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Resumen

En este trabajo se presenta la aplicacion de una metodologia sistematica de
estimacion espacial geoestadistica, constituida esencialmente por el analisis
exploratorio, analisis variografico y la estimacion espacial. Esta metodologia
permitio establecer el modelo de dependencia espacial de los datos de
precipitacion, por medio del modelado de variogramas isotropicos, a partir de
estos modelos se obtuvieron mapas de estimacion y de sus errores, para la
precipitacion media mensual y media anual, correspondientes a 132 estaciones
climatoldgicas distribuidas en el estado de Nuevo Leodn, con un periodo de registro
de 24 afos (1985-2008). Los métodos de estimacidon geoestadisticos empleados
fueron el kriging ordinario, cokriging y distancias inversas ponderadas. Se utilizé la
altitud como variable secundaria para el método de estimacion conjunta, el grado
de correlacion de la precipitacion con ésta variable resultd muy pobre. Al realizar la
comparacion de estos tres métodos el que presentd los mejores resultados en
términos de las desviaciones estandares de los errores de la estimacién y el que
reprodujo las mejores estimaciones de los valores extremos de precipitacion fue el
kriging ordinario, de acuerdo con las estadisticas generadas mediante la técnica
de la validacion cruzada.
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. Introduccidon

En la actualidad se aplican técnicas de estimacidon para generar mapas de
precipitacion con ayuda de distintas herramientas informaticas, sin usar un
procedimiento metodologico establecido, es por ello que en éste trabajo se emplea
una metodologia de estimacion geoestadistica, con la idea de apuntalar la
generalizacion de su utilizacion para la generacion sistematica y homogénea de
informacion de precipitacion a diferentes niveles, es decir por entidad federativa,
por regiones, cuencas 0 subcuencas hidrograficas, asi como de regiones
climéticas.

El INEGI es una Institucibn Normativa del Sistema Nacional de Informacion
Estadistica y Geografica y le corresponde establecer los criterios que debe cumplir
la informacién clasificada como de interés nacional, la cual debe ser elaborada con
base en una metodologia cientificamente sustentada (INEGI 2011), por lo que éste
trabajo apoya en ésta actividad en lo concerniente al tema del agua.

Hoy en dia, el tema del agua ha tomado una mayor relevancia, por los impactos
que tiene en la sociedad y su entorno, proyecciones de la CONAGUA al 2030
sefialan que en algunas de las Regiones Hidrolégicas del pais, entre ellas la del
Rio Bravo - Regién en la que se encuentra la mayor parte del territorio de Nuevo
Ledn - la disponibilidad natural media de agua alcanzard niveles cercanos o
incluso inferiores a los 1000 m®hab/afio, es decir una condiciéon calificada como
grave de escasez (CONAGUA, 2009).

Debido a lo anterior, el conocer la distribucién espacial de la precipitacion es
fundamental para diversas aplicaciones como lo son estudios hidrolégicos, de
desertificacion y climaticos, entre otros.

La precipitacion es un fendbmeno estacional con gran variabilidad tanto espacial
como temporal, para su registro se emplean imagenes de radar o bien datos de
estaciones climatologicas, las cuales recolectan datos puntuales, de ahi la
importancia de emplear los métodos o técnicas para resolver el problema de
estimacion espacial de estos datos (J. M. Miras-Avalos, et al., 2007).

La geoestadistica es un conjunto de técnicas que se usa para analizar y predecir
valores de una propiedad distribuida en espacio o tiempo. En contraposicién con la
estadistica clasica o convencional, tales valores no se consideran independientes,
por el contrario se suponen de manera implicita que estan correlacionados unos
con otros, es decir que existe una dependencia espacial y/o temporal.
Intuitivamente esto indica que mientras mas cercanos estén situados dos puntos
estdn mas correlacionados y mientras mas separados hay menos relacion entre
éstos (Diaz, 2002).



Una de las técnicas deterministas comunmente empleadas en la estimacion de
datos de precipitacion, es la de distancias inversas (Chia-Ling, et al., 2006) esta
técnica utiliza los puntos vecinos para predecir el valor de un punto con valor
desconocido, aquellos puntos mas cercanos al punto a estimar tendran una
influencia mayor para el valor de la estimacién que aquellos puntos mas alejados.
Este método es mas apropiado para una estimacion rapida y que pueda integrarse
a un Sistema de Informacion Geogréfica (SIG), pues no requiere de un analisis de
la dependencia espacial de los datos (J. M. Miras-Avalos, et al., 2007).

Por otra parte, los métodos geoestadisticos requieren de un analisis previo
completo de la estructura espacial del fenbmeno estudiado y no necesariamente
debe ser aplicado en todos los casos. Sin embargo, estos métodos son robustos
en la estimaciébn cuando las variables muestran una dependencia espacial
significativa (J. M. Miras-Avalos, et al., 2007).

Diversos estudios han demostrado la conveniencia de aplicar analisis
geoestadistico para la estimacion espacial de la precipitacion, en zonas con
diferentes condiciones topograficas, considerando, por ejemplo, la altitud de las
estaciones en la estimacion (Goovaerts, 2000). Waseen et al. (2010) realizaron
una comparacion de varias técnicas para la simulacién de datos de precipitacion
media mensual en donde consideraron a la elevacion como variable secundaria.
Coulibaly et al. (2007) realizaron una comparacion de métodos para la estimacion
de la precipitacion anual. Otro estudio sobre un comparativo de técnicas de
estimacion espacial lo realizé Tao et al. (2009).

Sin embargo, el uso de una técnica mas compleja, asi como el empleo de
variables auxiliares o secundarias, no garantiza mejores resultados, por ello es
imprescindible la aplicacion de una metodologia que nos ayude a encontrar la
mejor estimacién posible.

En este estudio se incluyé como variable secundaria la altitud, bajo la hipotesis de
que la distribucién espacial de la precipitacion es diferente en las zonas de
montafia que en zonas planas por su topografia, (Manohar, et al., 2006).

El objetivo de éste trabajo es, la aplicacion de una metodologia geoestadistica
para obtener las superficies estimadas de precipitacion media mensual y media
anual en el area de estudio, asi como las superficies de los errores de las
estimaciones, a partir de datos de estaciones climatoldgicas distribuidas en el
estado de Nuevo Leon. Se utilizaron tres técnicas: distancias inversas ponderadas
(IDW), kriging ordinario (OK) y cokriging (CoK).



Este trabajo se ha estructurado de la siguiente manera:
Resumen. Se describen las principales ideas y resultados del trabajo efectuado.

Introduccidn. Se presenta el panorama general del tema desarrollado.

Metodologia. Se describe la metodologia geoestadistica utilizada, la cual esta
constituia por tres etapas, el andlisis exploratorio, el analisis variogréafico y la
estimacion espacial.

Aplicacién de |la metodologia al caso de estudio. En este capitulo se describen
el area de estudio y los datos utilizados. Se aplica la metodologia y se obtienen
resultados que se comentan brevemente en las etapas sefialadas de acuerdo con
las siguientes etapas:

En el analisis exploratorio se realiza la estadistica basica univariada y bivariada, el
andlisis de outliers y de tendencia.

En el analisis variografico se determina la dependencia espacial de las variables
por medio de la modelacién de los variogramas y se lleva a cabo el andlisis de
anisotropia.

En la etapa de estimacidn se generan superficies estimadas para las tres técnicas
mencionadas y superficies de los errores de la estimacion para OK y CoK.

Andlisis vy discusion de resultados. Se discuten los resultados obtenidos de la
aplicacion de la metodologia a los datos de precipitacion, en términos de los
errores de la estimacion.

Conclusiones. Se emiten opiniones producto del andlisis de los resultados.

Referencias. Se cita la bibliografia consultada.

Anexos. Se incluye informacion complementaria al desarrollo de este proyecto y
que se considera de importancia.



II. Metodologia de estimacion espacial
geoestadistica

El empleo de una metodologia es fundamental para el éxito de cualquier analisis
geoestadistico, y es de suma importancia realizar cada una de las etapas que la
integran a fin de obtener una caracterizacion y la mejor estimacion de los datos.

Un analisis geoestadistico, esta compuesto por tres etapas (Diaz, 2002):

(a) Andlisis exploratorio de los datos
(b) Andlisis variografico
(c) Estimaciones espaciales

1.1 Analisis exploratorio de los datos

Esta fundamentado en técnicas estadisticas convencionales, cuyo proposito es
proporcionar informacién desconocida a priori de la muestra bajo estudio, esta
etapa resulta imprescindible para realizar “correctamente” cualquier andlisis
estadistico y en particular un analisis geoestadistico (Diaz, 2002). En esta etapa
se estudian los datos sin tener en cuenta su distribucion geografica, se comprueba
la consistencia de los mismos, eliminandose aquellos que sean erréneos (Moral,
2003). Esta etapa es esencial para que el andlisis geoestadistico sea valido,
puesto que el mismo esta basado en la estimacion y modelacién de una funcion
(variograma) que refleja la correlacion espacial de la precipitacion, y por lo tanto,
es necesario que los datos cumplan una serie de requisitos, que sea lo mas
simétrica posible, que no exista tendencia, que no se vea afectada por datos
anomalos u outliers, entre otros, para ello se generan las estadisticas univariadas
y bivariadas, se obtienen una serie de graficos como box plot, scatter plot,
histogramas y qq plot.

[I.1.a Analisis univariado

El diagrama en la figura 1.1 muestra el esquema general seguido para la
obtencion de las estadisticas basicas univariadas, asi como la identificacion de
outliers.

El procesamiento en MatLab lo integran una serie de funciones aplicadas a los
datos para el célculo de los estadisticos: media, deviacion estandar, varianza, los
primeros tres quantiles, sesgo y curtosis, de igual manera se obtienen los outiliers
y las graficas descritas en el diagrama de la figura Il.1.



Los outliers se definen como datos que exceden los limites establecidos por la
siguiente expresion:

Limite superior = q(0.75) + 1.5%iq
Limite inferior = q(0.25) - 1.5%iq

Donde qg(p) son los quantiles, definidos por valores cuya frecuencia acumulada es:
g(p) = p% , de manera que Q1 = g(0.25) es el primer quantil y representa el 25%
de frecuencias acumuladas, y Q3= q(0.75) es el tercer quantil y representa al 75%
de las frecuencias acumuladas, mientras iq es el rango interquantil, y se obtiene
por la diferencia entre el tercer quantil y el primero.
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l

GRAFICAS GENERADAS

\ !

BOX PLOT

TABLA RESUMEN

QQ PLOT HISTOGRAMAS

ELIMINAN
OUTLIERS

Figura 1.1 Diagrama de procesamiento de la estadistica basica univariada, asi como la
identificacion de datos andmalos u outliers.

En caso de que alguna variable analizada presente outliers, se deberan excluir los
datos que los produzcan y se repite el proceso de generacion de las estadisticas
univariadas para las series sin outliers, esquematizadas en el diagrama de la
figura 1.1. En caso de optar por eliminar los outliers, se debe analizar su impacto
en la estimacion de variogramas y considerarlos en la estimacion.



[1.1.b Anélisis bivariado

Como en este estudio se considera a la altitud como una variable secundaria, es
necesario conocer el grado de correlacion de ésta con la serie de datos de
precipitacion.

Para determinar la correlacion entre dos variables se emplea una regresion lineal,
de tal forma que, una de ellas puede ser expresada en funcion de la otra. La
dependencia entre las variables se formula por medio de una linea recta del tipo
(Moral, 2003):

y'=ax+b
Donde

- % . = -
a=p- b= m,— am,
y* es la variable calculada o estimada, m,, o, son la media y la desviacion

estandar de los datos observados 'y m, , g, son la media y desviacion estandar de
la variable secundaria.

Una vez obtenidos los valores estimados de los datos de precipitacion con
respecto a la variable secundaria, se calculan los residuales, por diferencia de los

valores estimados y los datos y por ultimo se realiza el andlisis de normalidad de
los residuales.
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Figura 1.2 Diagrama de procesamiento de la estadistica basica bivariada.



Al igual que para el caso univariado, en caso de que alguna variable analizada
presente outliers, se deberan excluir los datos que los produzcan y se repite el
proceso de generacion de las estadisticas bivariadas para las series sin outliers,
esquematizadas en el diagrama de la figura 11.2. En caso de optar por eliminar los
outliers, se debe analizar su impacto en la estimacion de variogramas y
considerarlos en la estimacion.

1.2 Anélisis variogréfico

El andlisis variografico consiste en estimar y modelar una funciébn —variograma
para el caso univariado y covariograma o variograma cruzado en el caso
bivariado- que refleje la correlacién espacial de los datos analizados.

[1.2.a Analisis univariado

El modelado de la funcion de correlacion, consiste en calcular el variograma
experimental que explique la variabilidad espacial de los datos de precipitacion, a
este variograma también se le conoce como adireccional, ya que la direccion para
su calculo es de 0° con una tolerancia angular de + 90°.

La expresion mas comun utilizada para la estimacion del variograma es la
siguiente:

N(R)

oy 1 2
7(h) = N D ; [Z(x; + h) — Z(x;)]

Donde N(h) es el numero de pares Z(x;) y Z(x; + h) separados a una distancia
h = |h|.

La expresion anterior debe aplicarse considerando algunas recomendaciones para
incrementar la eficiencia y calidad de la estimacion, independientemente del
estimador utilizado (Diaz, 2002), estas reglas son las siguientes:

< En la estimacion del variograma los pares de las observaciones se agrupan
P . . . . Ah
segun la distancia dentro de un intervalo h = |h| con una tolerancia T—y

. ‘s . A6 . ,
dentro de una direccion 8 con una tolerancia 5 - El variograma asi
estimado es considerado suavizado o regularizado.

< EIl variograma muestral debe ser considerado solamente para pequefas
distancias por lo que generalmente, se estima para valores de |h| menores

que la mitad de la distancia méxima ( |h| < “2).



« La eleccion del nimero de intervalos es arbitraria. No obstante se considera
que un numero maximo de 25 intervalos es suficiente para cualquier
propésito y un minimo de 10 debe ser usado para determinar con precision
el rango y la meseta del variograma.

< El tamafio de los intervalos debe ser elegido de forma tal que el nimero de
pares en cada intervalo sea lo suficientemente grande para que el estimado
del variograma sea relativamente estable. Se considera que entre 30 y 50
pares satisfacen este requerimiento.

<+ Los valores estimados para cada intervalo se deben graficar contra la
distancia promedio de todos los pares que se encuentran dentro de dicho
intervalo.

Para realizar el analisis de anisotropia, se construyen los variogramas
correspondientes a 4 direcciones: 0°, 45°, 90° y 135° con los criterios establecidos
en la elaboraciéon del variograma experimental, con una tolerancia angular de +
22.5°.

Una vez obtenido el variograma experimental, se ajusta a éste un variograma
tedrico (ver tabla I1.1) por minimos cuadrados y se selecciona el mejor de acuerdo
con el criterio estadistico de la bondad del ajuste de Aikaike.

Modelo Definicion
cl./y (hY°
esférico y(h) = {2 3(5)‘(5) ) 0<h<a
C , a<h
h 2

gaussiano y(h) = C |1 - e_3(5> parah >0
_3h

exponencial y(h)=C(1— e a) parah =0

Tabla Il.1 Modelos de variogramas tedricos utilizados en el modelado de los datos de
precipitacidn, tomado de Olea, 1999. C representa el sill, h la distancia o lag y a es el alcance o
rango.



Los modelos tedricos relacionados en la tabla II.1 se muestran en la gréfica de la
figura 11.3

Exponencisl
N

0 1 2 3 4 =3 53

Gausiano
D 1 1 1 1

0 1 2 3 4 =3 53

0 . . . . N
0 1 2 3 4 4 5}

Figura 1.3 Modelos de variogramas con un sill C= 1.0 y un rango a=3.0.

Posterior al ajuste por minimos cuadrados, se realiza el ajuste final por inspeccion
visual hasta que se considera el ajuste adecuado.

Una vez obtenidos los parametros del modelo seleccionado, se realiza la
validacion de éste, por medio del método leave one out, que consiste en sacar un
elemento de la muestra y estimar el valor en ese punto usando kriging con el
modelo de variograma obtenido. De forma analoga se actua para el resto de los
elementos de la muestra. Como resultado se obtiene un conjunto de diferencias
entre el valor real y el estimado, de tal suerte que si el modelo seleccionado refleja
la estructura espacial implicita en los datos, adecuadamente, implicard que los
valores estimados deben ser cercanos a los valores de los datos observados
(Diaz, 2002).



[1.2.b Anéalisis de tendencia

Cuando el variograma muestra un crecimiento mas rapido que una funcion
cuadratica es un indicador de la posible presencia de tendencia, en caso de
presentarse se procede a estimarla y eliminarla. La estimacion se hara
considerando la tendencia como un polinomio de un grado dado, de manera que
primero se supondra que la misma es de ler grado, luego de 2do grado, etc. El
proceso concluye cuando los residuos obtenidos se puedan considerar
estacionarios (Diaz, 2002).

Para modelar la tendencia, se considera a la funcién aleatoria Z (x) como la
variable ALT compuesta por una parte determinista m(x), denominada deriva o
tendencia y de un residuo R(x) estacionario con media nula, es decir:

Z (x) =m(x) +R(x)
Donde m(x) para el caso lineal esta dada por :
m(x) = by + byx + byy
Los coeficientes b; se obtienen utilizando la técnica de minimos cuadrados.

Después de estimada la tendencia se realiza nuevamente el analisis exploratorio y
variografico de los residuos considerados ahora como una variable mas.

La figura 1.4 muestra un diagrama de bloques en el cual se resumen las
actividades a realizar en el analisis variografico.

Datos
Resultantes
del Analisis
exploratorio

- - Analisis
I Variograma experimental l(— Exploratorio de

los Residuos
Existe
tendencia

A
NO

Modelo de
tendencia

| Analisis de Anisotropia l

I}

| Modelado del variograma '

1

I Validacion del Modelo '

Figura 1.4 Diagrama de bloques simplificado utilizado en la etapa del analisis variografico
univariado.
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[1.2.c Anaélisis bivariado

El estimador del covariograma o variograma cruzado, estda definido por la
expresion:

) . N(h)
y(h) = IN(R) ;[Zi(xk +h) — Zi(x )] [Z e + R) — Zi(x)]

Donde N(h) es el nimero de pares separados una distancia h = |h|

La manera mas aceptada para el analisis variografico multivariado es mediante un
modelo de corregionalizacién lineal (Diaz, 2002).

Para el caso de dos funciones aleatorias, el modelo de corregionalizacién lineal
esta dado por la siguiente ecuacion:

Y11 (h) V12(h)> <0101 0102) <J111 J112>
— h) + h
oy ves o9 o5,) Mt g1 o1, ) 1)

Donde para asegurar que el modelo es valido, se requiere probar que:

of, >0 y of >0, Vk=01

|O-1kZ | < "alklo-zkz ) Vk = 0,1

El esquema general para el modelado del variograma bivariado, se ilustra en el
diagrama de la figura I1.5.
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Modelos de
variogramas
para las
variables
primarias y
secundaria

Variogramas cruzados
experimentales

|

Modelado de los variogramas
cruzados

v

Validacion de los Modelos de
Corregionalizacién

|

Validacion de los variogramas
cruzados

Figura 1.5 Diagrama de bloques simplificado utilizado en la etapa del analisis variografico
bivariado.

12



1.3 Estimaciones espaciales

Para realizar las estimaciones se emplean 3 técnicas, una de ellas determinista —
distancias inversas ponderadas (IDW), por sus siglas en inglés- y las otras dos
geoestadisticas — kriging ordinario (OK) y cokriging (CoK) -. La primera, por ser
utilizada con mayor frecuencia, y las otras dos por ser demandantes de mayor
andlisis de los datos, con ello se pretende contar con elementos suficientes que
permitan la seleccion de la mejor superficie resultante de la prediccion.

[I.3.a Distancias inversas ponderadas (IDW)

Esta técnica plantea la I6gica de que los puntos muestrales mas cercanos al punto
a estimar deben recibir un peso mayor que los mas alejados (Moral, 2003).

La ecuacion empleada para la estimacion por este método es:

Donde: Z ¢ es el valor estimado, W; los pesos y Z; los valores de precipitacion.

[1.3.b Kriging ordinario (OK)

Son las estimaciones de la variable estudiada en los puntos no muestreados,
considerando la estructura de correlacion espacial e integrando la informacion
obtenida de forma directa, en los puntos muestrales, asi como la conseguida
indirectamente en forma de tendencias conocidas u observadas (Moral, 2003).

El término kriging, se ha empleado para referirse al mejor estimador lineal
insesgado de un punto y al mejor promedio lineal mévil ponderado de un bloque
(Diaz, 2002), ademas de que minimiza la varianza de la estimacion. Para mayores
detalles del kriging como del cokriging, consultar por ejemplo, el texto de Chiles,
1999, asi como Diaz, 2002.

En términos generales, el estimador utilizado en esta técnica es una combinacion
lineal de n valores de datos de tal manera que:

2060 = ) A 2(x)
i=1
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Los n coeficientes A; son calculados de tal forma que el estimador sea insesgado
y que la varianza de la estimacion sea minima, por lo que se considera un
estimador Optimo, a partir de estos dos criterios se derivan las ecuaciones del
kriging.

El estimador es insesgado si el valor esperado del error es cero, para cumplir con
ello es suficiente imponer la condicion:

EIZi]=E|) A 2G| =m;
i=1

Donde m es el valor esperado de la funcién aleatoria Z (x).

Esto implica que,

n
D A EZ@)] = E %)
i=1
entonces,
n
Z Am=m
i=1
y finalmente,
n
2/111 = 1
i=1

Para satisfacer la condicion de minima varianza en la estimacion, se requiere
minimizar la siguiente funcion:

n
F=o0%-2u Z)li—l
i=1

Donde:

0?2 - es la varianza de la estimacion.
U - un multiplicador de Lagrange.
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Nétese que la funcién F a minimizar consta de la varianza de la estimacién g2 e
incluye la condicion que garantiza el no sesgo de la estimacion.

La varianza de la estimacion se expresa de la siguiente manera:
2 J— * — * 2
o, = Var [Zy — Zi] = E [(Zx — Z})?]

2= Var [Z,] — 2Cov [Z, Z;] + Var [Z;]

Sustituyendo en esta dltima formula la expresion del estimador Z}; tenemos:

n n
= Var [Z;] — 2Cov Zk,Z)LiZ(xi) + Var z/liZ(xi)

i=1 i=1

Desarrollando obtenemos,

n n
Uez = O-sz - ZZA O-ZkZ + ZZAiAjO_ZiZj

i=1 i=1j=1

Si hallamos las derivadas parciales de F respecto a los coeficientes desconocidos
A; y con respecto a u obtenemos el siguiente sistema de ecuaciones:

(OF |
oL —20z,7, t Zzﬂjgzizj — 2u=0, i=1,..,n
- =
n
oF . )
y -
=
De una manera mas usual se escribe como sigue
r n
ZAfGZzZJ U= 0zyzp i=1,..,n
=1
< n
S
\]:1
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El sistema de ecuaciones asi obtenido sirve para el calculo del Kriging Puntual. Y
la varianza del error de la estimacion se puede calcular de una manera mas simple

si se sustituye el valor de U:
n
2 — 2
Og = 0z, — Z Ai0z,z; T U
i=1

El cumplimiento de estas dos condiciones nos lleva al sistema de ecuaciones del
kriging ordinario:

J Z/L- ]/l,j+ b= VY, i=L.n
j=1

L,Z:Aj:l

Y en forma matricial queda expresada de la siguiente manera:
Y11 Yiz t Yin 17 [A] VE17
Y21 Y22 " Van 1| |42 Vk2

Yni Yn2z " Van 1 /1-,1 Vikn
1 1 -1 od Lpl L1l

Donde:

Yij son los variogramas entre los puntos muestreados, y; son los variogramas

entre el punto a estimar y los puntos muestreados y [ es el multiplicador de
Lagrange.

Y la varianza de la estimaciéon se obtiene:

n
o = z/liyki + u
i=1

Las ecuaciones anteriores para el kriging ordinario son ciertas bajo el supuesto de
gue la variable aleatoria cumple con la hip6tesis intrinseca, es decir, cuando la
funcion aleatoria no es estacionaria pero las diferencias Z(x + h) — Z(h) son
estacionarias de segundo orden.
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[1.3.c Cokriging ordinario (CoK)

La estimacion conjunta de variables aleatorias regionalizadas, mas comunmente
conocida como cokriging (kriging conjunto) es el analogo natural del kriging de una
funcion aleatoria. Mientras que el kriging utiliza la correlaciébn espacial para
determinar los coeficientes en el estimador lineal, el cokriging utiliza la correlacion
espacial y la correlacién entre funciones aleatorias al mismo tiempo (Diaz,2002).

Dados los puntos muestreados Xxq,X5,..., X, Y un punto no muestreado x , el

objetivo es estimar conjuntamente cada variable aleatoria Z;(x) mediante
combinaciones lineales de observaciones de todas las variables aleatorias

Zj(xk), k=1,.m j=1,.n

n

Zi@ =) Y A7)
k=1

j=1

En forma matricial, si Z(x) = [Z;(x), Z,(x),....,Z,(x),]T entonces la expresion se
expresa:

m
Z(x)=2rk2<xk); donde Ty, = [AL
k=1

Y bajo el cumplimiento de la hipétesis intrinseca, las ecuaciones en forma matricial
del cokriging ordinario son:

" Y11 Yiz ot vim L7 [T Vi1
Y21 Y22 " Yom | I, sz

Ymi VYm2 °°° VYmm I Fn Yikm
L1 1 1 ol Lpl L

Donde u = [p;;] es una matriz de n x n multiplicadores de Lagrange y la varianza
de la estimacion se expresa como:

_ykl_
Vi
O-CZK == TT'[Fl e Fm ,LL]

ykm
N
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lIl. Aplicacidon de la metodologia al caso de
estudio

.1 Areade estudio

El estado de Nuevo Leon (figura lll.1.a) se localiza en la parte noreste del pais,
entre los meridianos 98° 26" y 101° 14°de longitud oeste, y los paralelos 23° 11y
27° 49 de latitud norte, colinda al norte con los estados de Coahuila y Tamaulipas,
asi como con Estados Unidos de América en la estrecha linea fronteriza del
municipio de Andhuac; la colindancia al sur la comparte con San Luis Potosi y
Tamaulipas, con éste ultimo estado define su limite al oriente; la linea divisoria
hacia el poniente la comparte con Coahuila, San Luis Potosi y con Zacatecas. De
forma irregular, Nuevo Ledn se extiende mas sobre su eje norte-sur, su superficie
es de poco méas de 64 000 km?, y predominan los climas semiaridos y extremosos
(INEGI, 1986).

El estado se ubica en porciones importantes de tres provincias fisiograficas del
pais: La Sierra Madre Oriental, La Gran Llanura de Norteamérica y La Llanura
Costera del Golfo Norte, ver figura Ill.1.a. La Sierra Madre Oriental, que domina
todo el panorama occidental y meridional del estado y cuyas sierras alargadas de
calizas, separan en direccion noroeste-sureste las porciones de mayor altitud del
suroeste neolonés de las extensas llanuras del noreste del estado. La Gran
Llanura de Norteamérica que comienza en Nuevo Ledn y se extiende por toda la
parte central de los Estados Unidos de América hasta Canada. Esta provincia se
caracteriza, en el estado, por los abundantes lomerios suaves que dominan el
paisaje de su porcién nororiental, a lo largo de una amplia franja paralela al rio
Bravo. La Llanura Costera del Golfo Norte, abarca las extensas llanuras aluviales
correspondientes a las tierras mas bajas del estado (INEGI, 1986).
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Figura lll.1.a Mapa de las provincias fisiograficas correspondientes al estado de Nuevo Ledn,
delimitaciéon tomada de la cartografia de provincias fisiograficas escala 1: 250 000 del INEGI.

Coahuila

. Nuevo Leén

Provincias Fisiograficas
Grandes Llanuras de Norteamerica
Llanura Costera del Golfo Norte
Mesa del Centro
Sierra Madre Oriental

Sierras y Llanuras del Norte

Tamaulipas

De acuerdo con el mapa de las regiones hidrolégicas mostrado en la figura 111.1.b,
Nuevo Ledn se encuentra comprendido en cuatro de éstas: Rio Bravo-Conchos,
qgue corresponde a la porcion centro norte del estado; San Fernando-Soto la
Marina en la porcion este-sureste; ElI Salado abarca la porcion sur-suroeste y la
Region Panuco en la parte sur que cubre parcialmente el municipio de General

Zaragoza Nuevo Leon.
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Region Hidrologica
RH24 Bravo - Conchos

RH25 San Fernando - Soto la Marina
E‘
RH26 Pénuco 7

RH35 Mapimi

Coahuila
RH36 Nazas - Aguanaval

RH37 El Salado

Nuevo Ledn

Tamaulipas

0XXapy o o

San Luis Potosi|

Figura lll.1.b Mapa de las regiones hidrolégicas correspondientes al estado de Nuevo Ledn,
delimitacion tomada de la cartografia de hidrologia superficial escala 1:250 000 del INEGI.

[1.2 Descripcion de los datos

Los datos de precipitacion total mensual de cada una de las estaciones
climatoldgicas, se obtuvieron mediante solicitud a la Comisién Nacional del Agua
(CNA), de éstos datos se derivaron la precipitacion media mensual y media anual.

También se utilizé el modelo digital de elevacion escala 1:250 000 con una malla
regular de 100.7 x 100.7 m generado por el Instituto Nacional de Estadistica y

Geografia (INEGI).

Se realiz6 una revision de los datos de la CNA para verificar la correcta ubicacion
geografica de las estaciones, para ello se utilizaron las coordenadas de
localidades rurales, publicadas por del INEGI 2009, encontrandose algunas

diferencias.
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Para minimizar estas diferencias en coordenadas, se aplicaron los siguientes
criterios:

< Se asignaron las coordenadas de la localidad rural mas cercana cuyo
nombre coincidiera con el nombre de la estacion.

< Para las estaciones que se ubican en una localidad urbana, se calculo el
centroide del poligono de la localidad y estas coordenadas se le asignaron
a la estacion.

% Las estaciones que no cumplieron con los criterios anteriores, se dejaron

con las coordenadas proporcionadas por la CNA.

Una vez definida la ubicacion de cada una de las estaciones, se realizO una
valoracion sobre la cantidad de registros existentes para cada una de ellas, se
selecciond el periodo de 1985 al 2008 por ser éste el de mayor registro para la
mayoria de las estaciones.

Son varios los tipos de precipitacion empleados en los estudios de estimacion
espacial, tratandose de datos provenientes de estaciones climatolégicas, segun la
cantidad y/o calidad de los datos que se dispongan o de la escala de tiempo objeto
de estudio, asi se emplean: la precipitacion mensual total, la precipitacion media
mensual, la precipitacion anual total o la precipitacion media anual, cuyas
definiciones se describen a continuaciéon (INEGI, 2006):

Precipitacion media anual.- Suma de las precipitaciones medias mensuales de
un periodo. Es comun denominarle precipitacion total anual de ese periodo.

Precipitacion media mensual.- Media aritmética de la cantidad de lluvia
acumulada mensual durante el nimero de afios con datos (nUumero de meses
considerados), también se le conoce como precipitacion promedio mensual (PPM).

Precipitacion total.- Es la lamina de precipitacion en forma liquida (agua de
lluvia) acumulada en un intervalo cronoldgico dado.

Precipitacion total anual.- Es la precipitacion acumulada en un afio.
Precipitacion total mensual.- Es la precipitacién acumulada en un mes.

Se integr6 una tabla con un total de 132 estaciones con sus valores de
precipitacion media mensual (PMM) para cada uno de los 12 meses del afio. De
igual manera se obtuvo la precipitacion media anual (PMA), considerando en
ambos casos el periodo seleccionado, el listado de éstas estaciones asi como su
periodo de registro, se encuentra descrito en el anexo IIl.1.

La figura lll.1.c muestra la distribucidon espacial irregular de las estaciones

seleccionadas, su densidad en el estado es de 0.0020625 estaciones/km?, lo que
significa contar con una estacién climatolégica cada 500 km? aproximadamente.
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DISTRIBUCION DE ESTACIONES CLIMATOLOGICAS

ESTACIONES

ALTITUD (m)

[ 70-369
B 3s0- 724
B 724 -1.226
[]1.226-1.703
I 1.703-2.035
B 2035-2.442
Bl 2442 -3.700

Figura lll.1.c Mapa de la distribucidn espacial de las estaciones climatoldgicas en Nuevo Ledn.

Los datos de altitud para cada estacién se obtuvieron a partir del modelo digital de
elevacion del INEGI.

Por simplicidad, las variables correspondientes a la precipitacion media mensual
(PMM), se le denominan (ENE, FEB, MAR, ABR, MAY, JUN, JUL, AGO, SEP,
OCT, NOV y DIC) y para las variables de precipitacion media anual (PMA) vy la
altitud (ALT).
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1.3 Analisis exploratorio de los datos

[1.3.a Analisis univariado

Los outliers obtenidos en las series de datos analizados, se muestran en las
graficas de caja o box plots en las figuras I11.2 y 111.3.
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Figura lll.2 Graficas box plot de las variables ENE, FEB, MAR, ABR, MAY, JUN, JUL, AGO, SEP, OCT,
NOV y DIC y outliers encontrados mostrados como puntos fuera del rango establecido.
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Figura Ill.3 Gréficas box plot de las variables PMA y ALT, asi como los outliers encontrados.

Las variables MAR, ABR, MAY y ALT no presentan valores considerados
anomalos, por el contario, el resto de las variables presentan outliers, en particular
es destacable el nimero de éstos (5) encontrados en la variable JUN, de acuerdo
con las figuras 111.2, 111.3 y la Tabla Ill.1.

VARIABLE MEDIA

ENE
FEB
MAR
ABR
MAY
JUN
JUL
AGO
SEP
oct
NOV
DIC
PMA
ALT

20.78
15.63
19.81
35.39
55.19
64.65
56.20
73.78
115.74
56.20
18.41
18.84
508.90
774.84

DESV.
ESTANDAR

6.08
5.93
8.67
12.08
17.54
22.34
19.91
29.11
54.69
28.37
8.50
6.63
192.18
689.67

Tabla lll.1 Estadistica basica univariada para las series de datos analizados.

VARIANZA

37.00
35.16
75.17
145.93
307.64
498.86
396.43
847.65
2990.84
804.90
72.25
44.02
36931.44
475649.34

COEF. DE
VARIACION

0.29
0.38
0.44
0.34
0.32
0.35
0.35
0.39
0.47
0.50
0.46
0.35
0.38
0.89

MiNIMO

7.25
2.63
3.81
6.62
16.64
15.30
10.83
19.01
23.91
6.80
2.93
1.17
130.40
100.00

PRIMER
CUANTIL

17.05
11.52
13.40
26.93
41.25
50.43
42.73
54.50
78.38
35.75
13.16
14.27
375.29
251.00

MEDIANA

20.67
14.98
19.52
34.73
56.59
63.43
57.00
73.48
109.07
51.91
17.90
18.05
491.98
449.50

TERCER
CUANTIL

24.56
19.29
25.31
44.94
67.41
75.39
69.40
89.16
148.68
72.03
22.73
23.71
654.17
1476.50

MAXIMO SESGO CURTOSIS

38.54
37.17
42.95
66.25
100.57
134.34
121.93
167.80
295.26
129.59
64.28
41.70
1139.25
2418.00

0.07
0.54
0.42
0.00
-0.04
0.44
0.21
0.39
0.61
0.63
1.74
0.51
0.38
0.91

2.94
3.70
2.73
2.40
2.62
3.39
3.42
3.18
3.26
2.69
9.72
3.81
3.04
221

NUM.
OUTLIER

[y

N N N N N U1 O O O N
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Los histrogramas de frecuencias desplegados en las figuras 11l.4 a la lll.6,
muestran una distribucion unimodal, excepto para la variable ALT, que presenta
una bimodal.
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Figura lll.4 Histogramas de las variables ENE, FEB, MAR, ABR, MAY y JUN.
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Figura IIl.5 Histogramas de las variables JUL, AGO, SEP, OCT, NOV y DIC.
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Figura 1ll.6 Histogramas de las variables PMA y ALT.
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Para la prueba de normalidad se generaron gréficas qqg plot, con la finalidad de
visualizar el grado de ajuste a una recta a partir de los quantiles tedricos
(distribucién normal) y los quantiles de los datos.
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Figura lll.7 Graficas qq plot de la variable ENE, FEB, MAR, ABR, MAY y JUN.
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Figura I1l.8 Graficas qq plot de la variable JUL, AGO, SEP, OCT, NOV y DIC.
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Figura lll.9 Graficas qq plot de las variables PMA y ALT.

Las figuras 111.7, II1.8 y III.9 muestran que las variables con menor grado de
normalidad son OCT, JUN y ALT, para el resto de las variables se ajustan o
siguen un comportamiento mas similar a una distribucién normal.

La estadistica basica en la tabla Ill.1 muestra que los datos de precipitacion
presentan un grado de variabilidad del 29 al 50 por ciento, de acuerdo a los
coeficientes de correlacién, los meses con mayor precipitacion media son AGO y
SEP, por el contrario los meses de FEB y NOV los de menor precipitacion.

El valor minimo se present6 en el mes de DIC y el maximo en SEP. Por otra parte,
los valores arrojados por el sesgo, indican un grado diferente de asimetria, para
las variables NOV y ALT presentan el mayor grado de asimetria de las variables
analizadas. Es importante tener presente el grado de asimetria de los datos, ya
gue éste puede implicar que los variogramas resulten no acotados.

l.3.a.1 Analisis de outliers

Las gréficas y el resumen de la estadistica basica para las variables que
presentaron outlires, se describen en el anexo Ill.2. Lo destacable de los
resultados de este analisis es, la disminucion del grado de asimetria de la variable
NOV, por lo que solo resta revisar si para el caso bivariado su comportamiento es
considerado dentro de la normalidad requerida para ser considerada como una
variable sin outliers.

111.3.b Analisis bivariado

Al igual que el caso univariado, se analizan las series de datos con y sin outliers a
manera de verificar si la influencia ejercida por estos datos andmalos es
determinante en el grado de correlacion entre las variables.

La tabla Ill.2 muestra los resultados de la aplicacion del modelo de regresion
lineal, entre las variables analizadas y la variable secundaria ALT.
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VARIABLE

ENE
FEB
MAR
ABR
MAY
JUN
JuL
AGO
SEP
ocT
NOV
DIC
PMA

COEF. DE

CORRELACION

-0.1622
-0.4695
-0.4657
-0.3584
-0.2663
-0.084
0.0006
-0.1182
-0.4238
-0.3776
-0.4237
-0.1389
-0.2894

COEF. REGRESION
(SLOPE)

-0.0014
-0.004
-0.0059
-0.0063
-0.0068
-0.0027
0
-0.005
-0.0336
-0.0155
-0.0052
-0.0013
-0.0806

INTERSECCION
(v)
21.8834
18.7598
24.3435
40.2494
60.442
66.7635
56.1825
77.6441
141.7777
68.2365
22.4529
19.8787
571.3808

0.0263
0.2204
0.2169
0.1285
0.0709
0.0071
0
0.014
0.1796
0.1426
0.1795
0.0193
0.0838

Tabla lll.2 Resultados de la aplicacion del modelo de regresidn lineal entre las variables analizadas
y la variable secundaria. R? es el coeficiente de determinacién.

La correlacion encontrada es negativa en todos los casos, excepto para la variable

JUL, que ademas resultod ser la variable con el menor grado de correlacion con
poco menos del 1%, para todos los casos se obtuvo un grado de correlacion por
abajo del 50%, los porcentajes mayores encontrados son en las variables FEB,
MAR, SEP y NOV, con un porcentaje mayor al 40%. Los gréficos para la
correlacion se muestran en las figuras 111.10, 111.11 y 111.12.

Figura 111.10 Graficas de correlacidn lineal de las variables ENE, FEB, MAR, ABR, MAY y JUN
con la variable ALT.
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Figura lll.11 Gréficas de correlacién lineal de las variables JUL, AGO, SEP, OCT, NOV y DIC con la
variable ALT.
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Figura l1.12 Gréfica de correlacion lineal de PMA y ALT.

Una vez analizada la correlacion lineal, se analizaron los residuales obtenidos por
la diferencia del modelo lineal obtenido y las observaciones para cada serie de
datos. En la tabla Ill.3 se resume la estadistica basica obtenida para los
residuales.
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VARIABLE MEDIA ES'I[') I::I\II)AR VARIANZA MiNIMO :3:\“::_:_ MEDIANA (.:I.S:cRi'I‘L MAXIMO SESGO CURTOSIS
ENE 0 6.0026 36.0317 -13.234 -3.5427 -0.1771 4.1199 17.318 0.1216 2.8019
FEB 0 5.2354 27.4091  -12.1726  -3.6037 -0.8685 3.0637 20.2342  0.6543 4.1302
MAR 0 7.6724 58.866 -14.0887  -5.5999 -0.8213 4.6243 21.3124  0.6449 3.0601
ABR 0 11.2774 127.1806  -27.4734  -7.9289 -0.102 8.7789 28.9048 -0.0731  2.4703
MAY 0 16.9062 285.8203 -39.1368 -11.8753 0.5975 11.2011 43.5138 -0.0921  2.6411
JUN 0 22.2561 495.3353  -49.5885 -14.4787 0.7629 10.6988 68.4747  0.4401 3.4071
JuL 0 19.9106 396.4324 -45.3606 -13.4566 0.8109 13.2132 65.7103  0.2101 3.4205
AGO 0 28.9105 835.8142 -57.5022 -19.4219 -0.7185 16.5748 92.8202  0.4612 3.2272
SEP 0 49,5352  2453.7376 -94.6904 -37.2877 -11.1714 28.0814 170.2865 0.8627 3.5903
ocT 0 26.2699 690.1075 -57.9256  -19.833 -6.0738 17.5959 69.6449  0.6026 2.8048
NOV 0 7.6995 59.2821  -12.9587  -5.1063 -1.7387 4.3342 44,1848  2.0606 11.555
DIC 0 6.5705 43.172 -16.1833  -4.6175 -0.621 4.6172 22.2608  0.5457 3.7755
PMA 0 183.9516 33838.201 -408.798 -127.051 -14.6408 114.5045 594.4005 0.3142 3.1255

Tabla 11l.3 Estadistica basica de residuales, obtenidos de la aplicacidon de un modelo de correlacién
lineal, entre las variables analizadas y la variable ALT.

De la tabla 111.3 se observa que los residuales cumplen con un valor para la media
cercano a cero, sin embargo, de igual manera se manifiesta una fuerte asimetria
para la distribucion de la variable NOV.

Los histogramas en las figuras 111.13, 111.14 y 11l.15, muestran en general una
distribucion normal de sus frecuencias con media alrededor de cero.
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Figura 1l1.13 Histogramas de residuales, obtenidos de la aplicacidon de un modelo de correlacién
lineal, entre las variables ENE, FEB, MAR, ABR, MAY y JUN con la variable ALT.
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Figura lll.14 Histogramas de residuales, obtenidos de la aplicacidon de un modelo de correlacién
lineal, entre las variables JUL, AGO, SEP, OCT, NOV y DIC y |la variable ALT.
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Figura 1l1.15 Histogramas de residuales, obtenidos de la aplicacidon de un modelo de correlacién
lineal, entre la variable PMA vy la variable ALT.

Las gréficas qq plot de residuales mostradas en las figuras 111.16, 111.17 y 111.18,
siguen un comportamiento mas similar a una distribucion normal para los meses
de ENE, FEB, MAY, JUL AGO y la precipitacion media anual (PMA),
considerando el grado de aproximacion de los datos a una linea recta y el menor
grado de normalidad para el resto de las variables.
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Figura 111.16 qq plot de residuales, obtenidos de la aplicacién de un modelo de regresion lineal,

Figura Ill.17

entre las variables ENE, FEB, MAR, ABR, MAY y JUN con la variable ALT.
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qq plot de residuales, obtenidos de la aplicacion de un modelo de regresion lineal,

entre las variables JUL, AGO, SEP, OCT, NOV y DIC y la variable ALT.
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Figura 111.18 qq plot de residuales, obtenidos de la aplicacién de un modelo de regresién lineal,
entre la variable PMA y la variable ALT.

1.3.b.1 Andlisis de outliers

Al igual que la seccion anterior, se obtuvieron las regresiones lineales para todas
las series que presentaron outliers. Los resultados obtenidos, asi como los
gréaficos correspondientes, se encuentran en el anexo I1.3.

De igual manera que para el caso univariado sin outliers, los residuales para la
variable NOV disminuyeron considerablemente su grado de asimetria.

Del analisis exploratorio se concluye que no existen elementos suficientes para
eliminar los outliers de las series de datos analizadas, excepto para el caso de la
variable NOV que con la omisién de los outliers disminuyd considerablemente el
grado de asimetria, por ello es la Unica variable considerada para trabajarse sin
outliers, para el analisis variografico se opt6 por diferenciarla de la serie original,
denominandola como NOV_SO.

La presencia de un grado importante de asimetria en la variable secundaria ALT,
sugirié realizar algunas transformaciones para obtener una distribucibn mas
simétrica, entre ellas se aplicaron la logaritmica e inversa. A pesar de que la
transformaciéon logaritmica pudo disminuir el grado de asimetria, la regresiéon
lineal muestra que los datos no se ajustan adecuadamente a una recta, sus
correspondientes coeficientes de correlacion de la variable transformada y la
original en general andan del mismo orden, si se considera ademas que los
variogramas obtenidos en la seccién de andlisis variografico univariado (I11.4), para
la variable original y las transformadas, resultaron no acotados, lo que es un
indicativo de un fenbmeno no estacionario, esta situacion, se solucion¢ utilizando
un modelo de tendencia, lo que significa considerar a los residuos obtenidos como
la variable secundaria.
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l.3.c Andlisis de tendencia
Con la finalidad de disminuir el grado de asimetria presente en la variable
secundaria ALT, se le aplicaron dos modelos de tendencia uno lineal y el otro
cuadrético, obteniendo mejores resultados en caso lineal.

Para modelar la tendencia, se considera a la variable ALT compuesta por una

parte determinista m(x), denominada deriva o tendencia y de un residuo R(x)
estacionario con media nula, es decir:

ALT (x) =m(x) +R(x)

Donde m(x) para el caso lineal esta dada por :

m(x) = by, + bix + byy

Los coeficientes b; obtenidos utilizando la técnica de minimos cuadrados fueron:

bo b1 b2
17575.45 -0.0085 -0.0047

A los residuales se le denominara como ALT_TEND, para diferenciar la variable
original ALT. La estadistica basica para la variable ALT_TEND, se muestra en la
tabla 111.4 y las gréficas del histograma, qq plot y box plot, se ilustran en las figuras
[11.19, 111.20 y 111.21, respectivamente.

DESV. p PRIMER TERCER < NUM.
VARIABLE MEDIA ESTANDAR VARIANZA MINIMO CUARTIL MEDIANA CUARTIL MAXIMO SESGO CURTOSIS OUTLIER
ALT_TEND  -0.00 371.6587 138130.2226 -474.9144 -338.6441 -82.092 237.901 1102.363 0.7733 2.8478 0

Tabla Ill.4 Estadistica basica de la variable ALT_TEND.
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Figura 111.19 Histograma de la variable ALT_TEND, considerando un modelo de tendencia lineal.
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Figura 111.20 qq plot de la variable ALT_TEND, considerando un modelo de tendencia lineal.

Figura I1l.21 box plot de la variable ALT_TEND, considerando un modelo de tendencia lineal.

De los resultados obtenidos, se observa que la distribucion de los residuales tiene
una mejor aproximacion a una distribucion normal y un menor grado de asimetria
respecto a los datos originales, por otro lado la grafica de qq plot muestra una
mejor aproximacion con una distribucion normal.

Para generar la estadistica bivariada, se siguié el mismo procedimiento utilizado

para la variable ALT soOlo que ahora utilizando los residuos de ésta variable
denominada ALT_TEND, los resultados obtenidos se muestran en la tabla Il1.5
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COEF. DE COEF. REGRESION INTERSECCION

VARIABLE CORRELACION (SLOPE) (Y) R2
ENE 0.014 0.0002 20.7751 0.0002
FEB -0.1771 -0.0028 15.6323 0.0314
MAR -0.2477 -0.0058 19.8075 0.0614
ABR -0.266 -0.0086 35.3851 0.0708
MAY -0.1527 -0.0072 55.1944 0.0233
JUN -0.1157 -0.007 64.6549 0.0134
JUL 0.0056 0.0003 56.1953 0
AGO -0.194 -0.0152 73.7782 0.0376
SEP -0.4633 -0.0682 115.7404 0.2147
ocr -0.4092 -0.0312 56.1993 0.1675

NOV_sO -0.03 -0.0006 17.7878 0.0009
pic 0.1132 0.002 18.8436 0.0128
PMA -0.3158 -0.1633 508.8958 0.0997

Tabla Ill.5 Resultados de la correlacion considerando entre las variables analizadas y ALT_TEND.

El grado de correlacion existente entre las PMM y PMA con respecto a
ALT_TEND sigue siendo bajo, no obstante las variables AGO, SEP, OCT y PMA
presentan un ligero incremento en sus porcentajes respecto a la correlaciéon con la
variable original ALT, de acuerdo con los resultados de la tabla IlI.5.

Las graficas de correlacion de las variables analizadas y ALT_TEND, resultado de
la aplicacion del modelo de tendencia lineal, se muestran en las figuras: 111.22,
[1.23 y 111.24.
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Figura 111.22 Graficas de correlacién lineal de la variable ALT_TEND vy las variables ENE, FEB, MAR,
ABR, MAY y JUN, considerando un modelo de tendencia lineal.
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Figura Ill.23 Gréficas de correlacidn lineal de la variable ALT_TEND y las variables JUL, AGO, SEP,

OCT, DIC y PMA considerando un modelo de tendencia lineal.

Figura 111.24 Grafica de correlacion lineal de la variable ALT_TEND y la variable NOV_SO,

Las gréficas residuales se muestran en las figuras: I11.25, 111.26 y 111.27.
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considerando un modelo de tendencia lineal.
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Figura I11.25 Histogramas de residuales, considerando la variable ALT_TEND vy las variables ENE,
FEB, MAR, ABR, MAY y JUN.
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Figura 111.26 Histogramas de residuales, considerando la variable ALT_TEND vy las variables JUL,
AGO, SEP, OCT, DICy PMA.
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Figura 111.27 Histogramas de residuales, considerando la variable ALT_TEND vy la variable NOV_SO.

Para la serie de datos sin outliers, solo se muestra la tabla 111.6, donde se observa
gue los porcentajes de correlacion fueron menores con respecto a las series
originales.

-V -0.0204 -0.0003 20.6395 0.0004
- mB 0.089 0.0013 15.3364 0.0079
v -0.0982 -0.0052 62.4574 0.0096
o 0.16 0.008 55.2704 0.0256
N 0.0831 0.0061 72.4027 0.0069
o se 0.1978 0.0271 113.1661 0.0391
o 0.0783 0.0057 55.0828 0.0061
. Nov 0.03 -0.0006 17.7878 0.0009
Y " 0.0595 0.001 18.5148 0.0035
A 00728 -0.0362 504.0839 0.0053

Tabla lll.6 Estadistica bivariada considerando a la variable secundaria como ALT_TEND y las series
sin outliers.
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De los resultados de la tabla 111.6 y de las gréficas mostradas en las figuras 111.22 a
la 111.27, se observa que las variables que presentan una mayor correlacion son los
meses mas lluviosos, asi como la PMA, por ello, las variables propuestas para la
aplicacion de la técnica del cokriging son SEP, OCT y PMA, y se agregara a este
andlisis la variable AGO, por ser uno de los meses con mayor precipitacion,
adicionalmente a las tres variables antes mencionadas.

.4 Analisis variogréafico univariado

Una vez realizado el andlisis exploratorio, el siguiente proceso es la estimacion de
la funcién que describa el grado de correlacién espacial de la precipitacion, es
decir, el variograma.

ll.4.a Variograma experimental

El variograma experimental, también conocido como adireccional se obtiene
tomando la direccion 0° y una ventana de +90°, el numero de intervalos usado es
de 10, la distancia maxima de la zona de estudio es 457,394.1797 m, la distancia
minima es 2023.1003 m, el alcance maximo sugerido es 228,697.0898 m y el lag
utilizado es 22,869.7090 m.

Las tablas 111.7 y 111.8 muestran el nUmero de pares formados para cada lag, asi
como su correspondiente valor de la semivarianza en cada uno de ellos. La mayor
cantidad de pares formados fue de 1175 y la menor fue de 232. Como es de
esperarse la cantidad de pares disminuye en la medida que se incrementa el valor
del lag. El numero de pares formados para NOV_SO es ligeramente inferior al
resto de las variables por omitir la informacién causante de los outliers.
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PARES

ENE
FEB
MAR
ABR
MAY
JUN
JUL
AGO
SEP
ocT
DIC
PMA
ALT

LAG

240

29.7116
17.2209
34.0412
69.6464
137.0515
309.6146
228.4519
372.7456
1038.1151
284.4067
35.1538
14752.1958

49522.8021

11434.8545

687

31.9537
28.3723
47.9266
97.3331
192.5779
358.6355
326.389
606.0902
1947.6754
547.9414
39.7236
23754.9046

146530.5844

34304.5635

997

40.3141
40.4808
73.5766
140.5653
253.837
516.7632
389.0834
794.7647
3058.3908
864.5236
41.0304
35967.5443

271379.66

57174.2725

1153

40.1289
37.5927
82.6954
154.2917
291.153
501.63
372.21
864.5034
3336.8624
925.0914
40.0482
38091.5164

332713.9783

80043.9814

1175

40.9233
37.0831
87.4902
171.9039
336.6291
518.2933
401.7191
956.3389
3780.8965
1029.1367
42.5408
43105.6725

458813.1562

102913.6904

1080

36.2354
34.162
85.6156
176.9311
382.3418
549.9805
482.3807
1037.6168
3572.1936
948.7716
44.9502
43653.4804

494955.9657

125783.3994

884

36.4511
32.8709
79.1808
155.5718
404.3728
572.0101
441.2461
952.1198
3082.517
822.2388
48.6151

41970.6386

547160.2585

690

37.0708
33.1057
77.134
153.7757
408.353
608.1682
428.6393
868.7991
2804.21
760.7788
48.678

40910.2371

632821.137

532

36.8946
36.4518
77.9798
148.4862
325.7917
529.5946
426.7663
828.3896
2734.4655
759.7626
49.1543

38325.0258

687362.4492

148653.1084 171522.8174 194392.5264

384

37.8558
37.6933
78.8509
142.0287
272.0021
443.2898
416.2628
868.0295
3129.2863
752.1977
49.5847
36834.6296

737179.7383

217262.2353

Tabla 11l.7 Resultados del calculo de los variogramas experimentales, los pares significan la
cantidad de parejas formadas y los valores desplegados corresponden a la varianza obtenida en
cada uno de los lags.

PARES

NOV_SO
LAG

232

28.2954

658

37.2311

951

49.3966

1109

45.6649

1139

45.1979

1050

48.7179

856

47.6128

678

48.6914

520

50.3714

376

56.2819

11434.8545 34304.5635 57174.2725 80043.9814 102913.69 125783.399 148653.108 171522.817 194392.526 217262.235

Tabla IIl.8 Resultado del calculo del variograma experimental para NOV_SO, los pares significan la
cantidad de parejas formadas y los valores desplegados corresponden a la varianza obtenida en
cada uno de los lags.

Las graficas de los variogramas experimentales para cada variable, se muestran
en las figuras I111.28, 111.29, 111.30 y I11.31.
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Figura 111.28 Variogramas experimentales de las variables ENE, FEB, MAR y ABR, en linea continua
se muestra la varianza de cada variable.
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Figura 111.29 Variogramas experimentales de las variables MAY, JUN, JUL y AGO, en linea continua

se muestra la varianza de cada variable.
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Figura 111.30 Variogramas experimentales de las variables SEP, OCT, NOV_SO y DIC, en linea

continua se muestra la varianza de cada variable.
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Figura 111.31 Variogramas experimentales de las variables PMA y ALT, en linea continua se muestra
la varianza de cada variable.

El variograma experimental para la variable ALT muestra una tendencia, si bien no
del tipo cuadrética, no se aprecia que el variograma alcance una meseta o sill, en
otras palabras puede no estar acotado.

41



Como se discutio en la seccion de analisis exploratorio, esta variable present6 una
asimetria considerable por lo se le aplic6 un modelo de tendencia lineal, se
aplicaron las pruebas de normalidad a los residuos, y a éstos se les consideré
como una nueva variable denominada ALT_TEND, cuyo variograma esta acotado
el cual se muestra en la figura 111.32.
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Figura 111.32 Variograma experimental de la variable ALT_TEND, como resultado de la aplicacion
de un modelo de tendencia lineal.

La cantidad de parejas encontrados en cada lag, asi como su correspondiente
valor de la varianza en cada uno de ellos, se muestran en la tabla I11.9

PARES 240 687 997 1153 1175 1080 884 690 532 384

ALT_TEND 40219.0047 100480.6564 149430.0811 156660.1689 174183.4265 157694.9377 142817.3757 124929.5080 120820.9285 121402.2080

LAG 11434.8545 34304.5635 57174.2725 80043.9814 102913.6904 125783.3994 148653.1084 171522.8174194392.5264 217262.2353

Tabla l1l.9 Resultado del calculo del variograma experimental para ALT_TEND, los pares significan
la cantidad de parejas formadas y los valores desplegados corresponden a la varianza obtenida en
cada uno de los lags.

Los variogramas experimentales se generaron siguiendo los criterios
metodoldgicos para su construccion, en todos los casos se obtuvieron
variogramas acotados, incluyendo el caso de la variable ALT_TEND, el lag
seleccionado fue adecuado, dado que el numero de pares utilizados resultd
suficiente para calcular los valores del variograma.

l.4.b Anadlisis de anisotropia

Debido a que los modelos de variogramas estan definidos para casos isotrépicos,
para el analisis de la anisotropia geométrica, se estiman variogramas
direccionales en cuatro direcciones: 0°, 45°, 90° y 135° con tolerancias de £22.5°,
los intervalos o lags se seleccionan siguiendo los criterios para la construccion del
variograma experimental.
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El contar con variogramas en las cuatro direcciones, permite determinar la posible
existencia de anisotropia geométrica cuando los alcances o rangos de los
variogramas son significativamente diferentes. Si la anisotropia es significativa se
determinan los alcances (radio de correlacion) en las direcciones de menor y de
mayor valor, con lo cual se pueden construir modelos anisotropicos (Diaz,2002).

Los variogramas direccionales para cada variable analizada, se muestran en las
figuras 111.33, 111.34, 1I1.35 y 111.36, en éstos no se encontraron elementos
suficientes que permitan establecer una variacién considerable en sus alcances,
por lo que no puede presumirse la presencia de anisotropia geométrica, no
obstante, se construyeron diagramas de rosas con la finalidad de visualizar la
informacion desde otra perspectiva y contar mas elementos para definir la
presencia de anisotropia, estas graficas se ilustran en el anexo Il1.4.

Si bien los diagramas de rosas apoyan a la interpretacion de la anisotropia
geomeétrica, esta graficas dependen de los valores del lag seleccionado (h), para
los casos mostrados en el anexo lll.4, se seleccion6 un valor de h igual al tercer
lag y con este valor, las variables MAR, ABR, AGO, SEP, OCT, NOV_SO, PMA y
ALT_TEND, presentan patrones anisotropicos, sin embargo, por la cantidad de
estaciones climaticas utilizadas (132) para éste proyecto, no se recomienda el
modelar la anisotropia. Vanderlinden (2003) sugiere para realizar este estudio una
cantidad de datos mayor a 250.
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Figura 111.33 Variogramas direccionales para los datos de las variables ENE, FEB, MAR y ABR. Se
considera la direccién positiva del eje de las abscisas como direccién 0°; las demas direcciones se
obtienen segun los dngulos en sentido contrario a las manecillas del reloj, a partir de la direccidn

0°. La tolerancia angular es de + 22.5°.
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Figura 111.34 Variogramas direccionales para los datos de las variables MAY, JUN, JUL y AGO. Se
considera la direccién positiva del eje de las abscisas como direccién 0°; las demas direcciones se
obtienen segun los dngulos en sentido contrario a las manecillas del reloj, a partir de la direccién

0°. La tolerancia angular es de + 22.5°.
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Figura 111.35 Variogramas direccionales para los datos de las variables SEP, OCT, NOV_SO y DIC. Se
considera la direccién positiva del eje de las abscisas como direccion 0°; las demas direcciones se
obtienen segun los dngulos en sentido contrario a las manecillas del reloj, a partir de la direccidn

0°. La tolerancia angular es de + 22.5°.
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Figura l1l.36 Variogramas direccionales para los datos de las variables PMA y ALT_TEND. Se
considera la direccién positiva del eje de las abscisas como direccién 0°; las demas direcciones se
obtienen segun los angulos en sentido contrario a las manecillas del reloj, a partir de la direccidn

0°. La tolerancia angular es de + 22.5°.

ll.4.c Modelado de variogramas

Esta etapa consiste en ajustar al variograma experimental un modelo denominado
autorizado, este proceso se realiza en dos partes, en la primera de ellas, se
utilizan tres modelos tedricos que se ajustan al variograma experimental con el
criterio de minimos cuadrados, se selecciona uno de estos modelos de acuerdo
con el criterio de bondad de ajuste de Aikaike y la segunda parte se realizan
ajustes finos al modelo seleccionado de manera manual, para el modelado se
utilizé el software RGEOESTAD.

Para el ajuste del modelo por minimos cuadrados ponderados, se minimiza la
siguiente expresion:

Varly (k)]

Wty = Z () = y(, 0]
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Donde

T es el vector de los parametros del modelo,
Var|y(h;)] es la varianza del valor estimado del semivariograma en ;.

Desafortunadamente esta varianza es desconocida casi siempre. Con frecuencia
se escoge en su lugar el nimero de pares de observaciones m(hj) con gue se
estima la misma, suponiendo que es inversamente proporcional a la varianza de
los estimados (Diaz,2002).

Existen varios métodos para reemplazar el valor de la varianza, siendo uno de
ellos el de Laslett quien sugirio utilizar:

m(h; )y (hy)

[y (g, 0)]”

Y estos son actualizados en cada iteracion del proceso cuando y(hj,r) es
reestimada.

Para contar con un criterio en la seleccion de los modelos ajustados, se utiliza el
un estimador simplificado del criterio de informacion de Akaike (AIC), el cual
establece un compromiso entre la bondad de ajuste y la complejidad del modelo,
el criterio utilizado para fines practicos se define como:

A=nIn(R) + 2p

Donde n es el nimero de valores estimados {y*(h;),i = 1,...,n} del variograma

muestral, R es la suma residual de los cuadrados de las diferencias entre los
valores experimentales y*(h;) y los del modelo ajustado y(h;), es decir,

R =Z?=1(y(hi)—y*(hi))2 , mientras que p es el nimero de parametros del
modelo de variograma ajustado y(h) (Diaz,2002).
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El ajustar el variograma a un modelo, permite obtener los parametros que definen
el grado y escala de la variacion espacial de las variables analizadas. Estos
parametros son el rango (R), el nugget (Co), el sill (Co+C), ver figura 111.37. El
rango es la distancia a la que la semivarianza deja de aumentar y es precisamente
la distancia a partir de la cual los datos son espacialmente independientes o dejan
de estar correlacionados. El nugget (Co) es la varianza no explicada por el modelo,
y es la interseccion de la funciobn que describe el modelo con el eje de las
abscisas.

Sill = Cy +C

C = Varianza
Estructural

R =Rango o alcance !

Cp = Nugget
1 I 1 1

L
0 10 20 30 40 50 60

Figura 111.37 Descripcién de parametros que conforman el variograma.

El efecto nugget aparece cuando para h=0, se obtine un valor para y(h) # 0,
esta discontinuidad en el origen puede deberse a errores de medicion y a la
variacion a distancias inferiores al intervalo de muestreo.

El maximo valor de las semivarianzas en el variograma se denomina sill 0 meseta
y en teoria debe coincidir con la varianza de los datos. Por otro lado una medida
particularmente de interés resulta la proporcion de varianza no explicada, dada por
la razon del nugget y el sill: Co/(Co+C), el cual proporciona el grado de
dependencia espacial presente en las variables analizadas.

Las tablas 111.10 y Ill.11 muestran los valores de los parametros para los 3
modelos tedricos utilizados: exponencial, gaussiano y esférico.
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Exponencial
Gaussiano

Esférico

Exponencial
Gaussiano

Esférico

Exponencial
Gaussiano

Esférico

Exponencial
Gaussiano

Esférico

Exponencial
Gaussiano

Esférico

Exponencial
Gaussiano

Esférico

Exponencial
Gaussiano

Esférico

35.21
36.76
29.98

0
12.8
8.01

0
25.45
15.22

3.97
58.24
43.37

32.8
138.85
98.17

170.36
270.52
230.56

169.41
274.84
246.01

39.24
38.27
38.66

36.14
36.18
36.17

83.58
82.74
82.49

163.54
162.1
162.17

383.45
372.18
372.08

554.29
542.03
540.99

443.19
438.73
440.08

102912.99
102912.96
102912.96

16430.31
29319.72
59334.8

28981.23
43792.67
87799.25

29936.74
46841.48
97747.88

52063.04
71611.79
146180.71

35914.34
46197.74
94281.1

41995.35
66402.97
138430.09

Tabla I1l.10 Pardmetros de los modelos autorizados, obtenidos en el ajuste de los variogramas,
para las variables analizadas.
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Exponencial
Gaussiano

Esférico

Exponencial
Gaussiano

Esférico

Exponencial
Gaussiano

Esférico

Exponencial
Gaussiano

Esférico

Exponencial
Gaussiano

Esférico

Exponencial
Gaussiano

Esférico

Exponencial
Gaussiano

Esférico

44.29
367.75
293.99

0
690.69
218.38

177.17
39.96

36.74
24.47
36.93

34.33
37.73
35.53

0
12510.04
8845.33

0.0
22188.91
0.0

945.08
935.5
937.63

3332.73
3312.27
3304.11

896.27
893.28
891.32

62.37
48.24
51.67

59.28
52.11
54.45

42164.79
41447.36
41523.94

150245.59
149764.33
149434.1

30934.64
48775.74
103864.53

27011.97
39590.31
79485.44

24642.94
36864.37
73455.39

217261.99
35106.18
217261.99

217262
147479.38
357277.54

32571.34
46977.34
99706.36

22795.30
33346.83
66921.59

Tabla lll.11 Pardametros de los modelos autorizados, obtenidos en el ajuste de los variogramas,
para las variables analizadas.

Las graficas de los diferentes modelos, asi como el modelo que satisface el valor
mas pequefo de acuerdo con criterio de Aikaike se muestran en las figuras de la

[11.38 a la I11.51.
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Figura I11.38 Ajuste de variogramas para la variable ENE, utilizando 3 modelos autorizados, a la
derecha el modelo que presenta el mejor ajuste segun el criterio de Aikaike, los parametros del
modelo esférico son: nugget (Cy)=29.98, sill (C,+C)=38.66, alcance=102.9 km.
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Figura 111.39 Ajuste de variogramas para la variable FEB, utilizando 3 modelos autorizados, a la
derecha el modelo que presenta el mejor ajuste segun el criterio de Aikaike, los parametros del
modelo esférico son: nugget (Cy)=7.7, sill (Co+C)=36.2, alcance=65 km.
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Figura 111.40 Ajuste de variogramas para la variable MAR, utilizando 3 modelos autorizados, a la
derecha el modelo que presenta el mejor ajuste segun el criterio de Aikaike, los parametros del
modelo esférico son: nugget (Cy)=13.9, sill (C;+C)=80.8, alcance=85 km.
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Figura I1l.41 Ajuste de variogramas para la variable ABR, utilizando 3 modelos autorizados, a la
derecha el modelo que presenta el mejor ajuste segun el criterio de Aikaike, los parametros del
modelo esférico son: nugget (Cy)=26.9, sill (Co+C)=158.4, alcance=86 km.
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Figura 111.42 Ajuste de variogramas para la variable MAY, utilizando 3 modelos autorizados, a la
derecha el modelo que presenta el mejor ajuste segun el criterio de Aikaike, los parametros del
modelo esférico son: nugget (Cy)=97.2, sill (Co+C)=371.2, alcance=144 km.
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Figura 111.43 Ajuste de variogramas para la variable JUN, utilizando 3 modelos autorizados, a la
derecha el modelo que presenta el mejor ajuste segun el criterio de Aikaike, los parametros del
modelo esférico son: nugget (Cy)=131, sill (Co+C)=507, alcance=69 km.
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Figura 111.44 Ajuste de variogramas para la variable JUL, utilizando 3 modelos autorizados, a la
derecha el modelo que presenta el mejor ajuste segun el criterio de Aikaike, los parametros del
modelo esférico son: nugget (Cy)=193.8, sill (C;+C)=430, alcance=106.1 km.
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Figura 111.45 Ajuste de variogramas para la variable AGO, utilizando 3 modelos autorizados, a la
derecha el modelo que presenta el mejor ajuste segun el criterio de Aikaike, los pardmetros del
modelo esférico son: nugget (Cy)=124.6, sill (Co+C)=922.8, alcance=83.7 km.
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Figura 111.46 Ajuste de variogramas para la variable SEP, utilizando 3 modelos autorizados, a la
derecha el modelo que presenta el mejor ajuste segun el criterio de Aikaike, los parametros del
modelo esférico son: nugget (Cy)=10, sill (Co+C)=3110, alcance=75 km.
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Figura Ill.47 Ajuste de variogramas para la variable OCT, utilizando 3 modelos autorizados, a la
derecha el modelo que presenta el mejor ajuste segun el criterio de Aikaike, los parametros del
modelo esférico son: nugget (Cy)=39.5, sill (C;+C)=890.6, alcance=74.5 km.
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Figura 111.48 Ajuste de variogramas para la variable NOV_SO, utilizando 3 modelos autorizados, a
la derecha el modelo que presenta el mejor ajuste segun el criterio de Aikaike, los parametros del
modelo esférico son: nugget (Cy)=18.7, sill (Co+C)=47.41, alcance=60 km.
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Figura 111.49 Ajuste de variogramas para la variable DIC, utilizando 3 modelos autorizados, a la
derecha el modelo que presenta el mejor ajuste segun el criterio de Aikaike, los parametros del
modelo esférico son: nugget (Cy)=35, sill (Co+C)=48.2, alcance=209 km.
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Figura 111.50 Ajuste de variogramas para la variable PMA, utilizando 3 modelos autorizados, a la
derecha el modelo que presenta el mejor ajuste segun el criterio de Aikaike, los parametros del
modelo esférico son: nugget (C;)=3100, sill (C;+C)=40600, alcance=86 km.
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Figura Ill.51 Ajuste de variogramas para la variable ALT_TEND, utilizando 3 modelos autorizados, a
la derecha el modelo que presenta el mejor ajuste segun el criterio de Aikaike, los parametros del
modelo esférico son: nugget (Cy)=200, sill (C;+C)=145200, alcance=75 km.
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Todos los modelos ajustados resultaron esféricos, esto significa que presentan un
comportamiento lineal cerca del origen, y para todos los casos se presentaron
valores de nugget diferente de cero excepto en la variable ALT_TEND, ésta
discontinuidad en el origen atribuible a errores de medicién y a la variacion a
distancias inferiores del intervalo de muestreo (lag de 22,869.7090 m).

Realizado el ajuste automatico de los semivariogramas, es necesario efectuar un
refinamiento a éste ajuste, esto con la finalidad de mejorar el propuesto por el
software, esta tarea siempre hay que considerarla como una etapa mas del
Andlisis Variografico, también es importante sefialar que al ajustar manualmente
se debe cuidar no incrementar los valores del criterio de la bondad del ajuste de
Aikaike.

Para el ajuste manual se utilizaron los software de GEOESTAD y RGEOESTAD, el
resumen de los resultados obtenidos se muestran en la tabla I11.12 y los ajustes
graficos se muestran en las figuras 111.52, 111.53 y 111.54.

VARIABLE MODELO NUGGET SILL ALCANCE NUGGET/SILL
ENE ESFERICO 29.98 38.66 102913 0.775
FEB ESFERICO 7.7 36.2 65000 0.213
MAR ESFERICO 13.9 80.8 85000 0.172
ABR ESFERICO 26.9 158.4 86000 0.170
MAY ESFERICO 97.2 371.2 144000 0.262
JUN ESFERICO 131 507 69000 0.258
JUuL ESFERICO 193.8 430 106100 0.451
AGO ESFERICO 124.6 922.8 83700 0.135
SEP ESFERICO 10 3110 75000 0.003
ocT ESFERICO 39.5 890.6 74500 0.044

NOV_SO ESFERICO 18.7 47.41 60000 0.394
DIC ESFERICO 35 48.2 209000 0.726
PMA ESFERICO 3100 40600 86000 0.076

ALT_TEND ESFERICO 200 145200 75000 0.001

Tabla IIl.12 Pardmetros de los modelos autorizados, obtenidos en el ajuste manual de los
variogramas, para las variables analizadas.
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Figura 111.52 Variograma resultante del ajuste manual para las variables ENE, FEB, MAR, ABR, MAY

y JUN.
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Figura 11l.53 Variograma resultante del ajuste manual para las variables JUL, AGO, SEP, OCT,

NOV._SOy DIC.
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Figura Ill.54 Variograma resultante del ajuste manual para las variables PMA y ALT_TEND.

El modelo esférico fue el determinado para establecer la correlacion espacial de
los datos en todas las variables, con efectos nugget cuyos valores oscilan de
7.7 mm para FEB a 3100 mm para PMA, los rangos o alcances presentan una
variacion entre 60 km para NOV_SO y 209 km para DIC, ver tabla 111.12.

De acuerdo con Ahmadi, et al. (2008) una variable se considera con una fuerte
dependencia espacial si la razén nugget/sill es menor de 0.25 y tiene una
moderada dependencia espacial si la proporcion se ubica entre los valores 0. 25 y
0.75, en cualquier otro caso la dependencia espacial se considera muy débil o
pobre.

Por lo anterior, los datos mostrados de la tabla 111.12 indican que, las variables
FEB, MAR, ABR, AGO, SEP, OCT y PMA son altamente correlacionadas
espacialmente, mientras que MAY, JUN, JUL, NOV_SO vy DIC son
moderadamente correlacionadas y la variable ENE presenta una correlacion
espacial pobre.
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1.5 Analisis variografico bivariado

l.5.a Modelado de variogramas

En éste apartado se analizan solamente las variables SEP, OCT y PMA, por haber
presentado el mayor grado de correlaciéon con ALT_TEND, y se incluye AGO, por
ser de los meses que presentaron mayor precipitacion, de acuerdo a lo expuesto
en el analisis exploratorio.

Definidos los modelos de variogramas para cada variable, se procede al ajuste del
covariograma o variograma cruzado, para ello se requiere analizar de manera
conjunta las variables AGO, SEP, OCT y PMA, con ALT_TEND de tal manera que
se obtenga el modelo de corregionalizacidén para cada caso, para ello se realizaron
los ajustes necesarios a los modelos de los variogramas de las variables
mencionadas, con la finalidad de cumplir con la condicién impuesta por el modelo
de corregionalizacion.

Los variogramas cruzados para las variables descritas se muestran en las figuras
[11.55 y 111.56.

AGO Variogram SEP Variogram

Semivariance
400 800 1200
Semivariance
3000
L 1

0 1000

0

T T T T
0 50000 100000 150000 200000 250000 0 50000 100000 150000 200000 250000

Distance Distance

ALT_TEND Variogram ALT_TEND Variogram

200000
1
200000
1

Semivariance
100000
I
Semivariance
100000
I

0
L

0
L

T T
0 50000 100000 150000 200000 250000 0 50000 100000 150000 200000 250000

Distance Distance

Cross Variogram Cross Variogram

Semivariance
3000
L L L
Semivariance
5000 15000
L L

0 1000

1

L
0
L

e T T T T T T T T T T
0 50000 100000 150000 200000 250000 0 50000 100000 150000 200000 250000

Distance Distance

Figura lll.55 Variogramas cruzados para AGO y SEP, asi como variogramas experimentales de las
variables involucradas.
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Figura 111.56 Variogramas cruzados para OCT y PMA, asi como variogramas experimentales de las
variables involucradas.

Después de elaborar los variogramas cruzados, es necesario realizar el ajuste
manual del modelo de corregionalizacion, los resultados se muestran en las
figuras I11.57 y 111.58, y el resumen de los modelos, asi como los valores obtenidos
de los determinantes para verificar la validez de los modelos, se muestra en las
tablas de la 1l1l.13 a la 111.16.
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Figura 111.57 Variogramas cruzados resultantes del modelo de corregionalizacion, para las variables

AGO, SEPy ALT_TEND.
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Figura 111.58 Variogramas cruzados resultantes del modelo de corregionalizacion, para las variables

OCT, PMA y ALT_TEND.
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AGO (Y 460 460) ESFERICO 124.6 798.2 80000

ALT_TEND

ESFERICO 9 144,700 80000
(YALT_TE ND ALT_TEND )

AGO-ALT_TEND

ESFERICO 0 2800 80000
(Yaco aLt_teND)

Tabla 1Il.13 Parametros obtenidos del modelo utilizado para el variograma cruzado, para AGO y
ALT_TEND.

El modelo de corregionalizacién lineal para la variable AGO esté dado por:

Yaco aco(h) }’AGOALT_TEND(h))_ 1246 0 798.2 2800
G oo a1 = (%0 9) vo®+ (g 13a700) + 1n®

Donde y,(h) es el modelo Nugget y y;(h) es el modelo esférico con alcance de
80 km.

El modelo es valido por que los determinantes son positivos:

798.2 2800

det(124.6 0
2800 144700

9) = 11214 >0 det(

) = 107659540 > 0

SEP (Ysep sep) ESFERICO 76 3132 69000

ALT_TEND

ESFERICO 13360 135000 69000
(Y aLt TEND ALT TEND)

SEP-ALT_TEND

ESFERICO 0 9500 69000
(Ysep aLt TEND)

Tabla Ill.14 Parametros obtenidos del modelo utilizado para el variograma cruzado, para SEP y
ALT_TEND.
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El modelo de corregionalizacion lineal para la variable SEP esta dado por:

Ysep sep (M) VSEPALT_TEND(h)>_ 76 0 3132 9500
<yALT_TENDSEP(h) vommsee® )= (o 13360) @+ (3500 135000) + 11

Donde y,(h) es el modelo Nugget y y,(h) es el modelo esférico con alcance
69 km.

El modelo es valido por que los determinantes son positivos:

76 0 3132 9500
det( ) = 1015360 > 0 det( ) — 332570000 > 0
0 13360 9500 135000
MODELO
VARIABLE VARIOGRAMA NUGGET(C0) SILL -NUGGET ALCANCE
CRUZADO
OCT (Yocr ocr) ESFERICO 120 890 65000
ALT_TEND
ESFERICO 400 145000 65000
(YALT_TEND ALT_TEND)
OCT-ALT TEND
- ESFERICO 0 5490 65000

(Yocr aLr TEND)

Tabla lll.15 Parametros obtenidos del modelo utilizado para el variograma cruzado, para OCT y
ALT_TEND.

El modelo de corregionalizacion lineal para la variable OCT esta dado por:

( Yocr ocr(h) VOCTALT_TEND(h)) _ (120 0 890 5490

Yarr_tenp ocr () Yocr ocr (h) 0 400) volh) + (5490 145000) + 1)

Donde y,(h) es el modelo Nugget y y,(h) es el modelo esférico con alcance
65 km.

El modelo es valido por que los determinantes son positivos:

890 5490

120 0
= >
det( ) 48000 = 0 det(5490 145000

oo ) = 98909900 > 0
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PMA (Y ppa pma) ESFERICO 4164 36305 80000

ALT_TEND

ESFERICO 8373 143330 80000
(YALT_TE ND ALT TEN. D)

PMA-ALT_TEND

ESFERICO 0 23000 80000
(Ypma aLT TEND)

Tabla lll.16 Parametros obtenidos del modelo utilizado para el variograma cruzado, para PMA y
ALT_TEND.

El modelo de corregionalizacién lineal para la variable PMA esta dado por:

(, VroarmalD - Yoma wrrewo®) _ (41640 Yy gy 4 (36305 23000y 4 g

Yarr_tenp pma(h) Ypma pma(h) 0 8373 23000 143330

Donde y,(h) es el modelo Nugget y y,(h) es el modelo esférico con alcance
70 km.

El modelo es valido por que los determinantes son positivos:

det (4164 0

36305 23000
— >
0 8373) = 34865172 =0 d t(

= >
e oy fraenp) = 4674595650 > 0
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1.6 Validacién cruzada de los modelos

El método utilizado para la validacion de las técnicas de estimacion, es el leave
one out, el cual consiste en sacar un elemento de la muestra y estimar el valor en
ese punto usando un modelo segun la técnica elegida. De igual manera se
procede con el resto de elementos que conforman la muestra, con ello se obtienen
los errores o residuos, al realizar la diferencia entre el valor real y el estimado, de
acuerdo con la siguiente expresion:

€=Z(x;)-Z; i=1,..n
Y son estos errores los que sirven de base para la valoracién del método aplicado,
existen varios indicadores para evaluar de manera global la calidad de la

estimacion, utilizando los errores generados en la validaciéon cruzada.

El modelo puede ser considerado tedricamente valido si la distribucion del error es
aproximadamente normal, con media cero i.e. satisface lo siguiente:

ME =

Sl

n
& = 0
=1

Donde ME es el error promedio.

Otro indicador de los errores globales es el error medio estandarizado (MSE por
sus siglas en inglés):

Y finalmente se puede obtener el comportamiento del error de la estimacion en
cada punto, por medio de la raiz del error cuadratico medio (RMSE por sus siglas
en inglés).
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Para la validacion cruzada se utilizo el software Arc Gis 10.0 y Matlab para
procesar los datos y se utlizaron los tres indicadores del error descritos
anteriormente para las técnicas OK, CoK e IDW.

lll.6.a Kriging ordinario (OK)

Si el variograma refleja la estructura espacial de los datos, significa que las
diferencias deben ser pequefias, para corroborar esta situacion se realiza el
analisis de la estadistica basica de los errores, los resultados se muestran en la
tabla 111.17 y en las figuras 111.59 a la 111.63.

VARIABLE

ENE
FEB
MAR
ABR
MAY
JUN
JuL
AGO
SEP
oct
NOV_SO
DIC
PMA
ALT_TEND

MEDIA

0.0682
-0.0449
0.03816
-0.0276

0.1610

0.2165

0.1793

0.2535

0.5417
-0.0050
-0.0754
-0.0098

0.5180

0.4419

DESV.
ESTANDAR

5.4175
4.0607
5.9113
8.3343
11.2810
16.9760
15.1790
18.5870
24.8850
16.3560
5.2372
6.4144

123.4000 15227.5600
151.9700 23094.8809

VARIANZA

29.3494
16.4893
34.9435
69.4606
127.2610
288.1846
230.4020
345.4766
619.2632
267.5187
27.4283
41.1446

MiNIMO

-15.6344
-9.8547
-22.5290
-24.6310
-43.4040
-67.2740
-50.5730
-60.2110
-76.9980
-42.2740
-18.6190
-22.7047
-591.0900
-601.5400

PRIMER
CUARTIL

-3.0963
-2.5917
-3.1206
-4.8458
-6.7620
-9.5211
-9.2917
-10.5210
-14.8220
-9.3687
-3.1800
-3.4165
-57.2980
-40.3510

MEDIANA

0.4694
0.0118
0.5927
0.1801
0.1379
2.6114
0.8685
1.8286
0.5476
-0.3309
-0.0025
0.6516
-3.5177
-2.2485

TERCER
CUARTIL

2.7534
2.0672
3.2118
5.5698
7.2790
11.0720
10.2060
12.4350
14.5020
9.0937
3.3020
3.9095
60.4760
28.8850

MAXIMO

13.9804
11.8860
17.6860
26.0840
27.5170
39.9330
35.9670
43.6400
59.2520
57.6830
10.6750
18.1638
331.1600
566.6000

SESGO

-0.0749
0.2477
-0.3947
0.0110
-0.2911
-0.8490
-0.3680
-0.4249
-0.1229
0.1961
-0.4655
-0.5098
-0.5240
0.2570

CURTOSIS

3.3668
3.3607
4.9186
3.5683
3.9488
5.2708
3.9577
3.4252
3.2983
4.0557
3.8049
4.4368
6.6154
7.0904

Tabla I1l.17 Estadistica basica de errores, resultado de la validacidon cruzada con el método leave
one out, de los variogramas seleccionados para la técnica de kriging ordinario (OK), para las
variables analizadas.
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Figura IIl.59 Gréficas de histogramas y qq plot para los errores encontrados en la validacion
cruzada para ENE, FEBy MAR.
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Figura 111.60 Graficas de histogramas y qq plot para los errores encontrados en la validaciéon
cruzada para ABR, MAY y JUN.
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Figura Ill.61 Gréficas de histogramas y qq plot para los errores encontrados en la validacion

cruzada para JUL, AGO y SEP.
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Figura 111.62 Graficas de histogramas y qq plot para los errores encontrados en la validacion

cruzada para OCT, NOV_SO y DIC.
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Figura 111.63 Graficas de histogramas y qq plot para los errores encontrados en la validacion
cruzada para PMA y ALT_TEND.

En la tabla Ill.17, se observa que los errores de las variables analizadas presentan
medias con valores cercanos a cero, las graficas qq plot de las figuras 111.59 a la
[11.63 muestran el grado de normalidad presente, por lo que en general se puede
considerar que los errores presentan un comportamiento aleatorio y se ajustan o
siguen un comportamiento mas similar a una distribucién normal.

l11.6.b Cokriging (CoK)

La tabla 111.18 muestra la estadistica basica de los errores obtenidos en la
validacion cruzada con la técnica de CoK para las variables AGO, SEP, OCT y

PMA.

VARIABLE

AGO
SEP
ocT

PMA

MEDIA

0.2620
0.5165

-0.0074

0.8497

DESV.

ESTANDAR VARIANZA

19.2440  370.3315
26.6340  709.3700
17.3320  300.3982
126.9900 16126.4601

a PRIMER
MINIMO CUARTIL MEDIANA

-56.1760  -9.3431 1.4990
-72.9250 -16.4820  -0.5962
-49.1260  -8.1133 -0.2969
-600.2400 -63.2960  -3.0331

TERCER
CUARTIL

12.544
18.120
9.0968
69.319

MAXIMO

43.9760
62.2150
52.9350
333.8400

SESGO

-0.4960
-0.0900

0.0544

-0.5671

CURTOSIS

3.4856
3.1749
3.9786
6.3323

Tabla I11.18 Estadistica basica de errores, resultado de la validacion cruzada con el método leave
one out, de los variogramas seleccionados para la técnica de cokriging (CoK), para las variables

AGO, SEP, OCTy PMA.

Los histogramas y las graficas qq plot correspondientes a los errores obtenidos en

la validacién cruzada se muestran en las figuras 111.64 y I11.65.
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Figura 11l.64 Graficas de histogramas y qq plot para los errores encontrados en la validacion
cruzada con la técnica CoK de las variables: AGO y SEP.
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Figura l1l.65 Graficas de histogramas y qq plot para los errores encontrados en la validacion
cruzada con la técnica CoK de las variables: OCT y PMA.

De acuerdo a los datos de la tabla 111.18 y las gréaficas de las figuras 111.64 y 111.65,
los errores encontrados indican que las distribuciones presentan un
comportamiento aleatorio y similar a una distribucion normal con medias cercanas
a cero.
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lll.6.c Distancias inversas ponderadas (IDW)

Para el caso de la técnica de distancias inversas ponderadas, la validacion se
realiza de manera semejante a las técnicas anteriores, utilizando el método de
leave one out, el resumen de los errores obtenidos se muestra en la tabla 111.19.

VARIABLE

ENE
FEB
MAR
ABR
MAY
JUN
JuL
AGO
SEP
oct
NOV_SO
DIC
PMA

MEDIA

0.3111
0.2747
0.5494
0.3890
1.4293
1.2127
1.1040
2.1717
5.0851
2.3617
0.1990
0.1305
14.0520

DESV.
ESTANDAR

5.6238
4.2144
6.0700
8.2830
11.3190
16.8110
15.8780
19.1960
30.0540
16.7640
5.3265
6.7571

125.5400 15760.2916

VARIANZA

31.6271
17.7612
36.8449
68.6081
128.1198
282.6097
252.1109
368.4864
903.2429
281.0317
28.3716
45.6584

MiNIMO

-16.8630
-13.4840
-19.8320
-19.6150
-44.5870
-69.2020
-52.8870
-70.7800
-125.5300
-41.8980
-15.6270
-23.2100
-603.1200

PRIMER
CUARTIL

-2.4573
-1.8375
-2.7396
-4.6750
-5.4475
-7.8914
-9.0551
-8.5110
-11.1970
-5.9098
-3.0625
-3.6406
-44.7030

MEDIANA

0.5387
0.4114
1.4036
0.3029
1.2532
3.0045
0.7729
3.1140
6.2222
3.3603
0.4951
0.5868
11.2880

TERCER
CUARTIL

3.0358
2.3109
4.4165
5.5204
9.4399
12.0320
10.9820
14.6290
24.4130
13.5570
4.0451
3.9101
71.6710

MAXIMO

19.1450
11.8710
16.6840
24.4360
29.8700
39.4980
41.0690
44.6280
72.6780
45.2760
10.7600
18.2060
325.5400

SESGO

-0.0328
-0.0914
-0.5025
0.0047
-0.3455
-0.9541
-0.4067
-0.5721
-0.7598
-0.2546
-0.4445
-0.3903
-0.7243

CURTOSIS

4.0687
3.7979
3.8853
3.1887
4.1232
5.3206
4.1446
4.1187
5.3818
3.1779
3.2059
4.425
6.822

Tabla I11.19 Estadistica basica de errores, resultado de la validacion cruzada con el método leave
one out, de los variogramas seleccionados para la técnica de distancias inversas ponderadas
(IDW), para las variables analizadas.
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Los histogramas y gréaficas qq plot de los errores se muestran en las figuras I11.66
alalll.70.
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Figura 111.66 Graficas de histogramas y qq plot para los errores encontrados en la validacion
cruzada con la técnica IDW de las variables ENE, FEB y MAR.
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Figura 1ll.67 Graficas de histogramas y qq plot para los errores encontrados en la validacion
cruzada con la técnica IDW de las variables ABR, MAY y JUN.
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Figura I11.68 Gréficas de histogramas y qq plot para los errores encontrados en la validacién
cruzada con la técnica IDW de las variables JUL, AGO y SEP.
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Figura 111.69 Graficas de histogramas y qq plot para los errores encontrados en la validacion
cruzada con la técnica IDW de las variables OCT, NOV_SO y DIC.
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Figura 11.70 Graficas de histogramas y qq plot para los errores encontrados en la validacion
cruzada con la técnica IDW de la variable PMA.

De acuerdo a los datos de la tabla 111.19 y las graficas de las figuras 111.66 a la
[11.70, indican que las distribuciones de los errores presentan un comportamiento
con menor grado de normalidad con respecto a las técnicas anteriores y los
valores de sus medias no son cercanos a cero.

1.7 Estimaciones espaciales

La estimacion es la fase final del analisis geoestadistico, en esta etapa se obtiene
la caracterizacion de las variables estudiadas en los puntos no muestreados, con
base en la informacion aportada por los datos de precipitacién recabados en los
puntos muestreados, generandose de esta manera una superficie continua de
precipitacion.

Para generar las superficies estimadas se utilizo el software ARC GIS 10.0 con el
moédulo de geoestatistical analyst, en el cual se aplicaron los variogramas
ajustados en el analisis variografico para las técnicas OK y CoK. Con éste mismo
mddulo se generaron las superficies estimadas utilizando la técnica IDW.

En esta etapa, la variable NOV_SO se cambio por NOV por simplicidad en la
presentacion de resultados de la estimacion.

Los mapas con las superficies estimadas y sus errores, se encuentran en los
anexos .5, 1.6 y 111.7.
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V. Analisis y discusion de resultados

Lo que caracterizo a la zona de estudio en el periodo de referencia (1985-2008),
fue una precipitacion media anual de 508.9 mm, los meses que presentaron
valores de precipitacion media bajos, considerados como secos, corresponden al
periodo noviembre-marzo, siendo febrero el mas seco, con una precipitacion
media mensual de 15.63 mm, septiembre fue el mes mas lluvioso con una
precipitacion media de 115.74 mm. Los coeficientes de variacion obtenidos para la
precipitacion oscilan entre el 29 y el 50%, demostrando la heterogeneidad espacial
de las precipitaciones en el area, esta variabilidad es mayor para los meses de
septiembre y octubre.

El rango de valores de la variable altitud (ALT ) obtenido del modelo digital de
elevacion para las estaciones climatologicas en la zona de estudio, oscila entre
100 y 2,418 m, el promedio es de 774.84 m, el coeficiente de variacién para esta
variable es del 89%. Los coeficientes de correlacién obtenidos entre la altitud y las
variables de precipitacion en general resultaron negativos y presentan un bajo
grado de correlacion, debido a la dependencia lineal pobre exhibida en las graficas
de dispersion, en las cuales no se establece una alineacion clara de los datos a
una linea recta. Las variables con el mayor grado de correlacion fueron SEP, OCT
y PMA con el 46%, 41% y 32%, respectivamente; considerando que la correlacion
mayor fue en los meses lluviosos se incorpord la variable AGO para la estimacion
conjunta.

La variable ALT, presenté un fuerte grado de asimetria y un variograma
adireccional no acotado y si bien no es del tipo h? o superior, es un indicador de la
presencia de no estacionariedad. El grado de asimetria mejoré aplicando una
transformacién logaritmica a esta variable, sin embargo el variograma obtenido
también resulté no acotado, por lo anterior, se model6 a la variable ALT con un
polinomio de primer grado para el modelo de tendencia, los residuos de esta
variable siguieron presentando un grado importante de asimetria, aunque menor
que en el caso de la variable original, y considerando que el variograma
adireccional de estos residuos resulté acotado, se decidié utilizar éstos como
variable secundaria y con ellos realizar la estimacion en la técnica CoK.

El modelo tedrico de semivariograma utilizado para establecer la correlacion
espacial de los datos fue el esférico, con efectos nuggets variables dependiendo
del mes a analizar, los valores de estos efectos oscilan de 7.7 mm para FEB a
3,100 mm para PMA, los rangos o alcances inferiores a 100 km se encontraron en
8 de las variables analizadas (FEB, MAR, ABR, JUN, AGO, SEP, OCT vy
NOV_SO), siendo NOV_SO la que presenta el rango minimo de 60 km, los
alcances entre 100 y 200 km se presentaron en ENE, MAY y JUL, el rango
maximo encontrado de 209 km fue para DIC.
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Con referencia a la razén nugget/sill las variables FEB, MAR, ABR, AGO, SEP,
OCT y PMA presentaron menos del 25%, mientras que MAY, JUN, JUL, NOV_SO
y DIC se encontraron en el rango de 25y 75%, y la variable con el menor grado de
correlacion espacial fue ENE con el 77%.

En la estimacion de los datos, se consideraron los siguientes criterios para la
generacion de los mapas de precipitacion interpolados:

% Se definié una malla 500 x 500 m.

< La vecindad de busqueda, se estableci6 como una circunferencia con
centro en el punto a estimar y radio igual al alcance del variograma para OK
y CoK vy para el caso de IDW un radio de 128 km.

< Se definieron 4 sectores de 45° cada uno, con un minimo de 2 puntos y un
maximo de 5 por sector para la estimacion en el caso del OK y CoK y un
minimo de 10 puntos y un maximo de 15 por sector para el caso de IDW.

Con la finalidad de contar con elementos suficientes para seleccionar la mejor
técnica en términos de los errores observados, es necesario efectuar el analisis de
los errores obtenidos en la validacion cruzada.

En las figuras IV.1, IV.2 y la tabla IV.1, se muestran los indicadores globales de los

errores encontrados en las estimaciones realizadas por los tres métodos, kriging
ordinario (OK), cokriging (CoK) y distancias inversas ponderadas (IDW).
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inversas ponderadas (IDW) y cokriging (CoK), utilizadas en la estimacion espacial de la
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precipitacion.

0.911

0.916

1.002

1.010

0.894

1.011

0.904

0.984 1.026
0.919 0.919
1.009 0.903
0.904
1.014
1.062 1.055

Tabla IV.1 Error medio estandarizado (MSE) producido por las técnicas de kriging ordinario (OK) y
cokriging (CoK), utilizadas en la estimacion espacial de la precipitacion.
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De acuerdo con la figura IV.1, los errores promedio (ME) mas pequefios se
encontraron en el caso de OK, cuyos valores oscilan entre -0.08 y 0.54, mientras
que los valores mayores para este error se presentaron en la técnica del IDW, con
rango de 0.13 a 14.05, el caso del CoK se obtuvieron errores promedio en el
intervalo de -0.0074 a 0.85.

En todos los casos de RMSE, el OK presenta valores mas pequefios, excepto en
las variables ABR y JUN, en estos casos se obtuvo los valores mas pequefios en
IDW, para el caso del CoK presenté los valores mas pequefios en las variables de
AGO y SEP con respecto a la técnica IDW, lo anterior se puede verificar en las
graficas de la figura IV.2.

Respecto a los errores promedio estandarizados (MSE), la tabla IV.1 muestra que
para el OK y para el CoK los valores encontrados son muy cercanos a la unidad,
el valor mas distante de éste valor fue para la variable MAY en el OK.

De acuerdo con los RMSE obtenidos en el proceso de validacion cruzada, se
considera que el método que presento los errores mas pequerios fue el OK, esto
es explicable debido a que los resultados con OK dependen de la calidad del
modelo de correlacion espacial y el resultado no es 6ptimo si no se tiene suficiente
informacion para evaluar este modelo, considerando que la precisién de la técnica
del OK, depende ademas del nimero de estaciones, su localizacion, la distancia
entre las estaciones y el punto a estimar, los resultados obtenidos para ABR vy
JUN en términos del RMSE resultaron mejores en el IDW que en el OK.

Los valores extremos estimados se muestran en las figuras IV.3A y IV.3B para los
minimos y en las figuras IV.4A y IV.4B los maximos.
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COMPARATIVO VALORES DE PRECIPITACION MINIMOS
««@-- minimo OK -+-®-- minimo IDW
316.48

datos de precipitacion (serie descrita como minimo).
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Figura IV.3A Valores minimos en mm, obtenidos en la estimacién espacial por las técnicas de
kriging ordinario (OK) y distancias inversas ponderadas (IDW), asi como los valores minimos de los
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COMPARATIVO VALORES DE PRECIPITACION MINIMOS

°
“‘
o : ‘Y
........... .. ;
L .
g
ST SXTo :
S A, Tt ¢
------- A
.°4X..
AGO SEP ocT PMA
~X+ minimo 19.01 23.91 6.80 130.40
++-@++ minimo OK 23.86 22.83 17.28 17852
o minimo IDW| 4556 54.53 30.95 316.48
“A-- minmoCoK|  24.816 17.665 12,512 192.83

Figura IV.3B Valores minimos en mm, obtenidos en la estimacidn espacial por las técnicas de
kriging ordinario (OK), distancias inversas ponderadas (IDW) y cokriging (CoK), asi como los valores
minimos de los datos de precipitacion (serie descrita como minimo).

De la grafica en la figura IV.3A se observa que los valores minimos mejor
estimados en todos los casos - excepto en el mes de diciembre (DIC) - es usando
OK, comparado con IDW, no obstante se observa un suavizamiento en este valor
extremo para ambos métodos, lo cual es un indicativo de una subestimacion de
los modelos utilizados para la interpolacién.

Por otro lado, la grafica de la figura IV.3B compara las variables considerando el
CoK y se observa que los valores minimos mejor estimados para AGO, SEP y
PMA se obtuvieron con OK, mientras que OCT con CoK. Las peores estimaciones
de los valores minimos se obtuvieron con IDW y de igual manera que en el caso
anterior, se presenta la subestimacion o suavizamiento de los valores minimos,
excepto para la variable SEP que presenta una sobreestimacion con el OK y CoK.
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COMPARATIVO VALORES DE PRECIPITACION MAXIMOS
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Figura IV.4A Valores maximos en mm, obtenidos en la estimacion espacial por las técnicas de
kriging ordinario (OK) y distancias inversas ponderadas (IDW), asi como los valores minimos de los

datos de precipitaciéon (serie descrita como minimo)

Los valores maximos tienen un comportamiento diferente al valor minimo, en este
caso de acuerdo con la grafica de la figura IV.4A en cinco (ENE, MAY, JUN, NOV

y DIC) de las variables analizadas el IDW resulté mejor estimador que el OK vy al
igual que el caso de los valores minimos, ambos métodos subestiman los valores

maximos extremos
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Por otro lado, en la gréafica de la figura IV.4B se observa que los valores maximos
mejor estimados son en AGO y SEP con OK, mientras que OCT y PMA con CoK
y las peores estimaciones de los valores maximos se obtuvieron nuevamente con

IDW.

COMPARATIVO VALORES DE PRECIPITACION

MAXIMOS
X
o “
o n“
..':0‘
L)
“
...... :' . .-';4.“‘
Y b Seq, . ° &
...... . ..".._..‘...:“‘-... . “-"
XU et et T el . o
AGO SEP OCT PMA
ce<X++ maximo 167.8 295.26 129.59 1139.25
c++@ -+ maximo OK 133.01 252.24 115.58 814.68
< -+ maximo IDW 115.86 209.64 107.09 800.02
ce«A -+ maximo CoK 132.82 248.7 116.4 819.7

Figura IV.4B Valores maximos en mm, obtenidos en la estimacion espacial por las técnicas de
kriging ordinario (OK), distancias inversas ponderadas (IDW) y cokriging (CoK), comparados con los
valores maximos de los datos de precipitacidn (serie descrita como maximo en la figura).
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Los resultados obtenidos aplicando las técnicas del OK, CoK e IDW, reflejan una
subestimacion de los valores extremos de los datos de precipitacion analizados.

Los mapas con las superficies estimadas se muestran en los anexos IlI.5, 1.6 y
1.7, con las técnicas de kriging ordinario, cokriging y distancias inversas
ponderadas, respectivamente. Para las dos primeras técnicas se genero
adicionalmente la superficie de los errores de las estimaciones.

Los mapas del anexo Il1.5 generados por la técnica de kriging ordinario, muestran
patrones de la variabilidad espacial de la precipitacion, acordes con los sistemas
de precipitacion presentes en las regiones climéticas norte y noreste de México,
en donde existe una predominancia en la orientacion norte sur de la lluvia
presente en los meses considerados secos (noviembre-marzo), ocasionados por
los frentes frios del norte y de direccidon noroeste-sureste en los meses lluviosos,
esto debido a la presencia de los fendmenos meteorologicos provenientes del
Golfo de México (Vidal, 2005).

Los resultados obtenidos con la técnica del CoK no fueron los esperados en
términos del RMSE, debido al bajo grado de correlacién entre los datos de
precipitacion y la variable secundaria de altitud, ya que ésta ultima poco pudo
aportar para mejorar la estimacion espacial de los datos, a pesar de que ésta
técnica demanda de un analisis estructural mucho mas complejo y sofisticado que
el OK, ya que requiere de un mayor tiempo para la modelacion de los
semivariogramas cruzados, y al igual que en el OK, la estimacion depende de la
calidad del modelo de correlacion espacial y si no se tiene suficiente informacién
para evaluar este modelo, el resultado no es 6ptimo.

Los mapas del anexo 111.6 generados por la técnica de CoK, muestran patrones
de la variabilidad espacial de la precipitacion que reflejan los regimenes de lluvia
estacional, es decir, presentan un comportamiento diferenciado para los meses
lluviosos de los secos, semejantes al OK.

Por otra parte los mapas de los errores muestran un comportamiento particular
caracterizado por la ubicacion de las estaciones climaticas de donde provienen los
datos para ambas técnicas.

La técnica del IDW, se aplicé a todas las variables analizadas en este estudio,
considerando que no requiere de un analisis de correlacién espacial previo a la
obtencion de superficies interpoladas, debido a que parte del supuesto de que los
valores de precipitacion que estan cercanos unos de otros son mas semejantes
que los que estan mas alejados. Para estimar un valor en un punto no
muestreado, el IDW utiliza los valores de precipitacion observados en una
vecindad del valor a interpolar. Los valores de precipitacion mas cercanos a la
ubicacion a estimar tienen mas influencia en el valor predicho que los mas
alejados.
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Una de las caracteristicas de los mapas obtenidos por esta técnica muestra una
division en zonas mas o menos diferenciadas y, dentro de ellas, por lo general se
aprecian circulos concéntricos que generalmente corresponden a puntos en los
cuales se tienen valores de precipitacion altos o bajos y que dan una apariencia de
superficies discontinuas en los mapas mostrados en el anexo Ill.7.
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V. Conclusiones
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La aplicacidon de una metodologia de estimacion espacial geoestadistica
permitié establecer de una manera sistematica un modelo de dependencia
espacial de los datos, a partir del cual se aplicaron las técnicas del kriging
ordinario y del cokriging para la obtencion de estimaciones 6ptimas de
superficies continuas a partir de los datos de precipitacion de estaciones
climaticas puntuales, considerando el grado de variabilidad espacial del
fenbmeno de la precipitacion presente en la zona de estudio, estas
superficies resultantes permitieron realizar comparaciones y observaciones
de los patrones espaciales presentes en el area.

Por la cantidad de datos analizados, no fue posible establecer un modelo
anisotropico, no obstante que las técnicas utilizadas permitieron identificar
un cierto grado de anisotropia, la cual pudiera ser importante en estudios
mas sofisticados.

La técnica que mejor reprodujo la correlacion espacial de los datos de
precipitacion, en términos de los errores de la estimacion fue el kriging
ordinario, seguido del cokriging, mientras que el de distancias inversas
ponderadas arrojé mayores errores que las dos técnicas anteriores.

Debido a que los valores extremos de precipitacion son de relevancia en
términos climatolégicos, los resultados obtenidos en el comparativo de las
tres técnicas analizadas indican al kriging ordinario como el método que
mejor reprodujo las estimaciones de los valores extremos, a pesar de que
por su naturaleza todas estas técnicas de interpolacion espacial tienden a
suavizar las estimaciones de éstos valores.

Considerando que la técnica del cokriging es mas compleja para su
aplicacién, no se recomienda su utilizacibn cuando exista un grado de
correlacion bajo entre las variables analizadas, debido a que no refleja una
mejora en las estimaciones obtenidas por el kriging ordinario en términos de
la raiz del error cuadratico medio (RMSE).

Es importante promover la aplicacion de una metodologia geoestadistica
técnicamente establecida, que conduzca a la generalizacion de mejores
practicas en el uso de técnicas de estimacion espacial, adaptada y aplicada
sistematicamente a los datos de precipitacién u otras variables climaticas,
con la finalidad de generar de manera homogénea y sistémica la
informacion a diferentes escalas, es decir, por entidad federativa, por
regiones, cuencas o0 subcuencas hidrogréaficas, asi como por regiones
climaticas, lo anterior permite que los estudios realizados sean
comparables.
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« Los resultados de la estimacion estan acordes con el comportamiento
estacional observado en los patrones de precipitacion presentes en las
regiones climaticas norte y noreste de Meéxico, es decir, existe una
orientacion norte-sur predominante de la lluvia presente en los meses
considerados secos (noviembre-marzo), ocasionados fundamentalmente
por los frentes frios del norte, y de direccion noroeste-sureste en los meses
lluviosos, debido a la presencia de fenbmenos meteoroldgicos provenientes
del Golfo de México.

< Las observaciones de precipitacion provenientes de estaciones climaticas
son medidas puntuales, considerando que los procesos de la precipitacion
describen una variacién espacial aun en distancias relativamente cortas, el
contar con superficies interpoladas a escalas temporales (mensual y anual)
permite, ademas de la caracterizacion estacional de la precipitacion, su
aplicacion en diversos proyectos: recursos hidricos, climaticos, agricultura,
entre otros.
< Los valores minimos de precipitacibn media mensual encontrados, oscilan
entre (1.2-7.2 mm) para los meses considerados como secos, y para los
meses lluviosos se encuentran en el intervalo de (6.6-23.9 mm). De igual
manera los valores maximos se encuentran en los intervalos (35 — 43 mm)
para los meses secos y (66.2-295.3 mm) para los meses lluviosos. Estos
valores se espera tengan un comportamiento similar en unos 10 afios mas,
siempre que no existan cambios climéaticos importantes.

<,
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VIl. Anexos

Anexo |ll.1

Listado de estaciones
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25°31'35"
25°16'59"
25°45'46"
24°05'59"
24°59'29"
25°35'21"
25°11'47"
26°05'05"
24°56'18"
25°57'33"
25°05'03"
25°31'07"
25°43'14"
25°29'22"
25°16'28"
24°49'35"
26°29'26"
25°47'42"
27°14'13"
25°57'41"
25°54'53"
24°43'40"
27°01'27"
24°48'53"
25°20'48"
24°47'35"
26°09'51"
24°18'51"
25°29'53"
25°53'53"
25°39'56"
26°01'16"
26°07'06"
26°00'09"
23°25'23"
24°58'28"
25°11'09"
25°40'04"
24°34'11"
25°01'01"
25°40'56"
27°26'08"
25°32'29"
25°01'49"
25°40'52"
24°10'21"
26°17'45"

Listado de estaciones

100°28'30"
100°01'09"
100°12'11"
99°48'59"
99°44'31"
99°59'43"
100°12'53"
99°37'04"
99°23'06"
100°10'04"
100°19'59"
100°11'56"
99°15'30"
100°23'22"
99°18'49"
100°20'31"
100°03'31"
99°10'45"
100°8'16"
100°01'02"
100°42'50"
99°54'21"
100°30'27"
100°47'13"
100°16'53"
99°40'50"
100°49'38"
100°01'56"
99°30'36"
99°24'04"
99°37'45"
99°11'40"
100°13'39"
100°31'57"
100°07'07"
100°15'30"
99°49'55"
100°18'54"
100°13'33"
100°04'30"
100°42'50"
100°24'11"
99°50'31"
100°33'13"
100°27'32"
100°17'16"
99°57'55"

1668
463
440

1097
475
332

1295
283
252
401

2185
534
121

1440
220

1876
257
141
193
498
689

1473
325

2026

1813
483
980

1859
189
145
213
100
493
596

1668

2311
418
558

1893
879
998
235
269

1878
675

1660
353

19
17
19
14
6
21
23
23
22
14
19
21
21
21
14
21
22
20
23
16
23
21
12
22
20
18
20
22
13
21
19
18
19
13
8
21
21
6
22
19
14
20
11
19
14
15

23
19
24
24
10
22
24
24
24
16
22
24
23
24
16
23
24
24
24
18
24
24
15
24
24
21
23
24
16
24
24
24
24
16
13
24
24
9
23
24
21
24
14
24
23
20

23.92
21.58
18.42
23.08
22.83
8.92
21.75
23.50
23.92
23.25
15.58
20.50
22.50
22.67
22.75
15.33
21.42
23.33
22.58
23.83
17.00
23.75
22.83
13.75
23.50
23.42
19.92
21.83
23.75
14.25
22.58
22.92
21.50
22.92
15.00
11.75
23.58
23.67
7.75
22.58
22.25
19.17
22.08
12.50
22.00
19.58
18.17

95



Continuacion del listado de estaciones ...

61 25°44'03" 100°19'49" 14.25
GER 26°39'35" 99°59'14" 279 19 zz 20.42
| ea 25°07'42" 99°02'25" 147 14 24 23.00
61 24°41'46" 100°26'31" 1981 15 16 15.92
[es 23°40'23" 100°10'52" 1719 12 16 14.67
e 25°25'42" 100°07'51" 500 21 24 23.42
o onn 26°30'08" 99°31'28" 141 15 21 18.00
13 24°49'12" 100°04'32" 1622 14 16 15.58
19 24°26'31" 100°21'27" 1824 12 16 14.25
1 24°35'42" 99°59'39" 2086 13 16 15.00
93 24°15'58" 99°51'34" 1988 19 21 19.67
. % 25°38'10" 100°27'21" 715 20 24 23.08
T 26°13'20" 99°29'05" 157 22 24 23.25
. 100 24°40'05" 99°40'18" 543 13 24 22.25
101 25°13'50" 99°15'08" 184 20 24 22.58
[ 108 26°15'34" 99°45'51" 304 21 22 21.92
105 25°51'28" 99°56'35" 381 21 24 22.75
. 106 24°59'51" 99°12'24" 197 21 24 23.75
107 27°32'01" 99°58'36" 247 8 10 8.92
| 108 24°55'08" 99°15'22" 217 22 24 23.67
109 25°58'13" 99°41'20" 329 6 8 7.17
. 110 26°29'14" 99°46'20" 195 13 16 14.50
£ T 24°19'25" 99°54'48" 1984 21 24 22.83
o112 24°43'31" 99°28'16" 302 20 23 21.25
o113 25°53'39" 98°59'25" 104 16 19 17.92
[ 1a 25°54'31" 98°48'56" 131 10 12 11.25
. 115 25°05'20" 100°39'50" 1933 14 15 14.83
L7 25°51'25" 100°01'21" 411 21 24 22.67
119 26°16'02" 101°06'30" 842 16 21 19.25
. 120 26°25'48" 99°53'13" 226 3 7 5.17
o121 25°06'19" 99°20'48" 250 21 24 23.42
. 123 25°51'01" 100°31'27" 994 14 24 22.42
. 125 27°25'56" 99°48'10" 198 19 24 23.08
126 24°54'44" 99°41'12" 410 0 24 21.00
o127 26°54'11" 99°48'40" 139 12 17 15.17
129 24°33'59" 100°46'20" 1855 13 16 15.08
. 130 25°22'42" 98°45'28" 101 16 18 17.33
o131 26°20'43" 100°03'01" 312 18 19 18.33
. 133 26°30'11" 100°11'01" 312 21 24 23.08
[ 138 25°57'56" 100°17'31" 447 21 24 22.67
. 135 24°21'46" 100°07'05" 1864 12 16 15.00
136 25°06'51" 99°23'15" 294 21 24 22.58
. 140 25°30'16" 99°46'11" 252 19 24 23.33
IV 26°29'53" 100°25'50" 421 21 22 21.58
12 26°18'38" 99°32'24" 179 16 21 19.08
[ 1 23°24'13" 99°58'52" 1915 11 15 13.17
[ 1 24°30'00" 100°00'24" 2418 11 15 14.00
[ 146 25°13'31" 99°56'05" 452 12 24 22.17
o147 24°46'56" 99°41'48" 500 20 24 22.17
[ 19 24°38'41" 99°33'24" 428 21 24 22.67
. 151 24°15'43" 100°25'07" 1786 10 16 13.92
152 27°03'51" 100°00'47" 163 9 10 9.67
| 158 24°54'07" 99°29'20" 300 15 24 23.25
. 155 24°42'54" 100°01'04" 1757 12 16 14.33
| 158 26°10'13" 100°28'02" 568 23 24 23.83
. 159 23°44'45" 99°58'57" 1480 14 17 15.83
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Continuacion del listado de estaciones ...

24°18'46"
24°46'10"
25°23'33"
25°48'52"
27°10'18"
25°49'53"
26°07'49"
25°06'28"
26°08'54"
25°27'12"
25°32'23"
26°32'19"
23°35'30"
24°27'46"
25°12'06"
24°42'46"
25°48'02"
25°18'53"
24°58'36"
25°09'05"
25°10'03"
24°42'01"
25°32'11"
26°34'12"
25°41'29"
25°55'38"
24°53'29"
25°21'52"
25°43'58"

100°11'23"
99°38'09"
99°32'56"
100°47'31"
100°24'34"
99°37'27"
100°20'05"
99°54'15"
99°43'21"
99°59'25"
99°59'16"
100°31'48"
100°13'58"
100°14'58"
100°30'31"
100°18'15"
100°16'29"
99°44'31"
99°26'18"
99°55'37"
99°19'02"
99°51'19"
100°07'16"
99°47'48"
99°26'41"
99°11'03"
99°42'54"
100°24'19"
99°49'16"

1682
447
229
910
241
200
547
549
351
350
323
488

1651

1847

2199

1893
474
322
281
492
228

1600
462
175
195
104
445

1946
256

21
19
18
8
16
20
21
3
18
19
23
12
11
10
11
18
22
22
17
18
21
21
16
18
11
3
16
10

23
22
24
14
19
24
24
7
24
24
24
16
15
13
15
24
24
24
22
24
24
24
18
20
15
15
21
15

13.75
22.08
21.50
22.08
11.58
17.42
23.08
22.17
5.83
22.33
22.00
23.67
14.92
13.17
11.50
13.25
22.50
23.75
23.17
19.50
22.17
22.67
23.25
16.83
19.17
13.17
4.83
19.08
12.25

Tabla lll.1.1 Listado de estaciones climatoldgicas, coordenadas y periodo de registro.
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Anexo I11.2

Analisis univariado sin outliers
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Analisis univariado sin outliers

Para evaluar la contribucion de los outliers al comportamiento de los datos, se
siguié el mismo procedimiento que en el andlisis de datos univariado (seccion
II.2.a), excluyendo de las series de datos aquellas observaciones que generaron
los outliers.

Los histogramas de frecuencias se ilustran en las figuras I11.2.1 y 1ll.2.2, no
mostrando gran diferencia respecto a los histogramas para los datos completos.

ENE SIN OUT FEB SIN OUT JUN SIN OUT
30 40 30
30
20 20
20
10 10
10
u} 0 0
0 20 40 a 10 20 30 0 50 100 150
JUL SIN OUT AGO SIN OUT SEP SIN OUT
40 30 30
30
20 20
20
10 10
10
u} 0 0
0 50 100 150 a 50 100 150 0 100 200 300

Figura 1ll.2.1 Histogramas de las variables ENE, FEB, JUN, JUL, AGO y SEP, sin outliers.

OCT SIN OUT NOY SIN OUT
30 30
20 20
10 10
0 1]
1] 50 100 180 0 10 20 30 40
DIC SIN OUT PMA SIN OUT
40 30
30
20
20
10
10
0 0
1] 10 20 30 40 0 500 1000 1500

Figura 111.2.2 Histogramas de las variables OCT, NOV, DIC y PMA, sin outliers.
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De igual manera, para la prueba de normalidad se generaron las gréaficas qq plot,
mostradas en las figuras 111.2.3 y 111.2.4.

Quantiles de los datos

Quantiles de los datos

ENE SIN OUT JUN SIN OUT JUL SIN OUT
40
.
35 s 100
.,"/ ” 100 P = /.'
30 = 2 4
= § 80
2% g 0 g
2 = B0
20 S B0 2
2 =2
15 Z i £ 40
10} ] G
& 20
20 |4
5 4
-2 1] 2 -2 1] 2 -2 0 2
Quantiles Tedricos Quantiles Tedricos Quantiles Tedricos
AGO SIN OUT SEP SIN OUT OCT SIN OUT
140
2 = 2 120 o
120 » P 574
/ 2 2m g 100 /
100 S B I//
o @
& = 150 = 4
= o 60
60 = 2
£ 100 g g
40 ] <]
50 20 4
20t + ~
-2 1] 2 -2 0 2 -2 0 2

Quantiles Tedricos

Quantiles Tedricos

Quantiles Tedricos

Figura 111.2.3 Graficas qq plot de las variables ENE, JUN, JUL, AGO, SEP y OCT, sin outliers.

Quantiles de los datos

NOV SIN OUT DIC SIN OUT
40 40
o
v 3
il {1
-
a
=
pl o 20
-
@
Ly
10 £ 10
s .
o o
. 0
2 0 2 2 0 2

Quantiles Tedricos

Quantiles Tedricos

Quantiles de los datos

PMA SIN OUT
1000 y
4
A
800
600
400
200§,
51 ] 2

Quantiles Tedricos

Figura 11.2.4 Graficas qq plot de las variables NOV, DIC y PMA, sin outliers.

En las graficas gqg plot no se aprecian cambios significativos en el comportamiento
normal, excepto para la PMM de noviembre.
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La estadistica bésica para las series sin outliers, se muestra en la tabla 111.2.1.

VARIABLE MEDIA ES'II:'):;‘[I)'AR VARIANZA Vi\?::C::ﬁEN MiNIMO 23:_\“::_:"_ MEDIANA :Sf\;i:_ MAXIMO SESGO CURTOSIS N:s'_\rn
ENE 20.64 5.90 34.84 0.29 7.25 16.97 20.65 24.53 35.00 -0.07 2.70 131
FEB 15.34 5.46 29.80 0.36 2.63 11.49 14.79 19.26 28.62 0.16 2.66 130
JUN 62.46 19.70 388.06 0.32 15.30 48.94 62.22 73.82 111.73  0.05 2.92 127
JUL 55.27 18.58 345.19 0.34 10.83 42.49 56.86 68.85 105.41  0.00 2.75 130
AGO 72.40 27.10 734.63 0.37 19.01 54.25 72.21 88.96 135.49  0.08 244 130
SEP 113.17 50.93 2594.15 0.45 23.91 77.71 108.80 146.92 251.01 0.00 2.59 130
ocT 55.08 27.10 734.46 0.49 6.80 35.56 51.34 71.67 122.62  0.56 2.57 130
NOV 17.79 6.89 47.41 0.39 2.93 13.09 17.77 22.46 35.08 0.33 2.79 130
DIC 18.51 6.12 37.48 0.33 1.17 14.19 18.00 23.37 35.96 0.15 2.98 130
PMA | 504.08 184.76 34135.69 0.37 130.40 375.26  489.64 648.19 1016.98 0.20 2.56 131

Tabla 111.2.1 Resumen de estadistica basica univariada sin outliers, para las variables ENE, FEB,
JUN, JUL, AGO, SEP, OCT, NOV y PMA.

Se aprecia que la asimetria para la distribucién de cada variable es leve, y que la
asimetria para la variable NOV dejo de ser considerable.

Se generaron las box plots para esta serie de variables, notando que a pesar de la
eliminacién de los outliers en SEP y JUN se volvieron a obtener para el primero de
ellos 2 outliers mas y para junio uno mas, ver figura 111.2.5. En este caso dada las
condiciones de asimetria de su distribucion no se realizo el analisis de outliers
nuevamente.

= - 140
35 * 100
0 25 100 120
25 20 80 a2 100
= = = = =
B0 &0
in H |[E I« H B § (22 {
15 10 a0 40
40
10 5 20 20
FE 28 L 20 1
ENE FEB JUN JuL AGO
250 * 120 T T T 1000
a0
200 100 e 800
= 150 : ¥ = = <
= = g H =2 H =% H = B0 H
o o o o o
100
40 400
50 20 200
SEP ocT NOY DIC PMA

Figura 11.2.5 Graficas box plot de las variables ENE, FEB, JUN, JUL, AGO, SEP, OCT, NOV y PMA, sin
outliers.
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Anexo 111.3

Analisis bivariado sin outliers
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Analisis bivariado sin outliers

Al igual que en el Andlisis Exploratorio Bivariado (seccion I11.2.b), se obtuvieron las
regresiones lineales para todas las series que presentaron outliers. Los resultados
obtenidos, se encuentran en la tabla I11.3.1 y los graficos correspondientes se
muestran en las figuras 111.3.1 y 111.3.2.

TR cofz?z:i}\ 2:56 . cozFisTgi,gﬁéN INTER(SYE)CCION o
ENE -0.0155 -0.0001 20.742 0.00024025
FEB 0.0599 0.0005 14.9692 0.00358801
JUN 0.0039 0.0001 62.3715 0.00001521
JUL 0.123 0.0033 52.7032 0.015129
AGO 0.1187 0.0047 68.7883 0.01408969
SEP 0.2339 0.0173 99.7832 0.05470921
ocr -0.0313 -0.0012 56.0364 0.00097969
Nov -0.3057 -0.0031 20.1527 0.09345249
pic -0.0564 -0.0005 18.9028 0.00318096
PMA -0.1875 -0.0502 543.0142 0.03515625

AGO, SEP, OCT, NOV, DIC y PMA sin outlier.
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£ 3 Pt X
22 %’*—{3— £ 1set—av E:1 O S o
g Y Ty w RS * = R T
B > RN ?’0‘. P ¢ o
3 “’3" v 10 g ’1‘&' 40 ’0: 30 i '}
10 eww’s A5 Nes Y
. g 5 Moes y 0 * e
“
0 0
1000 2000 3000 0 1000 2000 3000 0 1000 2000 3000
ALT ALT ALT
120 150 300
Lt 0 el sl .
* * *
- s
801, - 100 «:‘ = 200 {i’ .
x * e, - * *
é &0 ‘&4¢_ B § %__:_f—?-ﬁr % 150 &' Y i
t“. oo o F& D4 :“ 2 .!’t{/”
401 ¢ 50 (% 100 (% * -+
b B ki *¢d R o.::,o s i
™ e . 2% +e 2 :0 o
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1000 2000 3000 0 1000 2000 3000 0 1000 2000 3000
ALT ALT ALT

Figura 111.3.1 Graficas de correlacidn lineal de las variables ENE, FEB, JUN, JUL, AGO y SEP.

Tabla lll.3.1 Resumen de la correlacion entre la variable ALT y las variables ENE, FEB, JUN, JUL,

103



La estadistica basica de los residuales obtenidos por la diferencia
lineal obtenido y las observaciones para cada serie de datos sin
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200
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1200
oo} ¢
:
%
soo} ¥
3
s wlf

3000

Figura 111.3.2 Gréficas de correlacién lineal de las variables OCT, NOV, DIC y PMA.

muestran en la tabla 111.3.2.

VARIABLE

ENE
FEB
JUN
JuL
AGO
SEP
ocr
NOV
DIC
PMA

MEDIA

0
0
0
0
0
0
0
0
0
0

DESV.
ESTANDAR

5.8293
4.7605
19.6142
18.5236
26.9431
45.8017
25.035
6.0415
6.0857
177.0625

VARIANZA

33.9805
22.6624
384.7158
343.1237
725.9281
2097.7929
626.7497
36.4992
37.036
31351.1327

MiNIMO

-13.1196
-11.9338
-47.386
-44.5843
-55.7377
-91.342
-56.5482
-12.3399
-16.2802
-401.8862

PRIMER
CUARTIL

-3.4932
-3.3377
-13.0811
-13.3828
-17.8705
-34.2168
-18.7809
-4.5838
-4.3694
450.6434

MEDIANA

-0.0978
-0.6682
1.6276
1.05
0.2736
-8.5327
-5.8687
-0.9886
-0.7499
528.9904

TERCER
CUARTIL

4.0232
3.1496
11.0978
13.213
16.7136
25.8535
15.7286
4.2164
4.755
544.3736

MAXIMO

13.6485
12.175
48.6637
49.6617
66.5784
128.6212
63.3647
15.214
16.9039
491.6586

del modelo
outliers, se

SESGO  CURTOSIS

-0.005 2.5789
0.1898 2.7302
0.0474 2.9509
-0.131 2.8497
0.1678 2.5384
0.6276 2.8434
0.5268 2.664

0.4109 2.5474
0.2111 3.0617
0.1476 2.6987

Tabla l11.3.2 Resumen de estadistica basica sin outliers de residuales, para las variables ENE, FEB,
JUN, JUL, AGO, SEP, OCT, NOV, DICy PMA.
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Los histogramas de frecuencias de los residuales en las figuras 111.3.3 y [11.3.4,
muestran un comportamiento normal en su distribucion con media cercana a cero.

Figura I11.3.3 Histogramas de residuales de las variables ENE, FEB, JUN, JUL, AGO y SEP, sin

Figura 111.3.4 Histogramas de residuales de las variables OCT, NOV, DIC y PMA, sin outliers.
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La prueba de normalidad es satisfactoria, de acuerdo a las figuras 111.3.5 y 111.3.6

guantil-quantil.
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Figura Ill.3.6 qq plot de residuales de las variables OCT, NOV, DICy PMA, sin outliers.
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Anexo |ll.4

Diagramas de rosas
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Diagramas de rosas

Debido a que los variogramas direccionales no definen una variacion considerable
en sus alcances, y por lo tanto no puede presumirse la presencia de anisotropia
geométrica de manera clara, se construyeron diagramas de rosas, ilustrados en
las figuras de la Ill.4.1 a la 111.4.7, con la finalidad de proporcionar elementos para
una apreciacion de la anisotropia.

Para la elaboracion de los diagramas de rosas, se construyen variogramas
considerando las direcciones: 0°, 45° 90°, 135° 180° 225° 270° 315°y 360° y
se seleccioné un valor h igual al tercer lag de cada variograma direccional
construido, el valor obtenido del semivariograma utilizando este lag, se considera
la magnitud del vector graficado en el diagrama para la direccién correspondiente.
Finalmente, los ejes mayor y menor de la elipse que mejor se ajuste a los
extremos de los segmentos, representaran las direcciones principales de
anisotropia.

FEB

270° 270°

Figura Ill.4.1 Diagrama de rosa construido a partir de las distancias h, correspondientes al tercer
lag de los cuatro variogramas direccionales de las variables ENE y FEB.

MAR

270° 270°

Figura 111.4.2 Diagrama de rosa construido a partir de las distancias h, correspondientes al tercer
lag de los cuatro variogramas direccionales de las variables MAR y ABR.
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mMAY
90°

300

270°

/330°

JUN
90°

600

>

300°

240° :
270°

Figura 111.4.3 Diagrama de rosa construido a partir de las distancias h, correspondientes al tercer
lag de los cuatro variogramas direccionales de las variables MAY y JUN.

270°

270°

Figura Ill.4.4 Diagrama de rosa construido a partir de las distancias h, correspondientes al tercer
lag de los cuatro variogramas direccionales de las variables JUL y AGO.
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Figura 111.4.5 Diagrama de rosa construido a partir de las distancias h, correspondientes al tercer
lag de los cuatro variogramas direccionales de las variables SEP y OCT.

NOV SO

270° 270°

Figura 11.4.6 Diagrama de rosa construido a partir de las distancias h, correspondientes al tercer
lag de los cuatro variogramas direccionales de las variables NOV_SO y DIC.

ALT TEND
90°

...i.200000
g 180000
1o/ T

1300 "iie , ...... 0°

210N

270° 700

Figura 111.4.7 Diagrama de rosa construido a partir de las distancias h, correspondientes al tercer
lag de los cuatro variogramas direccionales de las variables PMA y ALT_TEND.

Para la realizaciéon de éstas graficas se utilizaron los valores obtenidos en los
variogramas direccionales, correspondientes al tercer lag, y con este valor, las
variables MAR, ABR, AGO, SEP, OCT, NOV_SO, PMA y ALT_TEND, presentan
patrones anisotropicos. Si bien estos diagramas apoyan a la interpretacion de la
anisotropia, dependen de los valores del lag seleccionado.
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Anexo ll1.5

Superficies estimadas con el metodo
kriging ordinario (OK)
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ENE
precipitacion en mm
[ ]1250-15.73
[ ]1s73-17.89
[]17.88-19.34
[ 19.24 - 20 31
I z0.31 - 2097
B =097 -21.40
Bz 40-2205
B z20s-23.03
B z205-2448
B 2442 - 2654

a 50 100 150 200
Krm

error en mm

[ ]575-583
[ ]583-588
[ ]586-585
[ 595-602
[]s02-509
[ s08-818
B s19-630
Blc:0-644
Bl G 44-667
Bl cs7-724

Figura 111.5.1 Superficies estimada y del error de la estimacidn de los datos de precipitacién media

mensual de ENERO utilizando kriging ordinario.

112



FEB
precipitacion en mm
[ |485-9.47
[ sar-11.88
[ 1188 -13.81
I 13.81-14.70
B 14 70-15.38
B 53e-16.47
B ic47-18.19
B icie-z082
I 2052-2523
B =523 - 2207

a 50 100 150 200
Krm

error en mm

[ ]327-390
[ ]3s0-408
[ ]403-433
[]433-454
[ 464-506
I 5.06-5.52
2612
Bl iz-651
st -s92
Bl csz-743

Figura 111.5.2 Superficies estimada y del error de la estimacion de los datos de precipitacion media

mensual de FEBRERO utilizando kriging ordinario.

113



MAR

precipitacion en mm
[ ]451-9.18
[ ]s16-1275
[ 1275-15.52
I 15.52- 17 65
P 17e5-19.29
B ioze-2143
| EEEEeRE
| EREE
Bl z7e-32.43
B ::43-38.45

»

a 50 100 150 200
Krm

error en mm

[ ]439-521
[ ]521-545
[ ]545-577
[ 577-847
[ 617-673
Il 6.73-7.43
B 74z-838
[ EEEREES
B s3s-1028
B 10z2E-11.18

Figura 111.5.3 Superficies estimada y del error de la estimacidn de los datos de precipitacién media

mensual de MARZO utilizando kriging ordinario.
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ABR

precipitacion en mm

[ J1o03-2022
[ Jznzz-z832
[ 26.52-30 .43
I s0.43-32.84
B 32543434
43583
B csee-382s
B zc2s-4215
Bl :215-48.45
I #:45- 5855

a 50 100 150 200
Krm

error en mm

[ ]st0-7.27
[ ]7z7-781
[ ]7&1-808
[ ]eus-g82
[]e62-9.41
[ s.41-1038
B 1039-11.74
Bl 1 74-13.05
Bl 15.05-14.37
B 1437-15.89

mensual de ABRIL utilizando kriging ordinario.

Figura 111.5.4 Superficies estimada y del error de la estimacidn de los datos de precipitacién media
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MAY

precipitacion en mm

[ |=025-33.02
[ ]33.02-41.24
[ 4124-46.54
[ #5.54 - 49,85
P 49.95-52.15
Gz 15-5435
Bl c3s-5776
;7 76-63.05
Il ca05-71.28
7122 - 8404

a 50 100 150 200
Krm

error en mm

[ ]1088-11.88
[ ]1es-12.14
[ ]1214-12.59
[]1259-13.10
[ 13.10-13.74
[ 13.74-14.70
B 1470-16.02
Bl 1c.02-17.58
B 7se-19.54
B 15.54-2285

mensual de MAYO utilizando kriging ordinario.

Figura 111.5.5 Superficies estimada y del error de la estimacidn de los datos de precipitacién media
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JUN

precipitacion en mm

[ |19.86-32.53
[ 3253-41.55
[ 41.55- 47 .97
I 4797 -52.55
Bl 5255-55.50
Il 55506037
I 5057 -65.50
B s5.50-75.82
I 7552-88.49

I 2c49- 10623

a 50 100 150 200
Krm

error en mm

[ ]1324-15.24
[ ]1524-1582
[ ]1582-18.87
[ ]1867-17.70
[ 17.70-18.07
[ 19.07 - 20.51
B z061-22.73
Bl 22 73-2450
B 2450 -25.87
B 2557 -27.81

mensual de JUNIO utilizando kriging ordinario.

Figura 111.5.6 Superficies estimada y del error de la estimacidn de los datos de precipitacién media
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JUL

precipitacion en mm

[ |2672-3568
[ |3sse8-4182
[ 41.82-46.01
[ #5.01-48.88
B 45335084
B s054-53.71
G 71 -57.91
7o -64.04
I c<.04-73.01
I :01-85.12

a 50 100 150 200
Krm

error en mm

[ ]1520-15.99
[ ]1583-18.23
[ ]1823-1870
[ 1870-17.21
[]17.21-17.80
[ 17.80-18.67
B 167 19.82
B 1052-21.08
B zios-2262
B 252-2528

mensual de JULIO utilizando kriging ordinario.

Figura 11.5.7 Superficies estimada y del error de la estimacion de los datos de precipitacion media
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AGO

Precipitacién en mm

[ |1876-3067
[ |3067-39.86
[]39.86-4835
[ 4585 - 52 41
B 5241 -59.50
B s550-68.68
B s:68- 5060
B z060-96.05
Il 5.0 - 116.08
I 115.08 - 142.06

150

200
Krm

error en mm

[ ]13.37-16.547
[ ]16.547-17.51
[ ]1751-1888
[ ] 1886-20.11
[]z011-2243
[ 2213-2483
B z463-28.19
B 2c19-31.56
Bl :156-34.83
B 3453-37.91

Figura 111.5.8 Superficies estimada y del error de la estimacidn de los datos de precipitacién media
mensual de AGOSTO utilizando kriging ordinario.
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SEP
precipitacion en mm
[ |24z4-4787 .

[ 4787-64.03 A
[ s403-75.08

[ 75.00 - 8285 0 &0 100 150 200
K
B cz65-93.70 "

B 5:.70-109.87
I 10057 -133.50
I 13350 -168.04
Il 1s5.04 -218.54

B 21554 -292.38

error en mm

[ ]ars-21.41

[ ]2141-2479
[ ]za7s-27.92
[ ]2r9z-32.08
[]3208-37.28
[ 37.28-43.27
B 4227 -51.80
Il 160-58.89
B sc.55-64.61
B c451-71.12

Figura 111.5.9 Superficies estimada y del error de la estimacion de los datos de precipitacién media

mensual de SEPTIEMBRE utilizando kriging ordinario.
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OoCT

precipitacion en mm error en mm
[ |13.89-24.33 . [ ]832-1343
[ =2433-3208 A [ ]1343-14.94
[ 3206-37.79 [ ]1484-16.45
I a7.79-42.04 100 150 200 [ ]16.45-18.42
B 4204-47.77 []1842-21.09
Il <777 -55.50 I 21.09-24.10
I 5550 - 6594 B z4.10-28.28
=55.94_su.uz Bl z525-31.87
80.02-93.04 I :167-34.54
I o004 - 12483 Bl 3454-37.79

Figura 111.5.10 Superficies estimada y del error de la estimacion de los datos de precipitacion
media mensual de OCTUBRE utilizando kriging ordinario.
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NOV
precipitacion en mm
[ |s90-9.00
[ ]s00-11.44
[ 11441338
I 13.36 - 14.86
B 1486-16.05
B 6.05-17.56
B 7561948
B i04e-21.81
B 2191 -25.01
I 2c01-28.95

150

200
Krm

error en mm

[ ]489-541
[ ]541-555
[ ]555-580
[]5s80-605
[ 6.05-640
Il 6.40-676
Blsre-722
7227612
s 785
-8z

Figura 111.5.11 Superficies estimada y del error de la estimacion de los datos de precipitacion

media mensual de NOVIEMBRE utilizando kriging ordinario.
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DIC

precipitacion en mm
[ |13.08-1483
[ ]1483-15.97
[ 1s87-17.13
P 17.13-18.148 0 50 100 150 200
B 1145 -19.03 m
B i5.03-19.80

I i550-20.48

B zods-2123

22 -22.1

B 2211 -2342

»

error en mm

[ ]s18-821
[ ]s21-824
[ ]s824-830
[]s30-636
[ 636-643
I 6.43-6.50
Bl s50-660
Bl cso-673
Bl c3-691
G -736

Figura 111.5.12 Superficies estimada y del error de la estimacion de los datos de precipitacion

media mensual de DICIEMBRE utilizando kriging ordinario.
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DIC

precipitacion en mm
[ |13.08-1483
[ ]1483-15.97
[ 1s87-17.13
P 17.13-18.148
P 1e.148 -19.03
B i5.03-19.80
I i550-20.48
B zods-2123
22 -22.1
B 2211 -2342

»

a 50 100 150 200
Krm

error en mm

[ ]s18-821
[ ]s21-824
[ ]s824-830
[]s30-636
[ 636-643
I 6.43-6.50
Bl s50-660
Bl cso-673
Bl c3-691
G -736

Figura 111.5.13 Superficies estimada y del error de la estimacion de los datos de precipitacion

media anual (PMA) utilizando kriging ordinario.
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Anexo |11.6

Superficies estimadas con el metodo
cokriging ordinario (CoK)
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AGO CoK

precipitacion en mm

[ ]19.46-31.49
[ 3149-4076
[ 40.76 - 47 82
I 4782 -53.43
B 5343-60.58
B s0.56-69.86
B so.56- 8189
B ziee-o74s
Il o7 45- 11771
B 1771 - 14394

a B0 100 150 200

Krm

error en mm

[ ]1337-16.71
[ ]1871-17.691
[ ]17.881-18.97
[ 18.97-20.547
[ 20547 -22.70
[ zz270-2528
P 2525 -28.79
B zc7e-32.04
B 32 04-34.98
B 3455-3833

mensual de AGOSTO utilizando cokriging ordinario.

Figura 111.6.1 Superficies estimada y del error de la estimacion de los datos de precipitacién media
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SEP CoK

precipitacion en mm

[ |2577-48.76
[ |4e76-64.49
[ s448-75.24
I 75.24 - 8280
P z260-93.36
B 5336 - 109.08

I 10008 -132.07

B 132075 - 16568

Il 15558 -214.82

B 21482 28685

150

200
Krm

error en mm

[ ]1210-24.89
[ ]2488-27.95
[ ]2785-31.22
[ 31.22-35.41
[ 3541 -41.01
[ 41.01 - 47.07
B ¢7.07-54.99
I 5¢99-61.52
B s152-65.71
B ss.71-71.54

Figura 111.6.2 Superficies estimada y del error de la estimacidn de los datos de precipitacién media
mensual de SEPTIEMBRE utilizando cokriging ordinario.
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OCT CoK

precipitacion en mm

[ ]1675-26.55
[ ]2655-33.80
[]3380-39.18
[ =5.18-43.17
B 4317 -48.54
B 4c54-55.80
Il s550-65.60
B ss60-78.82
I 7c.52- 9666

I 3555 - 120.73

150 200

Krm

error en mm

[ ]1333-17.78
[ ]17.78-13.09
[ ]1s.08-20.84
[ ]=2084-2260
[]zz80-2527
[ 2527-2818
B 25163200
Bl :200-3495
Bl 34.55-36.70
B 35.70-38.58

mensual de OCTUBRE utilizando cokriging ordinario.

Figura 111.6.3 Superficies estimada y del error de la estimacidn de los datos de precipitacién media
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PMA CoK

precipitacion en mm

[ 15628 -296.30
[ ] =296.30 -364.48
[ 364.48 -397.68

[ 35768 -413.85
P 41385 -421.72
B 42172 -437.89
I 43785 -471.08
B <71.08 -539.28
I 53528 -679.29
I 579.25 -966.81

a 50 100 150 200
Krm

error en mm

[ ]78.85-103.77
[ ]10377-11069
[ ]1oes-11899
[ ] 1es9-13007

] 130.07 - 14529
[ 14529 -163.29
B 16229 - 188.20
B ec20-21173
B 21173 -232.50
B 2325025484

anual (PMA) utilizando cokriging ordinario.

Figura 111.6.4 Superficies estimada y del error de la estimacidn de los datos de precipitacién media
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Anexo lll.7

Superficies estimadas con el método de
distancias inversas ponderadas (IDW)
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ENE

precipitacion en mm

[ 17.25-1226

[ 12.26-15.36
[ 15.36-17.23
I 17.28- 18.47
I 12.470 - 19.21
B 19.21-20.39

I 20.39 - 22 31
Bl 2 21-25.42
B 5 42- 3043
B 0 43-3852

100

150

200
Kom

FEB

precipitacion en mm

[ ]263-7.98

[ ]7.98-11.49
[ 11.49- 13.80
I 12.80- 15.32
B 15.32 - 16.31
B 5.21-17.83
B 1783 2014
B 20.14 - 2365
I 22 65 - 29.00
B >0.00-37.13

FEBRERO utilizando distancias inversas ponderadas.

Figura 11l.7.1 Superficies estimadas de los datos de precipitacion media mensual de ENERO y
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MAR

precipitacion en mm

[ ]381-980
[ ]9.80-1381
[ 12.81- 16.50
[ 1650 - 1830
B 1230 19.51
B 1951-2132

2132 24.01
B 24.01- 2802
I 2202 34.00
I 34.00- 4293

100

150

200
Km

ABR

precipitacion en mm

[ ]663-2044
[ 20.44 - 28.18
I 28.18 - 32.52
I 3252- 3495
I 34.95- 36.31
B 35.21- 37.67
I 37.67 - 40.10
B 40.10 - 44.43

B 2443-52.17

B 5217 - 65.99

Figura 111.7.2 Superficies estimadas de los datos de precipitacion media mensual de MARZO y
ABRIL utilizando distancias inversas ponderadas.
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MAY

precipitacion en mm

[ ]16.65- 23540
[ ]35.40-4633
[ 46.33-52.70

[ 52.70- 56.41

I =6.41- 5858
Bl 52.53- 6074

B c0.74-64.46
B c4.46-70.83

B 70.52-81.76

B =176 - 10051

100

150

200
Km

JUN

precipitacion en mm

[ ]15.32-35234
[ ]35.34-46.34
[ 46.34-52.37
[ 52.27 - 55.68
P 55.62-57.50
I 57 .50 - 50.81
B c0.51-66.85

B G5.55-77.84

B 77.54-97.86

B o756 - 134.32

Figura 11l.7.3 Superficies estimadas de los datos de precipitacion media mensual de MAYO'y
JUNIO utilizando distancias inversas ponderadas.
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JUL

precipitacion en mm

[ ]10.86-28.83
[ ]28.83-39.73
[ 39.73- 4634
[ 46.24-50.35
P s0.35-5279
B 52.79- 5680
B 55.20- 6341
B G4 -7431

B 72.31-9227
B o227 -121.88

100

150

200
Kmn

AGO

precipitacion en mm

[ ]19.037 -4478

[ ]44.78-55.04
[]55.045-59.14
[ 59.14 - 60.77
I 077 - 61.42
B c1.42-63.05
B G3.05-67.15
B Gr.15-77.41
B 77.41-103.15

B 103.15 - 167.71

AGOSTO utilizando distancias inversas ponderadas.

Figura 1ll.7.4 Superficies estimadas de los datos de precipitacion media mensual de JULIO y
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SEP

precipitacion en mm
[ ]23.96-4870
[ ]48.70-66.32
[ 66.32 - 78.86
[ 72.86-87.70
I 57.79-100.32
B 100.23-117.95
B 117.95 - 142.69
B 142.60- 177.45
B 177.45- 226.28
I 226 28 - 294 86

100

150

200
Km

oCcT

precipitacion en mm

[ |e82-28.08
[ ]28.06-37.80

[ 37.80-42.27
I 42.27 - 44.32
I 44.32-4525
I 4525 - 47.30
B 47.20-51.77
B 577 -61.51
B c151-8275

B 5275 - 120.05

Figura 11.7.5 Superficies estimadas de los datos de precipitacion media mensual de SEPTIEMBRE y
OCTUBRE utilizando distancias inversas ponderadas.
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NOV

precipitacion en mm

[ ]294-967
[ ]o57-13.84
[ 12.84- 1642
[ 16.42-18.02
B 12.02-19.00
I 12.00-19.99
B 19.99-21.59

B 21.59- 2417
B 2217 -28.34
B :24- 3507

100

150

200
Km

DIC

precipitacion en mm

[ ]119-7568
[ ]768-11.70
[ 1.70-14.18
[ 14.12-15.72
P 15.72-16.68
I 16.65-18.22
B 15.22-20.70

B z0.70-24.72
B 2 72- 3121

B 21.21-41.69

DICIEMBRE utilizando distancias inversas ponderadas.

Figura lll.7.6 Superficies estimadas de los datos de precipitacion media mensual de NOVIEMBRE y
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PMA

precipitacién en mm
[ ]130.83-305.18

[ ]305.16- 38521
[ 385.21-421.92 A
P 421.92-433.75
I 438.75- 445 47
B 446,47 - 46331
B 452.21-500.02
I 500.02 - 580.06
I 520.06- 754.59
B 5459-113514

0 25 &0 75 100
Km

Figura l1.7.7 Superficies estimadas de los datos de precipitacion media anual (PMA) utilizando
distancias inversas ponderadas.
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