza, de hecho los valores son

practicamente iguales independientemente de los pesos asignados.

En todos los casos la varianza de los estimadores MM resulté menor que MCG;
en promedio la varianza de MM fue tan sélo el 35% de la varianza de MCG. Aun
cuando los estimadores MM-BIA1, MM-BIA2 y MM-BIA3 presentan menor varianza
gue MCG, tienen el inconveniente de presentar mayor sesgo que éste. Para los
tres estimadores, los valores de la RaizCMEREL de la condicién dos son menores
gue aquellos de la condicion uno. En ambas condiciones la RaizCMEREL de MM
disminuye a medida que los pesos se incrementan. Asimismo, la RaizCMEREL de
MAFIAO supera a la RaizCMEREL de MCG y de MRE. Resulta interesante
observar que en ambas condiciones la RaizCMEREL de MM-BIA4 tuvo el menor
valor en comparacion con los otros estimadores. De hecho, la RaizCMEREL de
MM-BIA4 fue un poco mas del 60% respecto al MCG.

Por otra parte, los factores de ponderacion de los estimadores MM-BIA fueron
totalmente arbitrarios sobre la base de que las estimaciones de las ocasiones
previas aportan mayor informacion a la estimacion de la ocasion actual. El
estimador MM-FIAO, también caracterizado por presentar varianza pequefa,

resultd ser el mas sesgado de los estimadores en ambas condiciones. MM-FIAQ, al
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considerar factores de ponderacion iguales, conduce a ser un estimador sencillo e
intuitivamente insesgado de la parte media del periodo de evaluacion. Aunque
sesgado del parametro de la ocasién actual, la sencillez y reduccién de la varianza
de MA-FIAOQ, ha justificado que sea el estimador por default que usa el FIA de USA
(Eskelson et al., 2009). En estas condiciones, los estimadores MCG y MRE siguen
siendo los preferidos, y su combinacién mediante ECU trae consigo una estimacion

casi insesgada y de minima varianza.

Los estimadores MM manifiestan su sesgo en una subestimacion. Sus
varianzas pequefias se reflejan en que los valores se concentran alrededor de su

valor esperado (Figura 4.15 y Figura 4.16).

Cuadro 4.4. Estimacion de area basal por hectarea (ABHA) (m*ha™) en
2012 mediante MCG, MRE y MM bajo dos condiciones diferentes.

MCG- MRE- MM-  MM-  MM-  MM-  MM-
2012 2012 FIAO BIA1 BIA2 BIA3 BIA4

Condicion 1
Estimacion 12.70 13.07 12.44 1254 1258 12.65 12.82
Parametro 13.08 13.08 13.08 13.08 13.08 13.08 13.08
Sesgo -0.37 -0.01 -0.64 -053 -0.50 -0.43 -0.25
Sesgo relativo (%) -2.85 -0.04 -486 -4.07 -3.82 -3.27 -1.95
Varianza 026 039 0.09 0.08 0.07 0.08 0.09
CME 040 039 049 036 032 0.26 0.15
RaizCME 0.63 063 070 060 056 051 0.39
RaizCMEREL (%) 485 480 535 461 430 3.8 299

Condicion 2
Estimacion 12.80 13.08 1252 12.63 12.66 12.72 12.89
Parametro 13.08 13.08 13.08 13.08 13.08 13.08 13.08
Sesgo -0.28 0.01 -055 -045 -0.42 -0.36 -0.18
Sesgo relativo (%) -2.12 0.05 -424 -3.44 -322 -272 -141
Varianza 0.13 0.27 0.06 005 004 0.05 0.05
CME 021 027 036 025 022 0.17 0.09
RaizCME 046 052 060 050 047 0.42 0.30

RaizCMEREL (%) 351 396 462 386 357 319 226

* Condicién 1 se refiere a tamafios de muestras panelizadas de 1000 conglomerados.
**Condicién 2 se refiere a tamafios de muestras panelizadas de 1500 conglomerados.
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Figura 4.15. Estimaciones de ABHA obtenidas a través de MCG, MRE y MM en la condicién uno.
Los valores de MA-FIAO presentan mayor lejania respeto al valor verdadero.
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Figura 4.16. Estimaciones de ABHA obtenidas a través de MCG, MRE y MM en la condicion dos.
Los valores de MM-FIAQ presentan mayor lejania respeto al valor verdadero.
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4.7.3. Estimacion de cambio de ABHA entre puntos medios de periodo

Las estimaciones del cambio de ABHA entre puntos medios de periodo para las
condiciones uno y dos se reportan en el Cuadro 4.5. Las medias verdaderas fueron
de 11.95 y 13 m® ha™, para el periodo uno y dos, respectivamente. El valor
verdadero del cambio entre los puntos medios de los dos periodos fue de 1.05 m?
ha?, equivalente a 0.21 m? ha™ afio™. En las dos condiciones estudiadas el
estimador MCG result6 medianamente sesgado; en la condicion uno el sesgo
relativo superé el 25% y en la condicion dos el 20%. El estimador MRE es
practicamente insesgado; el mayor sesgo relativo se observo en la condicion uno
con 2.3%. El sesgo relativo de ECU es menor que MCG, pero significativamente
mayor que MRE. Tanto en la condicion uno como en la condicion dos el sesgo de
MCG y ECU se refleja en una subestimacion, es decir, existe una tendencia hacia
abajo del estimador, aunque ésta es de menor intensidad en ECU. Mientras que en
MRE se observa una distribucién equitativa de las estimaciones por arriba y por
debajo del pardmetro, en MCG se nota una marcada subestimacion (Figura 4.17 y
4.18). Dado que en la condicion dos los tres estimadores presentan menor sesgo
gue en la condicién uno, puede decirse que estos estimadores son asintdticamente

insesgados.

Cuadro 4.5. Estimaciones del cambio de ABHA entre periodos para las condiciones
uno y dos.

Condiciéon 1 Condicién 2

MCG MRE ECU MCG MRE ECU
Estimacion 0.78 1.02 0.87 0.83 1.04 0.90
Parametro 1.05 1.05 1.05 1.05 1.05 1.05
Sesgo -0.27 -0.02 -0.18 -0.22 -0.01 -0.15
Sesgo relativo (%) -25.87 -2.30 -16.96 -21.23 -1.01 -14.18
Varianza 0.08 0.15 0.06 0.03 0.12 0.04
CME 0.15 0.15 0.09 0.08 0.12 0.06
RaizCME 0.39 0.39 0.31 0.29 0.34 0.25
RaizCMEREL (%) 36.77 37.49 29.22 27.70 32.50 23.66
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Figura 4.17. Estimacion del cambio de ABHA entre periodos (2004-2007 y 2009-2012) de la
condicion uno. El cambio se obtuvo mediante estimadores MCG, MRE y ECU.

0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
I I L I I I I I L I L

I I I L I I I I I I I
Dif Media P2 Media P1 Dif_Media MGC_P2_Media MGC_P1 Dif_Media MRE_P2_ Media MRE_P1 Dif Media ECU_P2_Media ECU_P1
2.0 r

157 r

1.0 1 r

Area basal (m2/ha)

05 7 r

0.0 1 r

0 2‘0 4‘0 6‘0 8‘0 1(;0 ‘ [‘) 2‘0 4‘0 6‘0 8‘0 1(;0
Simulacién
Figura 4.18. Estimacion del cambio de ABHA entre periodos (2004-2007 y 2009-2012) de la
condicién dos. El cambio se obtuvo mediante estimadores MCG, MRE y ECU.

Aun cuando el estimador MCG es medianamente sesgado tiene como ventaja
presentar menor varianza que MRE; en la condicion uno la varianza de MCG fue el
53% respecto a MRE, y en la condicidon dos del 25%. Por otra parte, en las dos
condiciones la varianza de ECU es casi la misma que MCG; no obstante, la

varianza de ECU respecto a MRE es en promedio del 36% al considerar ambas
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condiciones. El ECU tiene como propiedad reducir el sesgo de MCG vy reducir
varianza de MRE. Entonces, ECU puede considerar un estimador de varianza
minima y moderadamente sesgado, aunque se espera que este sesgo disminuya
conforme el tamafio de muestras panelizadas se incremente. De los tres
estimadores, ECU present6 la menor RaizCMEREL, la cual fue arriba del 29% para

la condicion uno, y cerca del 24% para la condicién dos.

En la Figura 4.19 se exponen las funciones de densidad normal modeladas
para las estimaciones de cambio de ABHA correspondientes a la condicion uno y
en la Figura 4.20 a la condicién dos. En ambas se observa que la media de ECU
se localiza entre la media de MCG y MRE, ademas, aunque la campana de Gauss
de ECU es tan angosta como la curva normal de MCG, también es notablemente

mas estrecha en comparacion con la de MRE.

En base a estas consideraciones, parece ser que ECU es el mejor de los tres
métodos para estimar el cambio de area basal por hectarea entre puntos medios
de periodo. El porcentaje de los intervalos de confianza ECU, al 95%, que atrapan
el valor verdadero de cambio de ABHA fue de 87% en la condicion uno y de 88%

en la condicién dos (Figura 4.21y 4.22).
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Figura 4.19. Funciones de densidad normal modeladas del cambio de ABHA entre periodos (2004-
2007 y 2009-2012) de la condicién uno. El cambio se obtuvo mediante estimadores MCG,
MRE y ECU.
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Figura 4.20. Funciones de densidad normal modeladas del cambio de ABHA entre periodos (2004-
2007 y 2009-2012) de la condicion dos. ElI cambio se obtuvo mediante estimadores MCG,
MRE y ECU.
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Figura 4.21. Intervalos de confianza al 95% para cambio de ABHA generados por ECU en la
condicién uno. El porcentaje de estos intervalos que atrapan el valor verdadero de ABHA
fue de 87%.
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Figura 4.22. Intervalos de confianza al 95% para cambio de ABHA generados por ECU en la

condicion dos. El porcentaje de estos intervalos que atrapan el valor verdadero de ABHA
fue de 88%.

4.7.4. Estimacion de la tasa de cambio de ABHA entre puntos medios de
periodo

En el Cuadro 4.6 se muestran los resultados correspondientes a las tasas de
cambio entre puntos medios de periodo en las dos condiciones estudiadas. La tasa
de cambio se refiere a la razén del promedio de ABHA del punto medio del periodo
dos respecto al promedio de ABHA del punto medio del periodo uno. Las medias
verdaderas fueron de 11.95 y 13 m® ha', para el periodo uno y dos,
respectivamente. La tasa de cambio verdadera fue de 1.09 e indica un cambio de

ABHA entre puntos medios de periodo de aproximadamente 1.07 m?ha™.

Resulta interesante observar que en las dos condiciones estudiadas MCG y
ECU conducen a resultados similares en cuanto a sesgo relativo y varianza. Al
considerar los tres estimadores, el sesgo relativo en ningun caso super6 el 2%;
asimismo, la RaizCMEREL en ningun caso fue mayor al 3.5%. No obstante, ECU
presenta la RaizCMEREL ligeramente menor que MCG y MRE. Por lo que ECU
puede considerarse un estimador apropiado cuando el interés es la estimacion de

la tasa de cambio entre puntos medios de periodo.
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Las RaizCMEREL para estimacion del cambio (Cuadro 4.5.) superan en gran
magnitud los correspondientes para la estimacion de la tasa de cambio. En aquel
caso se alcanzaron valores hasta del 37%, mientras que en la estimacion de la
tasa de cambio el maximo valor encontrado fue de 3.21%. Cifras que por cierto

pertenecen al estimador MRE en la condicion uno.

Cuadro 4.6. Estimaciones de la tasa de cambio de ABHA entre puntos medios de
periodo para las condiciones uno y dos.

Condicién 1 Condicién 2

MCG MRE ECU MCG MRE ECU
Estimacion 1.0667 1.0868 1.0740 1.0695 1.0872 1.0756
Parametro 1.0877 1.0877 1.0877 1.0877 1.0877 1.0877
Sesgo -0.0210 -0.0009 -0.0137 -0.0182 -0.0005 -0.0122
Sesgo relativo (%) -1.9316 -0.0827 -1.2631 -1.6722 -0.0476 -1.1192
Varianza 0.0006 0.0012 0.0005 0.0003 0.0009 0.0003
CME 0.0011 0.0012 0.0007 0.0006 0.0009 0.0005
RaizCME 0.0325 0.0350 0.0264 0.0246 0.0303 0.0214

RaizCMEREL (%) 2.9899 3.2134 24295 2.2615 2.7887  1.9689

Las funciones de densidad normal de la tasa de cambio modeladas para los
tres estimadores se presentan en la Figura 4.23 para la condicion uno y en la
Figura 4.24 para la condicién dos. En las dos condiciones se aprecia gran similitud,
en cuanto a su amplitud, de las curvas normales entre MCG y ECU. La curva

normal MRE refleja mayor variabilidad con respecto a MCG y ECU.

Finalmente, el porcentaje de intervalos de confianza al 95% que atrapan a la
tasa de cambio verdadera de ABHA fue de 89% tanto en la condicién uno como en
la condicion dos (Figura 4.25 y 4.26). Como efecto de la varianza pequefia, estos
intervalos de confianza son mas estrechos comparativamente con aquéllos

obtenidos en la estimacién del cambio.
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Figura 4.23. Funciones de densidad normal modeladas de la tasa cambio de ABHA entre periodos
(2004-2007 y 2009-2012) de la condicion uno. El cambio se obtuvo mediante estimadores
MCG, MRE y ECU.
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Figura 4.24. Funciones de densidad normal modeladas de la tasa cambio de ABHA entre periodos
(2004-2007 y 2009-2012) de la condicién dos. El cambio se obtuvo mediante estimadores
MCG, MRE y ECU.
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INTERVALO DE CONFIANZA ECU 2004-2012
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Figura 4.25. Intervalos de confianza al 95% para la tasa de cambio de ABHA generados por ECU

en la condicién uno. El porcentaje de estos intervalos que atrapan el valor verdadero de la
tasa de cambio de ABHA fue de 89.
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Figura 4.26. Intervalos de confianza al 95% para la tasa de cambio de ABHA generados por ECU

en la condicion dos. El porcentaje de estos intervalos que atrapan el valor verdadero de la
tasa de cambio de ABHA fue de 89.
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4.8. CONCLUSIONES

En las dos condiciones de estudio y para cada una de las ocho ocasiones de
medicién se observé que la estimacion de ABHA correspondiente a MCG fue
ligeramente sesgada en comparacion con el ABHA de MRE. Dado que el sesgo
relativo de MCG fue menor al 5.5% se considerd insignificante. Aunque MCG
subestimé ligeramente el pardmetro, en general presentd una varianza menor

respecto a MRE.

El sesgo relativo de MRE en ningun caso fue superior al 1%. Asi, las
estimaciones de ABHA obtenidas mediante MRE se consideraron insesgadas. En

promedio, la varianza de MRE fue casi el doble de la varianza de MCG.

El ECU gener6 en cada una de las ocasiones de medicidon un sesgo relativo
intermedio entre MCG y MRE. El ECU ademas de reducir el sesgo respecto al
MCG también presentd menor varianza comparado con MRE. De esta manera,

ECU se considera un estimador insesgado (o cuasinsesgado) de minima varianza.

El estimador MM-FIAO, caracterizado por presentar varianza pequefia, resulté ser
el estimador mas sesgado —en ambas condiciones — en la ocasion mas reciente.
MM-FIAO, al considerar factores de ponderacion iguales, conduce a ser un
estimador sencillo e intuitivamente insesgado de la parte media del periodo de
evaluacion.

En la estimacion de la tasa de cambio entre puntos medios de periodo, en las
dos condiciones estudiadas, MCG y ECU conducen a resultados similares en
cuanto a sesgo relativo y varianza. No obstante, ECU presenta la RaizCMEREL
ligeramente menor que MCG y MRE. Entonces, ECU puede considerarse un

estimador apropiado cuando el interés es la estimacién de la tasa de cambio.

Para la implementacion de ECU en el marco del INFyS, ademas de las
varianzas de MCG y MRE, se requiere de la covarianza entre ellos (ecuacion

4.118). No obstante, en la practica Unicamente se tiene una muestra, por lo que
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una forma eficiente de estimar estas varianzas y covarianzas es mediante el
método de Bootstrap, es decir, replicar un nimero grande de veces la muestra
original panelizada. Esta forma de proceder trae consigo muchas estimaciones de
MCG, MRE, y en consecuencia de ECU, en cada ocasion de medicion.

Dado que ademas del area basal puede existir interés en estudiar otros
parametros forestales como volumen, carbono, biomasa o densidad por unidad de
superficie, el Bootstrap debe implementarse desde la perspectiva multitemporal y
multivariada, de manera tal que se conserve la correlacion temporal vy
contemporanea (entre variables del rodal). Con el fin de asegurar que la matriz de
varianzas y covarianzas de MCG pueda ser invertida, se sugiere que la muestra
original incluya ocasiones de medicibn que contengan por lo menos 10
conglomerados.

Los métodos estadisticos aqui esbozados permitiran estimar de forma eficiente
los parametros forestales agregados en cada una de las diferentes ocasiones de
medicion conforme los datos de campo se vayan colectando, es decir, no es
necesario esperar hasta el fin del periodo. De esta manera, se podran construir
series temporales promedio y evaluar la tendencia de los recursos forestales en el
corto y mediano plazo.

El estimador MCG se hara potente conforme la correlacidén entre las parcelas
remedidas sea alta, de aqui la importancia de que la Comisién Nacional Forestal
siga un protocolo estricto de control de calidad con respecto a la visita de las

parcelas después de cinco afos.
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ANEXO 4.1. DETERMINACION DE aYd (EXPRESION (4.15)). MUESTREO
CON REEMPLAZO PARCIAL EN DOS OCASIONES

Recuerde que (4.16) se expresa como

V(T e (t, 1)) = 82V (T yrrep (b, M, ) +V (T yrven (6, M,,)))
F (L= d)V (T yren (t,,M,)) + A (T yeren (t,,M,,))
— ZadCOV(i: y7,rep (tl’ le)’-/I: y7,rep (tz ) m12)) (4.16)

Para encontrar los valores de a y d en (4.16) considere lo siguiente:

oV (/ll y.MRP (tz : tl))
oa

= 2a(V (-IA- y7,rep (tl’ ml.)) +V (-IA- yz,rep (tl’ mlz)))

— ZdCOV(T y7,rep (t]_’ m]_z)!T y7z,rep (t2 | m12))

v (T I & 0) _ o dW (T ooty M,)) + 20V (T yrren (t, )

— ZaCOV(T y7,rep (tl, mlz),T yz,rep (t2 , mlz))

Igualando estas ecuaciones a cero:

280V (T yero (1M, ) +V (T ot M,,))) — 20COV(T g (b, M), T sty M) =0

~ 2= AWV (T yrren(tyy M, ) + 20V (T yeren (M) — 28COV(T yien (b M), T ymren (b, M) = 0
Eliminando el 2 en todo el sistema

-

AV (T yerep (&, M, ) +V (T gty M,,))) = ACOVCT e pp (M), Ty (1)) =0

C Q=W (T yrren(t,,M,)) + AV (T yrren (t,,M,,)) — ACOV(T yrreo (s My ), T yeren (t,,M,,)) =0

Despejando a de la de la primera ecuacion y acomodando términos en la segunda
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=
o ACOV(T gty M), Ty (1, ,))
V(T yrren (M) +V (T e (6, ,,))
V(T yeren (M) + AV (T yeren (&, M, )) + AV (T yeren (6, My, ) — ACOV(T yeren (b, M), T yeren (6, My,)) = 0

Sustituyendo a en la segunda ecuacion

=

-V (T yz,rep (tz ! m.z )) + dV (T yz,rep (tz ’ m,z)) + dV (T y7z.rep (t2 ’ mlz))

_ dCOV(r y7z,rep (t11 mlz)lT y,rep (tz ) mlz))
\ (T yz,rep (tl, m1,)) +V (T yz,rep (tl, mlz))

COV(T yz,rep (tl! mlz),T y,rep (t2 , mlz)) =0

Multiplicando las covarianzas en el cuarto término

=

2
(Cov(l' yrep (8, M), T yzrep (ty, mlz)))

-V (T yz.rep (tz, mlz)) +dV (T y7.rep (t2! mvz)) +dV (T yz,rep (tz ) mlz)) —d =0

A A

V(T yrrep (t,my ) +V (T yrrep (8, m,,))

Factorizando d
-

) . R (COV('A- y,rep (T'.L' mlz),'lA' yz,rep (tz’ mlz))j
_V(Ty”,rep(tzlm_z))"'d V(TWTYFEP(tzvm_z))"'V(Ty”vfeP(tzvmlz))_ A A =0
\ (T yz,rep (ti’ ml.)) +V (T y;r,rep(tly rnlz))

Despejando d

= V(T yrre(t,,m,))

d= 2
) ) (Cov(? yn,rep(g.mlz),fyﬂ,repaz,mm))]

V(T yrrepty, M) 4V Ty rep () i
V(T yarep(t, M) +V (T yzrep (L, My,))

O bhien

d= \Y (lA- yz,rep (tz, mlz))
V (T y7,rep (tz, mz)) +V (T yz,rep (t2! mlz)) =712
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2
[COVG— yz,rep (tl’ mlz),T yz,rep (t21 le))j
Donde y,, =

\ (T yz,rep (t1! ml.)) +V (T yz.rep (t1’ miz))
Recordando que bajo muestreo replicado con M observaciones evaluadas en una

sola ocasion se tiene que (ecuacion (2.10), Capitulo II):

\ (-lA_ yrr,rep) = iv(‘f' yﬂS) :%

m
donde

A N 1_72. N N o '
V(Tym) =g =2 ye| =5 |42 3y, | e

kel T k=1 k'>k T Ty
Entonces, por analogia:

v( yﬂ,rep(tz,m,z)):z—%vﬁ yn,rep(tz,mu)>=rﬁ—2;V(f e (t,my)) = 2

—_
2 12 m,

vc?yﬂ,rep(q,m))=r%

12

Sustituyendo estos valores en d y expresando la covarianza en términos del
coeficiente de correlacion y las varianzas se tiene

V(T yeren(t,m,))

. R (COV({— yz,rep (tl, m12)u-|A— yz.rep (tzl mlz))j
V(T y”:fEP(tzrm,z)) +V(T yﬂxmp(tzvmlz))_ A A
V(T yzren(ty, My ) +V (T yrren (L, My,))

d:

¢ ¢ ¢ ¢
d= m, _ m, _ m, _ m,
- ¢ ¢ - 2 - 2 - 2
p122 A Y P, P9, Prtd,
2 2 2
L A S S N S AN N L
m, mp, ﬂ + ﬂ m, m, ¢1m12 + ¢1m1. m, m, ¢1(m12 + ml.) m, m, ¢1m1
m,_ My m, m, m,m,, m, my,
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&, 1 1 1
_ m, _ m, _ m, _ m,
2 2 2 2
9 + ¢ pupmm, 1 + 1 pomm, m,+m, p,mm, m, Pl
2 2 2
m, my, m_gm m, my, m_m; m,m, m_m; m,m, M,
1
B m, B 1 B 1 B m,
= z F z 2
m, Mol M, M,oU M, —M,opU M, —um,op,
m,m, m,mg, m, m, m,
Entonces
m,

2
m, —u,m, o,
En esta derivacion se usaron las siguientes expresiones:

m =m,_+m;,
m, =m, +m,

u, = —=
1 ml

Operando de manera similar en ay sustituyendo el valor de d

_ dCOV(T y7z,rep (tl’ mlz),T ym,rep (tzi mlz))

V(T yeren(t, M) +V (T yeren (b, M)
/012\/71\/72 '012\/71\/72
12 12 m12 le
j ( —u m2p12j AM, +Am,

ml. m12 ml.m12

Ve
- ( m, j 5 M, _ [ M, j :012\/%\/;2 _ ( m, j ml.pl2\/%\/¢72
m 2,0122 Am m 2/0122 am m, — ulm.2p122 $m,
m, m, m,

_ > — m, u1p12\/$2
- [ m, ulm 2/012 juyon\/»\/»ﬂ ( ulm 2/012 juyom\/»% - ( m, — ulm.2p122j M

a=

[m -u m2/012

201



(oma ), B
m, — ulm.2p122 ¢1

Entonces

m,,u, j b, ( m, j \/¢72
a=|—2L _|p, |22 =|—2 |up, [** =duB
(mz _ulm.2p122 . & m, _ulm.2,0122 e & s

Donde

[
)

Permita que fy,r,rep(tl) denote el estimador de Ty(tl), el cual esta basado en

By = 01,

todas los m, puntos de muestreo. Entonces la siguiente identidad es valida (la

expresion del lado derecho del signo de la igualdad es un promedio ponderado

T y7,rep (tl) ):

A A
ml. T yz,rep (t11 ml.) + m12 T yz,rep (t1’ mlz)
ml. + le

T yarep (tl) = = UlT yz,rep (tl! ml_) + (1— Ul)T y7z,rep (tl, mlz)

= UlT y7,rep (tl! rT11) +T y7,rep (t17 mlz) - UlT y;r,rep(tl, mlz)
=

Tyeren) = U Tyerep (M) + T yeren(tyy M) = Uy T ymren (b, M)
N
Tyeren(t) — T ymreo(t M) = Uy T yrren(tyy M) = Uy T yeren(ty, M)
N

Tyrren() =T ynreo(ty M) = U (T yeren (M, ) =T e (6,1,,))

=

Tyzrep(t) =T yrrep(t;, M)
ul

T ymreo(ts M) = T youren (b, Myp) =
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Donde se ha considerado que m; =m, +m,,, 1=—+—=

Sustituyendo este resultado y a=du,B,, en (4.15) produce

T y.mrp (tz : t1) =aT yrrep (tu ml) —aT yzrep (tl’ mlz)
+ (1— d)T yr,rep (t2’ m2) + d T ym,rep (tZ’ mlz) (4_15)

=

T y.mre (tz : tl) - a(r yz,rep (tl’ ml) —T yzrep (tl’ mlz))
+ (1— d)T Y7, rep (t2’ mlz) +dT y,rep (tz, mlz)

=

-|/:y,|v|RP (t,:t) =duB,, Tymre(t) _I yeren () M)
1

Q=) T yerep(t,, M) +d T yrren(t,, M)
.
Ty e (t, 1) = AByy (T yeren (&) — T yeren (8, M,,))
£ (1=d)T yerep(t,m,) +d T yeren(t,, M)
Finalmente (4.15) queda expresada como
Tywre(t 1) =0 (T yrren (b Myg) + By (T yrren (6) ~ T oty M)
F@=d)T yrren(t,,m,)

O bhien
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T y,MRP (t2 . tl) = d T yr,reg (t2 ) tl) + (1— d)T yr,rep (t2’ mlz)
Donde

-I/: yr,reg (t2 . tl) = -I/: y7,rep (tzv mlz) + B21(T yz,rep (tl) —T yz.rep (tl’ mlz))

Derivacion de la varianza de Tywmre(t,:t,)

W(tz: tl)T yz,reg (tZ tl) + W(tZ)T yrz,rep (t27 mZ)

WMRP

Tywmre(t,:t)=

(4.30)

Entonces

V (1/: ymre(t, 11)) =V W(t, 10T yareg (8 18) + W(E) T yrren (t,, M)

WMRP

_ W 1))V (T yrreg (1) + (W)Y (T yrep (t,,))
(Wee )’

(W;zj((W(tz 't))?V (i: yrreq (ty 11,)) + (W(t,)) 2V (-lA- yrren (£, M, )))

V(-|A_y,MRP('[2 1)) :[

Pero de (4.26) y (4.27)

w(t, :t) = 1 (4.26)

V (T yz.reg (t2 . tl))

1 (4.27)

W(tz) =

A

V(T yrren (t,,M.2))

Entonces
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:[ 1 1 V(T yeret, 11,) +

(WMRP)2 (\/(TA yz,reg (tz :tl)))2

:( L - :
(WMRP)2 V(-l/:yﬂ',reg (t,:t)) V(-lA- yzrep (t,,M.2)))

Pero de (4.28’)

1 1
N + A
V(Tyrreg(t, 11)) V(T yrren(t,, m2))

Wirp =

Entonces
. SO D S W
v (l' rMEE (t2 .tl)) - [(WMRP)Z jWMRP Wyirp
-
A 1
V (T y,MRP (t2 : tl)) =
MRP
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V(T yrrep (t,, M.2)))>

|

V (T yr,rep (tz ) m.2 ))

(4.28)
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ANEXO 4.2. PROPIEDADES DE MINIMOS CUADRADOS GENERALIZADOS

De acuerdo con Theil (1971), Esteban y Regulez (2010) y Greene (2012), MCG

presenta las propiedades estadisticas que enseguida se sefialan.

Supongamos el modelo Y =Xp+u, donde E(u)=0Yy E(uu)=X=0c°Q, siendo
Q conocida. Ademas, Y es un vector columna con T observaciones de la
variable dependiente, X es una matriz de orden T xk y p es un vector columna de

coeficientes. Por ultimo, u es un vector columna que contiene los errores para

cada observacion.

Si lo que se quiere es estimar los coeficientes p desconocidos de forma que el

estimador sea eficiente, una manera adecuada de proceder es transformar el
modelo tal que sus perturbaciones sean esféricas, es decir, de media cero,
varianza constante y covarianzas cero. El estimador de Minimos Cuadrados
Ordinarios en el modelo asi transformado sera lineal, insesgado, de minima

varianza o eficiente y consistente.

Dado que X=c°Q es simétrica y semidefinida positiva, y se ha supuesto que
Q es conocida, existe una matriz no singular P tal que Q=PP’. Ademas, P es
conocida y no estocastica. La inversa de la matriz P se utiliza como matriz de

transformacion del modelo original dado que
Q=PP’

Q_l — (PPr)—l — (Pl)—l P—l

PQ(P) " =P PP (P) " =1

Premultiplicando el modelo por P *obtenemos el siguiente modelo transformado

PLY =P XB+P U< Y*= X*B+u*

El modelo transformado tiene perturbaciones, u*, esféricas, es decir, de media

cero, varianza constante y covarianzas cero.
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E(u*)=E(P'u)=P'E(u)=0
Eu*u*)=EP 'uu'(PH))=P'EWu)(P™) =P 'c’Q(P ") =c’P'Q(P")
=c’P'PP'(P)* =c°ll =5°l

Por lo tanto, en el modelo transformado se cumplen las hipotesis basicas, y el

estimador MCO tendran las propiedades habituales de linealidad, insesgadez y de

varianza minima.

Si definimos el estimador de MCO en el modelo transformado, y sustituimos las
matrices transformadas por su expresién en términos de las variables originales del
modelo, se obtiene la expresion del estimador de Minimos Cuadrados

Generalizados, MCG, en el modelo de interés.

Buco = (X% XX (X* Y%) = (X (P PX) (X (P PY)
— (X/(P!)—l P—lX)—l (X!(PI)—l P—lY) — (XIQ—lx)—l(X/Q—lY)
= (XT*X)(X'ZY)=MCG
Ya que,
Y*=PY, X*=P*'X, (P =(P)", yQ*'=(PP)* ' =(P)*P*
Si Q (o X en su caso) es conocida el estimador es inmediatamente calculable.

Propiedades del estimador MCG

Linealidad

Dado que X y Q son no estocasticas el estimador MCG es lineal en la
perturbacion u, ya que se puede expresar como una combinacion lineal del vector

de perturbaciones u y la matriz de constantes no estocasticas

C=XQ'X)'X'Q™", siendo ulo Unico aleatorio de su expresion:
|A3MCG = (X'QX)H(XQYY) = (XQX)H(X'Q (XB+u))

= (XQX) ' (XQ'X)P+(XQX) ' XQu=p+(XQX) ' XQ'u
=p+Cu

207



Insesgadez

Dado que X y Q son no estocasticas y E(u) =0 el estimador MCG es insesgado:

E(ﬁMCG) =EP+(XQX)'XQM") =p+(XQ'X)'XQ'E(u) =p

Varianza minima

v (ﬁMCG) = E[(ﬁ MCG E(ﬁMCG))(ﬁMCG - E(ﬁMCG ))’] = E[(ﬁ MCG B)(ﬁ MCG B)’]
= E[(X'Q™X) ' X'Q'u)(X'Q™X) X' Q™M)
= E[(X'Q™X) ' X'Q'u)(u'Q ™ X(X'Q™X)™)]
= E[(X'QX) " X'Quu'Q X(X'Q*X)™]
= (X'Q X)X QE(uU)QX(XQ*X)™
= (X'QX) ' XQ QX (X'QX) !
= o2 (X'QX) I X'QQOX(X'QMX) ™
=o?(X'QX) (X X)(XQX)™
=0’ (X'QX) = (X=X
Ya que,

Puce—PB = (X’Qilx)fl X'Qu Yy E(uu)=X=0°Q

El Teorema de Gauss-Markov aplicado en el modelo transformado garantiza

gue el estimador MCG de B es el de varianza minima entre los estimadores

lineales e insesgados.

Distribucion en muestras finitas

Bajo el supuesto de normalidad de las perturbaciones u~ N(0,c5°Q), se tiene que
Buce ~ N(B.o*(X'X)™)

Consistencia

Se puede demostrar la consistencia del estimador MCG mediante las condiciones

suficientes de consistencia.

X'QX

Sea lim =G finita, definida positiva y no singular

T oo
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1). lim, ., E(Byce) =B

E(B,ce) = E(B+ (XQX)XQU) = B+ (XQX) T X'QE(U) =

lim, . E(B,cc)=lim,_ (B)=P

2). IimT—)wV(ﬁMCG) =0

X'Q*X
T

2
(o}

V(Bes) =07 (XQX) " = —[

-1
J =0G*=0

-

Ya que, (kA" =k'A™

Luego plim |A3MCG =p, con lo que MCG es consistente.
Distribucion asintotica

)Sea u*~iid (0, 5°l)

i) E(X* u*) = X* E(u*) =0, ya que X es no estocastica.

i) lim+ (%X*’ X*)=Q*=G finita, simétrica y definida positiva.
Entonces, se cumplen los dos resultados siguientes:

X*u* *¥y* d
)=0y X2U% % N(0,6%G)

a) plim( T N

Por lo tanto,

A X * X * flx*ru*d . 1 e ] 1 o
ﬁ(BMCG—B){ . ] EESNEm, (XX oG lim, (X X))

d
—N(0,5°G'GG ™)

d
—N(0,6°G™)

De donde,

IT Bruce—B) = (X'?_lle X'f;u SN (0,6°G™)
Ya que

Q'l=(p)tpt

X*=PIX = X* = (PIX)' = X'(PY) = X'(P")*
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X¥ X* = X' (P')PIX = X'Q X
X*u*=X'(P)'Pu=XQ"u

Método de Minimos Cuadrados Generalizados Factibles (MCGF)

Hasta ahora hemos supuesto que se conoce Q 6 £ enE(uu’) =X =c2Q, pero

en la practica la mayoria de las veces © 6 X son desconocidas. En este caso el
estimador MCG no es directamente calculable, ya que en su expresion aparecen
estas matrices. La solucion habitual es sustituir Q 6 £ por una estimacion suya en
la expresion del estimador de MCG. Este es el estimador de Minimos Cuadrados
Generalizados Factibles, MCGF:

1 1

Bucer = (X (XQY) = (X'E X)HXE Y)
Propiedades del estimador de MCGF

Bajo el supuesto de que las varianzas de las perturbaciones se han modelado
correctamente, el estimador MCGF en muestras finitas es un estimador no lineal y

sesgado en general, su distribucibn en muestras finitas no es conocida. En

muestras grandes, bajo ciertas condiciones de regularidad, y si © es un estimador
consistente de Q, el estimador MCGF es consistente, asintéticamente eficiente y
tiene distribucion asintética conocida.

Linealidad

El estimador MCGF no es lineal en u.

Bucer = (XQX)HXQMY) =+ (X'QX)X'Q U

En esta expresién aparecen u y Q, ambas son variables aleatorias, ya que Q

es un estimador de Q, luego es una matriz estocastica. Por lo tanto, B,,..- €S una

funcién no lineal de uy Q.
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Insesgadez

En general, el estimador de MCGF es sesgado.
E(Bucer) =B+ E[(XQX) (X' U)] % B

Para determinar E[(X'QX)(X'Q'u)] se necesita conocer la distribucién
conjunta de las variables aleatorias u y Q. En general, E[(X'QX)™(X'Qu)] =0,

y por lo tanto E(ﬁMCGF) i

Varianza del estimador MCG factible

Ademas, Var (Byccr) = El(Bucer ~ E(Bucs)) Bucer ~ E(Bucor))] €S Una expresion
dificiil de obtener analiticamente. Las propiedades en muestras finitas y la
distribucion exacta del estimador MCGF son desconocidas. Por lo tanto, en
muestras finitas su comportamiento es dificil de comparar con el de MCO e incluso
puede ser peor.

Consistencia

Si Q es un estimador consistente de Q. el estimador MCGF es consistente,
plimB e =B-
Distribucion asintética

Si las siguientes condiciones:

plim

T—>w

%xxfz-l —QHX=0

plim

T >0

iTX'(fz1 —QHu=0

son todas satisfechas, entonces el estimador MCGF es asintéticamente
equivalente al estimador MCG y su distribucion asintética coincide. Asi se puede

demostrar que

3 ‘ 2 1 rev-1
ﬁ(BMCGF_B)_)N(O,U G™) con Iimmwxs_?_ X_G
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ANEXO 4.3. DESARROLLO DEL PRODUCTO DE DOS FUNCIONES DE
DENSIDAD NORMAL
Segun Bromiley (2004) el producto de dos FDP Gaussianas es una FDP
Gaussiana escalada. Para demostrar esto, considérese el siguiente desarrollo.

Sea f(x) y g(x) FDP Gaussianas con medias .,y «» y desviaciones estandar o y
o, , entonces,

_(X—,Uf)2

1 202
= o, © .
y

(x-ug)?

2

e 7 (2)

1
9= e,

g

Su producto es

() (=)’ _[(x—uf>2+(x—ﬂg>2]

1 202 1 252 1 20} 20;
fX)gx)=———e 7" x——=e 7 =—T— f ? (3)
(e V2ro, V2rao, 2700,

Sea

O ) ) X 2xp 4y X =2y gty o (X =2y + ) + 0 (X = 24y + 1)
207 205 207 20'g2 20‘?05

2,2 2 2. 2 2,2 2 2 2 2,2 2,2 2 2 2, 2 2 2
_OgX =20 Xy + Oy piy + 0L X" =207 Xy + o g _ o X +oX =20 Xuy — 20 Xty + Ol + 0 g

2 _2 2 _2
2070, 2070,
2 2 2_2 2_2
2 ,Ung +lugo-f ﬂng +lugo-f
2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 X _2 2 2 X+ 2 2
_ X0y +07) =20 u + Ot u )X+ oguy O Ly o, + 0} o, + 0
= 2 2 - 2 2
200, 2010,
2 2
o, +0;

2 2
2 2 2 2 2 2, 2 2 2 2
v nyag + U O « (yfag + U O ] U0 + [0y (yfag + U O J

2, 2 2, 2 2, 2 2, 2
o, + 0% o, +0% o, + 0% o, + 0%

2 _2
2050,

2 2
opeder

2 2

2 2 2 2 2 2 2 2 2 2

X2 —2X lufo-g +ﬂgo-f + /lng +tug0f :ufo-g +:ugUf _ :ufo-g +:ugUf
2

g

2 2 2 2 2 2 2
~ 0, +07% oy + 0 oy + 0} o, +0; (4)
- 2_2 2 _2
2070, 2070,
2 2 2 2
o, 0} opeder
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En (4), el primer término puede desarrollarse de la siguiente manera:

2 2 2 2\? 2 232
Xz —2X ,quTg +ﬂ90f + :ufo-g +:ugaf X — /ufag +/'lgaf
2 2 2 2 2 2 2
oy + 0} o4 + 0% 04+ 0} 3 (X = #g) (5)
20'?0'5 20'?0'5 ZO'fg
2 2 2 2
0, + 0% PR er
2 2 2 2
/ufo-g +ﬂ90'f 2 O-fo-g
Donde, x, = : 2 =
O'g +0; Gg +0;

El segundo término de (4) se puede desarrollar de la siguiente manera:

Hiog + 101 [ 105 + o i Hiog + gt (peog+pg0t)’  (og +of)uiog + ugot) = (uog + o)
U; +o? 0'3 +o? aé +o? (o-é +o7)? B (G; +o7)’
20'?0'5 - 20?0‘5 - 20?0‘5
or+of ol +of ol +of

2_2_2 2_2_2 2_2_2 2_2_2 2_2_2 2_2_2 2_2
(/,lngUg +,ngO'ng +/,IfoJg +/,lgO'fo)—,Ung g —ﬂgUfo _Zluf:ugafo-g

(0'5 +o2)

B 20?0‘5
oi+of
wiotol s iotel - 2 uyoto!
) (oF + oty (ot + ot uiotol + piotol 2 p,0%07)
B 20'?65 - (O’; + O'f)ZZO'fJg
of+0¢
Moo+ UioTO — 2 O or OO (e g =2 pty) g uf —2puy  (u — ug) (6)
B (O’; +O'$)26$6§ B (O'S +Gf)20'f6§ B 2(0‘5 +07?) - 2(c? +0'§)

Sustituyendo (5) y (6) en (4)
:(X—#f)2+(x_”g)2 :(X_/”fg)z (1 = 145)’ (7)

207? 20'5 ZO'fg 2(c? + 0'5)

B

Sustituyendo (7) en (3)

(p)? (g )? ]

2 2
20% 20y

_[(xfufg ) (i) ]

20—?g 2(0’? +o‘§)

Lt
2n0 0,

£(x)g(x) :%e‘[

fO-g

(x—pg)® (g —py)?
1 e 2cr%g e 2(0’?+o*§)

2700,
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Pero,

2 2
2 0:0y . 2 2
CtWw="—"7% % :>0f0' afg(O' +0'f):>af O (O'g +07%)
ot +o?
Entonces,
(X—Hfg)z L (i —pg)?
2 2 2 2
f()9(0)= ” e "

V2 Gfg J27(o] +o7)

Por lo tanto, el producto de dos FDP Gaussianas f(x) y g(x) es una PDF
Gaussiana escalada:

(X_,ufg )2 7(X_ﬂfg)2
2(7%g 1 20‘%g

S
f (X)g(X) \/—0fg —F€ a\/Z_TO-fg

Donde,
(ug )’ ) ) s 2
1 2(c?+ol) :ufag +zugaf 2 O-fo-g
S — g — —
fg = 2 > € v Hiyg = 2 fg — 2 2
\27(og +07) g+0f Oy + 0y
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ANEXO 4.4. ESTIMACIONES DE ABHA OBTENIDAS MEDIANTE MCG, MRE Y
ECU EN LA CONDICION UNO

MGC,MRE Y PONDERADA 2004
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I I 1 I 1 1 1 1 1 L I I 1 I 1 1 1 1 L I I 1 I
Media MGC 2004 Media 2004 Media MRE 2004 Media 2004 Media ECU 2004
16 1 r
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©
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©
Q
©
L
<
12 1 r
10 1 r
T T T T T L— T T T T T L T T T T T T
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100

Simulacién

Figura 4.4.1. Estimaciones de ABHA obtenidas mediante MCG, MRE y ECU en la ocasién de
medicion 2004 de la condicién uno.

MGC,MRE Y PONDERADA 2005
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L L
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125 4 e - L

12.0 7 r

Area basal (m2/ha)

115 7 r

11.0 1

T T T
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
Simulacién

Figura 4.4.2. Estimaciones de ABHA obtenidas mediante MCG, MRE y ECU en la ocasion de
medicion 2005 de la condicién uno.
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MGC,MRE Y PONDERADA 2006
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0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100

Simulacién
Figura 4.4.3. Estimaciones de ABHA obtenidas mediante MCG, MRE y ECU en la ocasiéon de
medicion 2006 de la condicién uno.

MGC,MRE Y PONDERADA 2007
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Figura 4.4.4. Estimaciones de ABHA obtenidas mediante MCG, MRE y ECU en la ocasion de
medicion 2007 de la condicién uno.
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MGC,MRE Y PONDERADA 2009
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Figura 4.4.5. Estimaciones de ABHA obtenidas mediante MCG, MRE y ECU en la ocasiéon de
medicion 2009 de la condicién uno.

MGC,MRE Y PONDERADA 2010
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Simulacién

Figura 4.4.6. Estimaciones de ABHA obtenidas mediante MCG, MRE y ECU en la ocasién de
medicion 2010 de la condicién uno.
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MGC,MRE Y PONDERADA 2011
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Simulacién

Figura 4.4.7. Estimaciones de ABHA obtenidas mediante MCG, MRE y ECU en la ocasién de
medicion 2011 de la condicién uno.

MGC,MRE Y PONDERADA 2012
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Simulacién

Figura 4.4.8. Estimaciones de ABHA obtenidas mediante MCG, MRE y ECU en la ocasién de
medicion 2012 de la condicién uno.
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ANEXO 4.5. ESTIMACIONES DE ABHA OBTENIDAS MEDIANTE MCG, MRE Y
ECU EN LA CONDICION DOS

MGC,MRE Y PONDERADA 2004
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Figura 4.5.1. Estimaciones de ABHA obtenidas mediante MCG, MRE y ECU en la ocasién de
medicion 2004 de la condicién dos.

MGC,MRE Y PONDERADA 2005
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Figura 4.5.2. Estimaciones de ABHA obtenidas mediante MCG, MRE y ECU en la ocasién de
medicion 2005 de la condicién dos.
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MGC,MRE Y PONDERADA 2006
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Figura 4.5.3. Estimaciones de ABHA obtenidas mediante MCG, MRE y ECU en la ocasiéon de
medicion 2006 de la condicion dos.

MGC,MRE Y PONDERADA 2007
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Figura 4.5.4. Estimaciones de ABHA obtenidas mediante MCG, MRE y ECU en la ocasion de
medicion 2007 de la condicién dos.
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MGC,MRE Y PONDERADA 2009
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Figura 4.5.5. Estimaciones de ABHA obtenidas mediante MCG, MRE y ECU en la ocasiéon de
medicion 2009 de la condicion dos.

MGC,MRE Y PONDERADA 2010
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Figura 4.5.6. Estimaciones de ABHA obtenidas mediante MCG, MRE y ECU en la ocasion de
medicion 2010 de la condicién dos.
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MGC,MRE Y PONDERADA 2011
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Figura 4.5.7. Estimaciones de ABHA obtenidas mediante MCG, MRE y ECU en la ocasiéon de
medicion 2011 de la condicion dos.

MGC,MRE Y PONDERADA 2012
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Figura 4.5.8. Estimaciones de ABHA obtenidas mediante MCG, MRE y ECU en la ocasion de
medicion 2012 de la condicién dos.
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ANEXO 4.6. INTERVALOS DE CONFIANZA AL 95% PARA ABHA GENERADOS
POR ECU PARA TODAS LAS OCASIONES DE MEDICION EN LA CONDICION
UNO
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Figura 4.6.1. Intervalos de confianza ECU 2004 de la condicion uno. El 95% de los
intervalos de confianza para ABHA atrapan al parametro.
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Figura 4.6.2. Intervalos de confianza ECU 2005 de la condicion uno. El 83% de los
intervalos de confianza para ABHA atrapan al parametro.
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INTERVALO DE CONFIANZA ECU 2006
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Figura 4.6.3. Intervalos de confianza ECU 2006 de la condicion uno. El 95% de los
intervalos de confianza para ABHA atrapan al parametro.
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Figura 4.6.4. Intervalos de confianza ECU 2007 de la condicion uno. El 93% de los
intervalos de confianza para ABHA atrapan al parametro.
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INTERVALO DE CONFIANZA ECU 2009
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Figura 4.6.5. Intervalos de confianza ECU 2009 de la condicion uno. El 87% de los
intervalos de confianza para ABHA atrapan al parametro.
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Figura 4.6.6. Intervalos de confianza ECU 2010 de la condicién uno. El 91% de los
intervalos de confianza para ABHA atrapan al parametro.
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INTERVALO DE CONFIANZA ECU 2011
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Figura 4.6.7. Intervalos de confianza ECU 2011 de la condicion uno. El 92% de los
intervalos de confianza para ABHA atrapan al parametro.
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Figura 4.6.8. Intervalos de confianza ECU 2012 de la condicion uno. El 92% de los
intervalos de confianza para ABHA atrapan al parametro.
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ANEXO 4.7. INTERVALOS DE CONFIANZA AL 95% PARA ABHA GENERADOS
POR ECU PARA TODAS LAS OCASIONES DE MEDICION EN LA CONDICION
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Figura 4.7.1. Intervalos de confianza ECU 2004 de la condicion dos. El 93% de los
intervalos de confianza para ABHA atrapan al parametro.
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Figura 4.7.2. Intervalos de confianza ECU 2005 de la condicion dos. El 83% de los
intervalos de confianza para ABHA atrapan al parametro.
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INTERVALO DE CONFIANZA ECU 2006
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Figura 4.7.3. Intervalos de confianza ECU 2006 de la condicion dos. El 93% de los
intervalos de confianza para ABHA atrapan al parametro.
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Figura 4.7.4. Intervalos de confianza ECU 2007 de la condicion dos. El 86% de los
intervalos de confianza para ABHA atrapan al parametro.
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INTERVALO DE CONFIANZA ECU 2009
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Figura 4.7.5. Intervalos de confianza ECU 2009 de la condicion dos. El 91% de los
intervalos de confianza para ABHA atrapan al parametro.
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Figura 4.7.6. Intervalos de confianza ECU 2010 de la condicion dos. El 93% de los
intervalos de confianza para ABHA atrapan al parametro.
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INTERVALO DE CONFIANZA ECU 2011
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Figura 4.7.7. Intervalos de confianza ECU 2011 de la condicion dos. El 92% de los
intervalos de confianza para ABHA atrapan al parametro.
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Figura 4.7.8. Intervalos de confianza ECU 2012 de la condicion dos. El 90% de los
intervalos de confianza para ABHA atrapan al parametro.
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CAPITULO V

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES GENERALES

La gran cantidad de informacion recabada en campo por el Inventario Nacional
Forestal y Suelos de México permite estimar pardmetros de tipo agregado y no
agregado. Con respecto a los primeros sobresalen el carbono, la biomasa, el
volumen maderable, el area basal y la densidad arborea por unidad de superficie, y
en los segundos, destacan los indices de biodiversidad y de degradacion forestal.
En la presente investigacion se abordaron, tanto desde el punto de vista teérico
como practico, métodos estadisticos para la estimacion de parametros de tipo

agregado.

El disefio de muestreo del INFyS, desde su origen se ha conceptualizado como
“‘muestreo estratificado sistematico por conglomerados en dos etapas”. El término
conglomerados en dos etapas implica dos marcos de muestreo; asi en una primera
etapa se seleccionarian conglomerados de una hectarea, y en una segunda, se
escogerian las cuatro subparcelas de 400 m® dentro de cada conglomerado, y en
consecuencia, existirian dos fuentes de variabilidad. En términos estrictos esta
seleccion en dos etapas no se realiza en la practica del INFyS. La configuracion
geométrica de las cuatro subparcelas queda establecida una vez que se define la
posicién geografica del punto central del conglomerado. Esta reflexidbn permite

establecer lo siguiente:

Aun cuando un conglomerado comprende dos o mas subparcelas disjuntas es
tratado como una sola parcela debido a que es atado a un solo punto muestral. En
efecto, el conglomerado de subparcelas simplemente sirve para identificar aquellos
arboles cuyas zonas de inclusion espacialmente disjuntas incluyen al punto
muestral. De hecho, un arbol pertenece a un conglomerado de subparcelas si el

punto muestral cae en cualquier lugar de la zona de inclusion de ese arbol.
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La aplicacion del estimador media de razones (6 muestreo replicado) supone
gue las subzonas de inclusion de los arboles estén completas. Este supuesto
permite la cuantificacion directa del area del conglomerado efectivamente
muestreada en campo. Aunque en campo el mapeo de las subparcelas es una
actividad tediosa, la cuantificacién del area efectivamente muestreada en campo
permitird conocer de manera exacta el area de inclusion de los arboles en el

conglomerado.

Aun cuando tedricamente es posible e interpretable trazar las zonas de
inclusion de los arboles cuando las subparcelas son circulares o rectangulares, la
delimitacion de las parcelas rectangulares en campo es complicada. Mediante el
andlisis de datos de una poblacion simulada se observd que para las variables
densidad y volumen maderable no existen diferencias significativas entre las
poblaciones generadas por conglomerados de subparcelas circulares vy
rectangulares. Este hecho sugiere que en la préactica del INFyS en las selvas de
México también pueden utilizarse subparcelas circulares. Varios paises, incluyendo
Suecia, Alemania y Estados Unidos, levantan sus datos de inventario utilizando

parcelas circulares.

El estimador media de razones es tan eficiente como el estimador razon de
medias, actualmente aplicado por el INFyS. Mientras que en razon de medias se
obtiene un valor por hectarea una vez que en el numerador se han adicionado los
valores de la variable de interés y en el denominador se han sumado las areas
efectivamente muestreadas en los conglomerados que integran la muestra, en
media de razones los valores por hectarea se obtienen de manera inmediata. Asi,
el estimador media de razones es preferible cuando sea desea representar la
variabilidad de la variable de interés a lo largo del territorio. Media de razones, visto
como Muestreo Replicado, también es apropiado cuando forma parte del estimador

Minimos Cuadrados Generalizados.
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Al aplicar media de razones para la estimacion de parametros forestales
agregados, en selvas en un solo un punto en tiempo, se observé que cuando se
tienen poblaciones con tamafos de muestras menores a 30 los errores de
muestreo ascendieron hasta alrededor del 30%. No obstante, para poblaciones con
tamafos de muestra alrededor de 60 observaciones los errores de muestreo
fueron inferiores al 15%. Esto sugiere que para garantizar errores de muestreo de
esta magnitud en otros ecosistemas forestales, cuando la estimacion se hace en
un solo punto en el tiempo, un tamafio de muestra con 100 observaciones puede
ser apropiado. En poblaciones reducidas ser& dificil alcanzar muestras de 100

observaciones, por lo que una buena practica es juntarlas.

En la decision del tamafio de muestra debe considerarse que el objetivo del
INFyS es obtener estimaciones en poblaciones de gran magnitud con errores de
muestreo relativamente pequefios. La misma poblacién forestal, por ejemplo
bosques del Estado de México, puede ser observada desde la perspectiva del
INFyS y desde la perspectiva del Inventario Forestal Estatal. Si en éste Ultimo caso
la estimacion de los parametros requiere errores de muestreo mas pequefos que
el INFyS, el tamafio de muestra debera incrementarse via anidamiento de redes

sistematicas.

En la investigacion se enfatizd el estudio del andlisis de datos tomando en
cuenta la estructura de correlacién temporal, la cual surge cuando el disefio de
muestreo a través de tiempo se considera como muestreo de panel rotante o
muestreo panelizado. En esta situacion, el Estimador Combinado Univariado
presentd las mejores propiedades estadisticas en cuanto a sesgo y varianza. El
estimador de Media Mdévil —utilizado por el Forest Inventory and Analysis Program
de USA— no se recomienda cuando el interés se centra en estimar un parametro

agregado en la ocasion de medicion mas reciente.
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El Estimador Combinado Univariado integra al estimador de Minimos

Cuadrados Generalizados y al estimador de Muestreo Replicado, de manera tal

gue para la aplicacion del estimador ECU se requiere de la matriz S — varianzas-
covarianzas de las estimaciones a nivel de subpaneles—y de la matriz D —ceros y
unos que indican la ocasién de medicion—. La complejidad relativa de estas
matrices queda justificada por la ganancia de precisién en la estimacion simultanea

de las medias correspondientes a las diferentes ocasiones de medicion.

Al considerar que el INFyS es un proyecto a largo plazo implementado por el
Gobierno Mexicano y dada la estructura de muestreo de panel rotante con que los
datos se registran en los distintos ecosistemas forestales de México, el estimador
de ECU se puede aplicar conforme los datos se van tomando a lo largo del tiempo,
no es necesario esperar hasta que un ciclo se complete. La informacion disponible
hoy dia con casi dos ciclos de medicion, permitird evaluar la tendencia de los
parametros del bosque en las diferentes poblaciones forestales del pais. La
precision del estimador MCG, y en consecuencia de ECU, se reflejara en plenitud
cuando exista alta correlacion entre las parcelas remedidas, de ahi la importancia
del control de calidad en la toma de informacion por parte de la Gerencia de

Geomadtica e Inventario de la CONAFOR.
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