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RESUMEN

Los bosques nativos del sur de Chile cumplen funciones ecologicas
fundamentales y representan un importante reservorio de carbono, siendo uno
de los pocos ecosistemas que tienen la capacidad de almacenar el CO2 presente
en la atmdésfera, el principal Gas de Efecto Invernadero (GEI). Para la adecuada
gestion y conservacion de estos ecosistemas, es necesario contar con
estimaciones confiables sobre sus caracteristicas estructurales En este contexto,
la teledeteccién LIDAR y el enfoque Area-Based Approach (ABA) permiten
estimar variables sobre toda el area de estudio, pero la mayoria de las
aplicaciones no reporta de forma explicita la incertidumbre asociada, una brecha
critica en ecosistemas nativos de alta complejidad estructural como el tipo Roble—

Rauli-Coihue (RORACO).

El presente estudio tiene como objetivo principal modelar variables estructurales
en un bosque RORACO utilizando datos LIiDAR, incorporando un analisis
explicito de la propagacioén de errores a partir de diferentes fuentes de error. Para
ello, se compararan diferentes métodos de estimacion, con el fin de analizar las
diferencias en las magnitudes de la incertidumbre. De esta manera, se busca
generar una base metodolégica reproducible que permita reportar la
incertidumbre asociada a las estimaciones poblacionales realizadas a través de
los inventarios forestales asistidos por tecnologia LIiDAR, en especial en

ecosistemas nativos de alta complejidad estructural.
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. INTRODUCCION

Los ecosistemas nativos tienen un alto valor biologico, social y econdmico,
proporcionando diferentes beneficios para el ser humano. Entre ellos esta el
suministro de agua, provision de alimentos y aire limpio, control de inundaciones,
abastecimiento de madera y son reservorios del carbono atmosférico
(Bahamondez et al., 2020; McDonald et al., 2016). Esta capacidad de almacenar
el carbono presente en la atmosfera es una solucidon basada en la naturaleza que
contribuye a mitigar los efectos del cambio climatico (Muller-Using et al., 2021),
por lo que conocer los estados actuales de los bosques es fundamental. Frente
a los retos ecoldgicos actuales, contar con informacién precisa y espacialmente
detallada sobre la estructura de estos bosques se ha vuelto una prioridad para su

conservacion y manejo sostenible (Zeng et al., 2015).

Tradicionalmente, la caracterizacion estructural de los rodales forestales se ha
realizado mediante inventarios de terreno, utilizando parcelas de muestreo
establecidas bajo disefios probabilisticos (Gregoire, 1998; Thompson, 2012). Sin
embargo, estos métodos requieren alta inversidbn en tiempo y recursos,
especialmente en areas extensas o de dificil acceso (Goodbody et al., 2017).
Como alternativa, el uso de sensores remotos ha permitido mejorar la eficiencia
de los inventarios forestales, destacando la tecnologia LiDAR (Light Detection
and Ranging) por su capacidad de representar tridimensionalmente la estructura
del dosel forestal con alta resolucion espacial (Lefsky et al., 2002; Vauhkonen et

al., 2014).



Uno de los enfoques mas utilizados para la estimacion de variables estructurales
mediante datos LIDAR es el Area Based Approach (ABA), el cual integra
informacion de terreno y métricas derivadas de la nube de puntos para construir
modelos predictivos (White et al., 2013). Si bien ABA ha mostrado buenos
resultados en la estimacion de atributos como altura del dosel, volumen o
biomasa (Naesset, 2002; Bouvier et al., 2015), en la mayoria de los estudios no
se ha incorporado de forma sistematica la propagacion de errores provenientes
de cada etapa del proceso de estimacion, lo que limita la interpretacion de la

incertidumbre asociada a los resultados finales (Ulvdal et al., 2025).

Los errores en inventarios asistidos por sensores remotos pueden originarse en
diversas fases: desde la medicidon en terreno (Wertz et al., 2025), el ajuste de
ecuaciones alométricas (Huang et al., 1992), el geoposicionamiento de parcelas
(Gobakken & Nazesset, 2009), hasta la seleccion del modelo de prediccion
(Cosenza et al., 2024). Cuando estas fuentes de error se acumulan sin un
tratamiento adecuado, pueden sesgar las estimaciones o reducir su confiabilidad.
En este contexto, la propagacion de errores se presenta como una herramienta
fundamental para cuantificar de forma realista la incertidumbre total del proceso

(Molto et al., 2013; Sandoval & Bustamante-Ortega, 2020).

Si bien existen antecedentes sobre la estimacién de incertidumbre en bosques
templados o tropicales (Chave et al., 2003; Arias-Rodil et al., 2017), son escasos
los estudios que han abordado este problema en bosques nativos del sur de

Chile. Dada la alta variabilidad estructural de estos ecosistemas (Moreno et al.,
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2018), evaluar el efecto de la propagacién de errores en la estimacion de

variables estructurales cobra especial relevancia.

Esta investigacion tiene por objetivo evaluar el efecto de la propagacion de
errores provenientes de distintos procesos secuenciales de estimacion —como
mediciones de campo, ajuste de modelos alométricos y generacion de métricas
LIDAR— sobre la incertidumbre y las estimaciones poblacionales de variables
estructurales del bosque nativo mediante el método ABA. Para ello, se integraran
y modelaran las principales fuentes de error en cada fase del proceso, con el fin
de analizar como estas se propagan y afectan la media y la varianza de las

estimaciones finales.
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Il ESTADO DEL ARTE

2.1.  Acuerdo de Paris y Contribuciones a Nivel Nacional (NDC)

El cambio climatico constituye una emergencia que exige soluciones coordinadas
para que los paises puedan avanzar hacia una economia con bajas emisiones
de carbono. Para ello, en el afio 2015, en la 212 Conferencia de las Naciones
Unidas sobre el Cambio Climatico (COP21) se firmo el Acuerdo de Paris (AP),
que tiene como uno de sus principales objetivos a largo plazo “reducir
sustancialmente las emisiones de gases de efecto invernadero para limitar el
aumento de la temperatura global en este siglo a 2 °C y esforzarse para limitar
este aumento a incluso mas de tan solo el 1,5 °”. Para lograrlo, los paises que
firmaron el AP deben enviar un plan nacional actualizado de accién climatica cada

cinco anos, conocido como Contribucion Determinada a Nivel Nacional (NDC).

En Chile, con el fin de alcanzar las metas establecidas en el AP, se promulgé en
el afio 2022 la Ley Marco de Cambio Climatico (LMCC), que tiene como uno de
sus principales objetivos el transitar hacia un desarrollo bajo en emisiones hasta
alcanzar y mantener la carbono neutralidad a mas tardar en el afio 2050. En esa
linea, segun cifras del Sistema Nacional de Inventario de emisiones de Gases de
Efecto Invernadero (SNI), en el afio 2022 las emisiones de GEI totales del pais
contabilizaron 111.049 kt CO2 eq, incrementandose en un 135 % desde 1990 y

en un 7,1 % desde 2020. Dentro de los sectores que influyen en el balance de
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los GEI, el Uso de la tierra, cambio de uso de la tierra y silvicultura (UTCUTS) es

el unico que consistentemente absorbe CO2 en el pais, lo que lo convierte en el

mas relevante por su potencial de mitigacion, tal como se puede observar en la

figura 1, donde el unico afio en que el balance fue positivo fue el 2017, debido a

los incendios forestales ocurridos.

kt CO2 eq
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Chile.

2.2.

180.000
150.000
120.000
90.000
60.000
30.000
0
-30.000
-60.000
-90.000

> g0 S

& F L & O 0
SFFFS LSO

Q NV N> o »
P o o o° O
RPN A N S S S S S S S

-~
NI S S

1. Energia @ 2.1PPU 3. Agricultura 4. UTCUTS 5.Residuos . Balance

Balance de GEI (kt CO:z eq) por sector, serie 1990-2022- Fuente: IGNEI de

Bosques como agentes para combatir el cambio climatico

Los bosques son capaces de retener y almacenar el carbono presente en la

atmosfera (como diéxido de carbono) durante periodos prolongados, ademas de

proporcionar notable enfriamiento mundial a través de la evapotranspiracion y de

su estructura fisica y quimica. Ademas de su rol de mitigacion, los bosques son

fundamentales para la adaptacion y la resiliencia ante el cambio climatico, ya que

poseen la capacidad de regular las precipitaciones y estabilizar las condiciones

climaticas a nivel local, contribuyendo asi a reducir la intensidad de eventos
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meteoroldgicos (FAO, 2024). Asi, soluciones basadas en la naturaleza, como el
almacenamiento de carbono en los arboles contribuye a mitigar los efectos del

cambio climatico (Muller-Using et al., 2021).

Cuantificar y caracterizar estos recursos es fundamental para generar
informacion base con el objeto de contribuir para la toma de decisiones, la
planificacion ambiental y la definicion de politicas de gestidon para la conservacion
de estos recursos (CONAF, 2024). De esta manera, las evaluaciones del estado
del bosque, como la cantidad de biomasa o el carbono almacenado, son
herramientas fundamentales para abordar los problemas relacionados al cambio

climatico y las emisiones de CO2 (Zeng et al., 2015).

La madera es capaz de retener y almacenar, durante periodos prolongados, el
carbono presente en la atmdsfera como didéxido de carbono; este gas es uno de
los principales responsables del calentamiento global, de modo que la madera
contribuye entonces, a mitigar los efectos del cambio climatico (Muller-Using et
al., 2021). De esta manera, las evaluaciones como los cambios en las existencias
de biomasa son herramientas integrales para abordar los problemas relacionados

al cambio climatico y las emisiones de CO2 (Zeng et al., 2015).

Cuantificar y caracterizar estos recursos es fundamental para generar
informacion base con el objeto de contribuir para la toma de decisiones, la
planificacion ambiental y la definicion de politicas de gestidon para la conservacion
de estos recursos (CONAF, 2024). De esta manera, las evaluaciones del estado

del bosque, como la cantidad de biomasa o el carbono almacenado, son
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herramientas fundamentales para abordar los problemas relacionados al cambio

climatico y las emisiones de COz2 (Zeng et al., 2015).

2.3. Bosque nativo en Chile: el caso del tipo forestal “Roble-Rauli-Coihue”

En Chile, segun la ultima actualizacion del Catastro Nacional de Recursos
Vegetacionales elaborado por CONAF publicado el 2024, los bosques nativos
cubren el 19,5% de la superficie nacional con 14,7 millones de hectareas. Dentro
de ellos, el bosque nativo con dominancia de especies del género Nothofagus
concentra la mayor superficie en el pais, alcanzando casi 8,4 millones de
hectareas (57,6%) (CONAF, 2024). Los arboles del género Nothofagus
desempefian un papel fundamental en la configuracion de la estructura de los
bosques templados y subantarticos, creando habitats para numerosas especies
de flora y fauna, ademas de tener la capacidad de almacenar cantidades

significativas de carbono (Echeverria, 2024).

Dentro de los tipos forestales se encuentra el de Roble-Rauli-Coihue (RO-RA-
CO), con 1,7 millones de hectareas de superficie, extendiéndose desde la region
de O’Higgins hasta la region de Los Lagos. El tipo de bosque secundario RO-RA-
CO es un ecosistema complejo y se encuentra en un gradiente de vegetacion
que abarca amplios rangos geograficos tanto en latitud como en altitud,
extendiéndose en Chile desde los 36°S hasta los 41°S de latitud,

aproximadamente desde la costa del Pacifico hasta la cordillera de los Andes
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(Moreno et al., 2018). Dentro de los servicios ecosistémicos que proveen estos
ecosistemas se encuentran la provision de madera, provision de lefia, provision
de productos forestales no madereros (PFNM), provision de agua y regulacion
del ciclo hidrico, belleza escénica y captura de carbono (Muller-Using, 2020).
Respecto a este ultimo servicio, a partir de la informacion de crecimiento del
Inventario Forestal Nacional de INFOR, se estima que los renovales de RO-RA-
CO pueden secuestrar entre 7,7 y 14,3 tCO2 e/ha/ afio en biomasa aérea y
radicular, dependiendo de la etapa de crecimiento en la que se encuentren
(Ministerio del Medio Ambiente, 2019), y que aplicando actividades silvicolas
asociadas a la recuperacion de estos bosques degradados como limpia, cercado
y plantacién suplementaria, la captura alcanza valores aun mayores. Para estos
casos se ha estimado una captura neta de carbono para la biomasa aérea y
radicular de 17,1 tCOz2 e/ha para un horizonte de 20 afios (Bahamdndez et al.,

2010; INFOR-INIA, 2014).
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Figura 2. Superficies de tipos forestales con especies de Nothofagus por region.
Fuente: Catastro de los Recursos Vegetacionales y Uso de la Tierra de Chile CONAF,
2024.

2.4. Inventarios forestales: herramienta para la estimacién de variables

estructurales

El inventario forestal es la principal herramienta para la evaluacion de los
recursos forestales, y sus resultados se utilizan para definir el manejo forestal ya
que se considera fiable y adecuada para los fines previstos (Zeng et al., 2015;
Zhang et al., 2016). Para generar estimadores confiables de las variables de la
condicién del rodal, es fundamental minimizar los errores de medicién en la fase
de captura de datos en terreno. Esta fase se ve afectada por la intensidad de
muestreo, la condicion del bosque y a la accesibilidad a los sitios; esta ultima
implica un aumento en los costos operativos y en el tiempo de procesamiento de
la informacién (Goodbody et al., 2017). Otra limitacion asociada a los inventarios

tradicionales es que a medida que aumenta la superficie del area de estudio y/o
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la variabilidad de la poblacién, la intensidad de muestreo requerida para obtener
estimaciones confiables debe ser cada vez mayor, si el objetivo ademas es

controlar el error muestral.

En respuesta a algunas de estas limitaciones, las tecnologias de teledeteccion
desde sensoramiento remoto han surgido como alternativa para apoyar la
realizacion de inventarios forestales. Tienen la capacidad de proporcionar
informacion precisa y espacialmente actualizada, lo que permite caracterizar la
estructura del bosque y medir distintas variables de un rodal para la elaboracion
de inventarios forestales (McRoberts et al., 2018; Puliti et al., 2020). Dentro de
estas tecnologias, LiDAR (Light Detection and Ranging) se ha convertido en una
de las tecnologias de teledeteccion mas prometedoras para proporcionar datos
para la investigacion y las aplicaciones operacionales en una amplia gama de
disciplinas relacionadas con la ordenacion de los ecosistemas forestales

(Vauhkonen et al., 2014).

2.5. Tecnologia Light Detection and Ranging (LiDAR)

Herramientas basadas en sensoramiento remoto se han utilizado para
complementar las estimaciones de parametros estructurales de los bosques. Una
de las mas utilizadas es LiDAR, ya que puede proporcionar caracteristicas
tridimensionales detalladas de las estructuras del dosel forestal (Harding et al.,
2001; Lefsky et al., 2002; Neesset y Gobakken, 2008). El uso de LiDAR para
proporcionar datos de los ecosistemas forestales ha experimentado un enorme

crecimiento desde mediados de la década de 1990 al ser un medio rentable para
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obtener datos con alta resolucién espacial y alta precision posicional (Vauhkonen
et al., 2014). Una de las maneras de adquirir los datos LIiDAR es a través de un
sistema de Escaneo Laser Aerotransportado (ALS), el cual distribuye la luz

emitida a lo largo de la trayectoria de vuelo de la aeronave.

Con la informacion adquirida a través del vuelo se genera una nube de puntos,
con la cual se pueden realizar estimaciones de variables a nivel de arbol
individual y rodal. Para ello, se utilizan modelos previamente calibrados, los
cuales son funciones matematicas que relacionan las variables de rodal medidas
en terreno con las métricas obtenidas de la nube de puntos LIDAR (Sandoval y
Bustamante-Ortega, 2020). Ortiz-Reyes et al. (2019) dividieron las métricas
LiDAR mas utilizadas para la distribucion de los elementos de la vegetacion en
tres grupos: los percentiles de distribucion de las alturas, las métricas de
densidad y las estadisticas que describen la distribucion de las alturas en una

parcela o area determinada.

Una de las principales ventajas que tiene el inventario LIDAR en comparacion a
los inventarios tradicionales es que permiten identificar y visualizar la variabilidad
espacial del rodal. Por ejemplo, Neaesset (2002) evaludé la precision en la
estimacion de la altura media en rodales forestales a partir de la incorporacién de
variables auxiliares LIDAR e informé que entre el 82 y el 95% de la variabilidad
de la altura media medida en terreno podria explicarse mediante modelos que
utilizan informacién LiDAR. En otro estudio, Drake et al. (2002) informaron que

un 53% de la variabilidad de biomasa aérea (AGB) estimada a partir de
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informacion de terreno de un bosque tropical puede ser explicada con informacién

auxiliar LiDAR.

2.6. Meétodo Area Based Approach (ABA)

Para la estimacién de estas variables a nivel de rodal a partir de informacién
LiDAR, el método mas utilizado es el método de masa o Area Based Approach
(ABA). Este método genera estimaciones de variables de rodal para cada unidad
discretizada del bosque, definido por pixeles de tamanio fijo. En cada pixel que
compone la poblacién, se genera una estimacion de variables del bosque
utilizando modelos parametrizados en una fase previa, los cuales usan métricas

LiDAR como variables predictoras.

White et al. (2013) describieron el método ABA en dos pasos principales. En
primer lugar, se adquieren los datos LIiDAR de toda el area de interés y se
registran mediciones en terreno a través de parcelas de muestreo. Luego, la nube
de puntos se recorta con los poligonos de cada parcela, para asi generar modelos
predictivos, los cuales se construyen utilizando los atributos de la parcela como
variable de respuesta y las métricas derivadas de ALS como predictores. El
segundo paso consiste en aplicar los modelos generados en el paso uno a toda
el area de estudio para generar estimaciones de atributos especificos a nivel del
rodal completo. Como resultado final, se obtienen predicciones a nivel de pixel,

cuya area frecuentemente es consistente con el area de la parcela medida en
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terreno, generandose asi una cuadricula compuesta por pixeles que son el

resultado de la estimacioén para el atributo de interés.

Existen diferentes estudios que han utilizado el método ABA para estimar
variables a nivel de rodal, obteniendo buenos resultados. Por ejemplo, Lépez y
Sandoval (2023) obtuvieron un RMSE de 23,6% en la estimacién de la densidad
de rodal de Pinus radiata a partir de la métrica del percentil 95. Kankare et al.
(2013) mapearon la biomasa de los bosques boreales de Finlandia obteniendo
un RMSE de 24,9%. Bouvier et al. (2015) realizaron estimaciones de diferentes
atributos para tres tipos de bosques diferentes: bosque de coniferas
(monoespecifico), bosque caducifolio y bosque montafioso. Ellos generaron
cuatro métricas predictoras, obteniendo resultados que varian entre los tres sitios
diferentes. Por ejemplo, en el calculo de biomasa aérea (AGB), obtuvieron una
desviacion estandar relativa (RSD) de 12.86% para coniferas, 18,1% para
caducifolias sin hojas y 19,4% con hojas, y 22,3% para el sitio de estudio
montanoso. Este estudio evidenci6 como varia el error entre bosques

homogéneos (coniferas) y bosques mas heterogéneos (caducifolio y montafioso).

2.7. Estimacion de la incertidumbre

La estimacion de la incertidumbre en inventarios forestales asistidos por sensores
remotos requiere considerar tanto los errores provenientes de los datos de

teledetecciéon como aquellos originados en las mediciones de terreno. Segun
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Ulvdal et al. (2025), los errores aleatorios y sistematicos en predicciones
derivadas de sensores remotos pueden afectar significativamente la planificacion
forestal, especialmente cuando no se cuantifican adecuadamente. Un obstaculo
para la estimacion de variables forestales mediante sensoramiento remoto es la
calidad de los datos, entendida como la exactitud y precisidbn con que estos
representan las caracteristicas del bosque (Fassnacht et al., 2024). Sin embargo,
estas fuentes de error no se limitan al sensor satelital o LiDAR, sino que también
se generan en las mediciones de campo, el ajuste de ecuaciones alométricas y
la calibracién de modelos estadisticos. Diversos estudios han documentado la
presencia de incertidumbre en los inventarios forestales tradicionales (Eid y
Neesset, 1998; Jurjevic et al., 2020; Luoma et al., 2017; Wang et al., 2019) y en
el uso de fotointerpretacion aérea (Eid y Naesset, 1998; Tompalski et al., 2021).
En el caso particular de las estimaciones derivadas de informacién LiDAR, las
fuentes de error que pueden afectar los resultados finales son multiples,
incluyendo errores asociados a las mediciones en terreno utilizadas para la
calibracion, al tamafo de la muestra, al establecimiento de las parcelas, o a su
geoposicionamiento. A continuacién, se describen las principales fuentes de error
que pueden incidir en la estimacion de variables estructurales a nivel de rodal

utilizando informacion LiDAR.

2.8. Tamano de muestra
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El tamafo de la muestra poblacional tiene impacto en la precision de las
estimaciones realizadas a nivel de rodal. Como regla general, mientras mas
grande sea el tamarfo de la muestra, teéricamente mejor sera el entrenamiento o
la parametrizacion del modelo ya que representa mejor la variabilidad poblacional
(Fassnacht et al., 2018; Hosseini et al., 2021; Saarela et al., 2015; Strunk et al.,

2012).

Los inventarios forestales basados en la teledeteccidn requieren una cierta
cantidad de parcelas de muestreo en terreno, que sirven como datos de
referencia utilizados para la calibracion del modelo y/o como conjunto de datos
de validacion para la evaluacidn de la precision de las variables modeladas
(Sterenczak et al., 2018). En los enfoques basados en el area (ABA), tanto el
numero como el tamafo de las parcelas desempenan un papel crucial en el
tiempo y los costos que se invierten en la recopilaciéon de los datos de campo.
Por lo tanto, es deseable identificar un numero y tamano 6ptimos de parcelas de

campo (Hosseini et al., 2021).

Para evaluar la precision en las estimaciones de diferentes variables forestales
utilizando diferentes tamafios muestrales, Strunk et al. (2012) hicieron 5000
simulaciones para cada una de las combinaciones del tamafo de muestra entre
15 y 105 parcelas de 809 m? en un bosque de coniferas en Estados Unidos. El
efecto del tamano de la muestra fue leve para las muestras con 45 o mas
observaciones. Con menos de 45 observaciones, la mediana de la distribucion

de simulacién de los modelos RMSE y la amplitud de las distribuciones de
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simulacion aumentaron en menos del 1% al disminuir de 55 a 45 observaciones.

Mientras que disminuir de 25 a 15 observaciones, la RMSE aumentd a un 7%.

Fassnacht et al. (2018) estimaron la biomasa aérea del bosque de manera
asistida utilizando informacién LIiDAR, considerando también la relacion con el
tamano de la muestra. Los autores simularon datos realistas de altura del dosel
y tipo de cobertura mediante la combinacién del simulador de bosque SILVA
(Biber et al., 2000; Pretzsch et al., 2002) con nubes de puntos reales, con el
objetivo de evaluar los beneficios de establecer parcelas de muestreo grandes.
Los resultados confirmaron que el aumento del tamafio de la parcela con un
tamano de muestra constante, mejoraba la precision del modelo. Sin embargo,
los resultados sugieren que manteniendo el area total muestreada constante (es
decir, la suma de las superficies de las parcelas) y cambiando los tamafios de las
parcelas, las diferencias de precision entre parcelas pequenas y grandes tendia

a desaparecer.

En un estudio mas reciente, Hosseini et al. (2021) quisieron replicar lo hecho por
Frassnacht et al. (2018), pero esta vez con datos reales y utilizando imagenes
satelitales de muy alta resolucion (VHR). El estudio consistié en la medicion de
311 ubicaciones, donde en cada una se establecieron parcelas concéntricas de
100, 300 y 500 m?, para asi evaluar la como afectaba tanto el nimero de parcelas
como el tamano de estas, en las estimaciones biomasa aérea de plantaciones
forestales en Iran. Sus resultados confirmaron la necesidad de un tamano de
muestra lo suficientemente grande para poder obtener estimaciones precisas,

concluyendo ademas que el tamafo de las parcelas no sugiere ninguna ventaja
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clara. Por ejemplo, al aumentar de 24 a 192 muestras (en promedio para los tres
tamanos de parcelas), el desempefio mejoré de r = 0,61 a 0,79. Ademas,
indicaron que un tamafo de muestra mayor con parcelas mas pequefias puede
ser mas ventajoso en comparacion con un menor tamano de muestra con
parcelas grandes, siempre que el area total de muestreo sea limitada. Estos
resultados fueron también de la mano con lo obtenido en estudios previos
(Sterénczak et al. 2018; Fassnacht et al.,2018), quienes también informaron que
aumentar el tamafno de la muestra es mas efectivo para mejorar el rendimiento

del modelo que aumentar el tamafio de las parcelas.

2.9. Errores de procesos y mediciones de campo

El proceso de caracterizacion estructural de un rodal comienza con el
levantamiento de datos en terreno. Dentro de las unidades muestrales (parcelas)
se realizan mediciones de diferentes variables de interés a nivel de arbol, como
la altura total (H), el diametro a la altura del pecho (DAP), ademas de registrar la
especie de cada individuo. Estas mediciones estan sujetas a errores, tanto por
las limitaciones de los instrumentos como por el nivel de experiencia del
operador. En un estudio reciente, Wertz et al. (2025) evaluaron la precision y
exactitud de la medicion de la altura de los arboles desde el suelo, considerando
dos niveles de experiencia del usuario (principiante y experto) y comparando dos

hipémetros de uso frecuente: uno analégico (Suunto) y otro ultrasénico (Vertex).
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Los resultados mostraron que los usuarios principiantes fueron entre 2,5y 3,5
veces menos precisos que los usuarios con experiencia, dependiendo del
hipsdmetro utilizado. Ademas, se observo una subestimacion promedio del -1,7

% en las alturas registradas por los operadores novatos.

Muchos modelos de crecimiento y rendimiento de variables como volumen o
biomasa requieren la altura y el diametro como variables basicas de entrada, con
la totalidad o parte de las alturas de los arboles predichas a partir de los diametros
medidos en terreno (Huang et al., 1992). La medicién de la altura de cada
individuo resulta a veces dificil y lenta, lo que implica mayores costos
operacionales. Esta dificultad se ve acrecentada a medida que el arbol es de
mayor altura, ya que, dependiendo de la visibilidad, la distincion del apice puede
volverse mas compleja, condicionando la precision de la medicién. Dadas estas
complicaciones, la estimacion de las alturas suele realizarse a través de modelos
que utilizan como variable predictora el DAP de cada arbol. Asi, los errores
producidos en las fases de medicion en terreno y modelacién son un factor que
influye directamente en la estimacion de variables de rodal a partir del método

ABA.

A pesar de estos errores asociados a las mediciones, la mayoria de los estudios
no los considera. Asi, cuando se usan esos modelos incorporando los errores de

medicion, las estimaciones podrian estar sesgadas (Gertner y Dzialowy, 1984).
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2.10. Errores de geoposicionamiento y efecto borde

En los inventarios forestales, las parcelas de muestreo generalmente son
georreferenciadas utilizando Sistemas de Posicionamiento Global (GPS). Los
GPS son herramientas basadas en satélites para determinar la ubicacion de
puntos sobre la superficie de la Tierra y su precision depende de los instrumentos,
los usuarios, recepcion de satélites, factores atmosféricos, ambientales y locales

como lo son el tipo de dosel de los bosques (Johnson y Barton, 2004).

Gobakken y Naesset (2009) evaluaron el impacto de errores de posicionamiento
de las parcelas de terreno sobre métricas derivadas de nubes de puntos LiDAR
y sobre algunas variables de rodal de interés (area basal, volumen y altura
media), en bosques boreales de Noruega. Para ello, alteraron aleatoriamente las
coordenadas de 132 parcelas concéntricas de 200 m? combinadas con areas de
300 0 400 m?, aplicando desplazamientos horizontales de entre 0,5 y 20 metros.
Cada nivel de error fue simulado 500 veces para ambos tamanos de parcela
utilizando simulaciones de Monte Carlo. Los resultados mostraron que las
mayores diferencias en las métricas relacionadas a las alturas se encontraron en
el coeficiente de variacion de la distribucion de alturas de la copa (hev). Por otro
lado, en la estimacién de las variables de rodal, la influencia del error de posicion
de las parcelas fue mayor en el caso del area basal y el volumen. Por ejemplo,
para parcelas pequefias, incluso con errores de posicion de 0,5 m se produjeron

valores de desviacion estandar de mas del 22,8% en las estimaciones de area
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basal. En el caso de las estimaciones de volumen, los mayores errores se
produjeron en parcelas pequefias, donde los valores de desviacion estandar
alcanzaron un 27,8% con un error de posicion de 0,5 m. Por otro lado, las
estimaciones con parcelas de mayor tamano obtuvieron resultados mas precisos,
como una desviacion estandar maxima de 16,8% en el caso del volumen
estimado, considerando un error de posicion de 5 m. De esta manera, los autores
concluyeron que en bosques maduros es importante tener parcelas grandes y

una georreferenciacion precisa para obtener estimaciones confiables.

El error del geoposicionamiento también afecta en la fase de recoleccion de los
datos LIDAR. Las coordenadas (X, y, z) de cada uno de los retornos de la nube
de puntos del sensor también estan sujetas a errores de posicion, pero la
magnitud de estos errores generalmente se considera menor (<0,5 m en el
dominio horizontal) en comparacion con los datos de campo y otros tipos de datos
de teledeteccion (Gatziolis y Andersen, 2008). A pesar de ello, los errores tanto
del GPS como de los datos LIDAR, pueden dar como resultado una superposicion
espacial imprecisa entre ambas fuentes de informacion, lo cual puede afectar
negativamente la fase de modelacion, generando ecuaciones de estimacion

sesgadas (Gobakken y Naesset, 2009; Hernandez-Stefanoni et al., 2018).

La existencia de errores de geoposicionamiento tiene implicancias directas sobre
los arboles ubicados en los bordes de las parcelas. Individuos que se encuentran
fuera de la parcela pueden proyectar parte de sus copas dentro de la unidad
muestral, y viceversa. El tamafno de las parcelas puede amortiguar o expandir el

impacto del efecto borde, donde aquellas parcelas que poseen una relaciéon
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perimetro-area mayor produciran, en teoria, métricas LiDAR que son menos
precisas y exactas, debido a la inclusidon de un error de medicion inducido por el

efecto borde de la parcela sustancialmente mayor (Frazer et al., 2011).

2.11. Errores en fase de modelacion.

La fase de modelaciéon constituye un componente fundamental en la estimacién
de variables estructurales a partir de datos LIDAR mediante el método ABA. Las
estrategias mas comunes se agrupan en dos principales categorias: modelos
paramétricos (lineales y no lineales) y modelos no paramétricos (arboles de
decision, Support Vector Machine, k-Nearest Neighbors, Random Forest, Redes

Neuronales Artificiales, entre otros).

Los modelos paramétricos suelen ser los mas utilizados dada su interpretacion
simple y capacidad de extrapolacion fuera del rango de los datos de muestra
usados para construir los modelos. Sin embargo, una desventaja de estos
modelos es que necesitan satisfacer los supuestos basicos de la regresién para
poder generar estimaciones consistentes e insesgadas, como homocedasticidad
y normalidad (White et al., 2017). Otra limitacién de los modelos paramétricos es
que se ven limitados a utilizar solo algunas métricas LiDAR, ya que la mayoria de

ellas se relacionan entre si, generando problemas de multicolinealidad.

En contraste, los modelos no-paramétricos no estan condicionados a supuestos

estadisticos, lo que permite incorporar todas las variables y/o métricas obtenidas
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desde la nube de puntos LIDAR. No obstante, los modelos no-paramétricos
pueden tener algunas limitaciones al requerir de una base de datos
suficientemente grande, y en el caso de las estimaciones LiDAR, se necesita
cubrir la variabilidad de las caracteristicas del bosque con relacion a la superficie
del terreno. De esta manera al necesitar de una mayor cantidad de datos con el
propésito de disminuir el sesgo en las predicciones, su uso puede considerarse

econdmicamente mas costoso (Salas et al., 2010).

Histéricamente, los primeros estudios que aplicaron el método ABA utilizaron
principalmente modelos paramétricos. Posteriormente, comenzaron a
incorporarse enfoques no paramétricos. Penner et al. (2013) compararon la
precision tanto de modelos paramétricos como no-paramétricos para la
estimacion de diferentes atributos forestales a partir de datos LiDAR aéreos. Con
los resultados obtenidos, determinaron que las predicciones realizadas con
modelos paramétricos mejoraban mediante la estratificacion del bosque. Por el
contrario, el tipo de bosque no fue un predictor importante para las predicciones

con los modelos no-paramétricos.

Otro factor para considerar en la fase de modelacion es el sobreajuste
(overfitting), el cual consiste en que los modelos pueden realizar buenas
predicciones para los datos de la muestra, pero deficientes para datos que no
participaron en la muestra. El efecto del sobreajuste puede ser especialmente
problematico en los intentos de predecir para una poblacién diferente (area del
bosque no cubierta por ninguna parcela de muestreo). En este sentido, Cosenza

et al. (2024) evaluaron cémo el sobreajuste en modelos predictivos afectaba las
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estimaciones de volumen cuando se utilizan datos LIDAR y Sentinel-2. Los
autores compararon modelos con distintos niveles de complejidad, incluyendo
regresiones lineales, k-nearest neighbors (k-NN), Random Forest y redes
neuronales, aplicados a dos areas de bosque boreal en Finlandia. Los resultados
mostraron que, aunque los modelos mas complejos, como k-NN y redes
neuronales, presentaron mejor ajuste interno (es decir, menor error al predecir
sobre los mismos datos con los que fueron entrenados), su desempeio en datos
externos o independientes (validacion externa) fue considerablemente peor. Por
su parte, los modelos ajustados con datos de una muestra externa generaron
estimaciones insesgadas, incluso si estaban sobreajustados. Finalmente, los
autores concluyeron que, para evitar sesgos, es preferible utilizar modelos
externos o internos parsimoniosos (2-5 predictores), especialmente cuando el
tamafio de muestra es limitado. Propagacion de errores y su efecto en las

estimaciones finales.

2.12. Propagacion de errores y su efecto en las estimaciones finales

Como se mencioné anteriormente, existen diferentes fuentes de error que se
generan al momento de realizar las estimaciones de variables a nivel de rodal.
Estos errores de procesos son consecutivos y se transmiten secuencialmente
hasta la ultima fase de estimacion, produciendo un aumento del error en la
estimacion del total poblacional. La propagacion de errores se asocia con la

obtencion de nuevos resultados a partir de un calculo con las cantidades medidas

31



y su respectivo error (Medina, 2017). Para obtener estos nuevos resultados,
Fantner (2013) define dos maneras para estimar la propagacién de errores. Por
un lado, la versién simplificada, que considera la situacion mas pesimista,
sumando las incertidumbres individuales. Esto permite obtener un limite seguro
de la incertidumbre, pero a veces se busca ser mas restrictivos con las
respuestas. Para ello, se emplea el tratamiento estadistico adecuado para la
propagacion de errores, utilizando la desviacion estandar para calcular la

incertidumbre resultante.

Existen algunos estudios en el area forestal en donde se ha estimado la
propagacion de errores, principalmente en la estimacion final de biomasa vy
volumen (Arias-Rodil et al., 2017; Chave et al., 2003; Molto et al., 2013). Chave
et al. (2004) estudiaron la propagacién de errores en el calculo de biomasa en un
bosque tropical de Panama. Para ello, consideraron cuatro fuentes de error: (i)
errores de medicion en arboles (diametro, altura y densidad de la madera); (ii)
incertidumbre del modelo alométrico que relaciona el AGB con otras dimensiones
del arbol; (iii) incertidumbre de muestreo asociada con el tamario de la parcela de
estudio; iv) la representatividad de una red de pequeinas parcelas a escala de
paisaje. Para la parte de medicidn, primero propagaron la varianza del diametro,
altura y densidad a la AGB de cada arbol mediante expansion de Taylor,
obteniendo una varianza individual var(mi) por arbol. Luego, para pasar de
arbol a parcela, sumaron las AGB de cada arbol y sus respectivas varianzas.

Finalmente, al estandarizar por hectarea, dividieron la AGB de parcela por el area
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a de la unidad muestral y la varianza por a2 Por otro lado, la incertidumbre del
modelo alométrico se evalud por separado, comparando ecuaciones y aplicando
rarefaccion (remuestreo con distintos tamarnos de calibracion del modelo) para
cuantificar cdmo el numero de arboles usados en el ajuste afecta la incertidumbre
del modelo. Luego, para evaluar el error asociado al tamafo muestral
(considerando el tamafio de las parcelas), utilizaron una parcela permanente de
50 ha, lo que permitié simular subparcelas de distintos tamafios dentro de ella,
obteniendo, por ejemplo, que para parcelas de 0,25 ha el error es de
aproximadamente 10% respecto al promedio. Para evaluar la ultima fuente de
error (representatividad a escala de paisaje), evaluaron la dispersion de AGB
entre parcelas independientes distribuidas en el paisaje (red de parcelas de 1 ha),
lo cual permitié capturar los gradientes ambientales y la heterogeneidad a lo largo
del paisaje. Al estimar un promedio con k parcelas, la incertidumbre de
representatividad se cuantific6 como el error estandar del promedio entre
parcelas. Como resultados finales, los autores obtuvieron para un area total
muestreada de 5 ha una incertidumbre acumulada en la estimacion de AGB de
aproximadamente el 20% de la media, con solo una pequenfa fraccion debido al
error de medicidn (suponiendo una medicion no sesgada), el 10% debido al error
del modelo alométrico y el 10% restante debido al error de muestreo. Con
parcelas mas grandes, los autores concluyeron que se puede reducir la

incertidumbre de muestreo, pero no la incertidumbre alométrica.
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Molto et al. (2013) estudiaron la propagacion de errores en la estimacion de
biomasa aérea (AGB) de un bosque tropical, esta vez en Guyana Francesa. En
esta investigacion se realizo la estimacion final de AGB considerando los errores
que se producian en los submodelos de altura (calculada a partir del DAP), de
densidad basica de la madera (calculada a partir de informacion taxonémica de
cada especie) y de AGB a nivel de arbol (calculada a partir del DAP, altura y
densidad basica de la madera). Como resultado final, se obtuvo que, para una
parcela en particular, su AGB teniendo en cuenta todas las fuentes de error, fue
de 451 Mg ha™'. El intervalo bayesiano de confianza del 95% alrededor de esta
estimacion tuvo un rango de 20 Mg ha™' (x 2.2%). Este resultado se comparo
considerando el error generado por cada uno de los submodelos de manera
independiente, para conocer cual fue la fuente de error que mas contribuyo a la
incertidumbre final. Al considerar los submodelos de altura y de densidad
especifica de la madera, los intervalos de confianza en la estimacion final de AGB
no cambiaron significativamente. Por el contrario, cuando solo se consideré como
determinista el submodelo de AGB, el intervalo de confianza fue mas estrecho: 6
Mg ha'. Por lo tanto, el submodelo AGB fue el que aportd la mayor parte de la

incertidumbre en la estimacion de AGB.

En otra investigacion, Arias-Rodil et al. (2017) determinaron como los errores en
la medicion de la altura total de cada individuo (h) y sus diametros superiores
(didmetro a la mitad de la altura total, du) incidian en las estimaciones finales de

volumen a nivel de arbol en plantaciones de pino. Para ello introdujeron errores
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simulados (con coeficientes de variacion del 1 al 10%) en la altura total y en el
diametro superior usando simulacién de Monte Carlo (1000 repeticiones por
combinacion). Al simular un coeficiente de variacion (CV) de 10% en las alturas,
el RMSE de los modelos de volumen aumentaron hasta un 60%. Por otro lado, al
simular CV de 10% para el du, hubo una sobreestimacién del volumen de hasta
un 8,8% cuando el error fue positivo, mientras que cuando el error era negativo,

se generaron subestimaciones de hasta un 7,8%.

Sandoval y Bustamante-Ortega (2020) determinaron como el error en la
modelacion usando como predictores métricas LIiDAR, se propagaba en la
estimacion del volumen total de diferentes predios utilizando un método de
remuestreo (boostrap-pairs). Los autores compararon la incertidumbre en los
inventarios forestales que utilizan informacion auxiliar LIDAR, considerando la
heterocedasticidad en los errores de los modelos de prediccion. Los resultados
mostraron que el método con varianza heterocedastica fue el mas conservadory
realista: por ejemplo, en rodales menores a 5 ha, este método estimo errores de
hasta 26,4% (RMSE), mientras que los métodos mas simples subestimaron la
incertidumbre, reportando errores tan bajos como 5,1%. En rodales grandes (>50
ha), las diferencias entre métodos se redujeron y los errores se estabilizaron entre
5% y 7,2%. Concluyendo que incorporar la estructura de error heterocedastica
de los modelos representa mejor la incertidumbre de la estimacion poblacional,

especialmente en areas pequefias o con alta variabilidad.

Pese al avance del método ABA en inventarios forestales, la incertidumbre de sus

estimaciones rara vez se cuantifica de forma explicita, lo que limita su uso en
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decisiones operativas y en reportes de carbono. Esta brecha es critica en
bosques nativos heterogéneos como los de Roble—Rauli—-Coihue (RORACO),
donde la alta variabilidad estructural y los errores de modelacion y
geoposicionamiento pueden sesgar promedios y varianzas a escala de rodal.
Para enfrentar este vacio, este estudio integrara el método ABA con propagacion
de errores y comparara cuatro enfoques: (1) inventario tradicional, (2) ABA
tradicional, (3) ABA con incertidumbre del modelo propagada a la poblacion y (4)
ABA que incorpora simultaneamente incertidumbre del modelo y error de GPS.
Se espera que los resultados establezcan una base metodoldgica reproducible
que descomponga explicitamente las fuentes de variacion y entregue
estimaciones acompanadas de su error, fortaleciendo la calidad de los inventarios
asistidos por LIiDAR en ecosistemas nativos complejos y contribuyendo
directamente a mejorar la consistencia y credibilidad de los reportes nacionales

vinculados a la NDC.
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M. CONCLUSIONES

A pesar de que existen estudios que evaluan la propagacion de errores en la estimacion
de variables forestales a nivel de rodal, la mayoria utiliza unicamente datos de terreno y
rara vez incorpora informacion LIDAR; a ello se suma que los casos en ecosistemas
nativos son aun mas escasos, aun cuando su alta heterogeneidad tiende a incrementar

la magnitud de la incertidumbre.

De esta manera, se justifica un estudio que permita establecer una base metodoldgica
que permita estimar la incertidumbre asociada a los inventarios forestales que utilizan
informacion LIDAR, para asi poder contribuir en la entrega de informacion que integre de
manera explicita la incertidumbre asociada a las estimaciones de biomasa, ayudando asi
a la toma de decisiones y acciones para el aporte de la conservacion de los bosques

nativos del sur de Chile.
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