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RESUMEN

El sistema de medicion/monitoreo, reporte y verificacion (MRV) es un factor critico en la implementacion de
los mercados del carbono. Bajo la perspectiva de la iniciativa del Banco Mexicano del Carbono (BAMCAR) del
Programa Mexicano del Carbono, el sistema MRV puede simplificarse para considerar solo la conservacion de los
almacenes de carbono, principalmente forestal. La estrategia de muestreo del sistema MRV de BAMCAR considera
la diferencia minima detectable en los almacenes de carbono para la implementacion del disefio experimental.
De igual manera, se considera la incertidumbre asociada a las estimaciones, para definir procedimientos de
muestreo y verificacion de los datos. En otra perspectiva, la fusion (integracion) de datos duros (cuantitativos) y
blandos (semicuantitativos) permite el desarrollo de estrategias de sistemas MRV que consideran a los inventarios
comunitarios y profesionales en un marco comun, que permite realizar estimaciones respetando las incertidumbres
asociadas a los datos blandos. La estimacion de la distribucion de probabilidad acumulada, mediante el uso de
variables indicadoras, permite obtener la caracterizacion completa de los errores de estimacion (intervalos de
confianza). La extension de las estimaciones con un procedimiento 6ptimo de estimacion (Kriging), permite
hacer uso intensivo de los datos duros y blandos para definir las funciones indicadoras de covarianza espacial,
incrementando el nimero de datos disponibles.

Palabras clave: diferencia minima detectable; errores tipo [ y II; distribucion acumulada de probabilidad;
variables indicadoras; datos duros y blandos; funciones indicadoras de covarianza.

ABSTRACT

The measurement/monitoring, reporting and verification (MRV) system is a critical factor in the implementation
of carbon markets. Under the perspective of the initiative of the Mexican Carbon Bank (BAMCAR) of the Mexican
Carbon Program, the MRV system can be simplified to consider only the conservation of carbon stocks, mainly in
the forest sector. The sampling strategy of the BAMCAR MRYV system considers the minimum detectable difference
in carbon stocks for the implementation of the experimental design. Likewise, the uncertainty associated with the
estimates is considered to define sampling and data verification procedures. From another perspective, the fusion
(integration) of hard (quantitative) and soft (semi-quantitative) data allows the development of MRV system
strategies that consider community and professional inventories in a common framework that allows estimates
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to be made while respecting the uncertainties associated with the soft data. The estimation of the cumulative
probability distribution using indicator variables allows to obtain the complete characterization of the estimation
errors (confidence intervals). The extension of the estimates with an optimal estimation procedure (Kriging)
allows intensive use of hard and soft data to define the indicator functions of spatial covariance, increasing the

number of available data.

Keywords: minimum detectable difference; type I and Il errors, cumulative probability distribution; indicator
variables; hard and soft data; indicator covariance functions.

INTRODUCCION

Los mecanismos de pagos de créditos o bonos de
carbono, requieren que las actividades de reduccion
de emisiones de gases efecto invernadero (GEI) o de
secuestro de carbono sean medibles y verificables
por terceros, para considerarse como susceptibles de
recibir incentivos financieros. En el sector forestal,
por ejemplo, el mecanismo REDD+ (Reducciéon de
Emisiones de GEI por Deforestacion y Degradacion
forestal evitada mas la conservacion e incremento
de los almacenes de carbono y el manejo forestal
sustentable) (Angelsen et al., 2021) requiere de un
sistema de medicion/monitoreo, reporte y verificacion
(MRV) que asegure (verifique) el cumplimiento de los
estandares de reduccion de emisiones (Hewson et al.,
2014). Asimismo, en otras actividades o sectores, el
cumplimento de estandares o protocolos para reduccion
de emisiones o secuestro de carbono para generar bonos
de carbono certificados (verificados), es una actividad
critica (Climate Action Reserve, 2020; FAO, 2019,
2020; GOFC-GOLD, 2016; IPCC, 2003, 2006, 2019;
VCS, 2012c, 2020). Los sistemas MRV generalmente
participan en una proporcion importante de los costos
de implementacion, por lo que es necesario reducirlos
a través de enfoques metodologicos alternativos,
confiables y robustos.

En la iniciativa del Banco Mexicano del Carbono
(BAMCAR) del Programa Mexicano del Carbono
(PMC) el sistema MRV se planted para incorporar
esquemas de muestreo con menos requerimientos
y sistemas de medicion/monitoreo que permitan la
participacion de las comunidades (McCall et al.,
2016; Paz et al., 2012; Skutsch, 2011), en conjunto
con sistemas basados en conocimiento experto de tipo
profesional.

La iniciativa de BAMCAR en sector forestal
estd orientada, principalmente, a la conservacion
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(no deforestacion y no degradacion forestal) de los
almacenes de carbono en los bosques, por lo que es
importante direccionar los esquemas de muestreo y
medicion/monitoreo a esta actividad.

En el presente trabajo se presentan y discuten
los principales rasgos del sistema MRV asociado a
BAMCAR, para establecer lineamientos generales para
el desarrollo de protocolos, principalmente forestales;
aunque cabe seflalar que el enfoque sectorial y de
actividades de BAMCAR es mas amplio.

Sistema MRY asociado a BAMCAR

Los principales rasgos del sistema MRV asociado a
BAMCAR son el protocolo de muestreo y verificacion,
asi como el de fusion (integracion) de informacion de
los monitoreos comunitarios con los profesionales.

Protocolo de muestreo y verificacion

El disefio de muestreo para el proceso de
caracterizacion y verificacion de los cambios de los
almacenes de carbono, es critico para determinar las
variaciones asociadas a los almacenes y definir sus
costos. El muestreo mas utilizado es el estratificado, el
cual se basa en la delimitacion de estratos o clases de los
objetos con propiedades similares, a través del analisis
de los factores o atributos que contribuyen a definir sus
rasgos caracteristicos (VCS, 2012a). Delimitados los
estratos, promedios y desviaciones estandar, el siguiente
paso consiste en asignar el numero de muestras a
cada estrato (Pearson et al., 2007; UNFCCC, 2010).
A diferencia del muestreo aleatorio simple (un solo
estrato), el muestreo estratificado requiere de menos
muestras.

En el caso de BAMCAR, el enfoque de muestreo
debe estar orientado a detectar cambios en los
almacenes de carbono (la hipdtesis nula corresponde
a no cambios), por lo que el disefio debe detectar la




diferencia minima detectable (DMD) en sitios pareados
(mismas unidades experimentales) con un tratamiento
(Zar, 2010):

6= (%) (tx)v T tayw) )

donde 0 es la MDD, s es la desviacion estandar de las
diferencias de la variable analizada, »n es el nimero de
muestras (réplicas), v =n— 1, son los grados de libertad
de la distribucion ¢ relevante, 7, el valor critico, doble
cola, de la distribucion ¢ a un nivel de significancia
a (error tipo I) y #,,, es el cuartil, una sola cola, de la
distribucion ¢ correspondiente a una probabilidad £ de
error tipo 1. El nimero de muestras puede determinarse
de:

2
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Elnivel a es la probabilidad de cometer un error tipo
I (la hipdtesis nula es cierta, pero es incorrectamente
rechazada por la prueba) y B es una probabilidad que
estd asociada al error tipo II (rechazo de la hipotesis
nula de no cambio cuando en realidad un cambio ha
ocurrido).

Para el caso de wun diseflo experimental

independiente (diferentes unidades experimentales),
n
es necesario cambiar \/n por \/; en la relacion (1) y
g s 2 s 2 .y e
utilizar 2 (E) en lugar de (E) en la relacion (2) y utilizar

v=2(n-1).

Es practica comun utilizar a = 0.05 y p = 0.2,
aunque esta regla ha sido cuestionada por Di Stefano
(2003), por lo que es necesario realizar un analisis
racional para determinar o y P al considerar los costos
relativos de los errores tipo [ y 11.

Las relaciones que se muestran, son validas para
varianzas similares en el tiempo t, y t, de las unidades
experimentales pareadas. Para el caso de varianzas
diferentes, es necesario realizar ajustes a las relaciones
utilizadas (Zar, 2010). Si n > 30, la prueba es robusta
y muestra efectos resistentes a violar la hipotesis de
la prueba t con a = 0.05, a pesar de las disparidades

entre a5 y of (Zar, 2010). Si las varianzas son iguales,
la prueba ¢ es muy robusta a la no normalidad (Zar,
2010). Si las varianzas no son iguales y n es diferente,
la probabilidad de un error tipo I sera diferente del o
establecido.

El enfoque de muestreo propuesto esta orientado
a la deteccion de diferencias minimas detectables de
los cambios de los almacenes de carbono, por lo que
el nimero de muestras es funcion de la variabilidad
espacial presente.

Para el proceso de verificacion de los cambios
en los almacenes de carbono se puede utilizar un
muestreo secuencial (Climate Action Reserve, 2012;
Fairweather, 1985), donde se establecen reglas para
parar el muestreo, cuando las condiciones establecidas
han sido satisfechas.

Manejo de la incertidumbre en las estimaciones

Para la cuantificacion del carbono no es necesario
medir todos los cambios en los almacenes, a menos de
que haya evidencia de las actividades que los provocan,
simplificando el proceso de analisis (Hamburg, 2000).

La estimacion de la incertidumbre en los cambios
de los almacenes de carbono, se basan en los intervalos
de confianza establecidos (IPCC, 2003), por lo que se
ha propuesto la utilizacion de factores de descuento
para el manejo de la incertidumbre (Hamburg, 2000;
Schlamadinger et al., 2005). La Figura 1 muestra una
propuesta (Schlamadinger et al., 2005) para descontar
los bonos de carbono por la incertidumbre asociada,
utilizando intervalos de confianza. El bono se recibe
completo si se utiliza el limite inferior del intervalo de
confianza y sufre descuentos progresivos al acercarse
al limite superior.

Figura 1. Descuento de bonos de carbono en funcién del
intervalo de confianza de los cambios de los almacenes de
carbono. Adaptado de Schlamadinger et al. (2005).
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Para evitar, particularmente, sobreestimaciones se
ha propuesto adoptar el principio del conservadurismo
(Grassi et al., 2008; Mollicone et al., 2007), el cual
aplica criterios conservadores en las estimaciones. Por
ejemplo, si no se cuenta con todas las estimaciones
de los almacenes, entonces se pueden eliminar los
almacenes sin informacion (Grassi et al., 2008).

Emisiones
A
Tt b
E C
>
Inicial Final
Enfoque A

Los reportes de emisiones de GEI o secuestro
de carbono deben ser transparentes, consistentes,
comparables, completos y precisos (Grassi et al.,
2008). Asi, para reportes incompletos, el principio del
conservadurismo evita las sobreestimaciones.

En la Figura 2 se muestran dos enfoques para
considerar la incertidumbre en las estimaciones de los
almacenes.

Reduccion de Emisiones
A

Enfoque B

Figura 2. Perspectivas para aplicacion de enfoques de conservadurismo en emisiones. Adaptado de Grassi et al. (2008).

En el enfoque A1 se pueden utilizar dos esquemas:
Al = a — ¢ basado en el concepto de linea base
conservadora y A2 = a — b, basado en el estimado
minimo confiable (reliable minimum estimate; IPCC,
2003). En el caso del enfoque B, se usa el limite
inferior del estimado del intervalo de confianza de
las reducciones de emisiones. Grassi et al. (2008) han
propuesto que el enfoque B es mas adecuado para
el mecanismo REDD+. No obstante, Sheng (2017)
argumenta que el enfoque B no es consistente con la
meta de establecer un sistema MRV confiable, por lo
que se recomienda el enfoque A basado en el estimado
minimo confiable.

La estimacién de los bonos de carbono puede
establecerse en funcion del intervalo de confianza,
definiendo un valor critico en donde no se aplican
descuentos y, posteriormente, definir descuentos en
forma proporcional al error de estimacion, hasta un
umbral en donde el muestreo no mejora el error y se
rechaza la estimacion aplicable al limite impuesto
(Climate Action Reserve, 2020).
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Estimados de cambios en el carbono orgadnico de los
suelos

Para ejemplificar las aplicaciones de la diferencia
minima detectable (DMD), en esta seccion se analiza
el caso del carbono organico de los suelos. Pueden
revisarse los protocolos para estimar los almacenes
(VCS, 2012b), asi como los asociados a estimar los
cambios de los almacenes de carbono (VCS, 2012c¢),
para tener un contexto de metodologias aceptadas;
aunque diferentes a la propuesta.

La deteccion de cambios en el carbono orgéanico
de los suelos (COS) forestales y de diferencias entre
los tratamientos, es importante para entender las
alteraciones en el secuestro de carbono (Conen et al.,
2003; Homann et al., 2001; Post et al., 2001). La DMD
en los suelos forestales es tipicamente grande (Conant
et al., 2003; Homann et al., 2001; Yanai et al., 2003).
Los suelos forestales no perturbados tienen almacenes
del COS con valores altos (Conant ef al., 2003; Yanai et
al., 2003), por lo que los métodos deben considerar la
variabilidad espacial en el caso de resolver los cambios



con relacion a almacenes de carbono grandes en los
suelos (Post et al., 2001).

Las DMD pueden reducirse al seleccionar disefios
experimentales ventajosos (Conant et al., 2003;
Homann et al., 2001; Yanai et al., 2003). Por ejemplo,
se ha observado una disminucién considerable en las
DMD en muestreos pareados con relacion a muestreos
independientes (Ellert et «l., 2002; Yanai et al.,
2003); aunque Conant et al. (2003) solo observo estas
diferencias en tres de cuatro sitios, atribuyendo las
diferencias a la variabilidad espacial observada.

El uso de modelos para analizar cambios en los
almacenes del COS, se ha utilizado para predecir los
cambios a futuro después de la primera medicion
(Conen et al., 2003; Necpalova et al., 2014; Smith,
2004). Los modelos de simple parametrizaciéon como el
RothC (Coleman y Jenkinson, 1996) pueden ser utiles
en la consecucion de este objetivo.

El uso de técnicas geoestadisticas (Govaerts, 1997)
para reducir los errores de estimacion, es recomendable,
ya que considera la variabilidad espacial del COS,
(Allen et al., 2010; Kirwan et al., 2005; Mooney et al.,
2007).

Ladeteccion de la DMD se hausado en tratamientos
unicos (Ellert, 2002; Kravchenko y Robertson, 2011;
Maillard et al., 2017; Yanai et al., 2003) y multiples
(Conant et al., 2003; Garten y Waullschleger, 1999;
Homann et al., 2001, 2008).

Para estimar la DMD puede utilizarse el coeficiente
de variacion (CV = s/m. desviacion estandar entre el
promedio) para el caso de muestreos independientes
(Conant et al., 2003; Maillard et al., 2017):

cv
Az| —
n
2

donde A es la DMD (en % de la media de la primera
medicion), CV es el coeficiente de variacion de la
primera medicion (%).

El almacén del COS se estima de (Poeplau et al.,
2017):

(tw2)v + taw) 3)

COS = CCOXDAP;x(1 — FG,)xPx0.1  (4)

donde COS (Mg C ha'') es el almacén de carbono, CCO
es la concentracion de carbono organico del suelo (mg
C g' suelo fino), DAP; es la densidad aparente del
suelo fino (< 2mm) (g suelo cm? suelo fino), FG, es la

fraccion de fragmentos grueso (> 2mm) por volumen y
P es la profundidad del suelo (cm).

La variabilidad del COS es dependiente de la escala
(Vanguelova et al., 2016) y esta asociada a diversos
factores (FAO, 2019), tales como el clima, el tipo de
suelo, la hidrologia, la topografia, el uso del suelo,
su manejo e historia de uso. Vanguelova et al. (2016)
revisa las fuentes de error e incertidumbres, asi como los
métodos de medicion de las variables que intervienen
en la estimacion del almacén del COS, relacion (4),
desde la perspectiva de la escala de muestras, parcela,
paisaje, region y pais.

Vandenbygaart y Angers (2006) discuten las
barreras para realizar mediciones precisas de las
variables que intervienen en la estimacion del COS,
relacion (4). Estos autores presentan sugerencias para
reducir los errores tipo II. Uno de los procesos mas
criticos para la estimacion del COS, es el uso de la
masa equivalente del suelo (MES), compensacion de
cambios en la densidad aparente del suelo (Ellert y
Bettany, 1995). Otro factor a considerar es si el COS
se encuentra en estado estacionario (maximo o minimo
valor), ya que, de ser asi, no se esperan cambios de
estado. Los analisis de la densidad aparente del suelo,
la concentracion del carbono orgéanico y el almacén del
COS, ha sido analizada por Chaudhuri et al. (2011) con
relacion a diferentes usos del suelo, concluyendo que
los cambios no estan relacionados con el uso del suelo
y dependen de factores especificos a los sitios.

Fusion (integracion) de informacion

El uso de informacion semicuantitativa (cualitativa)
en la medicion/monitoreo de los almacenes de carbono
ha sido propuesto por Paz et al. (2012), como un
medio para la fusion (integracion) de informacion
multi-fuente (Paz y de Jong, 2012). De esta manera
se utiliza el concepto de capacidades diferenciadas
en las mediciones/monitoreos de los almacenes
de carbono, con estimaciones indirectas, usando
monitoreo comunitario y mediciones convencionales,
profesionales. Se han establecido protocolos para las
mediciones semicuantitativas (PMC, 2011c, 2015),
asi como aquellos relacionados con los muestreos
cuantitativos o convencionales (PMC, 2011b),
disefiados en funcion de los lineamientos establecidos
por la Comision Nacional Forestal (CONAFOR) en
el Inventario Nacional Forestal y de Suelos (INFyS)
(CONAFOR, 2009). También se han establecido
los lineamientos para los muestreos cuantitativos y
semicuantitativos (PMC, 2011a).
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El uso de informacion indirecta (imprecisa)
requiere de la nocién de calidad de los datos, la
cual es un criterio legitimo para su clasificacion.
El procedimiento utilizado para la integracion de
informacion “blanda” o indirecta se fundamenta en
el Teorema de Bayes. En lo siguiente se presenta una
discusion de la integracion de informacion blanda y
dura (mediciones convencionales), con base en los
desarrollos de Alabert (1987), documentados también
en Wingle y Poeter (1998).

Teorema de Bayes. Se utilizara la convencion
de denotar a la variable aleatoria dura como Z y a la
variable aleatoria Z como blanda.

El Teorema de Bayes, a nivel de distribuciones de
probabilidad, puede plantearse como:

f(2|2)xf7(z)

f(zl2) I70)

)

donde:

f7(2) es la funcion densidad de probabilidad marginal
de la variable aleatoria Z

f2(Z) es la funcién densidad de probabilidad marginal
de la variable aleatoria Z

f(z|Z) es la funcion densidad de probabilidad la
variable aleatoria Z dado Z =2

f(Z|z) es la funcion densidad de probabilidad la
variable aleatoria Z dado Z=z

Enlarelacion (5) el término f 7(Z) es una constante,
por lo que la funcion de verosimilitud f(Z| z) determina
la actualizacion de la densidad de probabilidad a
priori f7(2Z) a la densidad de probabilidad a posteriori
f(212).

La Figura 3 muestra un ejemplo del uso del Teorema
de Bayes para la actualizacion de las probabilidades
con base en la funcidn de verosimilitud f(Z|z).

Figura 3. Actualizacion de probabilidades con el uso de la funcién de verosimilitud.
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En el caso de datos duros (sin error), la Figura 4
muestra el uso del Teorema de Bayes que expone que

Figura 4. Actualizacion de probabilidades para datos duros.

El caso, en el que la funcion de verosimilitud no
aporta informacion (tipo distribucion de probabilidad
uniforme), se muestra en la Figura 5, mediante la
aplicacion del Teorema de Bayes.

Variables indicadoras. Para codificar informacion
de la funcion acumulada de probabilidad, es posible el
uso de variables indicadoras:

1, Z(x) < z,

1652) = PEG) < 21260 = [ 7009 = 2 (©)

la funcion de verosimilitud genera estimaciones de
datos duros.

El momento de orden uno de la variable indicadora
es:

E[I(;2)] =PlZ(x) < z.] = F(z) (7

donde F(z;) es la distribucion de probabilidad
acumulada.
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Figura S. Actualizacién de probabilidades para el caso de no informacion.

El momento de orden dos esta definido por:
E[1(x; 2)(x + h; 2)] = P[Z(x) < 7., Z(x + h) < 7] = K;(h; z.) (8)
que es la funcion de covarianza indicador no centrada.

La funcion de covarianza indicadora centrada esta
dada por:

Ci(h;z.) = Ki(h;z.) — Fz(zc) ©)

Funcion indicadora de verosimilitud. Para definir

la calidad de la variable indirecta Z es necesario definir

las métricas del error de una mala clasificacion:
(10)
(11)
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Una variable indirecta Z se considera de buena
calidad si p; = 1,p, > 0. En el caso de p; = p; la
variable Z no contiene informacion.

La funcién indicadora de verosimilitud esta
caracterizada completamente por:

L (3, 0) = P(i(x: zi) |i(x; z))
Lk (1,1) = p1(2)
Ly (1,0) = pa(2zi)
Lir(0,1) =1 —p1(2)
Lk (0,0) = 1 —p,(2)

(12)

Para una prueba de hipétesis, la funcidn indicadora
de verosimilitud define toda la informacion requerida
para la hipoétesis nula H, (Cuadro 1).



Cuadro 1. Prueba de hipétesis.

H, cierta

H, falsa

Aceptar H,

Rechazar H,

Decision correcta pq

Errortipol 1 —p,

Error tipo I p,

Decision correcta 1 — p,

Las probabilidades de mala clasificacion pueden
estimarse usando datos de calibracion entre variables
duras y blandas (Figura 6), lo que permite establecer
métricas de incertidumbre para la fusion de informacion.

La estimacion de las probabilidades de la funcion
indicador de verosimilitud esta definida por el nimero

de puntos que caen dentro de cada region:

Figura 6. Relacion entre la variable dura y la blanda para estimar las probabilidades de mala clasificacién.

La estimacion de la funcion indicadora de
verosimilitud no es equivalente al conocimiento de
la funcién de verosimilitud completa f(Z|z), pero
es suficiente para el proceso de estimacion (Alabert,
1987).

Para el caso de clases o tipos de variables blandas,
podemos definir la variable indicadora:
1,siZ(x)=c

16 ) = {O, St Z(x) # ¢ (15)

definida para las diferentes clases c;.

A
P1(2e) = — (13)
B
P2(2c) = 5= (14)
Las clases ¢; estan dadas por:
1, Z(x) < 74
2, z1<Z(x)<z
C;i = (16)

K, zg_1 <Z(x) <z
K+1, Z(x) > zg

La Figura 7 muestra la relacion entre la variable
dura y la blanda para el caso del uso de clases.

CicLo peL CARBONO Y SUS INTERACCIONES l

61



62

C ELEMENTOS PARA PoLiTicas PUBLICAS | VoLumen 6 « NUMERO 1  ENERO-ABRIL DE 2022

Figura 7. Relacion entre la variable dura y la blanda, caso de clases.

Las probabilidades de mala clasificacion estan Codificacion de informacion dura y blanda. Los
dadas por el nimero de puntos en las diferentes regiones  tipos de datos, sus formas y medidas de incertidumbre

de la Figura 7:
_ E
LD YE+F
_ B+H
P2 = Iiprcrorn+

se muestran en el Cuadro 2. En el caso del intervalo,
se desconocen sus valores dentro del mismo, lo cual
no es equivalente a una distribuciéon de probabilidad
uniforme. El uso de valores arriba o debajo de un
umbral permite establecer las condiciones a cumplir
por las estimaciones de datos. El uso de métricas de
incertidumbre de los datos indirectos establece criterios
(18)  de 1a calidad de la informacién. Finalmente, el uso
de distribuciones de probabilidad permite utilizar el
conocimiento a priori de la informacion.

(17)

Cuadro 2. Tipos de datos, su formato y medidas de incertidumbre.

Tipo de Datos Categoria Datos Formato Medida de incertidumbre
Duro Valor tnico de z(x) Sin incertidumbre en z(X)

Tipo A Valor nico impreciso Z(x) Indice de calidad

Tipo B1 [Zmin, Zmax] Anchura del intervalo

Zmin < Z(X) < Zmax

Blando . , .

Tipo B2 Z2(x) £ Zmax Limite superior

Tipo B3 z(X) 2 Zmin Limite inferior

Tipo C Distribucion de probabilidad Distribucion de probabilidad
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La codificacion de los datos duros y blandos
sigue reglas simples de cumplimiento de los limites
establecidos (Alabert, 1987; Govaerts, 1997; Wingle et
al., 1998; Zhu and Journel, 1993).

Un primer paso consiste en definir los intervalos de
la variable para poder codificar (vector de informacion)
los diferentes tipos de datos en Nc + 1 intervalos. La
Figura 8 muestra la codificacion de los distintos tipos
de datos definidos en el Cuadro 1.

Figura 8. Codificacion de los distintos tipos de datos. La posicion de la flecha define el valor o valores umbral utilizados.

Estimacion de la distribucion de probabilidad
acumulada

De las definiciones del promedio de variables
indicadores duras y blandas se tiene:

(19)
(20)
Bajo la hipotesis de estacionariedad de las funciones

indicadoras y las probabilidades de mala clasificacion
es posible obtener:

Nh
Fi(z) = o [Z RICHED
a=1

con:

Nh
W= ShTns 24)

Los pesos Vo, y Ag pueden establecerse como
. 1 1 .
equivalentes a i Y v respectivamente. Para el caso

donde los datos estan agrupados espacialmente,

Ns
1 —
tl-w) [Zb’=1 P i (xg; zi) — 3 (xp: 2i)

F(zi) = pr(@)xF (zi) + p2(z)z[1 = F(z)]  (21)
por lo que para p1(2;) # p2(2x) larelacion (21) puede
ser puesta como:

F(Zk) — ﬁ(zk)_pz(zk)

P1(Zk)—P2(2x) (22)

Con el uso de datos duros (NVh) y datos blandos (Ns),
la estimacion de F (z, ) puede realizarse (el superindice
* se utiliza para connotar estimaciones) de:

i(x[;; Zk) -3 (xg; Z) 23)

es necesario utilizar técnicas que reduzcan su

influencia, por lo que se puede utilizar la técnica de

desagrupamiento de celdas (Journel, 1983).

Estimaciones optimas de variables espaciales

Para la incorporacion de la informacion espacial,
en el proceso de estimacion se utiliza la funcion
covariograma que permite realizar un proceso de
estimacion denominado Kriging (Govaerts, 1987;
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Isaaks y Srivastava, 1989). El uso de variables
indicadoras plantea covariogramas indicadores para
la estimacion de distribuciones espaciales usando
el Kriging indicador (Journel, 1983). Para el caso
del uso de datos duros y blandos, el Kriging blando
permite realizar estimaciones en el marco de variables
indicadoras.

La integracion de informacion dura y blanda
para estimar el covariograma indicador duro puede
establecerse al plantear un par de hipotesis.

Una primera hipotesis se plantea para las variables
indicadoras I (x; z) en la localizacion x e I (y; z ) en
la localizacion y:

(25)
(26)

que plantea que la informacion en Z(x) contenida en
Z(y) es despreciable comparada con la informacién
contenida en Z(x). Es razonable suponer que la
informacion combinada Z(y) y Z(x) no es mas
informativa que el valor verdadero de solo Z(y). Bajo la
hipotesis planteada, la relacion entre los covariogramas
se establece para el covariograma cruzado:

Cli(h; z)

Cri(hs zi) = [p1(z) = p2(2)1C1(hs z)  (27)

Una segunda hipotesis puede plantearse para las
variables indicadoras I(x;zx)en la localizacion x
e I (y; z;) enlalocalizacion y:

(28)

(29)

que plantea que la informacién en Z (x) contenida en
7 (y) es despreciable comparada con la informacion
contenida en el valor verdadero Z(y). Bajo esta
hipdtesis el covariograma indicador de Z(x) esta
relacionado con el duro:

Cri(hs zi) = [p1(z) — p2(@)PCi(Rsz)  (30)

Las dos hipotesis son mas conocidas como hipotesis
de Markov-Bayes (Almeida y Journel, 1996; Journel,
1999; Shmaryan y Journel, 1999; Zhu y Journel, 1993).

De la consideracion de las hipotesis de Markov-
Bayes, donde un dato duro siempre prevalece sobre
cualquier dato blando co-colocado, la integracion de
datos duros y blandos para estimar la funcién indicadora
del covariograma dura estara dada por:

C }*

Ci (h; zx) = w1[Cf (h; 2] + w, [

Con:
Nh
1™ Ntot (32)
Ns 13
27 Ntot (33)
0)3 = 1 - (0)1 + (L)z) (34)

El nimero de pares de la relacion (31) esta dado
por: N2 + Ny Ns + N2.
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1 (Zr) — p3(Zk)

|
T [{p; e G

Estimadores tipo E

La metodologia de integracion de datos duros
y blandos se planted para estimar la distribucion
probabilidad acumulada F(z), por lo que permite la
estimacion directa, no paramétrica, del intervalo de
confianza de la estimacion.

El valor promedio de estimacion (tipo E) puede
determinarse directamente de la distribucion de
probabilidad F(z). Para esto se pueden usar modelos
que permitan interpolar datos para una mejor
caracterizacion de la funcion, o para extrapolarse para
determinar los limites asociados a la distribucion de
probabilidad acumulada (Deutsch y Journel, 1998;
Govaerts, 1987).



El software para realizar estimaciones con el
Kriging estd generalmente disponible en diferentes
sistemas (Deutsch y Journel, 1998; Wingle et al., 1999).

Una alternativa empirica para las estimaciones
espaciales es el uso de interpoladores basados en el
inverso ponderado de la distancia (Burrough, 1986):

=1
ag = i,
B . zl j
2;?:1 P
ag

donde d es la distancia Euclidiana entre el punto a
interpolar y el resto de los datos espaciales, p es la
potencia de la distancia, generalmente p = 2.

(35)

COMENTARIOS FINALES

Los métodos planteados para el disefio experimental
y la integracion de datos duros y blandos, definen el
camino para su uso conjunto en el sistema de medicioén/
monitoreo, reporte y verificacion, dada la dependencia
con los errores tipo [ y II.

La integracion (fusion) de informacion dura
y blanda permite el acoplamiento de sistemas de
monitoreo comunitario con el profesional, definiendo
la equivalencia de la informacion contenida en ambos
tipos de datos: datos semicuantitativos o blandos para
el monitoreo comunitario y datos cuantitativos o duros
para el profesional.

El uso de datos blandos permite contar con datos
complementarios a los duros, los cuales generalmente
son escasos, por lo que pueden realizarse estimaciones
en el contexto de relativamente pocos datos duros.
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