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1. Introduccidon

Al calcular las emisiones de gases de efecto invernadero, siempre es necesario evaluar y cuantificar las
incertidumbres de las estimaciones. Los analisis de incertidumbre ayudan a los analistas y a los responsables de
tomar decisiones a identificar cuan precisas son las estimaciones y el rango probable en el que cae el verdadero valor
de las emisiones.

Hay tres pasos generales para realizar cualquier analisis de incertidumbre: 1) identificar las fuentes de incertidumbre
en la estimacién; 2) cuantificar las diferentes fuentes de incertidumbre, siempre que sea posible; y 3) combinar /
agregar las diferentes incertidumbres para llegar a un valor de incertidumbre final. El capitulo 3 de las Directrices del
IPCC de 2006 para los inventarios nacionales de gases de efecto invernadero Volumen 1' (en adelante denominada
IPCC, por sus siglas en inglés) brinda informacién sobre métodos de analisis de incertidumbre.

Para realizar el tercer paso de los analisis de incertidumbre, la combinacion de incertidumbres, el IPCC presenta dos
enfoques:

1) Propagacion de error, y

2) Simulacién de Monte Catlo.

La propagacién de error implica la combinacion de estimaciones de incertidumbre en ecuaciones simples. Se
considera un enfoque de nivel 1 y lo puede aplicar casi cualquier persona con experiencia en el uso de ecuaciones en
hojas de calculo.

El enfoque de simulacién de Monte Catrlo es significativamente mas complejo ya que implica la generacién repetida
de valores aleatorios, basados en las distribuciones de los datos de entrada. Debido al mayor nivel de complejidad,
los analistas sin antecedentes estadisticos significativos necesitaran una guia detallada sobre cémo llevar a cabo las
simulaciones de Monte Catlo.

No obstante, para cualquier cosa mas alld de los analisis de incertidumbre mas basicos, se prefieren en gran medida
las simulaciones de Monte Carlo. Un enfoque de propagacion de errores no es apropiado en las siguientes
circunstancias, tal como se sefiala en el IPCC:

e ] as incertidumbres son grandesz;

e [ as distribuciones no son normales;

e [as ecuaciones son complejas;

e [.os datos estan correlacionados;

e Diferentes incertidumbres en diferentes anos de inventario

Frey, C., Penman, J., Hanle, L., Monni, S., Ogle, S. (20006). Capitulo 3. Incertidumbres. En el Volumen 1, Orientacién general y presentacion de informes, Directrices del
IPCC de 2006 para los inventarios nacionales de gases de efecto invernadero, Programa nacional de inventarios de gases de efecto invernadero (pp. 60). Kanagawa, Japon.
Panel intergubernamental sobre cambio climatico, Unidad de apoyo téenico. https://www.ipcc-nggip.iges.or.jp /public/2006gl/voll.html.

2 Segun el IPCC, se considera que hay una gran incertidumbre cuando la desviacion estandar dividida por la media es mayor a 0.3.
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Por lo tanto, es importante ser consciente de que en la mayoria de los contextos de contabilidad forestal y de gases
de efecto invernadero habra una gran incertidumbre en los datos de entrada, muchas veces las distribuciones no
seran normales, las ecuaciones pueden ser complejas, existen muchas correlaciones de conjuntos de datos y la
variacion anual es significativa en cualquier sistema natural. Por lo tanto, Monte Catrlo es el enfoque correcto y el
uso de los analisis de incertidumbre de Monte Carlo debe ser mas frecuente.

El IPCC brinda informacién general sobre el enfoque de la simulacién de Monte Catlo, pero informacién limitada
sobre cémo implementarlo. Cualquier aplicacién para ejecutar las simulaciones Monte Carlo y la aplicacion de los

resultados para estimar la incertidumbre plantea una serie de preguntas y problemas que no se abordan en las
directrices del IPCC.

Esta guia tiene como objetivo ayudar a llenar la falta de informacién que existe actualmente y servir como una gufa
técnica para los analistas que desean aplicar el enfoque de Monte Carlo a los andlisis de incertidumbre. Se supone
que las personas que usan esta guia cuentan con lo siguiente:

e Una comprension de las estadisticas descriptivas y algo de experiencia en la aplicacion de estadisticas basicas
(por ejemplo, la capacidad de llevar a cabo analisis de incertidumbre utilizando la propagacién de errores), pero
poca experiencia aplicando el enfoque de Monte Catlo en particular.

e Competencia basica en el uso de Excel (es decir, estan familiarizadas con las funciones basicas de Excel y
pueden crear ecuaciones simples). Se proporcionan diferentes recomendaciones de software basadas en Excel
en base a la propia experiencia de los autores con las mismas. No obstante, el lector debe investigar las mejores
opciones disponibles pata él / ella, incluidos otros programas basados en Excel. Si el lector tiene competencia
en otro software estadistico, como R, SAS y SPSS, él / ella debe considerar asimismo estas opciones.

ILa orientacion se centrara en la aplicacion de los analisis de incertidumbres de REDD +, pero se podria aplicar
potencialmente a los analisis de incertidumbre de las emisiones de GEI de otros sectores o, de manera mas general,
a cualquier tipo de analisis de incertidumbre. Un ejemplo simple de implementacion del enfoque de Monte Carlo
para combinar las incertidumbres aparece en el Anexo 1.

2. Enfoque de simulacion de Monte Carlo

El enfoque de Monte Carlo implica la simulacion repetida de muestras dentro de las funciones de densidad de
probabilidad de los datos de entrada (por ejemplo, los factores de emision o eliminacion y los datos de actividad).

Las funciones de densidad de probabilidad (FDP) explican el rango de valores potenciales de una variable dada y la
probabilidad de que valores diferentes representen el valor verdadero.

Las FDP se representan graficamente como distribuciones. Los ejemplos comunes incluyen distribuciones normales
(Gaussianas), lognormales, triangulares y uniformes, como se muestra en la Figura 1 (tomada del IPCC).
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Figura 1. Ejemplos de modelos de funciones de densidad de probabilidad que se utilizan normalmente (tomados
de la Figura 3.5 del IPCC))

Las simulaciones de Monte Carlo se ejecutan utilizando algoritmos que generan valores estocasticos (es decir,
aleatorios) basados en la FDP de los datos. El objetivo de estas simulaciones repetidas es producir distribuciones
que representen la probabilidad de diferentes estimaciones. Una vez que se han ejecutado las simulaciones, se
aplican al modelo, que podtia ser complejo o ser una ecuacién simple, desarrollada para calcular la estimacion final.
Para calcular la incertidumbre, el intervalo de confianza se puede identificar para las distribuciones finales, tal como

se muestra en la Figura 2.

Datos de entrada 1 Datos de entrada 2 Datos de entrada 3

I

Aplicacién de los resultados de las simulaciones al modelo

Distribucion - rl_m_lj
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Figura 2. llustracion del enfoque de Monte Carlo
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3. Pasos para llevar a cabo el analisis de incertidumbre utilizando
Monte Carlo

Una vez que se han identificado y se han cuantificado las diferentes fuentes de incertidumbre cuando sea posible, el
enfoque de Monte Carlo se puede implementar a través de 5 pasos principales, tal como se muestra en la Figura 3 y
se analiza en detalle en las siguientes secciones.

1. AJUSTE LAS 2. EJECUTE LAS 3. COMBINE LAS
DISTRIBUCIONES SIMULACIONES SIMULACIONES
A LOS DATOS DE DE MONTE DE MONTE

ENTRADA CARLO CARLO

4. CALCULE LOS 5. CALCULE %
INTERVALOS DE DE
CONFIANZA INCERTIDUMBRE

Figura 3. Pasos para llevar a cabo el enfoque de Monte Carlo para calcular la incertidumbre

3.1 Ajuste de las distribuciones

Antes de ejecutar las simulaciones de Monte Carlo, es necesario identificar las funciones de densidad de
probabilidad (FDPs) que se ajustan a cada una de las fuentes de datos con fuentes de incertidumbre clave
identificadas.

Identificacién de FDPs cuando todo el conjunto de datos esta disponible

Idealmente, todo el conjunto de datos esta disponible para identificar su distribuciéon y la base de datos se deriva de
una muestra aleatoria que es representativa de la poblacién subyacente. Cuando todo el conjunto de datos esta
disponible, los analistas deben ajustar los datos para corregir cualquier sesgo conocido en los datos o valores
atipicos.

Tal como se define en el IPCC, un sesgo, también denominado error sistematico, es la falta de precision, es decir, la
falta de acuerdo entre el valor real y el promedio de las observaciones medidas repetidas o las estimaciones de la
variable. La identificacion y estimacion de sesgos requerira con frecuencia una buena comprension del sistema que
se analiza. Por ejemplo, si las mediciones de campo de biomasa solo se pueden realizar en bosques particularmente
densos en comparacién con el bosque promedio dentro de una jurisdiccion o pais determinados, el analista debe
ajustar las estimaciones de los factores de emision para la deforestacion descendente para corregir este sesgo en base
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a la opinion de peritos. Para los datos de actividad, se pueden realizar evaluaciones de precision como el enfoque
presentado por Olofsson y otros (2013)° para identificar y cotregir los principales sesgos.

Los valores atipicos son puntos de datos que se encuentran a una distancia anormal del resto del conjunto de datos
(Figura 4). Estos valores pueden tener un impacto sustancial en la forma total de la distribucion de datos y, por lo
tanto, la distribucion de probabilidad resultante. Ia decisién del analista de eliminar o no los datos atipicos depende
de su conocimiento de los datos subyacentes. Los valores atipicos pueden ser componentes importantes del
conjunto de datos y, por lo tanto, no se deben eliminar. No obstante, pueden representar asimismo errores de
medicion o de registro, en cuyo caso, se deben eliminar.

o _
(o]
w _|
a‘ -
o
s VALOR
2 <7  ATIPICO
m —
D —
| T | T 1
40 60 80 100 120
data

Figura 4. llustraciéon de datos atipicos

Cuando este es el caso se puede aplicar una variedad de pruebas de bondad de ajuste para identificar la FDP que
mejor se ajusta a los datos. La Figura 5 proporciona un ejemplo de cémo ajustar una FDP a los datos. En este caso,
las barras azules ilustran la distribucién de los datos reales y la linea violeta representa la FDP (Logistica
generalizada) que se identificé como un buen ajuste.

3 Olofsson, P., Foody, G. M., Stehman, S. V., & Woodcock, C. E. (2013). Making better use of accuracy data in land change studies: Estimating accuracy and area and

quantifying uncertainty using stratified estimation. Rewote Sensing of Environment, 129, 122-131.
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Figura 5. Ejemplo de ajuste de FDP a un conjunto de datos

Existen diferentes programas de software estadisticos que ejecutan multiples pruebas de bondad de ajuste para
diferentes FDPs en un conjunto de datos determinado. Estos programas le permiten al analista observar los
resultados de las diferentes pruebas ejecutadas, ahorrando asf un tiempo considerable en lugar de seleccionar
manualmente las distribuciones para cada potencial FDP. Los ejemplos de este software® incluyen:

e HasyFit (http://www.mathwave.com/easyfit-distribution-fitting.html): ejecuta 3 pruebas de bondad de ajuste

(Anderson-Darling, Chi-cuadrado y Kolmogorov-Smirnov) simultaneamente en mas de 55 distribuciones de
probabilidad;

e XLStat (https://www.xlstat.com/en/solutions/features/distribution-fitting): le permite al usuario seleccionar
uno de los 18 archivos FDP y ejecutar pruebas de bondad de ajuste de Chi-cuadrado y Kolmogorov.

Puede haber varias FDPs que se ajusten bien a los datos de acuerdo con los resultados de las pruebas estadisticas.
Es muy probable que la seleccion dela FDP final coincida con la distribuciéon que mejor se ajusta en el analisis
estadistico a la lista de FDPs disponibles en el software que se utilizara para ejecutar las simulaciones de Monte
Catlo.

Es importante que el analista tenga un conjunto de criterios establecidos que esté utilizando para seleccionar las
FDPs. Al establecer estos criterios, se debe considerar lo siguiente:

e [Las diferentes pruebas de bondad de ajuste brindan resultados, como valores p, que indicaran si una FDP
determinada es estadisticamente diferente de la distribucién del conjunto de datos. La FDP seleccionada no
debe ser estadisticamente diferente del conjunto de datos. Como con cualquier prueba que involucre

" Este software esta patentado. Los costos variaran segtin el tipo de usuario y la cantidad de licencias necesarias.
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significacion estadistica (es decir, pruebas de hipétesis), el nivel de significancia (por ejemplo, P = 0.05, p =
0.1, y demas) es subjetivo y depende de la opinidn del analista. Idealmente, la FDP final seleccionada deberia
ser la que se considera que tiene el mejor ajuste al conjunto de datos de acuerdo con los resultados de las
pruebas estadisticas.

e Dado que el software de Monte Carlo brinda opciones limitadas de FDP, la FDP final seleccionado debe ser
una disponible en el software elegido para ejecutar Monte Catlo, que esta clasificada como la que mejor se
ajusta a las pruebas estadisticas y no es estadisticamente significativo a partir de los datos que utilizan el
umbral de nivel de significacién establecido por el analista.

e Siuna distribucién normal (gaussiana) esta clasificada entre las distribuciones estadisticamente significativas
que mejor se ajustan, entonces se deberia preferir la distribucién mencionada.

Las pruebas de bondad de ajuste’® deben brindar pardmetros (por ejemplo, media y desviacion estindar) de la
FDP seleccionada, que el analista puede luego utilizar para ejecutar simulaciones de Monte Catlo. No obstante,
antes de ejecutar las simulaciones, el analista debe asegurarse de que los parametros sean los mismos que los
requeridos para ejecutar las simulaciones. De lo contrario, se deben convertir a los parametros necesarios para las
simulaciones®.

Identificacién de FDPs cuando la distribucién subyacente no esta disponible

Cuando todo el conjunto de datos no esta disponible, el analista debe confiar en la comprension de la fuente de los
datos subyacentes, asi como de cualquier métrica disponible (por ejemplo, desviacion estandar, indice, desviacion
cuadratica media y demas) asociada con el valor estimado. En la Seccién 3.2.2.4, el IPCC proporciona condiciones
para el uso de varias FDPs comunes, incluidos normal, lognormal, uniforme, triangular y fractal (Cuadro 1).

Cuadro 1.

Ejemplos de FDPs comunes y las situaciones que representan (tomados de la
Seccién 3.2.2.4 del IPCC)

e La distribucion normal es mas apropiada cuando el rango de incertidumbre es pequefio y simétrico
con relacion a la media. La distribucién normal surge en situaciones en las cuales muchos aportes

individuales contribuyen a una incertidumbre global y en las cuales ninguna de las incertidumbres
individuales domina la incertidumbre total.

De manera similar, si un inventario es la suma de las incertidumbres de muchas categorias
individuales, no obstante, ninguna de las cuales domina la incertidumbre total, entonces es probable
que la incertidumbre general sea normal. Una suposicion de normalidad es en general apropiada
para muchas categorias para las cuales el rango relativo de incertidumbre es pequefio, por ejemplo,

5 Las pruebas de bondad de ajuste incluyen Shapiro-Wilks (solo para evaluar si las distribuciones son normales o no normales), Chi-squared, Kolmogorov-Smirnov y
Anderson-Darling. Todas estas pruebas requieren la identificacién de una FDP particular (por ejemplo, normal, lognormal, uniforme, etc.) para probar si la FDP se ajusta a
los datos.

¢ Por ¢jemplo, en EasyFit los parametros proporcionados para las distribuciones son py 6. Para cierto software Monte Carlo, estos se deben convertir a la media lognormal y

la desviacion estindar. Las ecuaciones para hacer esto se pueden encontrar en https://www.mathworks.com/help/stats/lognstat.html.

Pagina 10

Guia para aplicar el enfoque Monte Carlo 2017


https://www.mathworks.com/help/stats/lognstat.html

Guia para aplicar el enfoque Monte Carlo | 2017

factores de emisién de combustibles fésiles y datos de actividad.

La distribucion lognormal puede ser apropiada cuando las incertidumbres son grandes para una
variable no negativa y se sabe que estan sesgadas de manera positiva. El factor de emisién para el
oxido nitroso de los fertilizantes aplicados al suelo proporciona un ejemplo de inventario tipico. Si
se multiplican muchas variables inciertas, el producto se aproxima asint6ticamente a la
lognormalidad. Debido a que las concentraciones son el resultado de procesos de mezcla, que a su
vez son multiplicativos, los datos de concentracién tienden a distribuirse de manera similar a lo
normal. No obstante, los datos del mundo real pueden no ser tan estrictos como una distribuciéon
lognormal. Las distribuciones Weibull y Gamma tienen propiedades aproximadamente similares a
las lognormales, pero son menos fuertes (tail heavy) y, por lo tanto, a veces se ajustan mejor a los
datos que las lognormal.

La distribucién uniforme describe una probabilidad igual de obtener cualquier valor dentro de un
rango. A veces, la distribucidn uniforme es ttil para representar cantidades limitadas fisicamente
(por ejemplo, una fracciéon que debe variar entre 0 y 1) o para representar la opinién de un perito
cuando un perito puede especificar un limite superior e inferior. La distribucién uniforme constituye
un caso especial de la distribucion Beta.

La distribucién triangular es apropiada cuando los peritos proporcionan los limites superior e
inferior y un valor preferido, pero no hay otra informacién sobre la FDP. La distribucién triangular
puede ser asimétrica.

La distribucion fisica es un tipo de distribucién empirica en la cual se realizan juicios referentes a la
probabilidad relativa de diferentes rangos de valores para una variable. Este tipo de distribucion a
veces es Util para representar la opinidn del perito con respecto a la incertidumbre.

3.2 Ejecucion de simulaciones de Monte Carlo

Seleccion de software

Una vez que se ha identificado la FDP con el mejor ajuste, la consideracion mas importante antes de ejecutar las
simulaciones de Monte Carlo es qué software utilizar. Existe una amplia gama de software diferente para ejecutar
simulaciones de Monte Catlo y las consideraciones para seleccionar un software incluyen:

e Las FDPs disponibles

o El software debe incluir una amplia gama de FDPs para maximizar la capacidad para modelar la
mejor opcidn seleccionada en el paso anterior.

e Facilidad de uso

o Cierto software tal como los programas estadisticos como R o SAS pueden requerir cierto nivel de
conocimiento del lenguaje de programacion y la descarga de paquetes adicionales. Otro software
puede ser mas facil de usar, mds costoso o tener menos opciones de FDPs para elegir.

e Costo del software

e Relevancia al tema
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o Cierto software se centra en ciertas aplicaciones de Monte Catrlo, por ejemplo, las evaluaciones de
riesgos financieros y por lo tanto es posible que no sea aplicable a los analisis de incertidumbre de las
estimaciones de emisiones.

Ejemplos de software de Monte Carlo”:

e XLSTAT (https://www.xlstat.com/en/solutions/features/simulation) - proporciona mas de 20 FDPs que se
pueden utilizar para ejecutar simulaciones.

e SimVoi (http://simvoipro.com/) — proporciona 14 FDPs que se pueden utilizar para ejecutar simulaciones.

7 Este software esta patentado. Los costos variaran segin el tipo de usuario y la cantidad de licencias necesarias.
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Numero de simulaciones

Es asimismo importante especificar cuantas simulaciones ejecutar. El analista puede preestablecer el numero de
simulaciones o ejecutar simulaciones hasta que se estabilice la medicién de interés (mediana o media). En el primer
caso, una regla general es usar 10,000 simulaciones, ya que estas muchas simulaciones llevan a resultados estables en
la distribucion de simulacion (es decir, si se ejecutan 10,000 simulaciones varias veces, las distribuciones resultantes
seran aproximadamente las mismas.)

Truncamiento de la distribucién ajustada

Al ejecutar la simulacion, los analistas deben revisar las simulaciones producidas para identificar si hay valores que
no son realistas. Si hay valores poco realistas, puede ser necesario truncar la FDP ajustada, es decir, especificar los
valores minimos y / o méaximos para la simulacién de Monte Catlo (eliminando efectivamente los puntos de datos
que se encuentran mas alla del rango aceptable). Por ejemplo, para variables que tienen valores no negativos (por
ejemplo, toneladas de carbono por hectarea de bosque o hectareas de deforestacion), es posible que el analista tenga
que truncar las distribuciones para que solo haya valores mayores que cero (como en la Figura 6) Asimismo, es
posible que sea necesario truncar ciertas FDPs a largo plazo, como las distribuciones loghormal y gamma, para
evitar la simulacion de valores pequefios o grandes que no son realistas (como en la Figura 7).
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Figura 6. Simulacién con distribucidon normal con y sin truncamiento.

En la distribucién truncada, el valor minimo se establece en cero (0).
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Figura 7. Simulation using lognormal distribution with and without truncation.

En la distribucion truncada, el valor maximo establecido en sesenta (60).

3.3 Combinacion de simulaciones de Monte Carlo

Una vez que se han ejecutado las simulaciones de las FDP de las diferentes entradas de datos, es necesario aplicar
cada uno de los resultados de la simulacion en las ecuaciones (por ejemplo, emisiones totales = factor de emision *
datos de la actividad) para identificar la distribucion final de la estimacion de emisiones (como en la Figura 8) o
cualquier numero final que sea de interés. El software de Monte Carlo utilizado para ejecutar las simulaciones
asimismo deberfa poder incluir estas simulaciones automaticamente en las ecuaciones.
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Factor de emision * Datos de actividad = Emisiones totales
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Figura 8. Ejemplo de la aplicacién de simulaciones de Monte Carlo al modelo que estima las emisiones totales

Lo que esta haciendo el software es insertar cada valor aleatorio producido por las simulaciones de Monte Carlo en
el modelo de interés. Por ejemplo, la estimacion de las emisiones totales de gases de efecto invernadero se calcula
para cada ronda de simulaciones, como se muestra en la Tabla 1. La primera simulacién del factor de emision se
multiplica por la primera simulacién de los datos de actividad para identificar una simulaciéon de emisiones totales; la
segunda simulacion del factor de emision se multiplica por la segunda simulacion de la actividad para identificar otra
simulacion de emisiones totales. Estos calculos contintan para cada ronda de simulacién hasta la diezmilésima
simulacion. La distribucion final de las emisiones totales, como se muestra en la Figura 8, representa los calculos de
todas las diferentes rondas de simulaciones.

Tabla 1. Ejemplo del proceso de calculo de emisiones totales utilizando los valores aleatorios producidos por las
simulaciones de Monte Carlo

" Emisiones
Simulacign Factorde — Datosde totales (factor
de Mont emision actividad de emision *
eC oln = (tCOze) (Hectares) datos de
EllY actividad)

1 163.13 9,951.46 1,623,412.40
2 242.66 10,836.08 2,629,464.37
3 259.21 9,555.77 2,476,964.17
4 250.98 10,682.08 2,681,040.23
9,999 215.29 9,480.64 2,041,065.83
10,000 240.95 8,280.32 1,995,104.00

En algunos casos, puede haber correlaciones entre las diferentes variables y, por lo tanto, entre las distribuciones

resultantes. En los casos mencionados, se debe seleccionar un software que integre esta correlacién entre variables
en el analisis. XLSTAT brinda esta capacidad.
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3.4 Calculo de intervalos de confianza

El método para calcular los intervalos de confianza de la medida de la tendencia central de interés (es decir, la media
o la mediana) dependera de si la distribucion es normal o no. Las pruebas de bondad de ajuste que se analizan
previamente en la Seccion 3.1 pueden identificar la normalidad de los datos.

Intervalos de confianza para distribuciones normales

Al igual que con el método de propagacion del error, si la distribucion final es normal, se puede calcular el intervalo
de confianza utilizando la siguiente ecuacion:

4 o
X tzx —
Vn

En la cual:

X = la media de muestra de la distribucion
z = z-valor para un nivel de confianza dado
6 = desviacion estandar de la media

n = nimero de simulaciones

Lo mas probable es que el numero de simulaciones sea muy alto (por ejemplo, 10 000) y, como resultado, el
intervalo de confianza sera pequefo.

Intervalos de confianza para distribuciones no normales

Cuando la distribucion final no es normal, existen diferentes métodos para calcular los intervalos de confianza para
las medidas de tendencia central. (Para las distribuciones no normales, la mediana generalmente se considera una
medida més representativa que la media). Desctibimos un método comun conocido como “bootstrapping”.

En el bootstrapping, la poblacién (en este caso, todos los resultados de la simulacién) se remuestrea un cierto
numero de veces con reemplazo para estimar el valor del parametro de interés (por ejemplo, la mediana o la media)
de la poblacion. El muestreo con reemplazo significa que una vez que se ha seleccionado una unidad, se devuelve a
la poblacién antes de que se seleccione la unidad siguiente.

En cada evento de remuestreo, se vuelve a calcular la mediana o la media. Esto produce una distribuciéon de medias
o medianas o cualquier otro parametro de interés. Por ejemplo, la Figura 9 muestra la distribucion final producida a
través del enfoque Monte Carlo, junto con la mediana de la distribucién. Mediante el bootstrapping, las medianas se
vuelven a muestrear de la distribucion final de emisiones mil veces.

8 Dado que el bootstrapping no depende de la distribucién de los datos, se puede aplicar asimismo a los datos normales.
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Figura 9. Los valores medios de una poblacién se remuestrean 1,000 veces, usando la técnica de bootstrapping

Existe una serie de formas para calcular los intervalos de confianza a partir de la distribucién de remuestreo
(bootstrapped)’. En el método percentil, para cualquier intervalo de confianza dado (por ejemplo, 95% o 90%), se
supone que el valor verdadero de la estadistica (es decir, mediana o media) caera dentro de los percentiles asociados
de la distribucién bootstrapped de esa estadistica. En el caso de un intervalo de confianza del 95%, la amplitud del
intervalo serfa la diferencia entre el percentil 2.5 y el percentil 97.5, como se muestra en la Figura 10. El beneficio de
usar el método percentil para otros métodos es que se puede aplicar a cualquier tipo de distribucion bootstrapped.

? Estos incluyen, pero no se limitan a, el ,étodo percentil, el método normal, el método studentized-t, y el método corregido por sesgo y acelerado.

https://www.unc.edu/courses/2007spring/biol /145/001/docs/lectures/Sepl7.html.
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Figura 10. El intervalo de confianza calculado mediante el método de remuestreo (bootstrapping) es la diferencia
entre el percentil 2.5y el percentil 97.5 de la distribucién inicial de las medianas

Como otro ejemplo, en el método normal, el error estandar de la distribucién de remuestreo (bootstrapped) (la
misma que la desviacion estandar) se aplica para identificar el intervalo de confianza del 95% (media + 1.96* error
estandar) de la distribucion de remuestreo (bootstrapped). Este método, no obstante, solo es aplicable cuando la
distribucién de remuestreo(bootstrapped) es normal.

El “bootstrapping” se puede completar en software estadistico incluyendo Excel add-on XLSTAT.

Como en el caso de la distribuciéon normal, debido al alto numero de simulaciones, el intervalo de confianza sera
muy pequeno.

3.5 Calculo del porcentaje de incertidumbre

Una vez que se ha identificado el intervalo de confianza, el analista calcula el% de incertidumbre de la misma
manera que si utilizara el método de propagacion de error, usando la siguiente ecuacion.

1 X (Amplitud del intervalo de confianza)
2 %X 100

% de incertidumbre = - : —
Estimacion de la emisiones

Péagina 18

Guia para aplicar el enfoque Monte Carlo 2017



Guia para aplicar el enfoque Monte Carlo | 2017

4. Aplicacion completa del enfoque Monte Carlo

El' IPCC presenta Monte Carlo como un enfoque solo para calcular la incertidumbre. No obstante, no menciona
que si se aplica Monte Carlo para calcular la incertidumbre, constituye asimismo una buena practica aplicarlo al
calcular las emisiones y eliminaciones totales (o cualquier otro valor final) por dos razones principales:

1. Aplicar simulaciones Monte Carlo a las ecuaciones de emision lleva a estimaciones mas precisas de las
emisiones finales. Esto se debe a que Monte Catlo tiene en cuenta todo el rango y la forma de la distribucion
de los datos de entrada, en contraste con las estimaciones unicas de los datos de entrada que se utilizan
normalmente, como las medias o las medianas.

2. Cuando se aplica Monte Catlo solo al analisis de incertidumbre y no a todo el analisis de emisiones, los
intervalos de confianza calculados a través del método de Monte Carlo pueden ser para una estimacioén
completamente diferente de la calculada sin Monte Carlo (es decir, con la aplicacién de estimaciones simples
y no-simuladas de datos de entrada, como medias o medianas, para calcular las emisiones finales).

5. Discusion sobre la aplicacion de Monte Carlo a los analisis de
iIncertidumbre

Las simulaciones de Monte Carlo permiten estimar la incertidumbre en condiciones mas flexibles (incluyendo los
datos no normales o las correlaciones entre los datos de entrada) que las que se requieren para la propagacion del
error. Ademas de identificar la incertidumbre, las simulaciones de Monte Carlo producen asimismo estimaciones de
emisiones que son mas firmes.

Como se menciona en la seccion 3.4, la aplicacion de simulaciones de Monte Catlo a los analisis de incertidumbre
recomendados por el IPCC, en los cuales la incertidumbre se cuantifica utilizando intervalos de confianza, llevara a
incertidumbres minimas. Estas bajas incertidumbres probablemente reflejen los firmes resultados producidos por las
simulaciones, que se basan en la forma y en el alcance de los datos subyacentes (es decir, las FDPs ajustadas), en los
cuales se combinan y modelan las incertidumbres. Esto es especialmente cierto cuando se aplica Monte Catlo para
derivar calculos de emisién ademas de solo incertidumbre. No obstante, la razén fundamental de las bajas
incertidumbres es el gran nimero de simulaciones (por ejemplo, 10.000) ejecutadas en general, ya que el alto
numero de simulaciones (el numero de muestra) lleva inevitablemente a pequefos intervalos de confianza (una
funcién de 7 en el calculo de error estandar y valores 7).

Monte Carlo en muchas situaciones, si no en la mayoria, especialmente cuando solo se aplica a la incertidumbre,
subestimara por lo tanto la incertidumbre general. La solucién mas simple a este problema serfa limitar el nimero de
simulaciones. Sin embargo, los autores de este informe no recomiendan esto, ya que los nimeros bajos de
simulacién (por ejemplo, 100 o incluso 1,000) probablemente no conduzcan a distribuciones estables y confiables. Y
el nimero de simulaciones (y, por lo tanto, el tamafio de la muestra) serfa mas arbitrario que el valor mas
comunmente seleccionado de 10,000.

Otra opcion serfa presentar la incertidumbre en términos que sean mas independientes del tamafio de la muestra,

por ejemplo, presentando solo la desviacion estandar de la estimacion final de emisiones. Esto capturaria el rango de
los datos en el modelo de simulacion, pero no permitirfa que la incertidumbre reportada sea impulsada por el
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numero de simulaciones seleccionadas. I.a desventaja, especialmente en los acuerdos de informes globales (tales
como REDD+), es que no existe un método para incluir medidas o criterios del tipo de desviacion estandar para
indicar la aceptabilidad o las deducciones relativas.

Asimismo, se podria informar la incertidumbre en términos de intervalos cuantiles especificos de la distribuciéon
final de Monte Carlo (que no se debe confundir con la distribuciéon de remuestreo). Los valores del percentil 2.5 y
97.5 capturarian el 95% de los valores simulados. La Figura 11 muestra el calculo de los valores del percentil 2.5 y
97.5 de la misma distribucién utilizada como un ejemplo de la seccioén de bootstrapping. La amplitud del intervalo
de los cuantiles se podria aplicar en la ecuacion de incertidumbre final.

Amplitud del intervalo = 30.15
1
. )
Percentil 2.5 Percentil 97.5
= Mediana = =
14.41 28.16 44.56
s _
(=]
(2]
(=]
=R
il
-
g o
s o |
g S
@
I
(=]
S -
o [
T T T T T ]
10 20 30 40 50 60

Figura 11. Ejemplos de uso de cuantiles de distribucién de emision final para calcular la incertidumbre

Tal como se muestra en la Figura 11, las incertidumbres resultantes calculadas a través del método cuantil producen
el problema opuesto: la incertidumbre resultante es muy grande. Aplicar la amplitud de intervalo entre el percentil
2.5 y los valores del percentil 97.5 en la Figura 11 lleva a una incertidumbre del 53.5%.

Por lo tanto, recomendamos que los analistas apliquen el método del intervalo de confianza para calcular la
incertidumbre, reconociendo la posible subestimacion de la incertidumbre.
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Anexo
Anexo 1: Ejemplo simplificado de aplicacion del enfoque Monte Carlo

El Pais X esta desarrollando un nivel de referencia de sus emisiones provenientes de la deforestacién como parte de
su programa REDD+. Los analistas a cargo del desarrollo del nivel de referencia han identificado las diferentes
fuentes de incertidumbre en los datos y, dado que algunos de los datos tienen distribuciones no normales y que la
incertidumbre es grande, han decidido utilizar el Enfoque 2 para calcular las incertidumbres: las simulaciones de
Monte Carlo. En este ejemplo simplificado, se supone que las dos tnicas reservas de carbono consideradas son
biomasa aérea y subterranea. A continuacion se detallan los pasos que dieron para estimar la incertidumbre de las
emisiones anuales de deforestacion de wn estrato forestal.

A. Ajustar las distribuciones y ejecutar las simulaciones de Monte Carlo

Para los datos de actividad, la fuente de incertidumbre es el error en el mapeo del cambio en el uso de la tierra,
especificamente el cambio de los bosques a otros usos de la tierra. Para estimar este error, los analistas aplican el
enfoque presentado en Olofsson y otros. (2013)". Se estim6 la superficie deforestada en 50,000 hectareas por afio
con un error estandar de 3,000 hectareas. El enfoque de Olofsson supone una distribuciéon de probabilidad normal y
el analista ejecuta diez mil simulaciones de Monte Carlo utilizando SimVoi'. La Figura A1 muestra la distribucién
de las simulaciones mencionadas.

SimVoi Pro Histogram For 10000 Trials
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Deforested hectares

Figura Al. Simulaciones de Monte Carlo para el area deforestada

Para los factores de emision, las fuentes de incertidumbre son el error de muestreo del inventario forestal utilizado
para calcular las toneladas de carbono en la biomasa aérea, asi como el error de la relacion raiz:vastago utilizado para
calcular la biomasa subterranea. Para la biomasa aérea, el conjunto de datos consta de 150 observaciones. Los

10 Olofsson, P., Foody, G. M., Stehman, S. V., & Woodcock, C. E. (2013). Making better use of accuracy data in land change studies: Estimating accuracy and area and
quantifying uncertainty using stratified estimation. Rewote Sensing of Environment, 129, 122-131.

' http://simvoipro.com
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analistas realizan pruebas de bondad de ajuste utilizando el software EasyFit'"* y encuentran que la FDP que mejor
se ajusta a los datos es lognormal, como se muestra en la Figura A2. En base a los parametros de la distribucion
ajustada que proporciona EasyFit (u=3.8967; 6=0.15607)", el analista puede ejecutar 10,000 simulaciones Monte
Carlo en SimVoi (Figura A3).

Probability Density Function

0.02 .
o

36 40 a4 48 52 56 60 64 68 72
tC/hectare

[J Histogram — Lognormal

Figure A2. Distribucién lognormal ajustada a los datos de biomasa aérea
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Figure A3. Simulaciones de Monte Carlo para toneladas de carbono en biomasa aérea por hectarea

No obstante, el analista advierte que algunas de las simulaciones producen valores muy altos. Los expertos en el pafs
consideran que cualquier valor superior a 90 tC/hectarea es poco realista. Como resultado, el analista vuelve a

ejecutar la simulacién, esta vez truncando la distribucion estableciendo el valor maximo en 90, como se muestra en
la Figura A4.

12 http:/ /www.mathwave.com

13 El analista debe asegurarse de que los parametros brindados por el software de bondad de ajuste sean los mismos que los parametros necesarios para ejecutar las
simulaciones de Monte Carlo. De lo contrario, se deben convertir a los parametros requeridos para las simulaciones. En este caso, [l 'y 6 se deben convertir a la desviacion

media y estandar. Las ecuaciones para hacer esto se pueden encontrar en https://www.mathworks.com/help/stats/lognstat.html.
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Figure A4. Simulaciones de Monte Carlo truncadas con un valor maximo de 90 toneladas de carbono en biomasa
aérea por hectarea

Debido a que no hay datos especificos del pais sobre la biomasa subterranea, los analistas aplican la relacion raiz:
vastago, 0.205, para los bosques tropicales humedos (en qué categoria cae el estrato forestal que se analiza) que
Mokany y otros (2006)1# identifica. Debido a que el estudio propotciona el error estandar, el analista puede ejecutar
una simulacion de Monte Catrlo en base a la suposicion de que la distribucion es normal. La simulacion de Monte
Carlo resultante de la relacion raiz:vastago se muestra en la figura A5.

SimVoi Pro Histogram For 10000 Trials
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Figure A5. Simulacion Monte Carlo de la relacion raiz:vastago

“Mokany, K., Raison, R., & Prokushkin, A. S. (2006).Analisis critico de las relaciones raiz: vastago en biomas terrestres. Biologfa del cambio global, 12(1), 84-96.
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B. Aplicacion de simulaciones de Monte Carlo a ecuaciones para calcular la incertidumbre
de las emisiones totales

Con el fin de identificar la distribuciéon de probabilidad del carbono en la biomasa subterranea, el analista multiplica
las simulaciones del carbono en la biomasa aérea por las simulaciones de la relacion raiz: vastago, como en la
siguiente ecuacion en la Figura A6.

BBC = ABC X RSR

/ xm
1200 a0
5
0
1000 100
0 #
500
o »
1 o +
aan 0os ai ai1s a2 on a3 [} .3 a4
200 S 1500 Root to shoot ratio
o l ! - ! -
12 1 16 @ n n

2 4 13 B 10

tC/hectare

Column Frequency

&

Column Frequency

g

Cohamn Frequency

-3
]

=

i Mhectare

Where:

BBC = Carbono en biomasa subterranea, tC ha
ABC = Carbono en biomasa aérea, tC hal

RSR = relacion raiz:vastago, adimensional

Figure A6. Aplicacién de simulaciones de Monte Carlo en la ecuacion para identificar la distribucion de
probabilidad del contenido de carbono en la biomasa subterranea
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Para calcular la cantidad total de diéxido de carbono en los dos depésitos de carbono que se analizan (es decir, el
factor de emision), se aplicaron las simulaciones de carbono en biomasa aérea y subterranea en la ecuaciéon de la
Figura A7.

44
EF = (ABC + BBC) *1—
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EF = Toneladas de dioxido de carbono en biomasa aérea y subterranea, t COz hat
BBC = Carbono en biomasa subterranea, tC ha

ABC = Carbono en biomasa aérea, tC ha!l

44/12 = Factor de conversién de carbono a diéxido de carbono, adimensional

Figure A7. Célculo de la distribucion del factor de emisién en base a las distribuciones de biomasa aéreay
subterranea

Con el fin de identificar la distribucién de probabilidad de las emisiones totales de la deforestacion para el estrato
forestal en cuestion (Figura A8), las distribuciones para el factor de emisién calculadas en la Figura A7 se
multiplican por la distribucién de las simulaciones de Monte Catlo de los datos de actividad (superficie deforestada
por afo).

Emisiones totales = EF x AD
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Where:

Emisiones totales = Toneladas de CO2 emitidas, tCO2afiot, tCO2 year?

EF = Factor de emision; Toneladas de diéxido de carbono en biomasa aérea y subterranea, t COz2 hat
AD = Datos de actividad; area de deforestacion, hectareas afio?!

Figure A8. Calculating the distribution of annual emissions from deforestation in one forest stratum
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C. Célculo del intervalo de confianza

Una vez que los analistas tienen las distribuciones finales, primero evaltan si la distribuciéon es normal o no.
Mediante una prueba de bondad de ajuste, descubren que la distribucién no es normal y, por lo tanto, aplicaran el
método de bootstrapping para obtener el intervalo de confianza de la mediana del valor de las emisiones (que
deberia ser la mediana de la distribucion). La Figura A9 muestra la distribucion final de las medianas, asi como el
intervalo de confianza calculado mediante bootstrapping. El ancho del intervalo de confianza final (97,484) es la
diferencia entre el valor del percentil 97.5th (10,940,035) menos el valor del percentil 2.5th (10,842,551) de la

distribucidon mediana.
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Figure A9. Distribucidon de las medianas de las emisiones finales calculadas mediante el bootstrapping

Las lineas rojas indican el percentil 2.5 y el percentil 97.5 de la distribucion de las medianas utilizadas para identificar el intervalo de
confianza de la distribucion final de las emisiones.
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D. Célculo deincertidumbre

Para calcular la incertidumbre porcentual, la mitad del intervalo de confianza se divide por la estimacion de emision
(la mediana de la distribucién de emisiones final) y se multiplica por 100.

2% (97,484)

Tossssis ~ 100

% de incertidumbre = 0.45% =

Por lo tanto, el % de incertidumbre final para las emisiones derivadas de la deforestacién en un estrato forestal es
del 0.45%. Tal como se analiz6 en la Seccion 5 del informe, este pequefio valor de incertidumbre es el resultado de
la gran cantidad de simulaciones.
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