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Resumen

La naturaleza es complicada. En cualquier sistema ecoldgico, los pafrones que se observan
presentan un nimero de interacciones de procescs ecoldgicos que varian en funcién del
tiempo v def espacie, La distribucidn, fa intensidad o el desarrolfo de un fendmeno son y se
ven afectados por wmuchos fectores simulténeos de diferentes caracteristicas. Le
multiplicidad y la interaccidn de factores causales o casuales hacen que estos fendmenos sean
adn mds comphcados. En la dtima década los estudios de impacto ambiental han tomado
mucha importancia debido a que los sistemas ecolégicos son una fuente de ingrese muy fuerte
para el pais, no salo econdmico o social sino también por la preservacién de [os seres vivos que

habitamos en ella.

Dentro de los muchos estudios que se reclizan en impacto ambental se encuentran los
relacionados a contaminantes de diversas clases, que pueden ser de aire, tierra o agua y la
forma de analizarles podria ser similar pues depende mucho de las variables o factores a
observar. Muchas veces lo que interesa en estos estudios es ver como son afectadas las
zoras aledafias a la fuente de contaminacén y la situacién de distribucién espacial del

fendmeno resulta de gran importancia para evaluar y conservar el ecosistema,

El caso que se presenta en este trabajo tiene que ver con de la industria quimica en fas zonas
costeras porque gran parte de los desperdicios que se generan van & dar al mar afectdndolo

de manera importante $i no 2 hace de manera adecunde,

En las ciencias de la tierra la informacidn recolectada comunmente se distribuye en el
espacio y/o tiempo como lo son, en este caso, las agues de desecho de la plante quimica y es
ast como el interés de la iccalizacién y del tiempo sean medidos y contemplados dentre del

andlisis, La Gevestadistica provee un cenjunte de herramientas estadisticas que incorparan



las coordenadas espaciales y temporales de les observaciones en el procesamiento de la
informacidn y que serdn explicadas a lo large de este trabejo como una propuesta

metodoldgica pare la evaluacion de las zonas afectadas por diferentes causas.

En el Copitulo 1 se presentan los antecedentes del problema a trabajar junfo con los

objetivos del proyecto global.
En el Capitule 2 se resume la tearia de variables regionalizadas que son la parte fundamental
de la Geoestadistica, la hipétesis de estacionariedad, los tipos y caracteristicas del

variograma y los tipos de estimacidn o prediccidn mas comunes de kriging.

En el Capitulo 3 se presentan los resuliados de menera descriptiva, en dos y tres dimensiones

v la validacién de los modelos elegidos.

Por (ltime se presentan las cenclusiones de trabajo,



CAPITULO 1: Planteamients del Problema

i.1 Antecedenies

En las dltimas décadas, la regién sur del estado de Tamaulipas ha registrado un creciruento
acelerado al insialarse una serie de plantas industriales en el Municipio de Altamira coimo
parte de un programa nacional de desarrolle industrial para mecrementar la capacidad
productiva dei pais. No obstante, en muchos casos el establecimiento de estas plantas ha
coniribwde poulatinamente al detertoro ambiental de la zona debide a la falta de un

tratanvento efectivo de sus aguas de desecho y otros desperdicios industriales.

Algunas piantes de importancia en la coste de Altamire son Humex, Novagquim, Petroce! y
Pigmentos y Productos Quimicos (PPQ), que difieren entre si por le espectficidad de sus

procesos y productos.

La Planta de PPQ, perteneciente a Du Pont, 5.A. se encuenira operande en la zona desde
1960. En ella se produce un pigmento blanco e pariir de Bidxido de Titanio, ] proceso
empleado originalmente para obtener este pigmento se basaba en la extraccidn con deido
sulfdrice y fue sustituide en 1976 por el clorure de ilmenite - mineral de alto contenide de
titanio y fierro -, cloro y coque de petrdlec. El nuevo proceso corsiste en la reaccidn del
cloruro con el cloro; con la formaceién subsecuente de tetracloruros de titamo y fierre, entre
otres compuestos. Durante el procese, lo planta exiree ague de! rie Tames! con un gasto
mdximo proyectado de 3,500 galones por minuto (GPM). Antes del proceso industrial el agua

se desinfecta, clarifica, filtra, suaviza y desmineraltza.

Las aguas de residuc que descarga la planta, como resultade de! procese de produccidn, sen

depuestas en el Golfe de Méxice g fravés de una linea de aproximadamertie 7.5 km de



fongitud, que incluye un emisor y difusor submarino de 3 km de largo. En 1988, la Secretaria
de Desarrcllo Urbano y Ecologia (SEDUE, actualmente Secretaria de Medio Ambiente y
Recurses Naturales) estimé que el gasto residuo promedio de esta dltima empresa es de 69
}t/seg, aportande cerca del 34% de los desechos que se vierten ol medio marino (SEDEMAR,
1992). De acuerdo con SEDUE, ke tasa del efluente se estimd en 6,375 m® /min . Antes de su
expulsién en el Golfo, se aplica un tratamiento de sedimentacidn, para la cual la planta herne
tres fosas. En el disefio de la planta se considerd al fierro como el elemento clave para ser

diluido, en virtud de ser el mds abundante en el efluente (Rangel, 1988).

Se sabe que la circulacidn de cerrientes marinas afecta a las poblaciones bioldgicas, a las
condiciones meteoroldgicas, el clima, a la distribucién de las propiedades quimicas en el agua,
e los procesos sedimentarios y a la dispersién de los contaminentes (Cepurro, 1972). Por esta
razdn se considera importante evaluar si la marera de dispersar los contaminantes alteran lo

menes posible el ecosisterna marine.

Las caracfer:a'sficas particulares de la descarga de la planta son una fuerte acidez, con
valores de pH de 1.0, una concentracién de sdlidos disueltos del orden de 145,000 partes per
millén (ppm), la cual es superior a le de las descargas de las otras compafiias aledafias, y una
alta concentracion de fierro total (26,600 ppm). Dichos compuestos al entrar en confacto
con el agua marina se hidrolizan vy el fierro en estado ferroso es oxidado por el oxigeno
disuelto en el agua, a fierro trivalente, come hidréxide férrico. Este compuesto por su baja
solubilidad permanece como coloide insoluble y proveca una coleracién pardo-amerille muy

notoria (SEDEMAR, 1992).

En 1981, Du Pont realizé estudies referentes ¢ la efectividad de dispersidn del emiser y al
efecto de la descarga en la flora y fauna regional. De este estudio se infirié que para que el
agua residual alcance un valor de pH denfro del intervalo encontrado en el agua marina, se

requiere una dilucién superior a 2,000 X,

En 1985, se construyd una escollera de 2.5 km de longitud, 7 km al norte del difusor, la cual

se ubicé a 19 km de la escollera del Puerto de Tampico y paralela a ésta. Esta estructura



modifics el comportamiento de los corrienfes marias en la costa de Tamaulipas. Bajo estas
circunstancics y ante la necesidad de incrementar le dilucién de la descarga o fin de cumplir
con los requerimientos establecicos, fa empresa Du Pont aplicd ef modelo DKHPLM,
desarrotiado por Enviromental Protection Agency, para realizer una evaluacion de la dilucién

de la descarga,

El medelo DKHPLM aplicade indicd que un difusar con 80 boquillas de descarga horizontal de

I% pulgadas de didmetro y 6 metres (m} de separacién entre cada una de éstas,

proporcionaria una dilucidén de 2,300 X. La evaluacién se realizd bajo tos siguientes supuestos:
una velocided de le corriente de 15 cm/seg @ una profundidad promedio de 10 m, una
profundidad efectiva de 15 m en el drea de descarga y un volumen de descarge de 3,200

GPA, condiciones que se considerd se presentaban a unos 3,000 m de la costa.

El proyecte ejecutivo para la instalacidn del nueve difusor de mayor longitud y otras
caracteristicas, fue presentado por Du Pont ante SEDESOL en julic de 1991, La empresc
procedid a construir el nueve difuser a 3 km de la costa, e inicié sus operaciones de descarga
en septiembre del mismo afio. La dependencia antes mencionada manifestd que la empresa
debia Hevar a cabo evaluaciones del ecosistema acudtico en la zona de impacto de la descaraa,
a fin de conocer las caracteristicas originales del ambiente y de determinar la influencia

gjercida por el efluente descargade.

La empresa PPQ de Du Pont solicité los servicios de ke Secretaria de Marina, la cudl, por
medio de la Direccién General de Oceanografia Naval, a través de sy Estacién Oceanogréfica
de Tampico y de su Direccidn Centro de Datos v Servicios Ocednicos, realizé un estudic de
caracterizacién ambiental,

A su vez, La Secretaria de Marina establecid un convemo de colaberacién con el Cenfro
Cientifico de IBM de México, para redlizar el andlisis gecestadistico de le zona, la
representacion grdfica por medio de modelos tridimensionales y el andlisis espacial por medic

de sensores remotos.



En este trabgjo se presentan la metodologic para o parte del andlisis gecestadistico
realizado en la zona. Los resultades presentedes en el reporte acerca de este tema solo
fueran de cardcter informative y descriptive. La intencidn de esta fesis es completar el

trabaje a fin de tener el andlisis lo mds completo posible.

1.2 Objetivos

Los Objetivos Generales del proyecto son:

1) Redlizar la caracterizacidn ambiental del ecosistema marine en la zona de influencia de la
descarga del emisor submarine de FPQ en la Costa de Altemira, Tamaulipos y evaluar el
efecto que produce dicha descarga en el drea de estudio, con base en los resultados
obterudes en la deferminacién de pardmetros fisicos, quimicos, geoldgices y bioldgicos, tante

en el drea de mayor influencia, como en puntos testigo.

ii) Representar grdficamente las caracteristicas hidrolégicas gererales de unc porcién de la
costa y de la zona maring de Altamira, Tamaulipas, mediante el andlisis de imdgenes de
satélite, a partir de procesamiento digital y del uso de un paquete de visualizacién de datos

cientificos.

Como objetivo especifico de este trobajo, se presenta una propuesta de andlisis
gevestadistico como una metodologia adecuada para el proceso de los datos, dada la situacion
espacial de los mismos datos. Este irabgjo forme parte del convemo de colaboracidn que tuve
el Centro Cientifico de IBM de México con la Secretaria de Marina y cuyo propésito es el de

analizar los factores que son afectados por la descarga del difusor



Figura 1.1 Imagen TH de Satélite Lansat 5, OGcotubre de 1962,
debide a It descarga de los contaminantes, en este caso fierro (Fe) v mangonese (Mn).

1.3 Areo de Estudic

El drea de estudic se encuentra ubicada en la costa Sureste del Esteds de Tamaulipas, frente
al municipio de Alfamire, entre fos 22° 1B° 36 v 22° 22° 11" de Latitud Nerte v los §7° 46
337 y 97750 08 de Longitud Oeste (Figure LI)

ia red principal de iocoligades de muestres abarcd un drec de 25 km” v formé una reticuls
con distancios de 1 km entre code punte, fomende como referencia el trgnsecte central,

ibtcade en ei tendido del nueve difusor. Las estaciones de mugstreo se distribuveren en
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Figura 1.2 Distribucidn de las principales estaciones de muestres

cince francectos perpendiculares a la linea de costa de la siguiente manere toansecte I,
estociones §, &, 11, 16, 21y 26 tronsecto IX esteniones 2,7, 12,17, 22 v 27; transecto IIT
estaciones 3, 8, 13, 18, 23 y 28 tronsecto IV estaciones 4, 9, 14, 19, 24 y 2% transecto ¥V
esfacones 5, 10, 20, 25 y 30. Fue trazade un sexte transects paraielo a la cosiz, o la metad
de la lengitud total del difuser, cuyas estaciones se focalizaron e 005, 010, 05,1, 2, 3,4y 5
km de éste, tanto hacig el Norte, como al Sur; le posicidn de este transecto verié en funcidn
de la direcaidn predomunante de las corrientes marinas. En mayo fue hocia el sur, en julic ol
rerte y en noviembre en ambas direcciones, con la finglidad de cubmir reprasentativamente el
drea de mfluencia del difusor, segin se sefiala en la Figura 1.2, Las estacicnes 1, 2, 3,4 ¥ B,
ast como aquelias ubicadas al norte y sur sobre fa costa, se mercaron de forma permanents y
a partir de ellos el pesicionamiento se efectué medhante trongulacén empleande teadolitas
£l pesicionamients marine se efectud conswderando las seficles de fus estaciones de tierrs,

real zando frangulacidn hasta o 1 km de la costa y con el empleo de un Loran,

Las vermbles que se¢ considercron poro coracterizer el ecosistema marine fueron les

siguientes:

t )} Biolégiees: Nutrientes (MNitrites, Nitrates, Nitrégeno Amaniacal, Fésfors Total)

v ) Fisicas. Temperatura, Condiciones Meteorcldgices (secas, Huwas v nortes)



i) Quimicas: Fierre (Fe), Manganese (Mn), Cromo Total (&™), Cromo Hexavalente

{ £r®), Aluminie (Al), Titamo (T1}, Vanadio (V}, Oxigeno Disuelto, pH, Salindad.

Se realizaren tres campafics de muestreo durante fas 2pocas de secas, liuvias y nortes, en los
meses de mayo, julio y noviembre de 1992 respectivamente, Estas se desarrollaron en dos
embarcaciones con motor fuera de borda, equipadas una con ecosonde y la otra con un

posicionador Loran.

La obtencién de muestras de agua para el andlisis de los pardmetros de la columna de agua, se
realizé medignte el empleo de botellas Niskin y Van Dorn, equipadas con termdmetros
reversibles. Las calas se efectuaron a B niveles: 0, 4, 8, 12 y 16 m, determinados a partir de

la profundidad de cada punto.

La medicidn de fas caracteristicas hidroldgicas se realizd de la siguiente manera: la
temperature del agua con termdmetros reversibles; la salimdad con un salimémetre de
induccién; la densided per el métede de polinomto propuesta por Cox et al, {1970Q); el plt con
un potenciémetre: el oxigeno disuelto se determing por el métede de Winkier modificadoe; los
ritritos aplicando ef métedo de Shin; los nitratos con la técnica de reduccién de nitrates a
nitritos por medio de una columna de cadmo-cobre; el nitrégeno amoniacal @ partir de la
técnica de fencl hinoclorito descrita en Strickland y Parsens (1972) y el fésfore total por

medio de una digestién derda de acuerdo a APHA (1985).

Los sdlides sedimentables se determinaron utiizerde conos Imhoff v ios no sedimentables

por los métodos descritos por APHA (1985).

Er la determinacién de metales pesadas en la columna de agua ¢ Fe, #n, @™, €76 v Al se
utilizé la técnica de quelacidn-extraceidn con metil isobuhl cetona y pirrolidin-ditio-
carbamato de amonte ( APDC ) y a partir de B-hidroxiquinoleina y APDC. Se empled una matriz
de agua maring pare la preparacidn de los estdndares v se tomd la lectura de la coneentracidn
del exfracto en un espectrofotdmetro de absorcién atémica varian. El cromo hexavalente se

determing aplicendo el método colorimeirite de la difenilcarbazida. El vanadio y el titenwo se



determinaron mediante la adicién de estdndares y la lectura en el espectrofotémetre de

absorcién atémica,

Una vez recolectados los datos para cada une de los muestreos, se levé a cabe el andlisis

gecvestedistico y la visualizacidn de los datas para cada una de las variables.



CAPITULO 2: Teoria de Variables Regionalizedas

2.1 Introduccian

Un fendmeno natural puede ser caracterizado por el comportamiento en el espacie de una ¢
varias partes que lo conforman. Por ejemplo, la cantidad de minzrales que contienen 10 m? de
tierra, en este caso el fendmeno a estudiar es la riqueza de minerales que contiene ese
pedazo de tierra, El cuantificar cada uno de los minerales que la constituyen es una forma de
contar cudnto y qué conthiene e ird variande de acuerdo al lugar de donde se obtengan las

mediciones.

Existen dreas en donde este tipc de problemas se estudian de manera cotidiena como por
ejemple Geslogia, Astronomia y Ecologia. En ellas se ha creado metodelogia para anclizar a
informacién desde diferentes puntos de vista. Unc de estos puntos de vista es el estadistica
espacial, en dende se considera a la o las variables en estudio ceme variables aleatorias cuyos

valores dependen de su posicién tanto en espacic como en el tiempo. Al estudio de diches

T PRGN [y P P R QU [ S JIU < mrrmgn i g o
TS J |U\'.|"c.|'u-: ESPAcidies ¢ T ienen wnd 1ormda n’luy

particuiar de ser tratados esfadisticamente.

Una variable regienalizada es una variable aleatoria que foma diferentes valores de acuerdo a
s5u posicion dentro de alguna regidn. Por ejemplo, en la estimacidn de una reserva mineral, la
mina es la regién y el grado, densidad mineral o cualquier otra medida es una variable

regionalizade (Royle, 1980).



£l término de variable regionalizada fue escogide por Matheren en 1965, para enfatizar las
propiededes particulares de éstas, ya que caracterizan fendmenos que se distribuyen en el

espacio y poseen ura estructura llamada regisralizacidn,

La Geoestadistica es la parte de la estadistica que se dedice « estudiar a este tipo de

variables, siendo su base conceptual la Teoria de Variables Regionalizadas (TVR). El ebjetivo

principal de dicha teoria, es la resolucidn prdctica de problemas de estimacién y simulacién de
fendmencs naturales, aplicando herramientas probabilisticas adecuadas. Propone un conjunto
de madelos probabilisticos y métades prdcticos, entre los que hay que saber elegir aquellos

que en cada caso dan Ja mejor representacidn de la variable, asi como resultados confiables.

2.2 Teoria de Variables Regionalizadas

La teoria de las variables regionalizadas, come su nombre lo indica, es la fundamentacién
matemdtica de este tipo de variables, pero antes de definir qué es una variable regionalizada

matemdticamente hablando, es necesario definir qué es una variable aleatoria.

Ura variable aleatoria es aquella que tome valores numéricos de acuerdo a une funcidn de

distribucién. Si se considera el rango de valores que toma una variable 2z en el punte x; en
una dree delimitada, este rango z(x;} puede ser ccnsiderado como el valor que toma la

variable clegtoria.

Desde el punto de vista matemdtico, una varisble regionalizada es una funcidn f(x) la cual
toma valor en cada punto de coordenadas x e R¥, k=1, es decir, depende de su posician

espacial.

La variable regionalizada posee 2 componentes bésicos:

10



i) Un componente m local y deterministico que representa fa fendencic global de z .

/)y una componente aleatoric & que representa la dispersién natural alrededor de

Con estos dos componentes la variabilidad espacial queda representada de manera senciila.

Esto ditimo obedece a una de las muchas interpretaciones probabilistices de una funcién

aleatoria,

Una funcién aleatoria representa en muchos aspectos a una variable regionalizada, es decir:

i localmente Z{x,] es una variable aleataria,

#} Zx} es ung funcidn cleatoria en el sentide de que para cada par de punios x, y
%, +h, las correspondientes variables aleatorias Z[x | v Z[x, + | estdn relacienadas por

un patrén de correlacitn en su estructura espacial de variable regionalizade Z[x].

La interpretacién probabifistica de la variabie regonglizada z[x,] tiene sentido operative

cuando s posible inferir tode o parte de la ley de probabilidad que la define.

Para poder aplicar los resultados de la TVR, ¢s necesario conocer parte de lo ley de

distrbucién de la funcién aleatoria Z[x]. Dos camines diferentes pueden sequirse:

i} 5i se conoce un nfimero suficiente de realizaciones de la funcién aleatsria Z[x], se
puede entonces estimar las caracteristicas de dichas funciones con ayuda de las medies

obtemidas sobre el conjunto de las diferentes realizaciones.



#i) Si se conoce una dnica realizacidn, es decir que solamente se cuenta con un drico
conjunto de cbservaciones con la idea de obtener el mayor proveche de ello es necesario

establecer supuestos,

No es posible adeptar el primer punie, puesto que en la préctica no se cuenta con un ndmero
suficiente de realizaciones, por lo que es mejor considerar la segunda opcidn e introducir una
seric de hipitesis restrictivas, que permitan encontrar une solucién a la inferencia
estadistica. Estas suposiciones tedricas involucran un cierto grade de homogeneidad espacial

¥y son conocides como Hipétesis de Estacioncriedad (Journel & Huijbregts, 1991).

2.2.1 Hipdtesis de Estacionariedad

Estacionariedad Estricta: Una funcidn aleatoria se dice estacionaria, en el sentide estricto,
cuando sus distribuciones de dimensién finita son invariantes ante traslaciones, es decir, la

distribucién de {Z[x]..2Z[x. ] v la de (Zix, +4l....Z]x, +h]) son idénticas para toda

he®*.

Por el tipe de aplicaciones, es necesario considerar un tipe de estacionariedad mds débil:

Estacionariedad de Segunde Orden: Una funcién aleatoria es estacionaria de segundo orden

si

i}La esperanza de Z[x] no depende de x , esto es

ElZx]l=m v x

12



i#)Le covarianza entre Zix + Al y Zix] solo depende de A por tanto
O = E1Z[x + BiZ[x]- m?
Esta propiedad implica varianza constante, es decir,
varlZx]= EEZ[XI— mf }: cloy v x

y estactonaria en ef llamado variograma definido como
b} = Lvarlzlc - ZIxll= () - ct) v x.

Dz gual forma, la covarianza y el variegrama resultan ser equivalentes para caracterizar la

autocorrelacion entre dos variables, por lo que se puede definir el correlograma como

an

AR = ey = e

Hipdtesis Intrinseca: Una funcidn aleatoria Z[x] se dice que es mtrinseca cuando:

D EZx]=m V x

i) VarlZ|x + 1]~ Z[x)|= £z + Al- Z[xF = 240) v .

13



En la prdctica, ocurre que el concepto de estacionariedad estd ligado a la distancia de un
punto @ otre, de forma tal que se refleja un comportamiento no estacionario, pero puede
hacerse a distancias pequefias, es decir los incrementos son estacionarios de segundo orden

y per tantfo

i = 1) E[Z[x]- Z[x + k] = m(h)

por ello se tiene la siguiente hipétesis:

Quasi-Estacionariedad: La funcién estruciural, covarianza o variograma, se ufiliza dnicamente

en distancias limitadas |Al<b, donde 6 represents el limite del didmetro de vecinded de

estimacién. Por otro lado / puede ser la extensién de la zona homogénea y las variables y

z{x,) vy z{x; +h) pueden ser consideradas como provenientes de diferentes regiones no
homogéneas si |4|> 5. En tales casos la funcién estructural se considera como ura funcidén

que cumple la estacionariedad local.

Como la mayor parte de las hipétesis dependen del comportamiento de la covarianza y/o el
variograma es necesario mencionar algunas propiedades de estos y las condiciones que deben

cumplir.

2.2.2 Propiedades de la Covarianza y del Veriograma.

Condiciones: Las aplicaciones en la Geoestadistica son bdsicamente la estimacién de la
variable de interés en un punto no muestreadoe o en un bloque, @ partir de la infoermacidn que
se conoce. Dicha estimacién se hace en base a combinaciones linecles de la variable

observada. Sea Z(x) une funcién aleatoria estacionaria y sea Z * una combinacién lineal

finita, eg decir

14



z*=32,2(x).
=1

Esta combinacidn tineal 2s una funcién aleatoria y su varianza estd dada por

WZ*) =3 44,002 -%,).
=

Para que V{Z *} sea no negativa se necesita que la funcién de covarianza sea una funcidn

definida positiva. Por otro lado se tiene la siguiente relacidn:

V(z*)zc(o)ZA,ZAJ 3N 4 A, Ax - X)),
‘! J g

Si €(0)=V(x), entonces se aplica ta hipdiesis de segunde orden. Si C(0) no existe, se

supondrd la hipétesis intrinseca y la varianza estard definida a través de la condicién

z,a, =0

i

de aqui se implica que

VZ*)=-3 3 1,2,9x, -x,)>0

Es necesario entonces verificar que el variograma see una funcidn definida pesitiva,

15



Propiedades:

El cardcter de definida positiva, esteblece las siguientes propiedades de la funcidn

covarianza:

J clo)=¥{z(x)}=0
i) Cthy=C(-h)

i) [cth) < (0)

La definicién de variograma came la varianza de los merementos establece las siguientes

propiedades:

1) {0)=0

i) k)= ri-h)2 0

2.2.3 Andlisis Grifico del Variograma

El estudio del comportamiento grdfico del variograma es de interés primordial porque
proporciona una descripcién sintetizada de la variacién del fendmens, permite conocer la

relacidn que existe en la estructuray la precisién de la estimacién,
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1)

Meseta (¢}

Ranrgo (b)

;

Figura 2.1 Partes del Vapiograma

Se considera que el variogramea proporciona informacién acerca de 4 puntos (Figura Z.1) que

son impartantes:

1) Fendmene de Transicidn

Ei semivariograma ¢cuando dgja de crecer a una distancia determinada {rango}, se estabibiza
alrededaor de un valor limite, este valor limite se denomina meseta, la cual resulta ser la

varianza a priori de la funcién aleatoria,

He)=VarlZ (x)}= €(0)
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(VRN

a
¢} Parabélicen b} Lined

e
9 h h oo D
¢} Discontinu en o origen d) Efecto de pepita pure

Figura2.2 Comportamiento del variograma cercano al erigen.

Estos tipos de variogramas que se caracterizan por tener valor de meseta y rango, son
denominados modelos de transicién y carresponde no sélo a la funcién aleatoria que cumple [a

hipdtesis intrinseca sino también es estacionaria de sequndo orden.

i) Zona de Influencia

En un fendmeno de transicidn, cualquier valor Z(x) debe estar correlacionado con cualquier
oiro que caiga dentre de un radic & de x. Esta correlacién decrece cuando la distancia
entre los puntos crece. Esta distancia es el rango y la regidn comprendida se denemina zona

de influencia de la variable regionalizeda.

18



iit} Comportamiento en ef Origen

Otros factores importantes de la estructura del fendmeno son su continuidad y reguleridad
espacial, las cuales estdn relacionadas con el comporiamiente del variograma en el origen. Es

frecuente distinguir, segin el grado de continuidad decreciente, 4 tipos:

a) Parabdiico (Figura 2.2 (a))
b} Lineal (Figura 2.2 (b))

c) Discontinue en 2l origen: 51 #{A)=20 cuande h—0 quiere decir que existe una

discontinudad en el variograma. A esta discontinudad se le denomina efecto pepita

(Figura 2.2 (c)).

d) Efecte Pepita Puro: £l efecto pepita pure corresponde a la ausencia total de

autocorrelacibn espacial entre variable (Figura 2.2 (d)).

v) Comportamiento en el Infinito

Utilizande la definicidn de que —3{A) es una funcidn positiva definida condicional a la zena de

estudio, es posible demostrar que

lim 22 o
o ]

) \ , 2
esto es, el variograma necesariamente crece mds lento que JA|" . Ef hecho de que esto no

suceda es ircompatibie con la hipdtesis intrinseca y se debe a que existe una tendencic gue

hace que

E[Z(x))= m{x)

9



le que quiere decir que el valor esperade de Z(x) depende de la posicidn de x .

2.2.4 Modelos Tebricos del Variograma

Para propésites de estimacién o simulacién de variables regionalizadas, no es posible utilizar
el variograma experimental de manera directa, por o que se hace un ajuste previe del
variograma empirico a un medelo tedrico. Este con la finalidad de que el variograma cumpla
con las condiciones de consistencia matemdtica, bdsicamente con que sea una funcién pasitiva

definida.

Los modelos bdsicos que se utilizan con mayor frecuencia se dividen en 2 tipos, los que

aleanzan su valor de meseta y los que no. El valor de ¢ correspande dl valor de pepita, y los
valores &, ¢, ¢,. ¢, ¥ b, son constantes positivas y a,, a, ¥ g, son los valores de rangoes

caleulados pera cada modelo. Estos se presentan a continuacidn:
i} Lineal (Figura Z.3(a)).

oy [« A=0
A ST

paraf):(cg,b;],dande 20 vy 520,
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1) / «h) w7
nt| Hhii BT
fo} Livea! (B) Extérice {¢) Exponencial

Wy Kh)
® f /
BT Al T
{d) Geusgian (e} Pepsta Fura (f) Potenzg
Figura 2.3 Variogramas mds comunes
inEsférico (Figura 2.3(b))
Co. A=0
HA8)=1cy +e, {kl(ﬂhﬁ/as)— ke ﬁjhﬂ/as ]3} 0 <) < a,
Co+Ce, 4] = a,

con 8 = (cy,¢,,a, ), donde & *0,¢6,20y a,>0. & v & son constantes positivas que en la

prdctica toman valores de % Vi yz respectivamente.

iir) Exponencial (Figura 2.3(c)):
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LY (=P h=0
7h:6)= {co +C, {1 - expﬂih[] fa, }} R0

con 8 =(gy.¢..a, ] . donde ¢, 20, ¢, 20 vy a, 20.
iv) Gaussians (Figura 2.3(d)):

€a.
A8y = {CU veb- ex:@ w2 f, . g

con 8 = (c ,cg,ag} .donde ¢; 20, ¢, 20 y a, 20, & temael valor de 3 en la practica

v) Pepita Puro (Figura 2.3(e)):

Hh6Y={c, VA

donde ¢, > 0.

vi) Potencia {Figura 2.3(f)):

. o, A=0
7’(’7.9)={c0 +bpuhlii. b0

con 6=(cu,bp,1),dunde 6z20,5>0y0s1<2,

Estos modelos son 1sotrdpicos, es decir, sdlo dependen de le distancia y no de la direccién.
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® W
W} Efecto Proporciona!

Figura 2.4 Tipos de Anisotropia.

2.4 Anisotropia

El fenémeno se considera de comportamiento anisotrépico cuando su variabilidad no es la

misma para todas las direcciones. La funcidn yﬂjhﬁ a,p) que caracteriza la variabilidad

: . iz p
Yedara - stV alal o Codiddlet] LTl A ”r m e el 2 Ve Tare Lt Tona ale)
ende chera de los pardmetros de direccidn ¢ y @, estos pardmeiros

corresponde a los valores de latitud y longitud.

En la prdchica, fa anisotropia de la funcidn yﬂihﬂ,m(;’] corresponde ¢ la existencia de

direcciones preferenciales del fendmeno en estudio. Estas direccienes algunas veces son

conocidas con anterioridad y el variograma cuantifica sus respectivas varabilidades.
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La anisotropia debe ser representada por una sola funcién variograma, es decir, debe ser

llevada al caso isotrdpice, lo que implica hacer una transformacidn lineal de las coordenadas
rectangulares o, ser expresadas de manera individual para cada direccidn, segtin sea el caso.
Existen 3 fipos de anisotrapia que son :

i) Anisotropia Geométrica,

Si se tienen r semivariogramas direccionales {y, {4 )/ =1..r}, y pueden ser representados

par el misme modele de transicidn, con la misma meseta y n rangos con los cuales se puede
formar una elipse para %%, o un elipsoide para %?, se dice que la anisotropia es de fipo

geométrico (Figura 2.4(i)).

it} Anisotropia de Zona.

Sea ##) un modelo ahidade que caracteriza la variabilidad en %3, es decir:

AEYIEA )]

Cada componente del modelo puede ser anisotrdpice para A . Mds alin, la anisotropia de ¥, {#)

puede ser diferente alade ¥, ().

En poces palabras la anisotropia de zona se define como una estructura anidada en la cual

cada componente puede tener su propia anisotropic (Figure 2.4 (ii)).
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ifi} Efecto Proporcional.

Puede acurrir que los variogramas sea el mismo modelo y que en sug respectivas mesetas
sean diferentes pero presentando el mismo range. A esfe tipo de comportamiento se le

denomina efecto proporcional.

En la prdctica se debe utilizar un dmica variograma 75(#), a partir del cual se deducen los

variogramas direccionales ¥, ) mediante una correcaidn linedl, es deci

7, h)= Flx, x0 rolh)

en donde £(..), por lo general es una funcién cuadrdtica de la media experimental (Figura

240y (xo,xé,) es el vector de mesetas,

2.5 Kriging.

El propdsito de contar con un modele de variograma es el de predecir el valor de la varicble
en puntos donde no se tuvo medicién. Este se hace por medic de Ariging que es un conjunto de
métodos para hacer prediccidn espacial. El predictor de kriging se basa en la minimuzacidn del
error cuadrdtico medio del estimedor de kriging ¥ por lo general, utiliza las propiededes de

segurdo orden.

En la prediccién espacial se requiere construir una funcién g(2{})) que dependa de los datos,
Esta funcién puede ser encontrade de diferentes maneras, pero fodas estes tienen un

objetivo comin, minimizar el error cuadrdtico medio de g(z({)) - z{).
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El kriging es un interpolador exacto, es decir, si el punto x, se confunde con alguno de los
puntos x, de la muestra, el estimador z*(x,) coincide el valor de z{x, }: el kriging pasa por

los puntos experimentales.

2.5.1 Kriging Ordinaric

Este métedo tene como caracteristica principal obtener estimadores lineales insesgados y

de varianza mimma pare g(z(.)) - z(.}. Para la construccidn del estimador se tiene que dada

ura muestra 2,2,...,Z, , se desea predecir el valor de z, en el punfo x,, es decir

en donde se pide que E[z*(xg)i=2z{x,) por lo que se debe cumplir la siguiente condicién

sobre las ponderaciones
7
>4, =1,
1=1
lo que implica que

E[z*(xo}—z(xo]]=0.

Ademds se pide que estas ponderaciones secn fales que minimicen el valor de la varianza del

error de prediccidn, esto es, minimicen

Varlz * (xq ) - z{xg )| = Coviz * (x5 ). 2 * (g |- 2Covlz * (xy), 2(xo N+ Coviz(xy ), 2(x, )}
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Utilizando el método de Lagrange pare encontrar los valores de las 1, , se construye la

funcién

LUz =Yarlz *(x ) - 2l ) Zﬂ(Zﬂ - 1}

i=l

Esta funcién genera el siguiente sistema de ecuaciones denominadas ecuaciores de Kriging

Ordinaric

en donde £, = fov[z(x, Jzlx , . La varianza de Kriging Ordinario se define como

&%, =varlz * (x,)} [ZA,C,O +,u]

r={

El sistema de ecuaciones de Kriging Ordinario también puede escribirse de manera matricial

como

donde
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H
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A= E D=
A, y

1l
I O H

[

con el cual se tiene la siguiente solucidn para A

A=C7D

si € es invertible y la varienza de Kriging Ordinario puede escribirse come

&2, =Varlz *(x, - AD

Muchas veces lo que se quiere eshmar es el valor promedio de z(x) en una regién o en un
volumen y para obtener tal estimacidn se suele discretizar la regién en verios cuadros o
bloques y promediar los valores estimados. Estoe implica un exceso computacional porque es
recesario calcular cada uno de los volores a estimar y promediarios, pero es sencillo
simplificar esto haciéndole totalmente equivalente a utilizar las ecuaciones del Kriging
Ordinario, a esto se le denamina Kriging por Bloque. Para ello suponga que se desea estimar el
valor medio para alguna variable en una drec determinaca. Dentro de la estructura del medelo
de la funcidn aleatoria, el valor medio es el promedic que es una combinacién hneal, de todos

los puntos en el drea. El valor medic del érea estd dado por

donde z, es el valor medio enel drea A y z, es el valor de la variable aleatoria dentro de

A,
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El sistema de ecuaciones de Kriging por Bloque es simular al de Kriging Ordinario, es deeir, la
lnica matriz que cambia es O porque esta coensiste de los valores de covarianze entre las
varigbles aleatorias de le muestra y el valor de la variable aleatoria que se estd tratande de

estimar, es decir

C,A = covlz,z;] zaw[ I
Ji‘,led

Le covarianza entre la variable aleatoria 1-ésima y la variable z, . 25 la misma que el
promedia de las covarianzas puntuales entre z, y las variables aleatorias de todos los puntos

dentro de A . Por tanto el sistema de ecuaciones de Kriging por Bloque puede escribirse como

=0

enh donde ahora

AR

— §§\z|...
| -

<on

(\¢|
1]

-} EE i=1. n.
Jlied
La varianza de Kriging por Bloque esté deda por
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en donde

= 1 ~
a3 ¥
|Ai ilieA

iljeA

2.5.2 ¥riging come un Modelo de Tendencia

Considere la siguiente situacién, suponge una regién en la cual se tienen mediciones para la

variable z{]) en los puntes x,,x;,...,.x, distribuidos come se presenta en la Figura 2.5 v que

en la direccién SE estos valores son mayores, por tanto se podria pensar que existe mayor

cantided de z(.) en esa direccién y que existe tendencia en los datos, la cual deberia ser

tomada en cuenta para la prediceidn espacial,

El Kriging come un modelo de fendencia es e\ método de prediccitn espacicl que tome en
cuenta la tendencia de los datos al construir la funcidn g¢(z()}. Esta funcidn puede ser

expresada come una combinacién lineal de funciones, es decir

m(x):ia,—ﬁ(x,—) v oi=1,./

5=
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X’ Escoly de varjecifn max(X}
pers s varinbie 2{x)

Figura 2.5 Regién en Estudic

er donde & @3 ol foctor de porderonén v £ o8 la Funadn potentis defmda sobre fug

coordencdas de x cuyo exponeste varw de O ¢ AL opor gemplo st & 2y

Hene o lo mas log & funcones que esterian dedas como

2

-~ 4 o
fwl Ao f v, e, fovt vy Ao

BHU - G it s g - g et v

£l ndmers de funtiones a considerar en ko combinaoidn uneal depende ocmmisme de i
dirpecién pn donce se presenta o fendentic. 8 efte ef en ambas direcciones, entences

estord dade como en lo furodn orterior, 5 68 el Coge de R Gimengiones con & 2 &f

sredicter esterd dade
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IV S =ty = (gl = Qg = B = L5l ~ g™~ g W = (oM figlitty » 2

£n este caso &l valor de ic media no se puede considerar constante en tode lo zenc. Ests
heche hace gue sz fome en cuents que £izixij=mx} v se considera la hipétess de quas:-

astecionariedad.

Algual que en Kriging por Bloque, se desea estimar el veler de la veriable z,(x,. ) en el érec

¥{xy} por tanto el eshmadar estard dede como
ixg)= S Az )

en donde se pide que £z (x,)|= 2, (%, ). es decir que sea insesgado y que los valores de los

A Sean tales que minimicen a su varabilidad , este es caleuiar

4 - PR
=1 ., . T RS Y S
ERTRERIN B3 WP A IRTRIN

o=

]|

ERENT j—ZZ

Uhhzande multiplicaderes de Lagrange, se tiere la siquiente funcidn

- & £ R

Lh oY= Elz el -2, 1223 4

N
-
H
o

- - BN K

N 1 . . L Y‘F I3
endonde & =— {fi{x)dx queeselvalor medicde £ en / deldrea ¥, y ' = > 6" esel
M 3 N e
v -

valer medic de toda fa regién ¥ .
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Esta funcién genera 2| sistema de ecuaciones para el Kriging como un modele de fendencia

gue es

>4, & b - éﬂg@’ =&l )z, (0]

=1

i

Zz.jbj =p' v s=1..k

y=

y la varianza es

tw =Clz,(xo).2, o)1+ ZMH ZACH )2, (%)
=t =1

Tanto el sistema como la varianza pueden escribirse en forma matricial de la siguiente

manera

cuya solucidn esté dada por

A=k™M

y 85 =C(z,(x)2, (% )- # M, en donde
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22 .E(Vz-V}
1= An i M= E(V,,,V)

- 1

bl e

) Clav,) 1 8 b,ik_
C_'(VH-VI) E(Vn,vn) 1 brf bﬁk
K= 1 1 o0 - 0O

2 &
8, g 00 0
2 *
. A& 4 ©0 0|

2.5.3 Median Polish

Esta manera de hacer prediccidn espacial también toma en cuenta la tendencia de los datos

pero fiene una manera muy particular de hacerlo y es la que se describe a continuacidn.

Supenga que la malla de datos es una tabla de contingencic de pxg, por ejemplo si se
estuviera trabajando en el pleno cartesiano , las coorderadas en X corresponderian a las
columnas de la tabla y las coordenadas en ¥ a los renglones tal que cada nodo es una entrada

de la tabla, ver Figura 2.6.

Como se ha venido mencionande la prediccidn espacial requiere de una funcidn , la cual puede

ser una combinacién lineal de los datos, entonces
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Figura 2.6 Regién Median Polish

A i) ply

en gonde 7, o5 ¢l efecte del k-ésimo rengldn, ¢ ef efecto de lo Hisima columna vy 2 vd in

media general de los dotos,

Congsderando que una shservacion por coda nodo, s valores de 1, | ¢, v 7 puedsn ser

zatimados por minimes cuadradoes y estardn dados por:
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Barg kodwg , Ini..p v donde N‘_‘y&‘:-'{y:x? 78 ST RER Y nE ¥

Ahare supenge que 2l punte que se quiere mtecpoler es x, = ix y! {ver Figura 2.6), el cual se
encuentra entr los puntes (v, ¥ ix, v, Vs, Ty ixooy o endonde X, <x . y

¥ = ye. Sefinen el plano interpolade por

- 5

Zrixi= g*ag,

pare X =Y.,z -1yl -L..¢ -1

Esra manere de estimar el volor del punte x; hene la ventaja de ser un estimader ro
peramétrico. especiabmente escaleble v contiruc  Su desvertojn es que sus residucs

ixgl- 27 (e, conducen o estimedores sesgados de la dependercia espacial er ei procesa

de errer.

La 1dea de Median-Polish es que se puede construir eshumadores ro paramétrices de ¢ ™, &
y r, que seen lo mds sensibles posible para reducir el sesge, este se puede hacer bays I ides

de censiderar gue in distribucidn de los errores es simétrica. Con esta idec Se tiene lo

sigLente.

Elmedizix )i All- Eimedrizin,}iic AY

z
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en donde med{} y medi{} son la media y lo mediana de los valores de z{x,) en el drea A.
Esfa tiene I ventaja de tomar eh cuenta algunas propiedades de la mediana como son que sea
resistente a “outliers”, la homoscedasticidad, ete. Al establecer la enalogia con la mediana, se
tendrdn residuos que hardn que el sesgo sea pequefio, lo que implica que los valores estimados

de u*, ¢ yr, serdnmenos sesgados.

La principal propiedad que tiene este méiedo es la forma que tene de representar la
variacién de gran escale, es decir, de la tendencia de los datos. E! algoritmo de Median Polish

se presenta en el Apéndice 1.

2.5.4 Validacién Cruzada

Kriging es un interpolade exacte con el cual se puede evaluar la bondad de gyuste del
variagrama elegido, Esto es, una vez elegido el variograma, se caleulan las ecuaciones de
Kriging y se predice el valor del punfe elegide. Si ese punto eleg:do fuera algune de los puntos
muestrecdos y con el resto se predijera el valor que le corresponderia, se podria calculor la
diferencia entre el verdadero valor vy el estimade, la cual se esperarie fuera minma si la
estimacion fuese buena. A este procedimiento se llema Vafidacidn Cruzada. La Validacién debe
ser redlizada de manera secuencial para cada uno de los puntos y con los diferentes medeles,

con fa idea de determinar cual es el mas indicade para representar la correlacién espacial.

Con la diferencia entre el verdadero valor y el esperado se obtienen n errores de validacidny
con ellos se caleulan medidas que cumplan con criterios que ayuden a determmar si un modelo

es optimo o no. Algunos de los criterios son:

Minitmo Error Cuadrdtico Medio. Se elige el modelo de! variograma que proporcione el meror

valor de
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XVAL =%i[z *(x;)— z{x; )]

Minimo Valor Medic de las Varianzas. Se escoge el modelo del varisgrema asociado a la menor
medida

1.
Vi =5 &,

ial
2.5.5 Cokriging

Las diferentes maneras de calcular el Kriging han sido considerando una sola variable. Sin
embarge es Gl pensar que cuondo se llevan a cabo mediciones, no solamente se foma en
cuenta ura variable sine varias y que es posible que estas variables estén relacionadas, por
ejemplo lo salinided del agua marina puede estar en funcién de su acidez. Esta correlacidn que
existe puede servir para mejorar el valor de estimacidn y por tante pare minimizar la

varianza del error de prediccién.

La idea es extender Kriging perc para n-verigbles tomando en cuenta la correlacidn que
existe enfre ellas y minimizande su variabilidad. Le forma de hacerle se presenta a

continuacion y se le denomina Cokriging.

Es importante definir cudl es la variable que se desea predecir, pues las otras sdle se
fomardn en cuenta la relacidn que existe con la primera. En ese orden, las variables serdn
denominadas variables primaria y secundarias. Por facilidad y sin pérdida de generdlidad, se

considerard el caso para dos varicbles.
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Con el Cokriging también se desea estimar valores de puntes no muesireados mediante la

combinccidn ireal de las veriables muestreadas y podria ser definida como
L il
2*(xp)= Y 2,2 )+ 3 wly, )
#=1 J=1

donde z*{x,} es el valor de la variable primaria que se desea estimar en 2l punto x,,
2zl ) z(x,) v wlx)-.w(x,) son los valores de las varigbles primaria y secundaria

respectivamente, /; y 77 son los factores de porderacién fijos pero desconocidos.

La canstruccidn def conjunto de ecuaciones de Cokriging es idéntica e la de Kriging Ordinarie,

es decir, se quiere un estimador insesgads por tanto
Elz*{xp))=z{x,)

lo cual lleva a establecer las condiciones de insesgamiento y deben ser tales que minimicen la

variabilidad.

Para cumplir con que el estimador sea insesgade se tiene

Elf(xo)]%[ia,z(x,ﬁ ianLv,)J
=1 J=1

" .
:mzzﬁ.' ""mWZTfJ
=]

J=t
donde Flz(x, )=, v EIW(XJ )j: .
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Una primera forma de insesgamiento es la siguiente
m
A=t y ¥ =0
J=1

con les cuales se tendria la siguiente funcién de Lagrange para calcular las valores de 4, vy 7,

r=1 J=1

Lidm.u)= E[(z * (xy ) - z{xg ))Zl-i- 2#1[2 4, —1] + ZﬂZ[ZﬂJ J
El sistema de ecuaciones de Cokriging es

iz, d'av[z(x, ),z(xJ, )]+ f:njd‘ov[z(x, ),w(x_, )]+ iy = Cov[z(xo ),z[x_, ]] para j=1...7
=1 =t

il,dov[z(x, ),WL\’J. }]+ iﬂJCOV[W{X, ),wk, )]+y2 = Cov{.z(xu),w(xJ )] pare j=1...m

n m
ZA?=1 Y Zﬂ\,=0.
J=1

r=1

Si se establece ofro tipe de condiciones de insesgamiento este sistema cambiaria.



Capitule 3: Andlisis Geoestadistico

3.1 Generalidades

En el capftulo 1 se menciond que este trabajo tiene como objetivo el de presentar ung
propuzsta de Andlisis Geoestadistico como una metodelogla adecuada para el procesamiento

de los datos considerando la situscidn espacial de ellos.

Los conjuntos de datos que se trabajaron en esta tesis corresponden a 3 muestreos, cada uno
realizade en diferente época del afio. Estos muestreos se realizaron en las temporadas de
secas {marzo a jumo), Huwes (julio a septiembre) y nortes (septiembre a febrerc). La

locahizacién geogrdfica del érea muestreada se presenta en la Figura 1.1,

El endlisis que aquf se presenta es tinicamente para las variables de Fierro {Fe, 107 ug/g) y
Menganeso (Mn, 107 ng/g), elementos que, al no ser distribuides o diluidos de manera
adecuada, son los que més afectan al medio marino. El conjunto de datos observades se
presenta en las Figuras 3.2.1 a 3.2.6, en donde algunos valores no son reportados debido a que
la batimeiria de la zena no llegaba a la profundidad medida, principalmente para las

estaciones cercanas a la costa,

Ef orden en que se presenta el andlisis serd inicialmente las caracteristicas que describen a
zona durante los periodos de muestreo en términos de temperatura, salinidad y direccidn de
la corriente y después se hablard del procese de andlisis de los datos desde el punto de vista
geoestadistico. Dentfro de este, se hicieron los fres tipos de andlisis que se describen a

continuacion:

41



Andlisis Exploratorio. En este apartado, se enaliza el comportamiento de los datos por medio
de histogramas, medidas de tendencia central, de dispersion, y grdficas en papel normal,

por rivel de profundidad, glabal y sin tomar en cuenta la posicién especial.

Andlisis Geoestadistico en 3*. En esta parte para cada contaminate el andlisis estructurel
a variogrdfice para cada nivel de profundidad, es decir, chora no sélo se tomaré en
cuenta el valor de la variable sino jambién su localizacién espacial. En funcidn de estas
dos partes, se propandrdn modelos de variograma que indiquen la continuidad espacial de
fos dates. Posteriormente, esta informacidn se incorporard denire del proceso de
estimacidn por medio del kriging, el cual seré evaluode por el método de validacidn

cruzada,

Andlisis Geoestadistico en %i°. En esta parie se consideran las 3 dimensiones (lafitud,
longitud y profundidad). Al igual que en el case de K7, se caleuls el variograma empirico
pere chora tomande en cuenta también la profundidad, para ident:ficar donde se da la
coritinuided espacial. Posteriormente, se genera el volumen de valores predictivos por

medio de kriging, el cua! serd nuevamente evaluado por validacién cruzada.

La presentacidn de la informacidn para cada uno de los aparfados se hard primero para Fe,
luego Mn y posteriormente para algunas variables fransformadas. E andlisis gecestadistico
se realizé con la ayuda del programa GEOEAS y las bibliotecas de SSLIB editadas por
Deutsh y Jourrel (1992, 1998).

3.2 Caracteristicas generales de la zona muestreada durante las diferentes épocas del

afio.

Las condiciones que se presentaron durante cada muestreo, en términos generales son las

siguientes (SEDEMAR, 1992):

» Periodo de Secas: Comprende de los meses de marze a junie. Durante &l mes de maye la

corriente predominante fue con direceidn Noroeste y fue cambiando a través del tiempo,
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de manera bidireccional, con componente alta hacia el Sureste. La temperatura promedic
varis entre 22,20 °C a 22,80 °C, siendo mayor en la parte cereana a la costa, La salirided

media varié entre 34.31 %o y 35,40 %. siendo mayor a le alture del difusor.

o Perwode de Lluvias: Comprende los meses de julio a septiembre. La corriente
predominante inicié de manera bidireccional con componente alta hacia el Sureste y
cambiando a través del tiempo hacia el noreste, La temperatura promedio ascilé entre
2302 °C @ 23.73 °C con variaciones hasta de 8 °C. En cuento a la sclinidad, fue de 34.95

%o @ 37.57 %o con una variabilidad hasta de 10%..

o Periodo de Norfes: Comprenden los meses de septiembre a febrers. Le corriente
predominante caminé de ser marcadamente unidireccional con componznte al Surceste, a
ser predominante al Sureste. La temperature promedio varié entre 23.48 a 26.82 °C

decreciendo a través del tiempo. La selinidad se mantuve en 34 %e Y con poca variacin.

3.3 Andlisis Exploratorio

Este andhsis se realizé per separado para los 3 conjuntos de datos, dentra de cada uro estos,
se hizo otro andhisis por cada nivel de profundidad y para cada ura de las variables. Aqui sélo
se reportardn log resultados para Fe y Mn, el resto se encuentra en el documento oficieal y de

manera parciel (SEDEMAR, 1992).
Las medidas de tendencia central v de dispersidn de la infarmacian se presentan en la Toble

3.1 Los huistogramas y lus grdficas de papel normal asociadas a log datos se presentan en ia

Figuras 3.11-1y 2 a Figuras 316-1y 2.
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Veriables Nivei de | Mo. de Datos| Media | Desviacidn | Minimo ler cuartil | Mediona | 3er cuartl | Méximo
Profundidad | Observades Esténdar
(m) por femparada

Fe [4 s 2z| 3636 2816 0500 1375 2.800 4450 9 600

] 25| 4500 2936 1.000 4500 7.200 $.100 14.300

n 25| 7082 5713 1760 3200 4100 5.000 49 800

4 s 24| 4754 5881 1000 1825 3.050 4525 29860

1 24| 16332 19.050 3300 6,200 8000 11.325 72 200

n 20| e780 10537 1700 2525 3350 4450 46.900

8 s 20| 4035 3,337 0400 1.200 3150 5500 13.260

It 20| 15615 22.229 6000 7425 8500 12100 | 105800

n 20| 1w09sC 11.865 2400 3850 5050 13 600 38.000

12 B 21 6.08 B.948 0.400 3100 4 200 7400 4340

1 19| 20810 35648 4700 7200 8700 13850 | 160.000

n 17| 18429 31624 2460 4100 5500 19500| 127.500

16 s 9028 11394 1600 3950 5300 6950 34500

1 9t 722 2164 2.300 7000 7200 5000 9.900

n e} 5.150 2442 2200 3825 4500 5650 10,000

&lobal 5 94 5100 6400 0,400 1800 3.400 6.000 43.400

] 97| 13800 21300 1.000 6700 8,100 $.900 1600

n 92| 9749 16568 1700 3075 4,200 6550 | 127500

Mr [3] s 20 1050 0787 0100 0575 1.000 1350 3500

§ 25 1720 0980 0000 1.000 2.000 2,000 3000

n 25 3612 1144 2200 2800 3500 4.200 &100

4 s 21| 098 0511 0,200 0.700 0.900 1400 1500

it 24| 2873 2092 1,000 1750 2000 3.250 10000

n 20| 3420 0.854 1700 2525 3.650 4025 4500

g s 18 1317 1556 0.100 0500 0900 1400 7.000

I 20| =400 1353 1000 2,000 2.000 3000 7000

n 207 3730 1378 2000 2575 3.450 4,200 8.400

12 s ® 1975 3410 0.300 0575 1.050 1600 14300

I 19 2263 0933 0.000 2000 3.000 3,000 3000

R 17{ 4559 3476 1700 3,300 3600 4,100 15.400

1& s 5 1060 0754 0.400 0400 0.800 1200 2300

il 2556 1236 1.000 2,000 3.000 3000 5.000

n 10! 354C 0947 2500 2500 3250 3950 5300

Global s 80 1300 1800 0.100 0600 €500 1400 14 300

[t 57| 2300 1500 0.000 1000 2000 3000 10,000

n s2| 3763 1806 1700 2,600 3500 4125 15.400

Tabla 3.1.1 Medidas de Tendencia Central y de Dispersidn para los varicbles Fe y Mn de los fres muestrecs,

por renglén se representa la informacidn de cada temporada (s: secas, Ii: lluvias, n: nortes).




a) Primer Muesireo

Para la variable Fe, ef comportamiento de los datos observades no presenta una distribucidn
aproximada a la normal, esto se debe a fos valores extremes que tiene, ver Figura 3.1.1-1{a),
{c). (e) y Figura 3.1.1-2 (a). (<), (). La mayoria de los datos se agrupan en el intervalo de 0.0 @
10.0 x10°% ug/g en todd® los niveles de profundidad, excepto ef de 12 m, el cual tiene valores
de hasta 43.400 x10* ug/g, ver Tabla 3.1. Los niveles 12 v 16 m son los que fienen mayor

conceniracidn, lo cual era de esperarse por ser esta variable un metal.

Al observar les gréficas en papel normal (Figura 3.1.1-1(b), {d), {f) y Figura 3.1.1-2 (b), (), (F))
sz puede ver que para los niveles de 4, 8, 12 y 16 m hay uh valor extremo que influye por nivel
de profundidad, que va de 13.200 a 43.400 x10 ug/q. Este puede comprobarse si se analiza
los valores del tercer cuartil gue van de 4,525 o 7.400 x1073 ng/yg, y que son de 3 a 6 veces

menores en proporcion a su respective valor maxime, ver Tobla 3.1,

En cuanto a las medidas de tendencia central (media y mediana), ambas tienden a crecer en
los primeros 4 rniveles de profundidad, con lo cual se piensa que esta varicble se estd

sedimentando.

Con lo que respecta a la variabihdad de los datos, al igual que la media, la desviacidn estdndar
crece en funaién de la profundidad para los niveles de 0, 4, B y 12 m. A los 16 mefros este
valor disminuye y se debe en gran parte a que el nimero de datos cen los que se caleufa son

poces,

De manera global, ios dates presentan un comportanuente muy simlar ol nivel de profundidad
12 m, tfanto en el histograma como en la grdfica en papel normal (Figura 3.1.1-2 (a), (b)),
mucho tiene que ver en este nivel se encuentra los valores extremos tanto el minimo como el
mdximo. 5i se compare las ofras medidas descriptivas como la media, mediana y cuartiles, los

valores globales resultan ser menor en aproximadamente una unidad.
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Para la varicble Mn, tampoco se presenta une distribucién eproximada a le normal {Figura
312-1 y Figura 3.1.2-2), y fambién se debe a la magnitud de sus valores exiremos,
principalmente en los niveles 8, 12 y 16 m y en especial en los dos primeros, Los terceros
cuartiles van de 6 @ 9 veces menores en proporcién con sus respectivos mdximos. La media no
presenta mucha diferencia de un nivel a otro, solo en el nivel de 12 m, que es donde se

encuenfre el valor maximo de toda [a muestra, ver Table 3.1,

Las gréficas en papel normal muestran los dates alineados a excepcidn del valor extremo. Si

este valore no estuviera, los datos fendrian un comportamiento aproximada a la normal,

En cuanto a fa desviacién esténdar, no cambia muche o excepcidn del nivel de 12 m de

profundidad. De nueve esto refleje la presencia del valor extremo.

De manera global, se puede decir que quitando el valor extremo de 14,300 x10 ug/g que hay
en el nivel de 12 m, lo variable Mn pareceria un comportamiento normel pero con varianzas

diferentfes,

b) Segundo Muestrec

Este segundo conjunio de datos de la varicble Fe presenta valores mayores que en el primer
muestreo en genercl, es decir, los valores mdximos san de 4 ¢ & veces mayares en los mismos

niveles. Esto habla de una menor dispersidén del metal en este muestres.

Aproximadamente el 75% de los datos se encuentre en el rango de 0.0 a 15.0 x10? pg/g (ver
tercer cuartil, Table 3.1). Se puede hablar de wna distribucién normal en forma aproximada
para los niveles de Oy 16 m (ver Figura 3.1.3-1 (a), (b) y Figura 3.1.3-2 (c), (d)), mientras que
en los otros niveles, hay un valor que distorsiona y altere el comportamiente de la nube de
datos. Con respecto al valor de lu media, este crece en funcién de les niveles de profundidad,

excepto en el dltimo. La mediana no presenta mayor cambio, pues se encuentra entre 7.200 a
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8.900 x10°% ug/g. Para los niveles O y 16 m, los valores de desviacion esténdar son muy

parecidos y pera el resto es creciente en funcidén de la profundidad.

En los 3 niveles que presentan mayer variabilidad, el valar extrems no es ef dmco que cfecta
el comportamiento global de los dates, en algunes casos hay hasta tres valores que pueden
considerarse aberrantes. Asi, no se puede pensar que al quitar uno solo de ellos habria

cambio en la distribueidn y quitar los tres no reflgjaria el comportamiento real de la muestra,

Er la variable Mn, el nivel de profundidad que presenta mayor variabilidad es el de 4 my es
porque coniiene el valor mds grande de la muestra en general. Ef range del resto de fos
niveles, que es aproximadamente un 75% de los dafos de la muestra, va de 0.0 a 3.0 x10°
kg/q, ver Tabla 3.1. La media y mediana ne muestran un incremento importante a través de log
niveles de profundidad v las grdafices en papel normal, a pesar de tener un comportariento
escalonede, podrion considerarse aproximadamente normales, ver Figura 3.1.4-1 v Figura

314-2

¢} Tercer Muestreo

Aligual que los otros 2 muestreos, la variable Fe presenta valores extremos en cada nivel de
profundidad a excepcidn de los 16 m (Tabla 3.1 y Figura 3.1.5-2 (c) y (d)). El mvef de los 8 m,
tiene valores a lo largo de todo su rango que va de 0.0 ¢ 40.0 x10° pg/g (Figura 3.15-1{(c) vy
{d}}, mientras que los niveles 0, 4, y 12 solo tienen un valor extremo en cada unc de ellos, y ef
cunl influye en sus medidas descriptivas (Tabla 3.1). Los dates no presentan una distribucién
aproximada a la nermal, de hecho si se pensara en quitar el valor mdxime, continuaria siendo

ro normal.
Los valeres de media y mediane tienen un comportamiento senoidal tal que en los 2 primeros

niveles decrecen, pero parc los siguientes 2 crece, y vuelven a disminuir en el Glfimo. La

misma situacidn se presenta con el resto de los valores descriptivos.
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Al observar les grdficas y medides descriptivas de los datos, de manera global, se puede
decir que la mayoria de los valores se encuentran en el range de 0.0 a 40.0 x10° ug/g y que

un solo valer es mayor a 120.0 x10° pg/g (Figura 3.1.5-2 (e) y (f) y Tabla 3.1).

Para la variable Mn, en todes los niveles de profundidad, lo mayoria de los datos se
conceniran en el rango de 0.0 a 6.0 x10 ug/q y solamente los niveles de 8 y 12 m presentan
los de mayor concentracién. Las medidas de tendencia certral presentan un patrén similer al
del Fe, ci igual que la desviacidn esténdar, Los histegramas y gréficas en papel normal podrian

considerarse como semejantes a los de una distribucién normal (Figura 3.1.6-2 (e} y (f)).

3.3.1 Transformaciones

Para los tres muestreos, el Fe es la variable que muestra un comportamiento ne normal y que
daria pie para trebojerlos bajo une transformacidn que quizds ayudara a tener esta
distribucién. Se opté por buscar una familia de transformaciones que fuera adecuada y para
elic se utilizé la familia de Box y Cox (Atkinsen, 1987) cuye propésite es encontrar el valor de
A que indicara la transformacidn idénea para que los datos tuvieran una distribucidn normal,
ademés de que, como valor agregado, la varianza fuera homogénea. Esto se aplicé en cada uno
de los muestreos perc sole en el segundo y tercer muestreo se obtuvo que los valores
adecuados para ) fuera O, es decir, se tendria que caleular el logarftmo de los datos en

ambos conjuntos para los niveles de profundided 4, 8,12v 0,4, 8y 12 m.

Los histogramas y grdficas en pape! normal de los datos transfermados se presentan en las
Figura 3.1.7 y Figura 3.1.8 y las medidas de tendencia central y de dispersidn en la Tabla 3.2,
Con lo que respecta al primer muestreo y al nivel cero del segunde muesireo, fos valores de &

fueran muy cerconcs a 1o cual indica que no era necesario hacer ninguna transformacidn.
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Nimers de Nivel de | No de Dates! Medw Deswiaeidn HMnimo ler Medions | Jer crartil | Mdxime
Muestree | Profundidad | Observados Estédndar auertil
m)

2 4 24 2350 0866 1335 1624 2077 2 400 4179
) 20 2395 0679 1792 2005 2.186 2493 4662
12 19 2477 0.860 1548 1974 2163 2627 5075

3 0 25 1582 Q742 0.531 1163 1411 1609 3508
4 20 1,400 0,860 03531 0825 1208 1488 3.848
8 20 1944 091G 0875 1348 1.61% 2606 3638
1z i7 2119 1.153 6875 I 1411 1705 2970 4848

Tablg 3.1.2 Medidas de Tendencia Central y de Dispersién para la variable In{Fe), 20 y Tercer Muesireo

Al anahzar los dates transformados, con sus grdficas y medides descriptivas, se puede
observar que los histogramas son semejantes a una distribucidn normal. Las grdficas en papel
rormal muestran un comportamiento lineal, en comparecion con 2l conjunto de daotos
originales, y la pendiente es pronunciada. Las medides descriptivas presentan las mismas

tendencias explicadas anteriormente pero con menor varigbilidad.

Aurque en Geoestadistica no necesariamente supone que jes variabies tengan una distribucidn
particular, si se recomienda considerar alguna distribucidn para este fipo de andlisis (Journe!
y Huijbregts, 1978). Otros autores comentan que se puede trabajar a las variables tal cual se
presentan (Diggle y Tawn, 1998). 5in embargo, para esta trabajo se decidié manejer ambos
casos, es decir, analizar los datos originales, bajo una fransformacién para el Fe y

posteriormente comparar fos resultados.

3.4 Andlisis Geoestadistico en R*

3.4.1 Descripcion de datos en 2 dimensiones

Como se menciond anteriormente, se marcaron los dates de acuerde al rango de valores

definidas por los valores extremos y los infercuantiles, es decir se definieron 4 grupas de la

siguientz manera:
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Grupos Rango

Menores [Min, ler cuartil)
Menores Medios [ler cuartil, Mediana)
Mayores Medios [Medina, 3er cuartil)

Mayores [3er cuartil, Max]

Y se ubicaron espaciclmente en las Figuras 3.2.1 ¢ 3.2.6. De acuerdo a esta ubicacién se
presentaron los patrones que a continuacidn se describen y pensando que le malla muestreada

es una matriz de datos de 5 x 5.

a) Primer Muestreo

Durente esta épaoca, los valores merores de Fe en sedimentos se registraron en las
estaciones de la playa. Se establecieron 2 nicleos: al Sureste y al Noreste de la red:
asociado con lg presencia de limos vy arenas finas, Fue evidenfe una coloracién marrdn-

amariilenta en los sedimentos del drea cercana af difusar, (SEDEMAR, 1992},

Al observar coda uno de los niveles de profundidad, se puede ver que las mayores
concentraciones se encuentran en los extremos norte y sur de la red, siende los de mayor
concentracidn a los 4, 8 y 12 m (estacién 6), al noroeste de la red. Con lo que respecta a los
otpros valores, se observa la presencia del difusor pues son valores pequefics en el sentido de
estar en los rangos del minimo al 3er cuartil. Sin embarge, ol nivel de 12 m los valores de
mayor concentracidn se encuentran en el segundo y fercer renglén, lo que heblaria de puntos
de concentrecién o de sedimentacidn del metal, ver Figura 3.2.1. Es importante mencionar

que la corriente en esta época fue con direccidn noroeste (seccién 3.2).

La distribucién del Mn mostrd nicleos de altas concentraciones al Noroeste, Sureste y
Noreste de la red, aseciades a sedimentos limo-arenosos en los 2 primeros y limo-arciilosos
en el dtimo, mismos que poseen mayor capacidad de adhesidn con los metales pesades,

{SEDEMAR, 1992).
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De maners simelor ol Fe ko méxame concertrocidn de Mn se <o ol noroeste, Norte vy Sur de la
red y ales 4, 8 y 12 m de profundidad [estaaidn 6). En log renglones 2 v 3 sz presenten os
valores que van por debujo de la medene v que hebla de la presencic del difuser. £n les
niveles de 4 v 8 m, hay mayar concentrocidn en los 2 dlhmeg renglones, podric penscrse que
el Mn tiende o sedimentarse en estas estaciones, pero hay que fomar en cuenta gue en la

perte superior de la maila hoy dates faitantes, ver Figura 322

b) Segundo Muestreo

Ce los 3 muestreos. este es gl que presenta mayer vanabilided, lo cual es de esperarse
P Y

porque hay un factar gue es determunante que es la presencia de Huvia,

£n la época de Tluvias fue posible apreciar la farmaaidn de un nucles de aitas concentraciones
de Fe, a portic del extreme final del difuser, el cual presentd un decremento concéntrico,

{SEDEMAR, 1552),

Al cbservar los valores de mayor cencentracidn de Fe se puede ver gue estos se encuentran
entre los renglones de 2 a 4 v en Todas las profundidades y a pesar de que ol Norte y Sur
{files 1 v B} tienen valores cltos, no sor tan grandes coma los de er medio. Este puede dar ¢
pensar que Y fuerza con que el difusor expulsa e egua con residucs nie es suficiente come
tampoce Yo es la corrente para dispersarios: si uno observa los mapas de 8 v 12 m de
profundided, los puntos con valores mds altes se encuentran en direccidn hacia el Sur, Conles
que respecta a valores pequefies Yienden o presentarse hacic el Nereste v Sureste, ver

Figura 3.2.3.
En el periodo de iluvios se registrd un ndcleo de altas concentrociones de Mn en ei drea
localizade a lo large del difuser, con un decremento peulghmo v registros elevados eaf

Nerceste y Noreste de la red, (SEDEMAR, 1992},

Debido ¢ coma fue reportada la infermacién, no se puede decir mucho del compertamiente de

los datos, va que los intervalos que se definieron anteriormente estdn troslapados v re son de
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mucha vadn, Solo s puade deor gue valires pequelios do Ma nender o wse hoow & Serests
ae o mobie de mgsirgs v que iog valores de moyor magnitud, se encuentran en medw de e
matin {Yercor rengin) er lse mwveies de S vy B o ge wofunmided, gue es donae

aprexemadamente se ercuentra el difugor, ver Figure 3.2.4,

<} Tercar Muestres

Durorte ¢ temporedn oo nortes, lo tendenca de e distribucidn de Fe en los sedimentes fus ¢
sumenter ooste ko costn, haca aifemar Fua rotorio of estobleamuente of Narte, Noreste,

Sureste y on e drec locubzade a lo large del difuser, (SEDEMAR, 1992),

Tr este muesTres S¢ neta ia presenca deb dfuser v e cornente del ogua pues 5 e dhsenve
o8 valored de movor concentrocsn de Fe se encuentren hecia ef norte de la red, sventeas
que @l sur estdr los de menor concentrecidn. Lon ko que respects of mvel de 12 o, ki estoudn
de mayor concardracién g5 ln que se ubits exactomente an medio de kb malle v o5 donde
terming o} chifusor. %1 sz observa kn columne completa, en este mvel, todos los volores que s
presentan € ella estdn por arriba de su media v con valores oites ol Norfe v bajos af Sur,

Figura 3.25

31 s¢ obgerva ol perimeire ge lo malle de Mn ol nvel de O m ge profuncicd {ver Figurad 20
{g7), 10 de lng 16 estaoones presentun valores moyores o su respeciivg mediona Per orre
lnde, & estudiar o cuarto columna de lo malla, cosi tedos son wolores exirames v 250 s¢
repite pare los riveles de 4 v 8 m. 5i se pensora er ln molla come un plors cartesione, ¢
cugrtp cuadronte tendric los maovores valores en tedes los mveles de profundicad. 5 %e
congsdera el comportamento det Fe. ge podria persor que 2} difusor separg los elemertos, es

gacr, of Fe hacia gl Norte v el Mn ¢l Sur

2.4.2 Descripeibn beneral del Andiisis Estructara

Pora este ardlisis, se wentificd lo ubioodn geegréfica de log valsres exdiremas de cada rive’

de profundidad y 52 observd que éstes varinban en Funaide de fo situscdn chimatelégicn ce ln

45
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regidn (seccién 3.2). Esta identificacidn, junto con el andlisis del resto de los datos, permitié
observar que todos los niveles presentaban comportamiento ne uniforme en lo maila del
muestreo. Se optd por buscar direcciones que indicardn la continuidad espacial de los datos y
en esa direccidn se caleuld el variograma af cual se le agregd un dngulo de tolerancia de 20 ° a

30 ® segtin el caso. El range a Través del cual sz cligieron las direcciones fue de 0% a 180°.

Los variogramas experimentales que finalmente se utilizaron para proponer algdn varicgrama
fedrico fueron aguellos que tuvieran un comportamiento creciente y mayor nlimero de pares o
parejas de valores para su construccién. Una vez elegidos estos variogramas, se observd el
comporiamiento de lo datos en el origen v se considerc que el mejor modele era uno de tipo
gaussiano para explicar el comportamiento de la informacién, ver Tablas 3.3 a 35. De lo
anferior se desprende una caracteristica general que presentan en este tipo de variables v es

que el mejor modelo para los metales es de Tipe gaussiano {Isaaks y Srivastava, 1989),

Posteriormente, con los modelos de los varicgramas seleccionados, se uiilizaren para
interpotar la zona mediante la técnica de kriging y se construyeren los mapas de distribucidn
espacial de los contaminantes en cada nivel, Esto se hizo para cada uno de los 3 muesireos
efectuados en la zona del estudio. Los mapas resultantes de este proceso y de su desviacidn
estdndar se encuentran en las Figuras 3.3.1 ¢ 3.3.8 v 3.4.1 a 3.4.8 respectivamente. De esto

se hablard en la seccidn 3.4.3.

Para evaluar Ta confiabilidad de los resultados anteriores, se realizé ef andlisis de validacicn
ecruzada (Isaaks y Srivestava, 1989, Deutsch y Journel, 1998) v se presentan resuffados en la
seccidn 3.45.

Tode esta parte del andlisis se realizd con el programa GEOEAS, versidn 1.2.1.

El nivel de 16 m de profundidad no fue considerads en este andlisis debido a que cuenta con

poca informacién y a su participacién espacial muy dispersa.
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3.4.3 Variogramas

Como se menciond en el Capifulo 2, el comportamiento del variograma permite conocer la
relacién que existe entre la estructura espacicel y la precisién de la estimacidn, Debido a que
ne es posible utilizar un variograma experimental de manera directa, lo que se hace en
general es proponer algin modelo teérico que refleje la informacidn de los datos. Mucho

tiene que ver el comportamiento que tiene el variograma en el origen.

Las Tablas 3.3 a 3.5 presentan los medelos tedricos y parémetros asociados que se utilizaron
para cada conjunto de dates. El modelo que se aplicd con mayor frecuencia fue el gaussiano,
de hecho en el Primer y Tercer Muestreo todos son de este tipo, mieniras que para el

Segundo, tembién se utilizd el exponencial.

A continuacidn se describe estos modelos en funcién de sus pardmetres, es decir, mesete,

rango y dngulo.

a) Primer Muestrec

Para la variable Fe, el modelo que se uiilizé fue el de tipo gaussiano. El valar de meseta
variaba en funcidn de la profundidad, el de mayar valor es a los 12 m que también es el de

mayor variabilidad, mientras que el de menor es ¢ los 4 m en ambos cases, ver Tabla 3.3.

Con lo que respecta a los ranges, la situacién es muy similar @ la meseta, es decir, cambios en

funcidn de la profundidad, siende mayor alos 12 my la mencr a los 4 m.
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Varicble Profundidad {m} Angulo (°} Meseta Rarge

Fe s} 60 17.000 3580
130 14.000 400

4 i50 1300 600

160 1300 600

8 130 25.000 450

150 25.000 450

12 120 700.000 1000

150 800 000 1000

Mn Q 80 100G 300
100 5000 B850

110 5000 900

4 Q 0.350 400

B o} 8.200 400

160 4000 400

12 130 90.000 1000

150 100.000 1100

Tabla 3.3 Variogremas de tipo gaussiano por nivel de profundidad, Primer Muestrec

En cuanto a los dngulos, para les niveles 4, 8 y 12 m varian entre 120° a 160°, que no es

significativo 51 el dngulo de tolerancia va de 20° a 30°, También a los O m, hay un medelo

apropiade can 130° y hay otro de 60° lo cua! hable de menor uniformidad, ¢ mayor anisotropia

pare este aivel

Al igual que en Fe, 2! Mn ol nivel de 12 m su valor de meseta es el mayor y el mener alos 4 m

¥ la variabilidad también se da de ia misma manera, ver Tebla 3.3.

Para los rangos, se puede ver 2 grupoes, el primero que va de 300 a 400 en los niveles de 0, 4

y 8 m, y el segundo de 900 a 1100 en los ruveles de O y 12 m. Para los dngulos se podria hocer

lo mismo, definir 2 grupos: los que Tiene 0° (niveles 4 v 8 m) y los que vande 80 @ 160° (C, B y
i2 m).
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b) Segundo Muestree

Cuando uno propone algdn modelo, el objetivo principal que se debe tener en mente es el de
trotar de captar la mayor caracteristica espacial de la varieble y una parte muy imporiante
en la seleccién det modelo tiene que ver con el comportemiento que tiene en el origen.
Modelos con un desarrollo parabdlico en el inicio deberian ser usados solamente para
fendmenos que sean considerados continuos, en otros casos el modelo lineal funciona
adecuadamente (Goovaerts, 1997). En el caso de metales ¢ en genercl de concertraciones el

modelo gaussiano funciona adecuadamente (Isaaks & Srivastava, 1989).

En este muestro se ajﬁs?cron 2 tipos de modelos gaussiane y exponencial, sin que alguno seq
especifico para una de las variables o para algln nivel. Mucho tuvo que ver el comportamiento
que se observd en el variograma experimental, para dlgunos niveles de profundidad el
comportamiente fue de tipo lineal y en particular el modele exponencial se considers

adecuado.

Para la variable Fe, el modela que se utilizé con mayor frecuencia fue el de fipo gaussiana,

excepto para el nivel de 4 m en donde se ajusté el de tipo exponencial, ver Tabla 3.4.
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Varable Profundidad (m} Hodelo Angule (*) Messta Range

Fe o Gaussiano o} 26,000 500
Haussiano 40 26000 500

Gousgsiang 70 11.000 150

4 Exponencial 90 350000 300

Exponencial 120 650 300 400

Exponencial 130 370000 400

8 Gaussuang ¢ 1500.000 400

Gaussiano 130 1000.00C 400

Gaussiene 160 850.060 350

Gaussiano i7C 1700.000 430

12 Gaussiane 80 1800000 100

Gaussiang 90 1800000 230

Gaussiano 140 1700 GO0 120

Fayssieno 50 1650.000 120

Mn 0 Exponencial El 1600 550
Expenencial 120 1600 400

4 Gaussiano o 8.000 400

Gaussino 100 4000 200

& Gausgano [+ 4,100 400

Goussiang 130 3000 300

Goussieno 160 3500 300

Gaussiana 17¢ 6.00C 400

12 Gaussiane 70 0506 300

Gaussiano 100 15600 400

Gaussiang 130 2400 400

Gaussiano 170 2300 250

Lr{Fe) 4 Gaussians e 1,200 600
Goussicro 150 1.100 200

8 Gaussiana B o 1100 350

Gaugsiane 160 1200 350

Gaussiane 776G 1100 350

12 Saussiano 30 1200 200

Gaussidro 120 1000 250

Gaussicno 130 080¢ 2060

Tabla 3.4 Varicgramas por nivel de profundidad, Segundo Muestrec
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Con o que respecta ¢ la meseta, el nivel de O m presenta valores menores a 30: a 4 m de
profundidad, este pardmetro estd entre 300 a 650 m, y en el resto varié de los 850 a 1800,
siende mayor a los 12 m. De lo anterior pareceria que el valor de la meseta crece en funcidn

de la profundidad.

Con respecto al rengo, los 3 primeros niveles varion de 300 o 500 m, mientras que a los 12 m

va de 100 a 230,

Para el dngulo, en casi todos los niveles varian entre 80 a 170° a excepcidn del rivel 0 m pues

contiene dngulos de 0° y 40°.

Al igual que fa variable Fe, la mayoria de los modelos que se utilizaron para Mn son de tipo

gaussiano, solo el nivel de O m fue modelado con los de tipo exponencial.

Si se observa el valor de las mesetas, estas estdn deniro de un rango de 0.500 ¢ 8.000,

siendo las mds pequefias ¢ fos O m, las mayores y mds variables a los 4 m,

Los rangos se mantienen semejantes en las diferentes profundidades pues varian de 200 a

550 siendo el de mayor variabilidad al nivel de 4 m.
Para los dngules, podria pensarse de nueve en 2 grupos en cada rivel, definides como aquellos
que son menores o iguales a 70°, predomirando el valor de 0°, y los que son mayores a 100° y

definir con ello las zonas enisotrdpicas de cada nivel.

Para la transformacidn In(Fe), se analizé los niveles de 4 a 12 m de profundidad y todes los

modelos propuestes son de tipo gaussiane,
El valor de las mesetas ro varié mucho pues esta dentro del rango de 16 1.200.

Er el parémetre de rangs, el que tuvo mayar variebilidad es a los 4 m, de 200 ¢ 600, siendo

estos valores el minimo y ef mdximo en general. En cuento a los dngules, el nivel de 8 m,
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presentc uro de O° y el resto mayor o igual g 160°, mientras que para los ctros niveles los

rangos de variacién fueron similares.

¢} Tercer Muestreo

Como se menciond anteriormente, en este muestreo todos los modelos son gaussianos ast que
ha de suponerse éste en cada uno de los siguientes apartades y tener en cuenta la

informacién de la Tabla 3.5.

El valor de la mesete para Fe varia de 180 @ 2600, siendo este Gltimo valor ef tinico en este
muestreo que se utihzé a los 12 m de profundidad. Si se ardenara el valor de las mesetas en

funcién del rango en cada nivel, se abtendria el orden de 8,0, 4 y12 m.

Los rangos se podrian considerar similares, excepto a ics 12 m que es de 150, mientras que el

reste de los valores varié de 300 a 550,

Las dngulos varfan de 60 a 160°, los niveles de O, 4, y 8 m presentan diferencias similares

entre ellos.

El rango de variacidn de los valores de mesefa para la variable Mn, va de 0.600 a 3.200

siendo los mds homagéneos a los 4 y 8 m y el mds alejado se presenta a los 12 m,

Los rangos varian de nivel pere no con un patrén definide. El nvel que presenta mayor

varwabilidad es el de 4 m.

Para los niveles de ©, 4 y 8 m, se puede de nueve definir 2 grupos en cuanta ol veler de las
dngulos, Estos grupos son: menores o iguales a 90° y los mayores o iguales a 120°, de igual

manera que en el caso anterior esto podria definir los dngulos de anisotropia.




Varicble Profundidad (m) Angulo {°) Meseta Rango
Fe c & 180 000 300
130 200,000 256

4 80 520000 420

130 360000 550

160 220000 400

8 80 240.000 370

10 245.000 360

12 &0 2600.000 150

Mn, 0 49 2200 200
89 1€00 200

160 1430 280

2 o 0.800 300

120 0800 250

150 0500 400

8 80 3.200 230

=0 3.000 730

12 170 2.400 450

100 1600 400

120 2000 40

130 2.400 450

Lr{Fe) 0 &G 0.800 250
80 1600 380

120 1400 220

150 0800 400

4 80 1200 320

116 2000 600

130 2700 £50

170 1400 475

8 o 1550 340

120 1300 500

130 1300 400

12 80 1200 200

120 0950 240

TFabla 3.5 Variogramas de tipo gaussiano por nivel de profundidad, Tercer Muestreo
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A diferencic del segundo muestreo, aqui se llevd a cabo esta iransformacidn para los datos

en los 4 niveles,

Para el pardmeiro de meseta de In(Fe) se obtuvo que, €l rango de varigeidn estd entre 0.8C0
a 3.000 y si se observan las magnitudes en funcidn de ia profundidad, éstas van creciendo
desde el nivel 0 m hasta el nivel 8 m y decrecen en los 12 m. La mayor variabilidad se

presentd a 8 m,

En cuanto al range, este varié de 200 a 650. E} mvel de 4 m es el que presente mayor
variabilidad y se ebservaron los valores mds altos. Para los niveles de 8 y 12 m dicho valor

decrece, lo mismo que ¢ los O m. Esfos resultades parecen detectar la presencia del difusor,

Los dngules presentan un patrén similar al rango en todos los casos.

3.4.4 Kriging

La idea de describir cada une de las variables por muestreo, es la de observar si los
variogramas que se eligieron son edecuados para construir el Kriging de cada nivel de
profundidad vy para cada temporade. S1 esto fuere el case, entonces se tendria un andhigis
completo de come el difusor estd dispersande los residucs por elemento, lo cual podric

ayudar para ajustar el modelo del difusor bajo estudio.

E! nimero de volores predecidos para cada varwable fue de 100, i0 valores pera cada
direccidn y considerando el origen en {(-978267, 223333), con incrementos de 56.556 y
40.778 en Longitud y Latitud respectivamente. £l Tipo de Kriging que se utilizé fue ordinario

y en blogues de 2x2 y ei programa con el que se calculd fue GECEAS (Versién 1.2.1).

Para explicar los resultados de este andlisis serd necesario tomar en cuenta 3 gréficas, la
primera es donde se presentan fos datos muestreados (Figuras 3.2.1 a 3.2.6), le sequnda serd
la de Kriging {Figuras 3.3.1 a 3.3.8) y por ditimo la gréfica la Desviacién Estdndar del Kriging
(Kriging(DE), Figuras 3.4.1 a 3.4.8). Se debe tomar en cuenta que la zona a la que se hard
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referencia serd aguella que fue muestreada exclusivamente ya que en las de Kriging y
Kriging(DE) hay partes que no deben estar y que por la interpalacién y por el tipo de Kriging

utilizados fueron calculadas.

Posteriormente se llevd acabo un proceso de validacidn cruzada y se estimaron los errores
asociedos a Kriging. Con dichos valores se construyeron histogramas y gréficas en papel
nortmal para anclizar su comportamiento (Figuras 3.5.1 a 3.5.8) y evaluar le confianza de los

resultados.

a) Primer Muestreo

Pera la varigble Fe, si se observan las Figures 321 y 3.3.1 se puede ver que las
concentraciones altas se encuentran al Norte y al Sur de la zona muestrecda y valeres bejos
en el centro, recuperando la forma y direccidn del difusor. También la acumulecidn del metal

a los 12 m queda representada en dichas figuras.

Las imdgenes de la Figuras 3.4.1 muestran valores cercanos a O en los niveles 4, 8 y 12m, [o
cual habla de la poca diferencia que hay entre los valores observados y los predecidos. Asi
que se puede pensar que se obtuve un buen ajuste y que los variogramas y el kriging utilizados

fueron bien seleccionades.
Para la variable Mn, los valores estimados por kriging muestran un comportamiento similar ol
que se describid anteriormente, es decir, valores altos al Norte, Sur y Noroeste de la malla

principalmente en los niveles 4, 8 y 12 m, ver Figura 3.3.2.

Las imdgenes que se muestran en la Figure 3.4.2 también presentan valores bajos en la zona

muestreda.
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b) Segundo Muestreo

Si se observan las imédgenes de la Figura 3.3.3 (a) a (¢, para la variable Fe, se puede ver que
las concentraciones de mayor valor se encuentran a lo largo de la imagen, partiendo en dos
cada ung de éstas. Al nivel de 0 m de profundidad (Figura 3.3.3{a)) se puede ver que hay
mayor variebilidad, pero a los 12 m (Figura 3.3.3(d)) se observa que hay una alta
concentracién de Fe hacia el Sur. Dicho comportamiento refleja la presencia de liuvia en la

superficie y la poca cerriente que tiene el mar al menos en esta zona.

Las imdgenes de la desviacidn estdndar del kriging de Fe (KSD(Fe)) (Figura 3.4.3), al 1gual que

las anteriores, muestran poca varwabilidad en la zona muestreada.

Para la variable Mn se comentd que las concentraciones mds aitas se encuentran alrededor
del difusor, esto queda bien representado en las 1magenes de kriging como se ve en la Figura
334 A los 12 m de profundidad, en la parte norte se ve que el Mn guede ahi, con

concentraciones altas lo cual también queda representado en la imagen, ver Figura 3.3.4(d).

En cuanta a las imdgenes de la desviacidn estdndar de kriging de Mn (KSD(Mn)), reflejan un

buen ajuste pues en la zona muestreada los valores son cercanos a 0, ver Figura3.4.4,

Es importante recordar que los valores que se observaron en esta variable fueron muy planos
en el sentide de que se contaba con valores enteros y quizds el kriging que se utilizé no haya

sido el mds adecuade.

Para el In{Fe), las imdgenes resultaron ser muy parecidas a las de Fe (ver Figura3.3.3 vy 3.3.5)
en cuanto a ios puntos de mayor concentracidn pues quedan bren representades. En cuahto al
resto de la informacidn, pare In{Fe) la superficie es mds homogénea con el cambio de escals

porque los valores no son tan extremos,
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Las imégenes de la desviacidn estdndar de! kriging de In(Fe) (KSD(In{Fe))), presenta menor
variabilidad que las de Fe, lo cual indica que se tuve un mejor ajuste y que este se debid al

cambio de escala que tuviereon los detes (ver Figura 3.4.5),

¢} Tercer Muestreo

Para este muestreo, las concentraciones altas de Fe se encuentran en la parte Norte de las
imdgenes de kriging en los niveles de Oy 4 m; a los 8 m, ol Norte y Suresteyalos I2menla

parte media y un poco al Sureste (Figura3.3.6).

Las imdgenes de la KSD{Fe), muestran valores cercanos ¢ 0 en la zona muestrecda o

excepcidn del dltimo nivel que presenta mayor variabilidad (Figura 3.4.6).

Para la variable Mn, [os valores de mayor concentracidn se ubican en la direccién Sureste
para los niveles 0, 4 y 8 m. A los 12 m, el comportamiento es muy similar al Fe, es decir,

valores altos en la parte media y un peco hacia el Sureste (Figure3.3.7).

En cuanto a las imdgenes de KSD{Mn). en la zone muestreada los valores son cercanos a 0, asf
que las estimaciones hechas para este muestree fueran buenas en cuanto a gue la varichilidad

fue baja (Figura 3.4.7).
Al igual que en ef muestreo anterior, la variable In{Fe) tiene un comportamiento muy similar af
Fe (Figura 3.3.8), y en general se tiene una interpelacidn mds homogénea al compararia con

Fe.

Las imdgenes de KSD(in{Fe)}) son similares en cuanto a comparacién gréfica y en cuanto a

variabilidad, esta es menor por el cambio de escala (Figure 3.4.8).
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3.4.5 Vglidacion Cruzada

En el capitulo 2, se menciond que la validacién cruzada es un método que permite comparar los
valores predichos con los datos originales con la idea de probar si los variogramas y los
pardmetros utilizados en elles pueden reproducir la variabilidad espacial de las muestras,
Este parte del trabajo muestra que temendo una buena eleccién de veriogramas a interpoiar

por medio de kriging, proporciona buenas estimaciones de ios datos en general,

Pare cada uno de los muestreos se realizd esta validacidn con las mismas consideraciones que
se tuvieron para reclizar la interpolacién por medio de kriging. Se obfuvieron valores
estimados para los punfcs muestreados, la desviacién estdndar del kriging, el error estimado
y el error estdndar (error estimado dividido por lo desviacidn estdndar del kriging). Se
construyeron histogramas y grdficas en papel normal para los errores estimados por ser
estos el reflejo de la buena estimazién que se tuve en general de los datos. A continuacién se

describen estas gréficas,

a) Primer Muestreo

Los errores estimados para le variable Fe muestran que a los 4 m se tuvo el error de
estimacion mds grande pues el rango va de -30 & 20 y son 3 puntos como se puede ver en la
grdfica en papel normal (Figura 3.5.1 {d)). Los otros histogramas y gréficas en papel normal
muestran un buen comporfamiento en el sentide de que podrian considerarse aproximedas a

una distribucién normal, Figura 3.5.1.

Pera Mn, los vaiores de los errores muestran un mejor comportamiento que los de Fe. Ei
range de mayor maghitud se da a fos 8 m, d2 -8 a 6. A los 12 m, la mayorie de los dates se
encuentran en el rango de -2 a 2 y sélo unc valor de & que habla de una sobre estimacién de

algiin punte, Figura 3.5.2.
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b) Segundo Muestreo

Para la variable Fe, los errores estimades tuvieron un rango de variabilidad alto, lo cual era
de esperarse ya que es el muestrec que se caracteriza por ser variable. Los histogramas y
grdficas en papel normal no muestran un mal comportamiento e excepcidn del nivel de 12 m

que presenta un vaior subestimado menor a -100, Figura 3.5.3.

Pera los errores estimados de Mn, ol nivel de O m, el histograma presenta frecuencias y
valores muy estdticos, sin embargo la gréfica en papel normal muestra continuidad en los
valores y no un compartamiente escalonade que es la caracteristice principal de este variable
en este muestreo. El resto de los niveles de profundidad tiene un buen comportamiento,

Figura 3.5.4.

Los errores estimados del In(Fe) muestran varias modas en los volores -1y 1, alos 4 m
{Figura 357 {a) y (b)). A los 8 m, el velor de la moda se pecorre hacia la derecha si se
compare con el histograma de Fe (Figura 3.5.5 (c) y Figura 3.5.3 (e) respectivamente). El
range de los datos es menor que en Fe, lo cual es Idgico por el cambio de escala que hubo dl
transformar los dates. Las graficas en el papel normal podrian considerarse bien portadas,
Figura 3.5.5.

c) Tercer Muestreo

Al igual que en el muestreo anterior, los errores de estimacién del Fe presentan rangos de
-40 & 20 ¢ excepcion del nivel de 12 m que va de -120 a 40 aproximadamente. Las grdficas en
papel normal tienen un compartamiento similar a excepcidn del nivel de 8 m, que presenta un

cambic en el rango de -1a 0 y en los otros niveles se presenta de -2 a -1, Figura 35.6.
Los errores estimados del Mn presentan un buen comportamiento en general, sélo a los 12 m

el rango es mayor pues va de -10 a 5 aproximadamente, mieniras que enelrestovade-3a 2,

Figura 35.7.

104



-
Q300 Bt
ggl
3¢
iz :
6200 ] 1 L : I
2 H o T i 3
I x Ba T = i
Z 2 I i — T
B 3 20 1 Fd - 1
3 2 £ ) T ¥ e, WA NS |
© 3 T T U iF I I
i ¥
0160 8 =
§
1
!
! i%
L
e et + + ot
-100 L 0 50 0o 150 A0 $0 S0 <40 2o O 20 «p 68 &0 -0
a)Om bjom
P e
0300 BE

iz

T o L
& a4 w3 Q2 22 1 e 1 ;o g2 4

Frecutnein

o M =

]E g #
[ PR SPIRNRIS

B8
Probabilrdod Acumulbady
- T
b

ol

GEm dam

&300

|

Frecuencia
a o g e o
- a Y
g 8 i 8
L
o
Probabilidad Acumuleda
a
B o wd s_aﬁ 28 2588 B %
[ ] -
I Li.t |
Y
| ) ol
——J ﬂl-«
N
ALt

T —TT 001

-7 ar &3 13, &7 a0 52 A5 7 CUOUGEB 17 a5 52 70 7
D8m fEm
1 9299 -
A 4 B 1]
o400
PRLECE £ & &+
g 1 £ b
2 oo I o 3
200, =
4 . ‘é % r
1 2 9 -
] « s
0100 | 2
l |
o] H H B4 T T
cmn_",l ! 5[ . M,I 1
138 30 51 51 43 a1t 3 56 20, 0000038 26 56 @ 111 139
Dizm Wizm

Figura 3.5.3 Histrogramas y grafican en papef normal para e{Fe) por nivel de prefundided, Segundo Muesireo



8120 i E |
4 3 b y
0080t L] 3 0 -
a2 3 b 3 —
H - B
E 1 ¥ =) " ra
H - — 3
« 1 3 Fi S I O
LY 3 5
g : !
- 1 1 | S
: & .
oo : . . oet L
-7 -l).‘?ﬂ 030 R 210 -7 4 10 OEE 03 0000COZO4 08 10 1A T
4 0m Bom
ox08] #3
- H . -
2 02004 3 z
H ] : .
P — = , =
& 4 } 3 E + =
3 I I s W .
0 100..] i ] Ed T
o : —
] i ! H I —
ol : T T [ [.—L T ool '
-T2 a2 [ 48 85 J2 BB 43 23 <14 COOOW 14 23 43 5B
4m fidm
] %3
0.300
2 ] £ 3
: 0.200] i 3 B
7 20|
H ] é iz —
£ ] 3 3 -+
LRI & 2 0
4 | :
] [ B
oo T T T by 1)
48 20 co Za 40 «0 40 8Z 24 16 OBQ " 080 18 24 82
agin fNem
s45s
0300 ] |
=i
4 ]
B
i i% -
0200 .
H 2 a
i 4 : T
3 1 — ~— I P ==
b4 E ﬁ -
oo H o =
ixd
o.oon gt
-130 s 3 1% 43 9 478 05z 428 0 938 052 478 18 13
Ditm Wizm

Figura 3.5.4 Histrogramas y gréfican en papel normal parae e{Mn) por nivel de profundidad, Segundo Muestreo



. 09
] 8

Frecuenciy
x

g“b_mw - _4_{
.
]

Probabihdad Acumuleda

—ry ke O

.

1
040 140 ZLO 18 .13 09 064 032 " (032 064 0% 13 16

ayam bl 4m

0200_| 89

015G,

TSI B W

Frecuencia
o
8
L
Frobebildod Acumulada
o,
3.

0050

L0 Ly

0000 .
-150 080 043

240 16 13 0% 064 032 < (32 064 095 13 16

c}Em HE-E.

9983

Frecuancia
L
Probebilidad Acumulada
]
0

| i

t
140 40 60 160 A4 -4 £84 056 Q8 <t 024 056 D84 11

8
e

£ tZm f11Zm

Figura 3.5.5 Histrogramas y gréfican en papel normal pere e{ln(Fe)) por nivel de profundidad, Segunde Muestreo



335

S0 R 15 TA00MRIS T4 1L 7

Frecusnch
BB B8
.

|
]
Frobabihdad Acumulada
335’.“ waESdn £ 5 8Y L

gom Nom

4500,

l
T T T T T T
a21 21 a2t 24 74 178 IMa T
4 m dr4m

Frecuanca
o a o a -
B i B & &
Probatudad Acumulada
3
s HEERENE w B E
T
EART
D

a3 3L 26 A9 3 el GOO0T9 B¢ X 18 28,

oz . .,......[ T
] E-E
} 1
¢35 p :
4 2 o -
s ] E —
o . 2
2 H 2
&)
3 weal] 3 i ¥
b = 4
< ] 3 E ——
1! b -
1 ¢ £ 0
o5 2
] i i
] 82
o.00n ] Pl :
210 e ) s 150 20 2 AT 45 2k =2 & &2 8 1% 7 2
EITY fiam
0.560¢ &
3 i :
04007 =l
2 o] L -
I i = z
3 3 3 T
< pang ] z
. b =
2 d
2100
3 2
_1 H 32
eoon, ] " , o
116 16 1 8e. 6 93 0. 46 25 -00F 23 & TR 93
P1zm Nizm

Figura 3.5,6 Histregramas y gréfican en papel normal para e{Fe) por nivel de profundidad, Tercer Muestreo



5.
— — .
0280, 8
0200, 3 = ¥
E -
2 ! 2 .
i 010 -
: i e
& 3 3
0 k- z =
£ 0 .
21
o050, 1
; 8%
LK ST R L 0
400 200 00 000 400 230 aos 500 a0 24 48 12 D& 0 DE0 12 E 24
Qom o
48,
0307 —
_ o |
1 o
4 P £ =
0200 H M N
]
g
3 3 £8
H | 2 i =
E [ z 30 e
H z 2 3
a0 t — z A .
] | ;
A 1 3
] ; ¥
° oo [ [ 1 |
280 G 030 61 11 210 310 4% o 24 48 A2 dse 0 om0 12 14 24
d4m fNam
02504 s
1 |
] i 83
] ]
02007 35
| ] b
] H H bl -
g 0150] H ="
I3 — 2
B ! i A
3 ] 3 i i
& g1se] %
] Eow ——
1 2
nnﬂ:__E E &;
1 1 i
oo b = AN famc T 0.04
300 200 100 00O 100 zoh 200 400 20 24 a8 12 060 D 08 12 18 24
DQém f1gdm
q 99,99
0.390, E
- i .
g g T hd
H ] i 3 +
[ 4 E 3u
0100 *
i | ! )
1 i
0400 . — . 0.01
a7 a7 83 183 Sz B4 70 47 23 QOMIODS 23 47 TO 84 12
Jizm sizm

Figura 3.5.7 Histrogremas y gréafican en papel normal para e(Mn) por nivel de prefundidad, Tercer Muesiree



Para ia variable In{Fe), los errores estimados tienen un mejor comportamiento que en el
muestrec anterior, pues el cambio de escala, al menos en este muestrec, ayudd a tener ura

mejor estimecién que se refleja en las gréficas de estos errores, Figura 3.5.8,

3.5 Andlisis Geoestadistico en R’

3.5.1 Descripeion General del Andlisis Estructural

Para esta parte del andlisis, se tomé en cuenta los resultades que se obtuvieron en R como
fueron las direcciones de los variogramas y la localizacidén espacial de les valores extremos,

entre ofras cosas.

Antes de comenzar el endisis hubo necesidad de transformar las coordenadas de los dates
puesto que se requeria que fuvieran rangos similares, en esta case las variables de longitud y
latitud estaban en km v la profundiadad en mis. La transformacidn que se utilizé fue la

siguiente:

2= Zpa

Zmax ~ Zrun

en donde

z es el valor original (longitud, letitud o profundidad)

z_ esel valor minimode z

min

2,0, s el valor mdximo de z

Z'es el valor transformado de z

Una vez transformadas las coordenadas, lo que se hizo fue identificar los dngulos que fueran
iguales o similares en cada une de los niveles para cade una de las varicble. Después se
procedié a hacer el cambio de valor de los dngulos pues en el programa GEQEAS los dngules

se miden como en geametria plana, es decir, el dngulo se mide partiendo del eje horizontal (X)

10
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en sentido contrario a las manecillas del reloj de O a 180°, mientras que ks bibliotecas de
G5LIB, miden los dngulos partiende de la direccién Norte hacia el sentideo de las manecillas
del reloj O a 360° (azimut), como se hacen en las mediciones ferrestres en general. Una vez
que se tuvo identificados los dngules, se trazé un circule v sobre € las direccicnes de cada
nivel, es decip, para el primer muestreo en el rivel O fueron 60 y 130° y se frazaron en el
cireulo como se puede ver en la Figura 3.6 (8) con una lines continua, posteriormente se
marcaren las del nivel de 4 mts cuyos dngulos son 0, 150 y 160° con una linea punteada v asf

sucesivamente, ver Tablas 3.3 ¢ 3.5 para las direcciones.

Estes circulos a le que ayudaron fue ¢ observar el rango sobre el cual se deberia busecar
alguna direccién sobre el plano (dngulo azimut). Una vez identificados los rangos se calcularon
los variagramas pera diferentes direcciones chora fomando en cuenta la profundided (dngula
dip) (ver apéndice 1}, se modelaron sclo aquellos que tuvieran un comportamiento creciente y
con un ndmero grande de pares o parejas en cada rezago. Las Figures 3.7.1 a 3.7.8 muestran

los variogramas experimentales estandarizades seleccionados y los modelos propuestos.

El modelo que mejor se ajustd para los varicgramas experimentales fue el gaussiano, lo cul
era de esperarse ya que en el andlisis de R* fue el que mejor resultd y también por el tipo

de variables que se estdn trabajande como se habia mencionado anteriormente.

La Tabla 3.6 muestra los pardmetros de los modelos propuestos los cuales son menos en
cuanto a cantidad de modelos seleccionades en R . Esto suena légiee ya que ol considerar
otra variable de ubicacién, en este case la profundidad, la continuidad espacial es mds

restringida.

Con los variogramas seleceionades en cada uno de los muestreos, se interpold el volumen de la
Zona por medio de kriging. Los mapas de kriging y los de su desviacidn estdndar se muestran
en los Figuros 3816 388y 391 a 398 plane XY, es decir, vistos como en R’ . De esto e

hablard mds adelante y con mayor detalle en la seccign 3.5.3.

11z
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* Direcaién de 130° para Oy 8 mta

* Davecen de O° para 4y 8 mbs
4 Drrecodade 190° para 4, By 12 mis

. * Direcaidn de 07 para 4y B mbe

, bitceidn de 0F para Oy Ot « Direezién de 100 para 4 12 ot
Dircccrin de 90" para 4y 12wty e ey

+ Drreccidnde 130 para 4y B s ¥ Direcerdn da 170" para By 12 mtd

~ Direcerin de 170" para Oy 8 mts

h) In{Fe}

* Drrecaién do 60 para Gy 12 mts
* Direcelén de 80" porg 4y Bets

* Direcelén de 1207 pora 4 y 12 mtz
+ Durezckin de 130 para Oy 4mita

* Dlrecclénde 150" para 4y B mts

* Durwceldn de BO" para 0 y 4 mis

+ Dirzceidn de 1107 para 4y At

« Direzeibn de 120° para 0, B y 12 mts
~ Direcciinde 1307 para 4y Emir

Figura 3.6 Circulos en donde se identificen los direcciones para el andlisls dz 2 dimensiones,
cada renglén es un muestreo y los direcciones marcados (*, @, =y ) son comunes en distintos niveles




Posteriormente la validacidn de la interpolacién fue hecha por medio de la validacién ervzada

y los resultados se presentan en la seccidn 3.5.4,

3.5.2 Variogramas

Al analizar los pardmetros de los variogramas en cada uno de los muestreos, se observé que
hay direcciones que son claves en cuarto a los valores que tomaron tanto el rango como le
meseta. Esto hablaria de que son direcciones sobre las cuales se estén dispersande o

estancandoe los metales. La Tabla 3.6 es muy importante para las observaciones marcadas y
los drgulos o direcciones, estas ditimos serdn referidos como (éngule Azimut, éngulo Dip)

durante esta parte del andlisis,

a) Primer muestreo

En este muesireo las direcciones que son comunes para ambas voricbles son dos: {120, Q) v
(140, 0), ambas estdn marcadas en la Tebla 3.6 con diferentes tonos de gris. Para la primera
direccidn los valores de meseta coinciden y los de rango se podrion decir que son parecidos.

En la seqgunda direccién, ambos pardmefres son diferentes, ver Figura 3.7.1 y Figura 3.7 2.

Hay ofra cosa o Yomar en cuente vy es que el valor del dngula Dip es O, lo que querria decir que

la continuidad espacial sélo se da a rivel del mar.
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Epoca de
Yariable Azimut Dip Rangoe Heseta
Muesireo
Secas Fe i20 C 125 16
U7 SR S ROt ¥
) ol 12
Mn 120 ¢ 1.0 16
D T DNSEET S _ | T
Lluvias Fe ’ 110 — 0 . 4 OT — 18
i70 o] 08R 110
110 1 05 -t
200 -120 08 23
Mn 10 4] 15 15
Ln(Fe} 110 ] 1.0 20
Nortes Fe ‘ i40 0 ] 13 ~ 22
: 2T
i
Mn 110 ¢l 0.45 1.2
140 Q 1.2 1.7
Ln(Fe) 140 o i6 4.0

. . . 3
Tabla 3.6 Pardmetros pora modelos gaussianos de los 3 muestreos para andlisis en R

b) Segundo Muestreo
Parg este muestreo son 2 las direcciores que coinciden, en este caso para todas las variables

son las siguientes (110, 03, (110, -30}, y otra direccién mds para dos de ellos (Mn, Ln{Fe)) que

es {110, -150). Aqui el valor del dngulo Dip varia en cuanto a que se estd tomando en cuenta los
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_ o) Semvericgrama Fe direcmon azimuth 120dip 0

_b) Semivariograma Fe direccion azimuth 140 dip O

c) Semraricgrama Fe direccion azimuth 160 dip 0

Distancia

Figura 3.7.1 Variogramas experimentales y modele geusiano para la varicble Fe en el primer muestreo



a) Semwariograma Mn dirgccion aximusth 120 din O

04 ]
£.0.]
Y 6.0..—
490
3
20
ool = : —
0.00 0.40 230 120

Distanca

b} Semvaricgrama Mn direccion ezimuth 140 dip O

1003

7 T
300 a4 [sX:11] 120
Distancra

ez 3.7 2 Voriegrames experimentales y modelo gausiane pera fa variabie #int en el primer muestreo



cambios que hay o nive! de profundidad. Cabe recordar que el segundo muesiree se
cargcteriza por tener un factor adicional que es la lluvia y que, de alguna menera, siempre se

le ha considerado importante pare la interpretacién de los datos, ver Tabla 3.6.

Los valores de meseta con respecto a le direccidn de (110, 0) varian de 1.5 o 2, mieriras que
el valor del rango va de 0.7 a 1.0, coincidiendo este dltimo valor para Mn v In(Fe). La sequnda
direccidn, fa meseta va de 1.5 a 2.5 v el rango de 0.5 v 0.6, estos valeres de rango se pedrian
considerar parecides. La (itima direccidn para valores de meseta son similares de 1.3y 14y

de rango de 0.4 y 0.6, ver Figura 3.7.3 a Figura 3.7.5.

b) Tercer muestreo

En este muestrec séle hay unc direccidn que se de de manera conjunta pare las tres
variables, esta es (140, Q). Los valores de meseta en esta direccién varfan mucho de 1.7 c 4, y
el rango de 1.2 a 1.6. Les valores altos en estos pardmetros sen para la variables In{Fe). Ver

Tabla 3.6 y Figura 3.7.6 a Figura 3.7.8.

Hay otra direccidn que coincide para las variables Fe y In{Fe) y es (190, 0). En este caso el

valor de la meseta coincide, 2.5, y el rango es de 0.25 y 0.5 respectivamente.

3.5.3 Kriging

En el andlisis se toraaron no sdle los variegramas direccionales propuestos, sinc también hubo
necesidad de definir el tamafio de un elipsoide cuyc objetivo es el de definir la vecindad de
datos o frabajar. Los valores que definieron el elipsoide en cada muestrec fueron
establecidos de acuerdo a los renges y mesetos de los variogramas seleccicnades y se
presentan en la Tabla 3.7 asi como también los dngulos sobre los que se define, ver
especificaciones del modelo pero el variograma en apéndice 1. Estos pardmetros son
requerimientos de las biblictecas uiilizadas que son explicadas en log métodos de bisqueda
del apéndice 1.

8



7o0_G) Semivertogroma Fe direccion azimurh 110 dip O rqa_b) Semivariograme Fe direccion azimuth 176 dip O

8.0 800
500 500
480 Y 400
300, 300
200 200
100 100 \/jS»—\’jt\_{— - ——
-
-
o

0903 T ; T : : — Qo0 : T T T ———

000 a2 040 050 080 100 120 000 020 040 Ve 080 100 120

Dustaneia Distancia

700_€) Semivaricgrama Fe direccion azimuth 110 dip -30 ro0._d) Semivariograme Fe direccron azimuth 200 dp -120

@
8

' T )

00

"
@
a

500

4000 400

|

}
Iy o
1] /,/f\//\ too i f\\!

T T T T T 1 T T T T
Qo 020 040 {60 [+F:+] 100 120 [+1vs] 20 040 osn LeE: ) 100 120
Distancic Distancia

Figura 3.7.3 Veriogrames experimentales y modele gausions pare la variable Fe en el segunde muestreo



3.00. &) Semivariagrama M dugecion azimuth 110 dip 0 3p0_b) Semmvaricgrama Mn direccior azimuth 110 dip -30
250, zZA
200 200
150 L ’Y .50
.
100, s, 100
e
050 i s 050
Ve

Ll 11 Z T T . ao0 T T

Lhon) 04 5] 120 Qo0 adg 080 120

Bstenca istancia
200_¢) Semvariograma Mn direccion azimuth 110 dip -150 300_d) Semmvariograma Mn direction azimuth 140 dip -150 '
] !

2.5G. 2507
200 2007
150. Y 1507
100, 1003
o5 950
o . . aco .

aoa 040 00 LE 000 o as0 120

Dustancia bistexcia

Figura 3.7 .4 Variogramas experi les y modelo gausiane para lo variable Mn en el sequndo muestreo



3.00_6) Semivaricgrama Ln{Fe) direccon czimuth 1

[+

dp &

Histancia

100._b} Semivariograma Ln{Fe} direccion gzimuth 110 dip -30

il

"

L

250 ]

200

IR BN

I

100

050

reaaliig
~

ooo

¥ T
Q00 040 080 120 180

Distancia

3.00_¢) Semwveriograma Ln{Fe) direccion azmuth 110 dip -15Q

Distoncia

Figura 3.7.5 Veriogramas experimentales y modelo gausiano para la variable in{Fe} en et segunds muestreo



a) Semivariograma Fe direccion azimuth 140 dip O

dol mbdd

'Y 200 —
]
100_]
O-DO T T T
000 cae t20
Distancia

b} Semivaricgrama Fe direccion azimuth 190 dip 0

300
- — _—— T T
E -
'Y 2.00] Z
] 7/
J /4
1 004
1 /
E /s
4 7
Q‘UO T T T T T T T T ¥ T T
0.00 240 080 120
Distancia

¢) Semivariograma Fe direccion azimuth 110 dip <120

T T T 7 T
0.00 0.40 0.80 1.20

Dustancic

Figura 3.7.6 Variogramas experimentales y modelo gousiano pare la variable Fe en el tercer muesireo



—r——
o.60

Distancia

T
040

280

}b) Sermvarsagrama Mn direccion azmuth 144G dip 0
150 —_— T T T T
] s
g e
120} Y
T o] /
-
0804 y
] /
] /
0.40
] /
E /
0-00-7.;'...,..,
400 040 Q30 120
Distaneia
Figura 3.7.7 Variogramas experi ies y modelo g para ia varigble Mn en el tercer muestreo



a) Semivariograma in(Fe) direccien azimuth 140 dip ©

e —

T

S bt

" T T T T T T T T T
0ua a40 a8p 120

Distancia

Figura 3.7.8 Variogrames experimentales y models gausiano para la varicble In{Fe) en el tercer muestreos



Voricble | No. de Muestreo Radio de Bisqueda Angules de Bdsqueda
Fe 1 (1.3, 12, 1.5) (0, 120, -110)

2 {12,06,70) (200, 118, -120)

3 (10,20,075) (11G, -120, 140}

e 1 (15.09,0.8) (0, 120, -110)

z (15,04, 30) (110, -30, -150)

3 (1.0, 2.0,0.75) (116, 120, 140)

Ln(Fe) 2 {1.7,06,3.0) (410, 0, -15G)
3 {10,2.0,075) (110, -120, i40)

Tabla 3.7 Pardmetros para definir el elipseide de bisqueda

El nimero de valores predichos para cada varicble fue de O a 1 en todas las dimensiones, cen
incrementos de 0.1 o 0.2 dependiendo del nimero de valores a predecir en cada eje. El tipo
de kriging que se utilizé fue el de bloques de Zx2x2 y los programas que se utilizaron fueron

de las bibliotecas de 6SLIB, kt3d principalmente.

Al igual que en el andlisis en dos dimensiones serd necesario tomar en cuenta Tres grdficas, le
de los datos muestrecdos {Figuras 3.2.1 a 3.2.6}, la de kriging 2n 3 dimensiones (Figuras 3.8.1

a 3.8.8) y la de desviacién estdnder de kriging (Figuras 3.9.1 a 3.9.8).

En general el comportamiento que se describird en el siguiente punto es parecido al andlisis
anterior pero con menos modelos de variogramas y Tomande en cuenta a la profundidad come

un pardmetro mds de ubicacion.
De igucl manera que en dos dimensiones, la validacién cruzada fue aplicada y se censtruyeron

histogrames y grdficas en papel normal de los erreres de prediceidn (Figures 3.10.1 2 310.8)

con la idea de observar el comportamiente de los mismes.
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a) Primer Muestreo

Para la variable Fe, los valores de mayor concentrecién se observan en las partes Nerte y Sur
de la zona muestreada, las bajas concentraciones se encuentran en el centro como se ptede
ver en la Figura 3.7.1. El rango que se estd manejando en este conjunto de valores predichos
es de 0 a 25 xI0° ug/g, que seria un poco mas de! tercer cuertil global de ia muestra
observada en este muestreo, ver Tabla 3.1. las gréfices de Kriging (DE), Figura 3.5.1
muestran valores, entre O y 2 lo cual habla de que la variabilided en este conjunto de dates es

pequefia y homogénea a través de la malia.

El comportamiento del Mn es similar ol de Fe, valores de alta corceniracidn son en el Nerte y
Sur de la malle muesireada y bajos en el centro, con la particularidad que el rango de
prediceién de estos valores es muy parecide a Jos dates recles, es decir O a 15 x10* pg/g, ver
Figura 3.8.2 y Tabla 3.1 pora esta variable. Las gréficas de Krging (DE), Figura 3.9.2
muestra valores bajos en casi todas ellas. Las Figuras 3.8.2 (¢} y (d) presentan algunas
manchas en la parte Sur de la malle pero la magnitud de estas es menor a 0.5 x10° pg/g
segln la escala de grises puesta en ellas, asf que se podria considerar que la variabilidad es

homogénea.

b) Sequndo Muestreo

Parc la varigble Fe en este muestreo la presencia de la profundidad se hace notar puesto que
al comparar las Figuras 3.3.3(a) y 3.8.3(c) son diferentes porque en esta dltima es neteria la
concentracién del metal al centra de la imagen y que al relacionarla con la Figura 3.8.3(b)
resulta ser parecida en cuanto ¢ la ubicacién de la concentracidn del metal El
comportamiento de que el metal ne se ha dispersado adecuadamente es evidenie a través de
las imdgenes pues como se menciond en el andlisis de dos dimensiones esto sélo sucede en los
dos primeras niveles vy en los dos dltimes se muestra en donde estd quedande el metal. Le
Figura 3.9.3 de la desviacién estdndar del kriging de Fe muestra que la veriabilided es baja en

la zona muestreada v al compararia con la Figura 3.4.3 es muy baja.
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Al igual que el Fe, ko variable Mn muesira cencentraciones altes en la parte central. En este
caso, la profundidad en la generacidn del volumen del metal se observa en las Figura 3.8.4 {(b)
a (d). Al comparar les Figura 3.3.4 y Figura 3.8.4 se puede decir que el Mn farda mds en
sedimentarse que el Fe ya que las mayores concentraciones se observan en los niveles de 4y
8 m. Nuevemente ia Figura 3.9.4 de la desviacién estdndar del kriging de Mn muestra poca
variabilidad en la zona muesireada y es mds homogénea que la que se presenta en el andlisis

en dos dimensiones (ver Figura 3.4.4),

Para la variable de! In(Fe), las superficies que se obtienen son més homagéneas que las que se
generaron para Fe pues la fransformacion hace que los cambios de deferminado punto a efro
no sean tan extremos (ver Figura 3.8.5). La varwabilidad del kriging generade es también

mucho mds homogénea que ka def Fe {ver 3.9.5),

c) Tercer Muestres

El comportamiento del Fe en esfe muestreo presenta una clara dispersién de! metal hacia la
zona Norte en todos los niveles de profundidad, a los 8 y 12 m también existen dos manchas
en la parte sureste de la maila y en la parte media a los 12 m (ver Figura 3.8.6). Nuevamente
se puede observar que al involucrar a la profundidad en el proceso del krigado resulta
bereficioso para el andlisis ne solo en la prediccién de los dates sine también en que la
varigbilided es menor y mas homogénee, esto se puede ver en la Figura 3.9.6 en la zona

muestreada,

Las imdgenes que se observan para el Mn en este muestreo presentan acumulaciones del
metal en las partes Sureste y Surozste de la malla, la parte certpal muestpa zonas de baja
concentracién que marcan ka presencia del difusor y lo sedimentecién del metal a los 12 m de
profundidad {ver Figura 3.8.7). En la Figura 3.9.7 se puede ver que la variebilidad es baja y

homogénea en los procesos de prediceion del kriging.

Para la variable in(Fe) se puede observar que las imdgenes son muy parecidas a las del Fe pero

mds homogéneas en el sentido de que en zonas de baje concentracidn del In{Fe) ne son tan
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cleras como sz ve en las del Fe, esto habla que lo transformacidn ayuda a que la superficie
seq menos sensible a los cambios extremos entre los puntos muestreados, ver Figuras 3.8.6y
3.8.8. Las grdficas de desviacién estdndar del Kriging de In{Fe) muestran valores bajos y

homogéneos, ver Figura 3.9.8.

3.5 4 Validacién Cruzeda

El objetivo de la validacidn cruzada es el de ver si los modelos de variograma elegidos son
capaces de predecir los valores que ya hon sido observedes, es decir, los valores
muestreados. Los errores de prediccidn serdn los indicativos de qué fan buena ha sido. El
heche de poder pronosticar estos valores hablaria de que con esta metodolegia se podria
reproducir la variabilidad espacial de las observaciones. Al igual que en el andlisis de dos
dimensiones se construyeron histogramas y gréficas en pape! normal de los errores y de igual
maneras serdn descritos, también se incluyeron gréficas de la ubicacidn de los errores en la
malla de muestreo. Es importante mencionar que la informacidn que se presenta es para todo

el volumen y no por profundidad,

a) Primer Muestreo

La mayoria de los errores de prediccidn para lc variable Fe se encuentran agrupados enire
los valores de ~10 a 10 y equivaldria casi al 90% de los valores, solamente 5 de elios pueden
considerarse valores extremos como se puede ver en el histograma y grdfica de papel normal
3.10.1 (a} v (b). Estos 5 valores se encuentran en los exiremos de la malla en el exiremo

superior izquierdo de las gréficas del la Figura 3.11.1.

En el histograma y gréfica de papel normal pare los errores de Mn muestran un
comportamiento normal, la mayeria de ellos se ubican alrededor del O y solamente existe un
valor grande negativo que se ubica en el extrema superior izquierds de la malla, ver Figura

3.10.1(c)y {d) y Figura 3.11.2 (d).
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b} Segundo Muestreo

En este muestrec los valores de los errores de prediccidn de Fe de -147 « 30
aproximadamente, es el range mds grande que hay para esta variable en los fres eventos
analizades pues es el que tiene mayor variabilided. A pesar de esfo, la mayoria de ellos se
concentran cercanos al vaior O como se muestra en las Figura 3.10.2 {a) v (b). Hay 3 valores
subestimades que podrian considerarse grandes y estos se ubican en la parte ceniral de la

malla 2 los niveles de 4, 8 y 12 m ver Figure 3.11.3 (b} a (d).

El histograma y Ja gréfica de pape! normal para los errores de fMn son la que Tiene una
distribucign normal bien definida como se puede observar en la Figura 3.10.2 (¢} y (d). Les
valores extremos en esta distribucidn se encuentran ubicados en la parte central de la malia

a los 4 m de profundidad, ver Figura 3.11.4 (b).

La transformacién In{Fe) hace que la prediccidn de los valores sea mejor, esto ya se habfa
mencionade onferiormente pero la disfribucion de loz errores es reflejo de que la
transformacién fue adecuada ya que el comportamiento que muestran la Figura 3.10.2 (e} y
(f) es bueno. Los valores extremos que se ebservan en estas graficas se encuentran en la
parte central de la malla o muy cerce de esta parte en los niveles de B y 12 m, ver Figura

3115 (b) y (c).

¢} Tercer Muestreo

Les histogramas de Fe y Mn en este muestres presentan un comportamiente muy similar pues
los errores se acumulon en la parte central y clgo parecido sucede también con las grdficas
en papel normal, ver Figura 3.10.3 (aj, (¢} v (b), {d}. respectivamente, Los valores extremos de
los errores de Fe y Mn se encuentran ubicados en la parte central y Sureste de e malla ales

12 m, ver Figura 3.11.6 (d) y Figura 3.11.7 (d).
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Al igual que en el muestreo anterior la variable In(Fe) muestra una buenc distribucidn de los
errores, ver Figura 3.10.3 () v (f). La ubicacién de los valores exiremos estd en parte

central de |a malla af los 12 m, ver Figura 3.118.

3.6 Discusién

3.6.1 Antecedentes

Los séhdos, entre otres efectos, incrementan la turbidez del agua, en elevadas
concentraciones inhibe la penetracidn de la luz solar v, por consecuencie, la fotasintesis de la
flera acudtica; puede ocasionar la muerte de los peces por el taponamiento de las vias
respiratorios o los de los organismos bentdnicos, a causa de la obstruccién dekida ¢ la

acumulacién de solidos en su habitat, lo que puede producir asfixia (IMP, 1987},

En México se recomienda que para el desarrallo de la vida acudtica, la concentracién de
sdlidos en fa regidn costera no debe reducr la profundidad de compensacién de la
fotosintesis en mas det 10% [Diaric Oficial, 13-XII-89). Al respecto, en el drea no se cuettia
con registres de esta naturaleza, pero debido a los velores de gélidos totales tan elevados, es

muy factible que se execeda dicha condicidn (SEDEMAR, 1992},

Dentro del orden de toxicidad de los metales pesades para los arganismos marinos, ¢l Fe y el
Mn ocupan el 11° v 12° fugar enfre fos 15 mds importantes respecto a [as fases mds sensibles

de sus ciclos de vida (Waldichuk, 1977}

El Fe elemental usualmente no es un contaminante significativo en el mar, sin embargs a
valores de pH comunes en agua maring, forma principalmente 6xidos casi insolubles u éxidos

de hidrurs {Clerk, 1986, Ahrland, 1985),

Per otra parte, el Fe es un factor imporiante en el transporte de mercurio y de otros

metales pesades durante la formacidn de minerales ferromanganosos. Las concentraciones de

bt
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Fe en aguas ocednicas, en general, varian entre 0.003 y 0.0034 mg/L ( Alvarez y Gonzdlez,
198s).

En los criterias ecoldgices de calided de egua (CE-CCA-001/89) (Diario Oficial, 13-X1I-83),
se establece que un nivel méximo permisible de Fe para le proteccién de la vida acudtica en

aguas merinas costeres de 0.05 mg/L.

El Mn se puede encontrar en agua con velencias IT, IIT y IV en estado solubie, asi como en
suspensién y en formas de complejo. Su solubilidad depende de los valores de pH, oxigeno
disuelto y agentes quelantes. Los limites establecides en Estados Unidos, Canadd y en digunos
otros peises europecs pora oguas destinades ¢ diferentes usos son de 0.05 mg/L. Las sales de
Mn sélo se consideran tdxicas para la vida acudtica en concentraciones muy elevadas (Rodier,
1981). La Agencic de Proteccidn Ambiental de los Estades Unides (EFA) dentro de sus
criterios de calidad del agua para la vide acudtica, establecen que los niveles menores a 0.02
mg/L presentan riesges minimos v de 0.1 mg/L en adelante panen en peligre la vida marira
(Van der Leeden et al., 1990).

Al 1gual que el Fe, el Mn a valores de pH comunes en agua de mar, forman dxidos
précticamente insolubles u dxides de hudruro (Ahrlend, 1985). Su efecto como contaminante
antropogénico se considera minimo, pere es un factor de importancic en el transporte del
mercurio y ofros metales pesados durante la formecién de mrnerales ferromanganosos

(Alvarez y Gonzdlez, 1986).
El méxime valor permisible establecido en los criterios ecoldgicos de la calidad de! agua (CE-

€CA-001/89) (Diario Oficial, 13-XII-85) pare el Mn en agua marina, no esta definido, por o

cua! lgs concentraciones en promedic ne pueden ser comparades.
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3.6.2 Resuitados

Si bien las notas anteriores suenan alarmantes y lo son cuande se compararn los valores
reportados con log de Jo Tabla 3.1 y se observa que son mayores a los permitidos, también lo

es cuando nc Se Toman medidas pertinentes para remediar este tipo de problema,

Al relacionar los resultadoes observades durante todo el frabajo y Yomando en cuenta oiro
fipo de factores que ayuden a comprender ef porqué del problema serd mucho mds fdcrl

entender la situacién y tal vez contemplar una posibie solucidn,

a) Fe

Durante la temporada de secas, la distribucién del Fe en la columna de agua, registrd los
valores més eltos en las parte Norte y Sur de la malfla. La concentracion del metal sz fue
incrementando conforme la profundidad aumenteba. Fue evidente la presencia del difusor vy la
influencia de las corrientes marinas locales. En ia parte Noroeste de la malla, que fue donde
se dieron las concentraciones mds altas del metal, fue influenciada por una descarga ubicada

at Norte de la planta de Du Pont,

£n la época de Huvias, las mayores concentraciones se dieren en la parte central de fo malla
distribuyéndese hacia la zona Sur. La corriente marina no ayudo en mucho o la dispersidn del

metal pues este se sedimento en el fondo segdn se puede apreciar eh los mapas.

El comportamiente del Fe en fa columna de agua en la temporade de Nortes, tiene un
comportamiento encontrado ya que le distribucién se da contraria en los dog dltimos niveles,
pues ias direcciones de las concentraciones van en direcciones Sur-Norte y viceversa,
posiblemente ésto se deba a la carriente maring que, segin fos informes, es de Noreste-

Sureste.
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b) Mn

Ei comportamiento de!l Mn en la época de secas fue similar ol del Fe ya que las
concentraciones altas se dieron en las partes Norte y Sur de la malla pero el valor mas alto
fue en la parte Noroeste al nivel de 12m. Como se menciond anteriormente, posiblemente éste
se debe a la presencia de otra descarga que se ubica al Norte de compafiia Du. Pont. La
variacidn vertical del metal en lo columna de agua fue menor que la del Fe pero se dic de
manera similar, es decir, conforme aumentaba la profundidad habia mayor concentracidn de

Mn.

En la época de lluvias, 2l Mn se comportd también parecide al Fe, con [z apariencia de que fue
menos denso que el Fe pues las concentraciones altas se dan en los niveles 4y 8 my ka

dispersidn del metal se da con mayor homogeneidad que en el Fe.

La distribucién del Mn en lo columne de agua durante lo temporada de nortes fue
relativamente homogénes el los tres primeros niveles. A los 12 m se nota una alte
concentracion en la parte Noreste de la malle. También fue posible apreciar la presencia de
cantidades importantes de Mn en superficie y probablemente se deba a la influencia de

alguna otra fuente.
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Conclusiones

E! andlisis de los datos y la metodolegia aplicada ¢ través de tode este trabajo Heva a las

siguientes conclusiones:

e Fl andlisis descriptive de la mformacién y la ubicacidn de la misma referenciada de

manery espacial, ayuda a comprender meyor la problemdtica del drea muestreda,

s El trabajar la informacién original resulta interesantz por que los resultades que se
generardn serd mds veraces y [ alternativa de transformar alguna variables ayuda a

tener una mejor prediccidn de los datos cuando ésta es adecuada.

o [l considerar una variable mds de ubicacién, en este caso la profundided, fue buena para
el andlisis en general, pues presentd una mejor prediccidén de los dates mds apegada a la

reciidad y ésto se confirma con el decremento de lo variabilidas en cada coso.

o Las estaciones de tiempo, en este case, no mostraron correlacidn alguna pues cada
temporada podria considerarse independiente o afectada por ofras wvariables no

controlables como lo fueron la lluvia, la velocidad del viento, ete.

» El andlisis gecestadistice ofrece una respuesta rdpide y eficiente para la evaluccin de

modelos de difusores.

»  Auhque el andlisis que aqui se presenta es del afic de 1992 para una caso muy especifico,
la metodologia puede ser usade para la evaluacidn de otros difusores, para lg evaluacién
de otras zonas contaminadas por diferentes factores o simplemente para la valoracidn

de zonas ambientales, minerales, etc.
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s La geoestadistica, en general, muestra una mejor alternativa pera el andlisis de variables

georeferidas desde el punto de vista estadistico, aun siendo sélo de manera descriptiva,

+ Las bibliotecas de GSLIB son una buena alternativa para el andlisis de tres dimensiones.

Comentarios Adicionales

El andlisis particular de estos conjuntos de datos adn ne ha terminedo, pues aln quedan cosas
por hacer como proponer oiros métodos de krigada, ya sea por kriging como un modelo de
tendencia o el de median polish. También analizar estas dos variable de manera conjunta con
Cokriging y el evaluar los paquetes utilizados para el andlisis. Estos son frabajes que se

contempla hacer en el futuro.
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Apéndice 1 Especificaciones en GSLIB
A.1 Especificaciones de! Modelo pare Variograma
Cada tipe de estructura requiere de 2 ¢ 6 parémetros que definan su propa anisofropic

geoméirica en 2 o 3 dimensionzs. La Figura Al muestra los pardmetros de dngulo y range

para el caso de Z dimensiones.

Moror Gracain ca Contensdad
oY rarads
)

Figura A.1 Ejemplo de los dos pardmetros necesarios para definir la anisotropia geoméirice de la
estructura del veriograma en des dimensiones

La direccidn de mdxima continuded es especficada por la rotacién def dngulo
correspondiente al dngule azimutal que es medide en gradoes y con direccidn en el sentido de
las marecillas del reloy; el dngulo O esid ubicade en la direccién positiva de ¥ o direccidn
Norte {N). El range en esta direccién horizontal mdxima es especificado come a_Amax
(meseta). E! rango en la direccién perpendiculer o la minima direccidn horizontal es

especificada por a_hmin,
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Un rango grande implica que la contribucidn de la varianza no serd agregada a la direccidn,

unc caracteristica conocida como anisotropia zonal.

Dentro de las bibliotecas de GSLIB, la distancia es corregida tal que ésta se cuenta para una
anisetropia especifica. Esto es, la componente de la distancia a lo large del eje rotade Xes
corregida por el radio g_f_max/a_hmin, Esta convencién permite que el maodelo de potencia
anisotrépico sea manejode de una manera intuitivamente correcta; la distancia anisotrémea

es calculada y la potencia w permanece sin cambio,

La Figura A2 muestra sdlo los dngulas y rangos requerides en 3 dimensiones. Muchos
programas toman un camine mds corto y solamente ufilizen 2 dngulos y 2 rangos. La
complejidad egregeda de los tres dngulos no es la pregramacidén sino la documentacién. Esto
estd completamente estructfurado pare visualizar y documentar un fendmeno que es
sumergido con respecto a la horizontal, o la profundidad czimutal que ne estd alineada con un
eje coordenado. El tercer dngulo es requerido parc el conteo concepto de hundimiento ¢ de
rastreo. Un ejemplo que requiere el tercer dngulo es modelar la anisotropia geoméirica

dentro de la extremided de un sinclinal,

La marera mds sencilla de describir los 3 dngulos y los tres rangos es la de imaginar las
rotaciones y el aplastamiento que se requiere para transformar una esfera en un elipsoide. Se
referird al eje original ¥ como la direccién principal y se consideraran las rotaciones tal que

su terminacién serd la direccién estructural principal, la méxima continuidad:

* La rotacién del primer dngulo (o) rota del eje original ¥ (direccién principal) en el plaro
horizontal, este éngulo es medido en el sentide de las manecillas del relo;j.

e La rotecidn del segunde dngulo () le direccidn principal desde la horizental, este dngule
es medide en grados negativos hacia abajo desde la horizontal.

+ Larotacidn del tercer dngulo deja le direccidn principal definida por oy B sin cambio. Las
dos direcciones principales ortogonales a la direccidn principal son rotadas en el sentide

de las manecilias del reloj, a la direccidn principal cuando se vea hecia el origen.
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Primer Paso

Segunde pasc
Sagumce Angde )
iz
.
o
#
/ BB e
“
ey
M
R,
Steadn vertical Crurota a ld e de N3OS
(Cervacdin Bip}
Tercer paso

Secoin NIOE wevs de 20 gradas
{Correccidn, e profurdided)

Figura A.2 Ejemplo de [os seis pardémelros necesarios para definir la anisotropls geoméirica de la
estructuro del variograma en fres dimensiones
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s La rofacidn del tercer paso en le Figura A2 aparece como segundero de un reloj y

girando como tal.

A_2. Estrategias de Bisqueda

La mayaria de los algoritmos de kriging y simulacidn consideran un ndmero limitados de datos
a} considerar una vecindad, La primera razén por la cual se debe limitar es por el tiempo de
procesamiento de la computadora y ¢ los requerimientos de memoria. El tiempo de procese
requerido para resolver un sistema de ecuaciones de kriging se incrementa en el nimero de
dates al cubo, es decir, s el niimero de datos se duplicara implicaria que el tiempo de preceso
seria de B veces. Con lo que respecta a los requerimientos de almacenaje para la matriz
principal de kriging se veria incrementada en el nimero de datos al cuadrade, por ejemplo, si

el nimero de datos se duplicare, la memoria ocupada se incrementaric en 4 veces mas.

Ademds, si se adopta la bdsqueda global de la vecinded, se requeriric del conocimiente de fa
covarianza parc una mayor separccién de la distancia entre los datos. Usualmente la
covarianza es poco utilizade en la segunda mitad o en la dltima tercera parte  de las
distencias. La bdsqueda local en la vecindad no toma los valores de la covarianza fuera del

elipscide de bdsqueda.

La tercera razén para limitar la vecindad de bisqueda es la de permitir reescalor la media
local cuande se aplica el kriging ordinario. Todes los dajos deberdn ser estanderizades de
manera conjunte para crear un histegrama y veriegrama confiables. Sin embarge es mejer

relajar la decisidn de estacionariedad de manera lecal y usar solamente los datos cercanos,

Las condiciones que son utilizadas para estoblecer cudles son los datos cercanos a ser

incluidos en el andlisis son las siguientes:

1. Solamente aquellos datos que caen dentro de! elipsoide centrade en 6 zona a estimar

serdn tomados en cuenta, Esta bdsqueda del elipsoide anisotrdpico se determina de la
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misma manera que en el variograma, es decir, la bdsqueds del redio en dos ¢ ires

direcciones.

2. Los datos permisibies deberdn ser restringidos por un nilmero mdximo previamente
especificads, Los datos captados por este mdximo son los que serdn utilizados para el
andlisis. En fodos los programas y en la simulacidn donde los datos originales son buscades
independientemente de los nodes simulades, los mds cerconos serdén medidos por la
distancia euclidiana (posible anisotropia). En el dlgoritmo secuencial, los nodos de la red

simulada previamente soh buscados por el varograma de la distancia,

3. Lla biisqueda del octano estd disponible come una opeién para csegurar que los datos sen
tomados por todos los lados del punto que estd siende estimado o predicho. Esto es
particularmente importante cuando se trabaja en ires dimensiones con los datos
alineados a lo large de la malla muestreda, pues garantiza que en la biisqueda serdn
‘tomados en cuenta mds de un punto muestreade. La bdsqueda del octeno deberd ser
especificada por la eleccién del nimero de dates que serdn consideredas en cada une de

ellos.

31 ademds son pocos los dajos encontrades, entonces la localizacion del nodo considerade
serd menos uniforme, Esto restringe la prediccién o simulacidén o dreas donde los datos son

suficientes.

Son 3 los tipos de algoritmes de bidsqueda han sido implementados en diferentes programas:

Blsquede Exhaustiva: La aproximacién mds simple es la de corroborar sistemdticamente
todos Jos dates y tomer el ndmere mdxima de los mds cercanos (ver segunda condicidn) que
consideran las tres condiciones antes mencicnadas. Esta estrategia es ineficiente cuando los
dates son muchos vy se estuviera adoptande sclamente la estructura del programe en dos

dimensiones (Deutsch & Journel, 1998),
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Bisqueda de Siper Bloque: Esta esirategia de biisqueda particiona los datos dentro de una
red sobrepuesta en el drea considerada. Cuando se estd prediciendo un punto entences es
posible limitar la bisqueda a aquelios dates que ceen dentro de los slper bloques. Esta
biisqueda ha sido adaptada pare aquellos datos que ne tienen una esiructure bien definida en

la mayoria de los programas de kriging y simulacidén (Deutsch & Journel, 1998).

Biisqueda Espiral: Esta estrategia de btisqueda es para aquellos datos que tienen una
estructurc bien definida. Le idea es la de visitar el drea mds cercana a los nodos de lared y
después en forma espiral, hasta que cada uno tenga una cantidad suficiente de datos o que se
hayen rebasado [os limites de bdsqueda Esta estrategia ha side adaptada en todos los

programas de simulacidn secuencial, (Deutsch & Journel, 1998).
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