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Resumen

Entre la diversidad de métodos existentes de andlisis de datos espaciales destacan los métodos
geoestadisticos, tanto por su caracter operativo como por la calidad de sus resultados. Asi, entre otros
aspectos de interés, los métodos de estimacion, krigeaje, o de simulacion condicional, facilitan la cre-
acion de cubiertas teméticas (mapas teméticos) a partir de datos experimentales de distinta naturaleza
(cualitativos y cuantitativos), lo que resulta de una ayuda inestimable en el proceso de integracion de
datos a través de un SIG. En este trabajo se presenta una sintesis de los fundamentos de los métodos
geoestadisticos de estimacion y simulacion y su aplicacion al andlisis de datos de inventario forestal.
Particularmente, se ha querido estudiar el problema de creacion de mapas tematicos mediante la apli-
cacion de dichos métodos geoestadisticos que, alin siendo todavia poco utilizados, quiza debido a una
infundada complejidad tedrica, ofrecen excelentes posibilidades de aplicacion. Con ello pretendemos
facilitar al interesado en el estudio de los recursos forestales la comprension de los aspectos tedricos
fundamentales y de las reglas practicas necesarias para el desarrollo de una aplicacion geoestadistica.
La explicacion se apoya en diversas variables tomadas de la base de datos de parcelas del Inventario
Ecologico y Forestal de Cataluna.
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LA APROXIMACION GEOESTADISTICA tualmente en estudios en los que se dispone de

observaciones experimentales (muestreos) a

El andlisis espacial de datos experimentales
constituye un tema importante en cualquier pro-
yecto relacionado con el estudio del medio
ambiente. Con gran frecuencia este analisis per-
sigue el objetivo de crear informacidn temética
cartografica, a modo de mapas que representen
de la forma mas fiable posible la distribucion de
la variable experimental en el area de estudio.
Ademas, es muy posible que dicha informacion
sea posteriormente integrada con otras informa-
ciones incluidas en la base de datos SIG (gestion
medioambiental). El problema se presenta habi-
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partir de las cuales deseamos predecir (cartogra-
fiar) la distribucidon espacial de las variables o
atributos estudiados. Dos cuestiones que reca-
ban nuestra atencion subyacen en tal situacion:
en primer lugar, los datos, aquella parte de la
realidad desconocida a la que podemos acceder
experimentalmente y, en segundo lugar, los
métodos de andlisis numérico que aplicaremos
al estudio de los datos anteriores. En esencia, se
desea resolver una ecuacion simple pero a la vez
tan compleja como datos mds andlisis igual a
informacion.
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La toma de datos experimentales es una parte
esencial en cualquier estudio de variables espa-
ciales, que en el caso que nos ocupa estan referi-
das al inventario forestal, y que es obvio tiene
connotaciones tanto practicas como econdmicas.
Frecuentemente, la localizacién de los puntos
(areas) de observacion se hace de forma irregu-
lar, atendiendo a criterios preferenciales del
experto; aunque en otros casos, la ubicacion de
los puntos se hace atendiendo a lo dictado por
modelos estadisticos derivados de la teoria de
muestreo. En cualquier caso, los datos (mues-
tras) deben cumplir los criterios de homogenei-
dad y representatividad del fendbmeno estudiado,
para que puedan ser utilizados, por ejemplo, para
la elaboracidon de mapas tematicos mediante téc-
nicas de interpolacion espacial. Ademas, el
muestreo debe de establecer el soporte de infor-
macion mas adecuado; es frecuente ver estudios
que mezclan soportes de informacion de las
variables lo cual es un error manifiesto. Dejando
a un lado el factor econdmico, que a fin de cuen-
tas establece el niimero total de muestras a tomar,
es el factor de la variabilidad espacial de las
variables estudiadas al que debemos prestar
especial atencidn, puesto que, a ser posible, el
método de analisis de datos escogido debera de
considerarlo explicitamente en sus fundamentos.
Esta caracteristica de variabilidad es inherente a
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cada variable y viene impuesta por los propios
procesos naturales que han dado origen al recur-
so estudiado, en nuestro caso, al desarrollo de la
vegetacion forestal (clima, relieve, geologia, sue-
los, etc). Es precisamente al estudio de este fac-
tor al que se dirige nuestra atencion, escogiendo,
arbitrariamente, para ello un marco conceptual
topo-probabilistico en el cual se fundamenta la
metodologia geoestadistica. Como se muestra a
lo largo de este trabajo, la metodologia geoesta-
distica que tiene su fundamento en la Teoria de la
Variables Regionalizadas (MATHERON, 1970), se
adapta bien al estudio de las variables del inven-
tario forestal, resolviendo problemas de indole
practica que surgen en la gestion de estos recur-
sos naturales, por medio de los métodos de esti-
macidn y simulacion espaciales.

En la figura 1 se ha querido esquematizar las
etapas basicas de un estudio geoestadistico.
Como hipdtesis de partida se asume que la varia-
bles experimentales forestales, p.e. area basal,
volumen del tronco, indice de area foliar, etc, son
variables regionalizadas; es decir, variables que
tienen una distribucidn espacial y que presentan
una estructura de variabilidad, o de correlacion,
caracterizada por la funcidon variograma; caracte-
risticas que, sin lugar a dudas, posee cualquiera
de las variables del inventario forestal menciona-
das. En el anilisis estructural se calcula, interpre-
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Figura 1. Esquema metodologico de un estudio geoestadistico
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ta y modela la funcidon variograma como paso
previo a la aplicacion posterior de un método de
estimacion o de simulacion espacial. Los méto-
dos de estimacion son de aplicacion en aquellos
estudios que exigen el conocimiento del valor
mds probable de la variable en un punto o area no
muestreada (problema de estimacion lineal).
Aunque también pueden estimarse funciones de
la variable, como por ejemplo la estimacion de la
probabilidad de que en un area determinada la
produccion maderable supere un valor limite,
aspecto interesante en gestion medioambiental
(problema de estimacion no lineal). La simula-
cion es aplicable a problemas relacionados con el
analisis de la variabilidad espacial y proporciona
un modelo numérico que reproduce la variabili-
dad observada en la variable; es, por tanto, un
valor posible de la realidad desconocida. El gran
interés radica en hacer un uso conjunto (segtn la
naturaleza del estudio) de ambas metodologfas, a
modo de una herramienta que nos ofrezca una
gran potencialidad para la gestion de los recursos
forestales. La idea es sencilla, si admitimos que
las decisiones puedan tomarse sobre los valores
estimados (planificacion prevista) y analizar el
alcance de las mismas a través del modelo simu-
lado (planificacion realizada). Son numerosos los
casos practicos en los que esta aproximacion ya
ha sido utilizada para la planificacion de explota-
cion de recursos, especialmente minerales
(CHica, 1983, 1987).

VARIABILIDAD ESPACIAL Y
VARIOGRAMA

Desde que MATHERON (1970) formula su Teo-
rfa de Variables Regionalizadas en 1970, los
métodos geoestadisticos han tenido una progresi-
va y amplia aceptacion en un amplio espectro del
ambito cientifico, como metodologia capaz de dar
una respuesta adecuada a problemas “practicos”
relacionados con la estimacion o simulacion de
variables espaciales. Esta teorfa se fundamenta en
la interpretacion de las variables experimentales
como variables regionalizadas, es decir como
variables caracterizadas por una distribucion
espacial y una estructura de variabilidad espacial
(o de correlacion espacial). Como se sehalaba
anteriormente, esta Gltima caracteristica es un fac-
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tor de gran importancia a tener en cuenta no solo
en el reconocimiento experimental, sino también
a la hora de elegir el modelo de estimacion espa-
cial mas adecuado. Ningn otro método conside-
ra de forma explicita la variabilidad espacial del
fendmeno estudiado, impuesta por los procesos
genéticos que lo han originado. Precisamente en
el estudio de este aspecto se encuentra la base de
la metodologia geoestadistica.

Una variable regionalizada se interpreta
como una funcion aleatoria Z(x) que da el valor
de la variable Z en un punto del espacio x del
espacio. Es obvio que un gran nimero de las
variables forestales y, en general, medioambien-
tales pueden ser interpretadas como variables
regionalizadas, p.e. 4rea basal o la produccion
maderable. Estas variables poseen un caracter
aleatorio, que induce a la nocidn de variable ale-
atoria (pero sin asumir la independencia entre
variables como preconiza la estadistica clasica)
y un caricter estructural, propio de cada feno-
meno estudiado o regionalizacion, definido por
la funcion variograma.

La funcion variograma (h), herramienta de
analisis de la variabilidad espacial, se define
como una funcion aleatoria intrinseca que repre-
senta la mitad de los incrementos cuadraticos
medios de Z(x) para puntos distantes el vector h:

y(h) = 12 E {Z(x) - Z(x+h) }

El variograma es una funcion vectorial cuyo
argumento es el vector de distancia h, que cuanti-
fica la varianza de los incrementos de primer orden
de la funcion ( MATHERON, 1970; CHICA, 1987). Es
manifiesto el interés practico que suscita el estudio
de esta funcion, pues conduce al conocimiento de
la variabilidad espacial de la variable; es, en con-
secuencia, una herramienta potente, reveladora de
la estructura de variacion espacial de la variable
forestal Z(x). La estimacion experimental de la
funcion a partir del conjunto de datos experimen-
tales se efectia aplicando la siguiente formula cla-
sica (estimador insesgado):

] NP(h) .

h) = ———— Z(xi) - z(xis
Y (h) 2NP(h);{(x) (xien) }
donde z(x;) y z(x;+h) son los valores numéricos
de la variable forestal observada en los puntos X;
y x;+h; NP(h) es el nimero de parejas formadas
para una distancia h.
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El analisis estructural (o variografico) com-
prende tres etapas: la estimacion e interpretacion
del variograma, el ajuste del estimador a un mode-
lo tedrico y la validacion del modelo ajustado. Es
especialmente importante el estudio del compor-
tamiento del gréfico del variograma al proporcio-
nar una descripcion de la estructura de variacion
espacial de la variable. Esta informacion puede
resumirse en: zona de influencia (valores de
alcance y meseta), comportamiento en el origen
(efecto de pepita), anisotropias (factores de aniso-
tropia zonal o geométrica), asimismo de compor-
tamientos particulares (CHICA, 1987). Las figuras
2a-b representan los variogramas de las variables
“4rea basal” y “cobertura arbustiva“ de los datos
correspondientes al inventario Ecologico y Fores-
tal de Catalufia (comarca del Valles Occidental).
Como se constata son dos variables que tienen
distinto comportamiento en su distribucion espa-
cial, con modelos de variograma que se diferen-
cian esencialmente en su componente aleatoria
(efecto de pepita) y en el alcance del variograma,
mucho mayor para la variable “area basal”.

El variograma es una funcion vectorial por
lo que puede calcularse en cualquier direccion
del espacio, facilitando asf el estudio de aniso-
tropias en la distribucion espacial de la variable.
Un ejemplo correspondiente a la variable “volu-
men del tronco”se presenta en la figura 3.

Otro aspecto de interés es el analisis de varia-
bilidad espacial entre variables, que puede hacer-
se por medio del variograma cruzado de las varia-
bles Z(x) y Z,(x), cuya expresion es la siguiente:

n(h)
1 (b= E{Z,»(x‘)-Z,'(xﬁr MY AZi(xi)- Zi(xit h)}
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Un ejemplo de variograma cruzado entre las
variables “volumen tronco” y “area basal” se
presenta en la figura 4. De esta grafica se dedu-
ce la correlacion entre las dos variables en fun-
cion del vector h de distancia; concretamente,
para el ejemplo mostrado, la variables mantie-
nen una buena correlacion cruzada espacial que
sugiere un uso conjunto en un procedimiento de
coestimacion de cualquiera de ellas (cokrigea-
je), con el beneficio consiguiente de reduccion
de los errores de estimacion.

LA ESTIMACION ESPACIAL: EL
KRIGEAJE

El krigeaje (traduccion al espanol del térmi-
no original francés Krigeage propuesto por
MATHERON) es el método de estimacion geoesta-
distica que proporciona el valor mds probable
de una variable espacial en un punto (o bloque)
no experimental. El krigeaje es un estimador
ELIO (Estimador Lineal, Insesgado y Optimo),
del que existe una gran variedad de métodos
propuestos para abordar las diversas situaciones
de indole tedrica o practica que encontramos en
estimacion espacial (krigeaje ordinario, krigeaje
simple, krigeaje universal, krigeaje disyuntivo,
krigeaje de indicatrices, etc). Estos métodos se
clasifican en dos grandes grupos en funcion de
la estructura del estimador, lineales y no linea-
les. Seguidamente, se exponen de forma resumi-
da los fundamentos de algunos de estos métodos
mas representativos, atendiendo a la sencillez de
su aplicacion y a la calidad de los resultados

2n(h) obtenidos.
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Figura 2. Variogramas experimentales de la variables “Area basal” (a) y “Cobertura arbustiva” (b)
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Figura 3. Variogramas experimentales direccionales de la variable “Volumen tronco”

Krigeaje Ordinario (KO)

El objetivo de aplicar un método de estima-
cion espacial (interpolacion) es predecir el valor
de la variable estudiada en localizaciones (pun-
tos o areas) no reconocidos experimentalmente.
El método de krigeaje aborda este problema pro-

porcionando un estimador dptimo del valor de la

variable Z(x) en el soporte de informaciéon v

(puntual o valor medio), Z,(x). Para ello utiliza

el conjunto de datos experimentales {z(x;),
i=1...n} y la funcién variograma y(h) que carac-
teriza la estructura de variabilidad espacial de la
variable. Como hipotesis asumimos que Z(x) es
una funcion aleatoria estacionaria de segundo
orden; es decir, con esperanza constante
E{Z(x)}=m y dotada de covarianza C(h), o lo
que es igual de variograma y(h) (sdlo en el caso
estacionario).
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Figura 4. Variograma cruzado experimental de las variables “Area basal” y “Volumen tronco”
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El estimador de Krigeaje Ordinario Zgg,
(MATHERON, 1970; JOURNEL & HUIBREGTS,
1978) del valor buscado es simplemente una
ponderacion lineal de los valores experimentales
Z(x;) por coeficientes A; desconocidos (pondera-
dores de krigeaje):

Zyo() = Y b Z(x:)
=1

Cabe senalar que la estructura lineal anterior
es equivalente a la de otros muchos métodos no
geoestadisticos, basados en aspectos geométri-
cos o funciones deterministas (p.e. inverso de la
distancia). La diferencia radica en el procedi-
miento de blisqueda de los ponderadores A;. Para
ello se quiere que el estimador Zg, sea Optimo
cumpliendo las condiciones de no sesgo y de
error de estimacion minimo. La primera condi-
cion, expresada de la forma E{Z, }=E{Zy.}, se
obtiene imponiendo que XA=1, (condicion de
universalidad) que asegura que la estimacion es
insesgada. Ademés, otra condicion alin méas
fuerte es sobre el error de estimacidn, que sea
minimo 0%o=E{Z,-Z,*}* — 0, expresion que
admite un desarrollo cuadratico en términos de
la funcion variograma, y(h) (JOURNEL &
HuuBREGTS, 1978). La minimizacién de la
expresion del error por medio de la técnica de
Lagrange, bajo la condicion de universalidad,
conduce al sistema de krigeaje, cuya solucion es
el conjunto de ponderadores de krigeaje A, y el
parametro de Lagrange u.

Shpv(a, B)ru=y (a,v)
Yo,pB=1..,n

2 ha =1 u = parametro de Lagrange

En un contexto operacional de estimacion de
recursos naturales, las ventajas mas importantes
del método, pueden sintetizarse de la siguiente
forma: el estimador Z,** es Optimo en el sentido
de minimizacion del error de estimacion; tiene
en cuenta el soporte de informacion v, puntual o
valor medio; considera la geometria del conjun-
to estimador y estimado; y proporciona una
valoracion probabilistica del error de estimacion
O’%o0» 10 que sin duda es de gran valor para la
interpretacion de los resultados sobre todo, de
cara a la integracion de los datos estimados en
un SIG (p.e. Sistema Soporte de Decision):
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Oko = ) ha Y(0LV)F U=y (VY

a
Un ejemplo de aplicacion del método se
muestra en la figura 5a-b, que representa el
mapa de estimacidon por bloques de la variable
“area basal” junto con el mapa de errores de esti-
macion.

Estimacion de funciones de la variable: El
Krigeaje de Indicatrices

El andlisis de datos espaciales requiere, en
muchas ocasiones, estimar funciones de Z(x0),
lo que implica estimar la funcion de distribucion
condicional local {Z(x,)/z(x,),i=1,...,n} (CHICA
Y LUQUE, 2002). Esta situacion es frecuente en
ciencias ambientales cuando el especialista
busca areas en las que un determinado contami-
nante supera un valor limite problema de alerta.
Con excesiva frecuencia, se observa que la solu-
cion practica adoptada se reduce a la simple esti-
macion de Z en el area de estudio, por cualquier
método, y, seguidamente, aplicar un corte al
valor estimado (Z*(x,) > z.. Es importante
recordar que la distribucion de Z y Z* no coin-
ciden y, por tanto, los resultados de aplicar el
corte sobre el estimador no son 6ptimos, desde
el punto de vista de los resultados, por lo que los
errores en la toma de decisiones pueden ser
importantes. El problema se reduce a determinar
la  funcidon de distribucidon acumulada
F(z)=Pr{Z(x,) < z.} cuando el limite zc varfa en
un rango de valores (CHILES & DELFINER, 1999;
CHICA Y LUQUE, 2002). Por tanto, ahora, se nece-
sita estimar una funcioén de Z(X,) y no solamen-
te la esperanza matematica de Z en el punto X,
como ocurria en el caso anterior (KO). Ademas,
otro aspecto a considerar es la escala local para
estimar la funcion de distribucion. Para la reso-
lucion de este problema de estimacion local de
la funcion de distribucion condicional de una
variable, se han propuestos diversos métodos
geoestadisticos paramétricos y no paramétricos.
Entre los primeros destaca el método de estima-
cion no lineal de Krigeaje Disyuntivo, y entre los
segundos el método de Krigeaje de Indicatrices.
Por su sencillez de aplicacion se expondrd un
breve resumen de este segundo método propues-
to por JOURNEL (1983, 1984); no obstante en
CHICA Y LUQUE (2002) puede verse una aplica-
cion de ambos métodos en ciencias ambientales.
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El método de krigeaje de indicatrices consis-
te en una transformacion binomial de la variable
Z(x) en la variable indicatriz, I(x,, z.) = {1 si
Z(xy) = z.; 0 81 Z(X,) > z.}. Un krigeaje simple de
1(x0, z,) nos da la probabilidad estimada que
Z(x) sea inferior al valor de corte z.. El plantea-
miento del método es sencillo, basta repetir el
proceso de estimacion de las indicatrices obteni-
da para diferentes valores de z., para asi obtener
una aproximacion discreta de la funcion de dis-
tribucion condicional.

La ventaja del método radica en su gran sim-
plicidad practica, debido a que la transformacion
es sencilla e, incluso, aplicable a variables cate-
goricas. Como inconveniente sefialamos el cél-
culo de la funcién mediante un proceso de dis-
cretizacion que necesita un nimero suficiente de
valores de corte zc. Para cada uno de estos valo-
res se debe realizar un analisis variografico y
resolver un sistema de krigeaje. Para evitar este
proceso, que puede ser largo y tedioso, se aplica
una simplificacion basada en el uso de un Ginico
variograma indicatriz correspondiente a la
mediana de la variable. Esta estructura se deduce
del valor de corte coincidente con la mediana de
los datos y es aplicable a todas las indicatrices.
De esta forma se asume que todos los variogra-
mas de las indicatrices son proporcionales y con-
secuentemente los pesos obtenidos de los siste-
mas de krigeaje son iguales (DEUTSCH &
JOURNEL, 1993). Esta hipotesis simplifica nota-
blemente el proceso de calculo, resultando la
siguiente expresion para la estimacion de la pro-
babilidad Pr{Z(x,) < z.}:

Kooy =30 )12 ) 1= 2. )]F(Zc)
donde los Xi—lson los pesos de kﬁigeaje simple,
iguales para todos los valores de corte z.. El sis-
tema de ecuaciones se expresa en términos del
variograma de la indicatriz mediana y; (h,z,) = '/2
E{I(x+h,z,) - I(x,z,)}*

NN W x) = W =), hj=Ln
J=1

Ope = D) Wx, %) Yy = x,), i=1n
i=1
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El error de krigeaje viene dado por:

Como ejemplo la figura 6a-d representa una
aplicacion del método para elaborar un mapa de
isoprobabilidad correspondiente a que la variable
“4rea basal” supere un valor de corte z, = 25.

SIMULACION ESPACIAL: LA
SIMULACION CONDICIONAL

Con caracter general debe decirse que los
métodos de estimacion no pueden ser utilizados
para elaborar modelos numéricos que reproduz-
can la variabilidad espacial de la variable. La
razOn esencial reside en la caracteristica de sua-
vizado del valor real que posee cualquier estima-
dor; incluso el krigeaje que es Optimo en el sen-
tido de minimizar el error de estimacion. Por
ello, hay que recurrir a otros métodos como es la
Simulacion Condicional (JOURNEL, 1974; CHICA,
1987), que permite elaborar un modelo con las
siguientes caracteristicas:

1. El modelo numérico de simulacion reprodu-
ce los parametros estadisticos y de distribu-
cion de los datos experimentales, media,
varianza, histograma y variograma. Es decir,
si Z,(x) representa la variable simulada y
Z(x) la variable experimental, se tiene que:

E{Z(x)} = E { Z,, (%)}
Var {Z(x)} = Var {Z,. (x)}
F{Zx)} =F{Z, 0}
y(h) = v(h)

donde E{.}es la esperanza matematica,

Var{.} la varianza, F{.} la funcion de distri-

bucion y y(.) la funcidon variograma.

2. El modelo esta condicionado a los datos
experimentales “condicionamiento”; en
cualquier punto experimental valor real y
simulado coinciden.

3. EIl modelo se conoce para todo punto o area
perteneciente al espacio simulado, a diferen-
cia de la realidad solo conocida en los pun-
tos experimentales, y para cualquier soporte
de informacidn, puntual o valor medio.
Todas estas caracteristicas infieren a la

Simulacién Condicional unas excelentes posibi-

lidades de aplicacion, alin més si es utilizada

conjuntamente con el método de Krigeaje, para
el estudio de problemas encontrados en la ges-
tion forestal (planificacion de recursos).
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La figura 7 muestra un ejemplo de simula-
cion condicional de la variable “4rea basal”.
Como se puede apreciar, la distribucion de los
valores presenta un aspecto més irregular que la
estimacion por krigeaje (figura 5), al no existir el
efecto de suavizado de la estimacion. En conse-
cuencia este tipo de informacion puede ser utili-
zada en la préactica como una “version” posible
de la realidad forestal para cualquier punto del
area de estudio. A efectos de comparacion en la
figura 8 se han representado los histogramas de
los datos experimentales y de los valores estima-
dos y simulados; destaca el efecto de suavizado
introducido por el krigeaje (varianza de datos
estimados menor que la varianza experimental) y
el parecido entre el histograma experimental y el
de los datos simulados.

CONCLUSIONES

Con cierta frecuencia se constata en la prac-
tica que los métodos de estimacidon espacial
(interpolacion) son utilizados de forma un tanto
arbitraria, quiza sin mediar un analisis previo de

«La Geoestadistica como herramienta de analisis espacial de datos de inventario forestal»

las caracteristicas y naturaleza de estos métodos
y, en un gran niimero de situaciones, escogidos
por la ventaja manifiesta que supone aparecer en
el ment de analisis espacial del software utiliza-
do. Aunque es cierto que la mayor parte de estos
métodos conducen a estimaciones globales
insesgadas, no ocurre lo mismo a nivel local, lo
cual plantea un problema serio que con demasia-
da frecuencia pasa inadvertido para el usuario.
Solo las estimaciones realizadas mediante méto-
dos geoestadisticos proporcionan estimaciones
locales fiables, fundamentadas en el uso de la
estructura de variabilidad espacial, es decir el
variograma. Por esta razon los métodos geoesta-
disticos de estimacion / simulacidon poco a poco
van ocupando un lugar relevante en el analisis de
datos espaciales, en general, entre los que deben
de incluirse los datos de inventario forestal.

El método de krigeaje, en sus diferentes
modalidades, produce estimaciones Optimas de
la variable espacial, al minimizar el error de esti-
macion y por la condicion de no sesgo del esti-
mador, tanto a escala global como local. El mapa
de estimacidn elaborado por este método debe
interpretarse en la practica como la “imagen”
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Figura 8. Comparacion de histogramas experimental, estimacion y simulacion condicional
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mas probable de la distribucion espacial de la
variable estudiada. Su estructura de datos raster
hace que sea facilmente integrable en bases de
datos geoespaciales como cubierta de informa-
cion SIG. Ademis, el método proporciona el
mapa de errores de estimacion, aspecto de méaxi-
mo interés en actividades de planificacion
medioambiental, a través de la interpretacion de
los errores relativos de estimacion.

Otras ventajas, nada despreciables, son que el
método considera el efecto de soporte en la esti-
macion y su adaptacion a cualquier problema
particular relacionado con la estimacion de la
variable o de funciones de ésta (valor medio, esti-
macion de funciones de distribucion local, etc.).

De su parte, la simulacion condicional al
reproducir la variabilidad experimental observa-
da, puede interpretarse como una “version” posi-
ble de la realidad desconocida. Su robustez, en
cuanto a la reproduccion de estadisticos, de dis-
tribucion espacial y condicionamiento, hace que
las posibilidades de aplicacion del método, junto
con el de krigeaje, sean muy variadas e intere-
santes en el estudio de problemas encontrados en
la gestion forestal.
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LA GEOESTADISTICA COMO HERRAMIENTA DE
ANALISIS ESPACIAL DE DATOS DE INVENTARIO
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Figura 5. Mapa krigeado (a) y errores de estimacion (b) de la variable “Area basal”
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Figura 7. Simulacion condicional de la variable “drea basal” sobre soporte de bloque
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