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Resumen

El presente trabajo tiene como objetivo establecer un modelo geoes-
tad́ıstico de interpolación que prediga los valores de temperatura, hume-
dad relativa y presión atmosférica en los puntos del Área Metropolitana
de Monterrey (AMM) a partir de un conjunto de registros disponibles
de ciertas estaciones climatológicas en la metrópoli obtenidas de la Base
de datos climatológicos, de tráfico y de contaminación de Monterrey, del
Centro de Investigación en Matemáticas Unidad Monterrey. Asimismo,
se buscaba identificar diferencias entre la efectividad de este método apli-
cado para distintas variables en al menos dos periodos del d́ıa.

Bajo el supuesto de que están distribuidas espacialmente de forma
continua, a las variables climatológicas mencionadas se les asoció con
una función aleatoria Z(x) que arroja una variable aleatoria según la
posición x. Cada lectura en una posición determinada se considera como
una realización de la variable aleatoria correspondiente a dicha posición.
Posteriormente, se estudió la correlación espacial de dicha función cal-
culando su variograma utilizando tres modelos de ajuste: exponencial,
esférico y gaussiano. El modelo de variograma se utilizó para determi-
nar los pesos que tiene cada una de las mediciones conocidas sobre el
estimador kriging, definido como el estimador lineal óptimo para valores
de una función aleatoria. Durante el proceso, se excluyeron algunas me-
diciones y estaciones que dificultaban el estudio de la correlación espacial.

Al estudiar las tres variables climatológicas, tanto la varianza nugget
como el umbral y el rango de los modelos de variograma aumentaron
considerablemente al cambiar de las mediciones obtenidas en el d́ıa a las
de la noche, sobre todo al utilizar el modelo exponencial. De los tres
modelos estudiados, el gaussiano ajustó mejor a los datos en tres casos,
seguido del modelo exponencial en dos casos y del esférico con un único
caso.
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Índice VII

1 Introducción 1
1.1. Objetivos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1
1.2. Zonas importantes del AMM . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 2
1.3. Presentación de los datos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 2

2 Modelos Geoestad́ısticos 5
2.1. Introducción . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5
2.2. Conceptos básicos y definiciones . . . . . . . . . . . . . . . . . 6
2.3. Etapas del estudio geoestad́ıstico . . . . . . . . . . . . . . . . . 11
2.4. Determinación de las distancias . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12
2.5. Análisis exploratorio de los datos . . . . . . . . . . . . . . . . . 13
2.6. Estimación y modelación del variograma. . . . . . . . . . . . . 14
2.7. Kriging . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23
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Apéndice B Código de R para el análisis preliminar 117

Apéndice C Código de R para el kriging 119

vii



viii ÍNDICE
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Caṕıtulo 1

Introducción

Los altos registros de contaminación registrados en el Área Metropolitana
de Monterrey (AMM) por el Sistema Integral de Monitoreo Ambiental (SI-
MA) hacen necesario un estudio detallado de los factores que influyen en los
niveles de contaminación de la ciudad. Es por ello que el Centro de Investiga-
ción en Matemáticas, Unidad Monterrey, creó la “Monterrey Weather, Traffic
and Pollution Database” (MWTP) (Montalvo-Urquizo, Marroqúın, Hernández-
Castillo, y Hernández-González, 2017), con el fin de hacer un análisis de las
variables climatológicas y de tráfico que influyen en la concentración y disper-
sión de los contaminantes en el AMM.

Dentro del proyecto general existe la necesidad de conocer valores de las
variables en cualquier punto perteneciente al AMM, lo cual requiere la cons-
trucción de estimadores geoestad́ısticos de las variables de interés, como la
temperatura, la presión atmosférica, o los niveles de los contaminantes más im-
portantes para la calidad del aire. En este contexto, este trabajo está planteado
como una contribución a generar una metodoloǵıa que permita automatizar los
estimadores para ser calculados ya sea con datos históricos o con datos medidos
en tiempo real, como los que la MWTP recopila constantemente.

1.1. Objetivos

Para este trabajo se plantearon los siguientes objetivos:

Establecer y evaluar el método de interpolación kriging para estimar dis-
tintas variables climatológicas a lo largo del AMM: temperatura, hume-
dad relativa y presión atmosférica.

Identificar diferencias entre la efectividad de este método aplicado para
distintas variables en al menos dos momentos del d́ıa.

Implementar las metodoloǵıas en el paquete estad́ıstico R que permita
hacer kriging, que pueda adaptarse fácilmente a distintas variables de

1



2 CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN

interés y que durante el proceso permita realizar acciones como detectar
y procesar valores at́ıpicos. Al mismo tiempo, este código de R debeŕıa
poder utilizarse para estudios posteriores.

1.2. Zonas importantes del AMM

En este estudio fue importante tener en cuenta la geograf́ıa del AMM, por
lo que seis puntos importantes de la metrópoli se muestran en la Figura 1.1:

A. Sierra Madre Oriental, ubicada al sur del AMM

B. Cerro de las Mitras, en la zona poniente del AMM

C. Parque Ecológico Chipinque, ubicado en el municipio de San Pedro Garza
Garćıa, en la zona sur del AMM.

D. Zona de la Huasteca (Santa Catarina), en la zona sudoeste.

E. Aeropuerto Internacional Mariano Escobedo, en la zona noreste.

F. Cerro del Obispado, cerca del centro del AMM

1.3. Presentación de los datos

Los datos utilizados para el análisis fueron obtenidos de la Base de datos
climatológicos, de tráfico y de contaminación de Monterrey, o MWTP por sus
siglas en inglés (Montalvo-Urquizo et al., 2017). Como su nombre lo estable-
ce, esta base de datos contiene información sobre tres rubros principales. En
particular, la información climatológica contenida en esta base de datos fue
descargada y catalogada desde el portal Weather Underground, que recolecta
datos sobre el clima de más de 200,000 estaciones climatológicas personales
(ECP) y aproximadamente 12,000 estaciones públicas alrededor del mundo.
Dichas ECP se localizan en lugares diversos como oficinas, casas, patios, etc.,
y reportan las condiciones del clima periódicamente en intervalos que van de
los 5 a los 60 minutos, dependiendo de cada estación.

El AMM cuenta actualmente con 30 ECP y dos estaciones públicas ubi-
cadas en sus dos aeropuertos. Las condiciones climatológicas registradas por
estas estaciones incluyen temperatura, presión atmosférica, humedad, tasa de
precipitación, dirección y velocidad del viento, entre otros. Cabe señalar que
la MWTP contiene datos históricos registrados desde 1973 por las estaciones
públicas, mientras que para algunas ECP contiene registros diarios desde 2008.
Estos registros superaban en febrero de 2017 los cuatro millones y, en suma,
conteńıan un total de cerca de 40 millones de datos climatológicos puntuales.
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Figura 1.1: Mapa del Área Metropolitana de Monterrey y sus zonas periféricas

Adicionalmente, la MWTP contiene datos sobre la calidad del aire regis-
trados por las diez estaciones del Sistema Integral de Monitoreo Ambiental, e
información obtenida en tiempo real sobre la concentración de tráfico a través
de ciertas rutas del AMM. En la Figura 1.2 se observan en los puntos rojos las
localizaciones de las ECP; en los puntos magenta, las estaciones públicas ubi-
cadas en los aeropuertos; en los puntos verdes, las diez estaciones del SIMA;
y en ĺıneas azules, las rutas vehiculares que son monitoreadas para medir el
tráfico en tiempo real.

En este trabajo se utilizaron los datos relativos a la temperatura, presión at-
mosférica, y humedad relativa. Dichas variables climatológicas están expresadas
en grados Celsius (oC), hectopascales (hPa) y porcentaje ( %), respectivamen-
te. La Tabla 1.1 indica la descripción de las variables climatológicas que fueron
utilizadas y la forma en que éstas se hallan en la base de datos.
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Figura 1.2: Mapa del AMM con las ubicaciones de las ECP (puntos rojos), las estaciones
climatológicas en los aeropuertos (puntos magenta), las estaciones del SIMA (puntos verdes)
y las rutas de transporte monitoreadas (ĺıneas azules)

Tabla 1.1: Descripción de las variables encontradas en la base de datos MWTP que fueron
usadas en este trabajo.

Nombre de la variable Descripción Formato/Unidades

TIMESTAMP Fecha y hora de la medición aaaa-mm-dd hh:mm:ss

TEMP Temperatura oC

HUM Humedad %

PRESSURE Presión atmosférica hPa



Caṕıtulo 2

Modelos Geoestad́ısticos

2.1. Introducción

En áreas como la mineŕıa, el estudio ambiental y la ciencia en general,
se necesita establecer, en una región determinada, un modelo que describa la
manera en que se manifiesta un fenómeno a través del espacio. Por ejemplo, en
la agricultura puede ser importante estudiar la distribución de los componentes
de la tierra en un área, o bien, en la industria minera podŕıa ser relevante
conocer la concentración de cierto mineral en el subsuelo para saber en qué
áreas es costeable explorar y en cuáles no. Generalmente, para conocer dichas
distribuciones se cuenta únicamente con un conjunto limitado de mediciones del
fenómeno de interés, por lo que es necesario establecer un método que prediga
los valores asociados a dicho fenómeno en los puntos que no fueron muestreados
(Soto Rodŕıguez, 2015).

El método utilizado en este estudio para interpolar en los puntos del AMM
donde no existe medición tiene fundamento en la geoestad́ıstica. Según Dı́az-
Viera, Herrera-Zamarrón, y Valdés-Manzanilla (2009), la geoestad́ıstica es una
rama de la estad́ıstica espacial donde se modela la correlación entre datos de
fenómenos regionalizados para, a través de ella, hacer predicciones sobre su
comportamiento. Se conoce como fenómeno regionalizado a un fenómeno que
se manifiesta a través del espacio en un dominio determinado, y la herramienta
que permite modelar la correlación entre sus datos es el variograma.

A lo largo de este caṕıtulo se establece la metodoloǵıa a seguirse para el
estudio geoestad́ıstico. En la primera sección se mencionan y definen algunos
conceptos básicos utilizados a lo largo del estudio geoestad́ıstico. En general,
estas definiciones están basadas en el trabajo de Zavaleta Sánchez (2014), salvo
cuando se indica lo contrario. Más adelante, se describen las etapas en las que
se divide la metodoloǵıa del trabajo. Finalmente, se describe a detalle en qué
consiste cada una de dichas etapas.

5



6 CAPÍTULO 2. MODELOS GEOESTADÍSTICOS

2.2. Conceptos básicos y definiciones

Antes de presentar la metodoloǵıa a seguirse a lo largo de la investigación,
es necesario definir algunos conceptos teóricos que sirven como fundamento
para el estudio geoestad́ıstico.

Llamaremos D ⊂ R2, un conjunto acotado, al dominio en el que se distri-
buye el fenómeno regionalizado. Este dominio es una representación en R2 de
la región geográfica analizada.

Para el estudio geoestad́ıstico se cuenta con un conjunto de datos geoes-
tad́ısticos, que están dados como una colección finita (xi, yi) con i = 1, 2, . . . , n,
donde para cualquier i ∈ 1, 2, . . . , n se tiene que xi ∈ D y yi ∈ R es un escalar,
llamado variable de respuesta, asociado a la posición xi en el dominio geográfi-
co. Cabe señalar que la variable de respuesta debe estar definida continuamente
a lo largo de todo D. Es decir, que el conjunto {yi} es generado por una función
real continua f : D ⊂ R2 → R al ser evaluado en los puntos del dominio {xi}.
Por medio del kriging se pretende encontrar una aproximación de f(x) para
todo x en D.

La propiedad que se desea medir del fenómeno regionalizado toma valores
dependiendo del punto en el que se toma la medición. Dado un punto x ∈ D
con dos coordenadas (θ, φ), al rango de posibles valores que puede tomar la
propiedad en dicho punto x se le asocia una variable aleatoria que depende de
él. Para modelar esta situación se utiliza una función aleatoria Z(x), también
conocida como variable regionalizada que, tal y como la define Dı́az-Viera et al.
(2009), es un proceso estocástico que arroja una variable aleatoria de acuerdo
a la posición x cuando ésta se mueve a través del dominio.

Para estudiar la región de interés se cuenta con una cantidad finita de pun-
tos xi en D, y en cada uno de ellos se observa un valor aleatorio Yi, donde
i = 1, 2, . . . , n. Cada yi puede interpretarse como una realización de la varia-
ble aleatoria Yi. Este valor brinda información del fenómeno regionalizado, ya
sea porque lo mide directamente o porque está correlacionado con el fenómeno
y permite analizarlo de forma indirecta. Un modelo geostad́ıstico consta de
dos componentes principales: un proceso estocástico que toma valores reales
{Z(x) : x ∈ D} y el vector aleatorio Y = (Y1, Y2, . . . , Yn) con distribución mul-
tivariada condicionada a Z(x).

Conviene señalar que para 1 ≤ i ≤ n, la variable Z(xi) modela el fenómeno
regionalizado de manera ideal en el punto xi, mientras que Yi expresa una can-
tidad relacionada con Z(xi) que se puede observar y medir, con algún margen
de error. Sin embargo, para fines prácticos podemos considerar en este trabajo
que Yi = Z(xi).

La función media de Z(x) se obtiene calculando el valor esperado de la
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función aleatoria evaluada en el punto x, esto es:

m(x) = E[Z(x)].

La función de covarianza σ : D2 → R está dada por:

σ(x,x′) = Cov{Z(x), Z(x′)} = E[(Z(x)−m(x))(Z(x′)−m(x′))],

donde x,x′ ∈ D2.

Cuando la función de covarianza se evalúa en el caso particular x = x′, se
obtiene la varianza de la función aleatoria en x

σ(x,x) = Var(Z(x)).

Estos momentos pueden no existir.

Estacionariedad

La efectividad de la estad́ıstica se basa en la estacionariedad del fenómeno
regionalizado. Se entiende por estacionariedad a la hipótesis de que la función
aleatoria tiene el mismo grado de variación en una región de interés. F́ısicamen-
te, la estacionariedad de una función significa que el fenómeno es homogéneo
en el espacio y que, por aśı decirlo, se repite a śı mismo en todo el espacio.
(Zavaleta Sánchez, 2014)

Una consecuencia de la estacionariedad de una función aleatoria es que si
existen sus momentos, éstos son invariantes bajo traslaciones. Esto significa que
si se toman en cuenta la media y la covarianza, existen µ ∈ R y C : R2 → R
tales que para cualesquiera x,x+ h ∈ D,

m(x) = µ

σ(x,x+ h) = C(h)
(2.1)

Es decir, la media es constante a lo largo de la región y la covarianza C entre
dos puntos x,x+h depende únicamente del vector de separación h. Estas dos
propiedades conforman la hipótesis de estacionariedad de segundo orden, que
es más débil que la hipótesis de estacionariedad, y se define según Armstrong
(1998) como sigue:

Definición 2.2.1. Se dice que una función Z(x) es estacionaria de segundo
orden o débilmente estacionaria si cumple las condiciones establecidas en 2.1.

No obstante, en la vida real es común encontrar situaciones en las que no
es posible dar por hecho que la media es constante, y en cuando ello ocurre,
no se cumplen las hipótesis anteriores de estacionariedad. En estas situaciones
se puede buscar una hipótesis más débil, la estacionariedad intŕınseca. Esta
hipótesis se basa en el comportamiento de la media y la varianza de los incre-
mentos Z(x)− Z(x+ h).
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Definición 2.2.2. Se dice que una función Z(x) es una función aleatoria
intŕınseca si satisface que para cualquier traslación de un vector h de forma
que x,x+ h ∈ D se cumplen las siguientes condiciones:

E[Z(x+ h)− Z(x)] = 0

E
[
(Z(x+ h)− Z(x))2

]
= 2γ(h) (2.2)

A la función γ(h) se le llama variograma , mientras que al valor que toma
el variograma en algún vector en particular h0 ∈ R2 se le conoce como semiva-
rianza en el vector de separación h0. Es conveniente notar que la hipótesis de
estacionariedad de segundo orden implica la estacionariedad intŕınseca, que es
menos estricta, mientras que esta última no necesariamente implica la primera.
Este hecho lo ilustra Myers (1989) con un ejemplo que se muestra a continua-
ción.

Cabe señalar que, aunque el ejemplo utiliza una función con dominio discre-
to en los números naturales, se puede considerar un caso particular de dominio
en R2 si se toma en cuenta

D = {(0, 0), (1, 0), . . . , (n, 0)}.

Sea Z(n) un proceso estocástico puntual para n ∈ N, donde Z(0) = 0.
Definimos los incrementos independientes

Y (i) = +1 con probabilidad 0.5

Y (i) = −1 con probabilidad 0.5

A partir de ellos, para cada n ≥ 1 se define Z(n) =
∑n
i=1 Y (i). Se comprueba

que la función cumple la hipótesis de estacionariedad intŕınseca:

E[Z(n+m)− Z(n)] =

n+m∑
i=n+1

E[Y (i)] = 0

E
[
(Z(n+m)− Z(n))2

]
= Var{Z(n+m)− Z(n)}

=
n+m∑
i=n+1

Var {Y (i)} = m.

Es decir, la media de los incrementos Z(n + m) − Z(n) es nula, mientras
que su varianza existe y está dada en función de m.

Se puede verificar que Z(n) no cumple con la hipótesis de estacionariedad
de segundo orden ya que si se considera una separación de m = 0, de acuerdo
con la hipótesis de estacionariedad de segundo orden, debeŕıa ocurrir que

σ(n, n) = σ(n, n+ 0) = C(0).

Por lo tanto, la covarianza no dependeŕıa de n. No obstante,

σ(n, n) = Var{Z(n)} =
n∑
i=1

Var {Y (i)} = n.
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Funciones definidas positivas

Se hab́ıa comentado anteriormente que, bajo la hipótesis de estacionariedad
de segundo orden, dada una función aleatoria Z(x) existe su función de cova-
rianza C : R2 → R y su función media es igual a una constante µ . Tomando
esto en cuenta, considérese la combinación lineal

Z∗ =
n∑
i=1

λiZ(xi),

donde n es la cantidad de mediciones, λi son los pesos de la combinación y xi
son los sitios de medición.

Dado que la media de Z(x) es µ, resulta que

E[Z∗] = E

[
n∑
i=1

λiZ(xi)

]
= µ

n∑
i=1

λi.

También se tiene que la varianza está definida como

Var{Z∗} = E[Z∗ − E[Z∗]]2.

Desarrollando la varianza se obtendŕıa entonces

Var{Z∗} = E

[
n∑
i=1

λiZ(xi)− µ
n∑
i=1

λi

]2

= E

[
n∑
i=1

λi(Z(xi)− µ)

]2

=

(
n∑
i=1

λiE[Z(xi)− µ]

)2

=
n∑
i=1

n∑
j=1

λiλjE[Z(xi)− µ]E[Z(xj)− µ]

=
n∑
i=1

n∑
j=1

λiλjC(xi − xj)

Por lo tanto,
n∑
i=1

n∑
j=1

λiλjC(xi − xj) ≥ 0 (2.3)

Una función C(h) que satisface la condición (2.3) para cualquier elección de
pesos λi y para cualesquiera sitios muestrales xi se dice que es definida positiva



10 CAPÍTULO 2. MODELOS GEOESTADÍSTICOS

(Armstrong, 1998).

Cuando la función Z(x) es en cambio solamente intŕınseca, la situación cam-
bia ligeramente. En este caso, Armstrong (1998) define una combinación lineal
“admisible” como aquella cuyos pesos λi suman cero. Dada una combinación
admisible

Z∗ =
n∑
i=1

λiZ(xi),

se puede elegir un punto arbitrario x0 para obtener

Z∗ =
n∑
i=1

λi[Z(xi)− Z(x0)].

De esta forma se reescribe Z∗ como combinación lineal de incrementos, lo que
implica, según la definición de estacionariedad intŕınseca, que cada uno tiene
esperanza nula y por consiguiente E[Z∗] = 0. Por lo tanto:

Var {Z∗} = E

( n∑
i=1

λi[Z(xi)− Z(x0)]

)2


=

n∑
i=1

n∑
j=1

λiλjE[(Z(xi)− Z(x0))(Z(xj)− Z(x0))] (2.4)

Para desarrollar este resultado, utilizamos la identidad:

(Z(xi)− Z(xj))
2

= (Z(xi)− Z(x0) + Z(x0)− Z(xj))
2

= (Z(xi)− Z(x0))
2

+ (Z(xj)− Z(x0))
2

− 2 (Z(xi)− Z(x0)) (Z(xj)− Z(x0))

Como consecuencia se tiene que

2E[(Z(xi)− Z(x0)) (Z(xj)− Z(x0))] = E[(Z(xi)− Z(x0))
2
]

+ E[(Z(xj)− Z(x0))
2
]

− E[(Z(xi)− Z(xj))
2
]

De nuevo, dada la hipótesis de estacionariedad intŕınseca, se tiene que existe
el variograma γ(h) de la función aleatoria. En consecuencia:

E[(Z(xi)− Z(x0)) (Z(xj)− Z(x0))] = γ(xi − x0) + γ(xj − x0)− γ(xi − xj)
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Por último, sustituyendo en la ecuación (2.4) se obtiene que

Var {Z∗} =
n∑
i=1

n∑
j=1

λiλj(γ(xi − x0) + γ(xj − x0)− γ(xi − xj))

=

(
n∑
i=1

λiγ(xi − x0)

) n∑
j=1

λj

+

 n∑
j=1

λjγ(xj − x0)

( n∑
i=1

λi

)

−
n∑
i=1

n∑
j=1

λiλjγ(xi − xj)

=−
n∑
i=1

n∑
j=1

λiλjγ(xi − xj).

De forma que

−
n∑
i=1

n∑
j=1

λiλjγ(xi − xj) ≥ 0

sin importar la elección de los pesos λi y los sitios muestrales xi. De hecho,
se dice que la función −γ es condicionalmente definida positiva si cumple esta
propiedad.

2.3. Etapas del estudio geoestad́ıstico

El estudio geoestaśıstico se divide en las siguientes tres etapas:

1. Análisis preliminar de los datos.
En el kriging es importante apreciar, a grandes rasgos, el comportamiento
de los datos a través del espacio para detectar, por ejemplo, posibles va-
lores at́ıpicos en relación a otros valores cercanos, ya que los variogramas
son sensibles a la aparición de valores at́ıpicos, y por lo tanto afectan en
la estimación de la función C(h) o γ(h), según el caso. Por lo tanto, la
primera etapa del análisis geoestad́ıstico (de la que se habla en la sección
2.5) consiste en un análisis exploratorio de las mediciones. En esta fase se
utilizan herramientas que comúnmente se hallan en análisis estad́ısticos
sencillos como histogramas o box-plot.

2. Estimación y modelación del variograma.
En esta parte del proceso se pretende estimar una función que describa la
correlación espacial del fenómeno, es decir, qué tan parecido se distribuye
el fenómeno en dos puntos de acuerdo a la distancia que hay entre ellos.
Posteriormente, se intenta “suavizar” lo más posible los valores estimados
del variograma para encontrar una función anaĺıtica que los represente
de forma satisfactoria. Este proceso se describe en la sección 2.6.
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3. Interpolación espacial usando kriging.
Los parámetros obtenidos en los pasos anteriores se usaron para, final-
mente, llevar a cabo el kriging, el método de interpolación de la geoes-
tad́ıstica. A partir del modelo de variograma obtenido, se construye un
estimador insesgado de varianza mı́nima para cada punto no muestrado.
La manera de construir dicho estimador se detalla en la sección 2.7.

2.4. Determinación de las distancias

Al modelar correlaciones espaciales, es importante calcular distancias de
forma conveniente, por lo que antes de realizar un análisis geoespacial es nece-
sario determinar la métrica que será utilizada (Diggle y Ribeiro, 2007).

Distancia euclidiana

En algunos casos es posible utilizar por defecto la euclidiana entre dos
puntos de R2 para este rubro.

Definición 2.4.1. Sea n > 0 un número natural y sean X = (x1, x2, . . . , xn) y
Y = (y1, y2, . . . , yn) dos puntos de Rn. La distancia euclidiana entre los puntos
X y Y se define como

dE(X,Y ) =
√

(x1 − y1)2 + (x2 − y2)2 + · · ·+ (xn − yn)2 =

√√√√ n∑
i=1

(xi − yi)2

No obstante, existen casos donde resulta más conveniente el uso de métricas
no euclidianas para realizar análisis geoespacial. Rathbun (1998), por ejemplo,
afirma que la distancia euclidiana no es la mejor opción para analizar regiones
no convexas con forma irregular.

Es importante señalar que los grados de la longitud y la latitud sólo repre-
sentan distancias aproximadamente iguales en puntos cercanos al ecuador. En
la base de datos MWTP las coordenadas están dadas en grados de longitud
y latitud, por lo cual no es posible usar directamente la distancia euclidiana
sobre las coordenadas.

Métrica del Gran Ćırculo

Cuando la región a estudiar es suficientemente extensa, la métrica del gran
ćırculo resulta más útil para no omitir la geodesia de la Tierra (Diggle y Ribeiro,
2007). Bajo el supuesto de que la Tierra es una esfera de radio r = 6378
kilómetros, dados dos puntos x1 y x2 representados por las coordenadas (θ1, φ1)
y (θ2, φ2), respectivamente, la distancia entre x1 y x2 respecto al gran ćırculo
es
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r cos−1{sinφ1 sinφ2 + cosφ1 cosφ2(θ1 − θ2)},

como puede leerse también en Diggle y Ribeiro (2007).

Sistema de referencia WGS-84

En este análisis se utilizó el sistema de referencia WGS-84 (World Geodetic
System 1984), que toma en cuenta que la forma de la Tierra no es perfecta-
mente esférica, sino que tiene forma de elipsoide. El citado sistema se define
a partir de cuatro parámetros (National Imagery and Mapping Agency, 2000)
mostrados en la Tabla 2.1

Tabla 2.1: Parámetros que definen el sistema de referencia WGS-84

Parámetro Notación Valor

Rećıproco del Achatamiento f 298.257223563

Semieje Mayor a 6378137.0m

Velocidad Angular ω 7292115.0 × 10−11rad/s

Producto de la Constante Gravitacio-
nal y la Masa de la Tierra

GM 3986004.418 × 108m3/s2

En R se puede usar esta métrica a través de la función spDistsN1, definida
en la libreŕıa sp (Pebesma y Bivand, 2017). Dadas las coordenadas (θ1, φ1)
y (θ2, φ2) de dos locaciones terrestres, la función spDistsN1 permite decidir
entre usar la distancia eucĺıdea o la distancia según la métrica del sistema de
referencia WGS-84, ambas expresadas en kilómetros.
Aunque la región considerada no es tan grande y se pudo haber usado la dis-
tancia euclideana, se usó la distancia del WGS84 por ser más precisa y por ser
el estándar en estudios geoestad́ısticos.

2.5. Análisis exploratorio de los datos

En el estudio geoestad́ıstico, el análisis exploratorio preliminar permite
construir un entendimiento básico de la información del modelo geoestad́ıstico.
En esta sección comúnmente se elaboran pruebas y gráficos caracteŕısticos de la
estad́ıstica descriptiva, como histogramas y box-plots. Éstos permiten conocer
el comportamiento global de los datos y detectar valores at́ıpicos que puedan
causar una interpretación errónea del fenómeno en estudio. Para descartar au-
tomáticamente este tipo de datos se tomó en cuenta el rango intercuart́ılico
como criterio. Consideremos el conjunto de datos {yi}, y respecto a este con-
junto, sea Q1 su primer cuartil, Q3 su tercer cuartil, IQ = Q3 − Q1 su rango
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intercuart́ılico, y r un real positivo (generalmente se toma r como un número
entre 1.5 y 3). Se catalogarán como datos at́ıpicos aquellos fuera del rango

[Q1 − r · IQ, Q3 + r · IQ].

Es posible descartar del estudio los datos fuera de rango de forma definitiva,
o bien omitirlos únicamente durante la estimación y modelación del variograma
para incluirlos nuevamente en la etapa de kriging. (Oliver y Webster, 2015) Es
importante estudiar también la posible causa de un valor at́ıpico, que puede
deberse a errores en la medición, o bien a accidentes geográficos.

Cabe señalar también que, aunque el análisis geoestad́ıstico no requiere ne-
cesariamente que los datos obedezcan a una distribución normal, un variograma
está compuesto de secuencias de varianzas, las cuales pueden llegar a ser inesta-
bles si los datos del modelo contienen valores at́ıpicos o son considerablemente
asimétricos.

Cuando los datos no tienen una distribución parecida a la normal y tienen
un coefficiente de asimetŕıa fuera de los ĺımites ±1, puede ser conveniente tran-
formarlos y analizar si los nuevos datos se aproximan mejor a una distribución
cercana a la normal, por ejemplo, tomando sus logaritmos y examinando el
variograma resultante tanto de los datos crudos y de los transformados. En
algunos casos, los datos transformados resultarán en un variograma sustan-
cialmente distinto, mientras que en otros casos no. Es necesario tomar esto en
cuenta para saber si será necesario trabajar con los datos transformados, ya
que si no cambian en gran medida el variograma, es más conveniente utilizar
los datos originales (Oliver y Webster, 2015).

En este estudio, aunque en algunos casos no se cumpĺıa con el rango de
asimetŕıa buscado, la transformación de los datos en ningún caso aportó un
cambio significativo y por lo tanto se utilizó la información original.

2.6. Estimación y modelación del variograma.

Para encontrar el estimador lineal óptimo para valores de una función alea-
toria se necesita modelar la correlación espacial de las mediciones conocidas.
La herramienta que se usa para ello es el variograma.

Se hace una distinción entre los tres tipos de variogramas que utilizan Diggle
y Ribeiro (2007):

Variograma teórico. Es la función que, idealmente, modela la correlación
espacial de los datos. Esta función se desea aproximar usando los datos
emṕıricos.
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Variograma emṕırico. Representa una primera aproximación del vario-
grama teórico. Para obtenerlo, se utilizan estimadores insesgados de las
semivaranzas.

Variograma muestral. Es una versión suavizada del variograma emṕırico
donde las semivarianzas se agrupan y se promedian para aproximar mejor
el variograma teórico.

Variograma Teórico

El variograma es la herramienta fundamental para la interpretación estruc-
tural del fenómeno regionalizado y, como se hab́ıa mencionado, modela la corre-
lación espacial de los datos. En un proceso estocástico espacial, el variograma
teórico está dado por la función

V (x,x′) =
1

2
Var{Z(x)− Z(x′)}.

Proposición 2.6.1. En el caso particular donde la función Z(x) cumple la
hipótesis de estacionariedad intŕınseca se obtiene el variograma definido en
(2.2).

Demostración. Sea h = x′ − x.

V (x,x+ h) =
1

2
Var{Z(x)− Z(x+ h)}

=
1

2
E
[
(Z(x)− Z(x+ h))2

]
− 1

2
E [Z(x)− Z(x+ h)]

2

=
1

2
E
[
(Z(x)− Z(x+ h))2

]
= γ(h)

Consecuentamente, el variograma de un fenómeno intŕınseco queda definido
como

γ(h) =
1

2
E
[
(Z(x)− Z(x+ h))2

]
.

Propiedades principales del variograma

Existen algunos parámetros y caracteŕısticas que definen al variograma,
descritos a continuación y mostrados en la Figura 2.1.

Como Z(x+ h) = Z(x) cuando h = (0, 0) = 0, se define γ(0) = 0.

En general, se espera que el valor de γ(h) incremente cuando incrementa
h. La pendiente de dicho incremento muestra el cambio de la dependencia
espacial entre los puntos muestrales conforme crece la distancia entre
ellos.
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Figura 2.1: Parámetros del variograma

El umbral o varianza sill. Si el proceso es estacionario de segundo orden,
el variograma se aproxima a una cota superior, conocida como el umbral,
conforme aumenta h. Algunos variogramas alcanzan su umbral de forma
estricta, mientras que otros se acercan a él de forma asintótica.

El rango de correlación espacial. Si el variograma alcanza su umbral a
una distancia finita, se dice que éste tiene un rango, que es la distancia a
partir de la cual las observaciones del fenómeno estudiado no están corre-
lacionadas entre śı. Es decir, si los puntos xi y xj están a una distancia
mayor que el rango del variograma, las observaciones Yi y Yj son variables
independientes.

Cuando el variograma alcanza su umbral asintóticamente, no posee un
rango definido. Para estos casos se utiliza un rango efectivo en el que el
variograma alcanza el 0.95 del valor de su umbral.

Un variograma no acotado describe un proceso que no es estacionario de
segundo orden, y que por lo tanto no tiene covarianza. En este caso, no
obstante, el variograma existe cuando cumple la hipótesis intŕınseca.

Varianza nugget o pepita. 1 Aunque, según la teoŕıa, el variograma γ(h)
debeŕıa aproximarse al origen conforme ‖h‖ → 0, en la práctica es más

1Este término fue acuñado en la mineŕıa. Las pepitas de oro (gold nuggets, en inglés)
parećıan estar distribuidas independientemente una de la otra y por lo tanto representaban
una discontinuidad al origen en la variación. (Oliver y Webster, 2015)
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común que el variograma se aproxime a un valor positivo c0 conocido
como la varianza nugget. La varianza nugget puede representar una dis-
continuidad en la variación o bien un error de medición.

Anisotroṕıa. Cuando el variograma es calculado en diferentes direcciones,
a veces se comporta distinto según la dirección. A este fenómeno se le co-
noce como anisotroṕıa. De no ser aśı, entonces el variograma es isotrópico
y depende únicamente de la magnitud de la distancia entre los puntos.
En este caso se dice que el variograma es omnidireccional.

Comportamiento cerca del origen

En el apartado anterior se describieron algunos parámetros que describen
del variograma para valores grandes de h. No obstante, también es importante
analizar el comportamiento del variograma para los valores pequeños ya que
está relacionado con la continuidad y la regularidad espacial de la variable
regionalizada. Armstrong (1998) describe cuatro tipos de comportamiento cerca
del origen:

Cuadrático. Este tipo de comportamiento indica que la variable regio-
nalizada es continua y diferenciable.

Lineal. En este caso la variable regionalizada es continua mas no dife-
renciable, por lo que es menos regular que en el caso anterior.

Discontinua en el origen. Esto implica que γ(h) no tiende a cero
cuando h tiende a cero, lo que significa que la variable es altamente
irregular a distancias cortas.

Plana. Esto corresponde a cuando las variables Z(x+h) y Z(x) no están
correlacionadas para todos los valores de h sin importar qué tan cerca
estén.

En la Figura 2.2 se muestran los cuatro tipos de comportamientos.

Variograma Emṕırico

Basándonos en los datos geoestad́ısticos {(xi, yi) : i = 1, 2, . . . , n}, es nece-
sario dar una primera aproximación del variograma γ(h). Para dar esta apro-
ximación se admite la hipótesis intŕınseca sobre la función aleatoria Z(x).

Considérese el vector de diferencia entre dos puntos muestrales del dominio
uij = xj − xi ∈ R2, donde se toma 1 ≤ i < j ≤ n para considerar los pares de
puntos muestrales sin repeticiones. Por definición,

γ(uij) =
1

2
E
[
(Z(x)− Z(x+ uij))

2
]
.
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(a) Cuadrático (b) Lineal

(c) Discontinuidad en el origen (d) Plano

Figura 2.2: Tipos de comportamiento del variograma para valores de h cerca de cero.

No obstante, la hipótesis intŕınseca permite sustituir x por cualquier punto del
dominio D. En particular, al sustituir x = xi se obtiene que:

γ(uij) =
1

2
E
[
(Z(xi)− Z(xi + uij))

2
]

=
1

2
E
[
(Z(xi)− Z(xj))

2
]

=
1

2
E
[
(Yi − Yj)2

]
.

A partir de este hecho, se define el estimador vij = 1
2 (Yi − Yj)2. Se conoce

como variograma emṕırico a la colección de pares ordenados

{(‖uij‖, vij) : 1 ≤ i < j ≤ n}.

Diggle y Ribeiro (2007) hacen la observación de que, bajo el supuesto de la
hipótesis intŕınseca, el variograma teórico γ(h) queda definido en uij como

γ(uij) = E [vij ] .

Esto implica que las cantidades observadas vij = 1
2 (Yi − Yj)2 son estimaciones

insesgadas de la semivarianza γ(uij) del variograma teórico.
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De esta forma, considerando que hay 32 estaciones climatológicas, y si se
toma en cuenta solamente una lectura por estación, puede obtenerse un máximo
de (

32

2

)
=

32 · 31

2
= 496

estimaciones. Sin embargo, como se menciona más adelante en la sección 2.8,
el número de lecturas disponibles fue menor en la práctica.

A manera de ejemplo ilustrativo, las parejas ordenadas que conforman el
variograma correspondiente a las temperaturas registradas el 3 de agosto de
2016 de las 18:00 a las 18:15 hrs. se pueden apreciar en un gráfico en la Figura
2.3.

Figura 2.3: Variograma emṕırico de las medias de las temperaturas registradas el 3 de
agosto de 2016 de las 18:00 a las 18:15 hrs.

Variograma Muestral

Conviene recordar que se espera que γ(h) sea una función suave que depen-
de del vector h, por lo que se requiere presentar una versión “suavizada” del
variograma emṕırico que permita aproximarla mejor. Una primer alternativa
consiste en tomar en cuenta el promedio de las estimaciones cuyas distancias
se repiten.

Sea h = uij para ciertas 1 ≤ i < j ≤ n. Para aproximar γ(h) se toma el
promedio de las estimaciones de los pares de {xk}nk=1 que se hallan a distancia
h. Es decir, si se define s(h) como el número de parejas cuyas distancias entre
śı es h y se supone que xi,xi + h ∈ {xk}nk=1 para cada i = 1, 2, . . . , s(h), el
estimador del variograma evaluado en h seŕıa
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γ̂(h) =
1

2s(h)

s(h)∑
i=1

{Z(xi)− Z(xi + h)}2. (2.5)

Observación: el estimador (2.5) también es insesgado puesto que

E[γ̂(h)] = E

 1

2s(h)

s(h)∑
i=1

{Z(xi)− Z(xi + h)}2


=
1

s(h)

s(h)∑
i=1

1

2
E[(Z(xi)− Z(xi + h))2]

=
1

s(h)

s(h)∑
i=1

γ(h)

= γ(h)

Cuando los datos geoestad́ısticos se obtienen de una ret́ıcula regular, se
puede esperar que haya suficientes repeticiones para llevar a cabo este proce-
dimiento. No obstante, si los puntos {xi} están dispuestos de forma irregular,
es poco probable encontrar distintas parejas de puntos a la misma distancia.
En este último caso, se procede a aproximar γ(u) para cierto u ∈ D tomando
el promedio de los valores vij cuyas distancias correspondientes uij entren en
un intervalo

(
‖u‖ − d

2 , ‖u‖+ d
2

]
de longitud d > 0.

De esta forma, siendo k un entero positivo, se define la ordenada Vk del
variograma muestral con intervalos de longitud d como la media de los valores
vij que satisfacen (k − 1)d < ‖uij‖ ≤ kd. Si se considera el punto medio del
intervalo uk = (k − 1

2 )d, entonces Vk es aproximadamente una estimación in-
sesgada de γ(uk).

Para este procedimiento generalmente se considera una cantidad mı́nima de
diez intervalos, mientras que la distancia a tomar en cuenta en el variograma
muestral va de un tercio de la distancia máxima de separación

dmáx = máx
1≤i<j≤n

{uij}

a la mitad de ésta. Es decir, el tamaño de los intervalos debe ser aproximada-
mente h = dmáx/20. Por un lado, una cantidad menor de intervalos dificulta
la modelación del variograma y, por otro lado, si se utilizan distancias supe-
riores a dmáx/2 para modelar el variograma, se corre el riesgo de obtener una
estimación errónea y sesgada debido a la pequeña cantidad de valores vij a esa
distancia uij de separación (Dı́az-Viera et al., 2009).

Dentro de la totalidad de las estaciones, la distancia máxima entre ellas es
de 35.390 km, dada entre la estación en el Aeropuerto Internacional Mariano
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Escobedo y otra ubicada en la zona de la Huasteca en Santa Catarina. Sin
embargo, la distancia máxima en cada variograma puede variar puesto que du-
rante ciertos periodos no todas las estaciones registran lecturas.

Figura 2.4: Variogramas emṕırico (izq.) y muestral (der.) de las medias de las tempe-
raturas registradas el 3 de agosto de 2016 de las 18:00 a las 18:15 hrs.

En la Figura 2.4 aparece el mismo variograma de la Figura 2.3, con su
variograma muestral correspondiente. Es a partir de esta última estimación
que se puede hacer un modelo de ajuste que aproxime al variograma teórico.
En este ejemplo, la distancia máxima registrada entre estaciones activas fue
de dmáx = 23.810 km, por lo que el variograma muestral abarca hasta una
separación de dmáx

2 = 11.905 km.

Modelos admisibles de variograma

Como siguiente paso es necesario elegir un modelo de ajuste admisible de
variograma que cumpla con las caracteŕısticas ya mencionadas del variograma
teórico, dado que es a partir de este modelo de ajuste con el que se hacen esti-
maciones cuando se lleva a cabo el kriging. Armstrong (1998) resalta que, para
que un modelo de variograma sea admisible para la modelación geoestad́ısti-
ca, debe de ser condicionalmente definido positivo, aśı como una función de
covarianza debe de ser definida positiva (ver la sección 2.2). Más adelante se
describen algunos modelos admisibles comunes de variograma.

Cabe señalar que existen dos tipos principales de modelos de variograma,
acotados y no acotados, y a continuación se describen los más utilizados. En
ellos, a denota el rango, c el umbral del variograma y c0 es la varianza nugget.
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Modelos acotados

Modelo de efecto nugget. Este modelo indica que el fenómeno regio-
nalizado no tiene correlación especial. Generalmente se utiliza en combi-
nación con algún otro modelo cuando la el fenómeno presenta disconti-
nuidades.

γ(h) =

{
0 si ‖h‖ = 0

c0 si ‖h‖ > 0

Modelo esférico. Este modelo es uno de los más utilizados. Se ca-
racteriza porque alcanza el umbral en la distancia ‖h‖ = a, por tener
comportamiento lineal en el origen y porque describe fenómenos conti-
nuos, mas no es derivable para todo h.

γ(h) =


0 si ‖h‖ = 0

c0 + c

[
3‖h‖

2a −
1
2

(
‖h‖
a

)3
]

si 0 < ‖h‖ ≤ a

c0 + c si ‖h‖ > a

Modelo exponencial. Esta función se aproxima a su umbral de manera
asintótica y por lo tanto no tiene un rango estricto. Para fines prácticos se
le suele atribuir un rango efectivo a′ equivalente a 3a (Armstrong, 1998).
Al igual que el esférico, este modelo es lineal en el origen.

γ(h) = c0 + c

[
1− exp

(
−‖h‖

a

)]
.

Modelo gaussiano. Este modelo representa un fenómeno continuo y
se comporta de forma cuadrática en el origen. Para fines prácticos se le
suele atribuir un rango efectivo a′ equivalente a 1.73a (Armstrong, 1998).

γ(h) = c0 + c

[
1− exp

(
−‖h‖

2

a2

)]
.

La Figura 2.5 muestra una gráfica con algunos de los modelos antes descri-
tos.

Modelos no acotados

Modelos de funciones potencia. En este modelo no acotado se utili-
zan los parámetros g y β. El primero describe la intensidad de la variación
y el segundo describe la curvatura. La Figura 2.6 muestra una gráfica con
algunos valores distintos de β.

γ(h) = g‖h‖β , 0 < β < 2.
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Figura 2.5: Tipos de modelos admisibles acotados.

Figura 2.6: Modelos admisibles de funciones potencia para distintos valores de β.

2.7. Kriging

Se conoce como kriging al estimado lineal insesgado de varianza mı́nima
para valores de una función aleatoria. La estimación de la función aleatoria se
basa en la información conocida de los valores muestrados y de la correlación
espacial entre los puntos del dominio. La idea esencial del kriging para estimar
un valor desconocido en un punto, está basada en el promedio de las obser-
vaciones de los n valores muestrales conocidos alrededor de él, ponderado de
acuerdo a la correlación espacial entre los puntos.

La exactitud de la estimación depende de una variedad de factores entre los
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que se incluyen:

El número de muestras conocidas y la calidad de los datos obtenidos en
cada una.

La distribución de los puntos de muestra.

La continuidad espacial de la función aleatoria.

La distancia entre los sitios de muestra y el punto que se desea estimar.

Figura 2.7: Ejemplo de muestras de datos

Por ejemplo, supóngase que en la Figura 2.7 se desea estimar la función
aleatoria en el punto x0 a partir de las mediciones observadas en los sitios
x1,x2,x3,x4. Al momento de estimar Z(x0), las muestras de puntos más cer-
canos a éste brindan más información sobre él que las muestras obtenidas en
sitios lejanos. Por lo tanto, en virtud de las distancias desde x0 al resto de los
puntos con valores conocidos, el estimador de Z(x0) seŕıa

Z∗(x0) = λ1Z(x1) + λ2Z(x2) + λ3Z(x3) + λ4Z(x4),

donde los λi son las ponderaciones de los sumandos. En este caso cabŕıa espe-
rarse que

λ1 > λ2 > λ3 > λ4.

Los parámetros λi se definen de acuerdo a los siguientes criterios:

El estimador Z∗(x0) es insesgado.

Var{Z∗(x0)− Z(x0)} es mı́nima.

Existen diferentes variantes del kriging. En particular, este trabajo se des-
criben el kriging simple, kriging ordinario, y kriging universal. La diferencia
entre los tres radica en que la función aleatoria cumpla o no con la hipótesis
intŕınseca o con las de estacionariedad.



2.7. KRIGING 25

Tabla 2.2: Descripción de los distintos modelos de kriging.

Prerrequisito

Tipo de kriging Media mı́nimo

Kriging simple (KS) Constante y conocida Covarianza

Kriging orinario (KO) Constante y desconocida Variograma

Kriging universal (KU) Variante y desconocida Variograma

Kriging simple

El kriging simple se basa en la hipótesis de que la variable Z(x) es estaciona-
ria y tiene media conocida m(x). A partir de dichas hipótesis se debe estimar
el valor desconocido Z(x0) en la posición x0 con base en las observaciones
Z(x1), . . . , Z(xn) usando el estimador Z∗ definido como:

Z∗(x) =
n∑
i=1

λiZ(xi) + α.

Tanto los pesos λi como el valor de α vaŕıan dependiendo de la posición x
donde se haga la estimación (i.e. se pueden expresar como λi(x) y α(x)) y se
eligen tratando de minimizar el error cuadrático medio del estimador

E
[
(Z∗(x0)− Z(x0))2

]
= Var{Z∗(x0)− Z(x0)}+ E [(Z∗(x0)− Z(x0))]

2
.

Como se hab́ıa mencionado, se busca que el estimador Z∗(x0) sea inses-
gado, i.e. E [(Z∗(x0)− Z(x0))] = 0. Si ello ocurre, dado que no hay sesgo, el
error cuadrático medio se reduce al minimizar la varianza Var{Z∗(x0)−Z(x0)}.

Para eliminar el sesgo hay que considerar

E [(Z∗(x0)− Z(x0))] = 0

E

[
n∑
i=1

λiZ(xi)

]
+ α−m(x0) = 0

n∑
i=1

λim(xi) + α−m(x0) = 0

A partir de ah́ı, la constante α puede expresarse en función de la media, cono-
cida por hipótesis, y los parámetros λi

α = m(x0)−
n∑
i=1

λim(xi).

El estimador puede expresarse ahora como

Z∗(x0) = m(x0) +

n∑
i=1

λi [Z(xi)−m(xi)] . (2.6)
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Y considerando λ0 = −1 se obtiene que

Z∗(x0)− Z(x0) = −(Z(x0)−m(x0)) +
n∑
i=1

λi [Z(xi)−m(xi)]

Z∗(x0)− Z(x0) =
n∑
i=0

λi [Z(xi)−m(xi)] .

En consecuencia, es posible desarrollar el error cuadrático medio de la siguiente
forma:

E
[
(Z∗(x0)− Z(x0))2

]
= E

( n∑
i=0

λi[Z(xi)−m(xi)]

)2


=
n∑
i=0

n∑
j=0

λiλjE [(Z(xi)−m(xi)) · (Z(xj)−m(xj))]

=

n∑
i=0

n∑
j=0

λiλjσ(xi,xj)

=

n∑
i=1

n∑
j=1

λiλjσ(xi,xj)− 2

n∑
i=1

λiσ(xi,x0) + σ(x0,x0)

(2.7)

Para minimizarlo, se calculan las derivadas parciales respecto a los paráme-
tros λi y se igualan a cero:

∂

∂λi
E
[
(Z∗(x0)− Z(x0))2

]
= 2

n∑
j=1

λjσ(xi,xj)− 2σ(xi,x0) = 0

De dicha ecuación se deriva el siguiente sistema de ecuaciones, también
conocido como sistema kriging simple,

n∑
j=1

λjσ(xi,xj) = σ(xi,x0), i = 1, . . . , n.

Este sistema de ecuaciones también se puede expresar de forma matricial.
Consideremos Σ una matriz, llamada matriz de covarianzas, de dimensiones
n× n con entradas Σij = σij = σ(xi,xj), σ0 un vector de tamaño n donde la
i−ésima entrada representa la covarianza σ(xi,x0) entre las variables Z(xi) y
Z(x0), y λ un vector de tamaño n cuya i−ésima entrada es el peso λi de la
suma ponderada. De esta forma, el sistema kriging simple puede reescribirse
en forma matricial como

Σλ = σ0.
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Es decir, 
σ11 σ12 · · · σ1n

σ21 σ22 σ2n

...
. . .

...

σn1 σn2 · · · σnn

 ·

λ1

λ2

...

λn

 =


σ(x1,x0)

σ(x2,x0)
...

σ(xn,x0)



Este sistema de ecuaciones tiene una solución única si la matriz Σ no es
singular. Cabe señalar que como la función covarianza σ es positiva definida, y
si ningún punto de muestra aparece múltiples veces en el modelo entonces Σ−1

existe y por lo tanto el sistema seŕıa soluble.

Por último, es necesario calcular la varianza σ2
KS de la estimación Z∗, tam-

bién llamada varianza de kriging simple, que es igual al error cuadrático medio
y sirve para medir el error asociado con el estimador kriging. Esto se puede ha-
cer expresando el resultado obtenido en (2.7) en forma matricial y sustituyendo
el vector λ por Σ−1σ0.

σ2
KS =

n∑
i=1

n∑
j=1

λiλjσ(xi,xj)− 2
n∑
i=1

λiσ(xi,x0) + σ(x0,x0)

= λTΣλ− 2λTσ0 + σ(x0,x0)

= λTΣΣ−1σ0 − 2λTσ0 + σ(x0,x0)

= σ(x0,x0)− λTσ0

Conviene señalar que el kriging simple es un interpolador exacto. Es decir
que si x0 coincide con una de las posiciones de los datos, entonces el valor de la
estimación es el mismo que el valor de la muestra obtenida en ese punto. Esto
se comprueba a continuación:

Proposición 2.7.1. Si xk es un punto de muestreo del modelo geoestad́ıstico,
entonces Z∗(xk) = Z(xk), donde Z∗(x) representa el estimador de kriging
simple en la posición x.

Demostración. Como x0 = xk,

σ0 =[σ(x1,xk) σ(x2,xk) · · · σ(xn,xk)]T

=[σ1k σ2k · · · σnk]T .

Para i, j = 1, 2, . . . , n sea σ̂ij =
[
Σ−1

]
ij

la entrada i, j de la matriz Σ−1. Se

calcula el parámetro λi

λi =
[
Σ−1σ0

]
i

=
n∑
j=1

σ̂ij · σjk =
[
Σ−1Σ

]
ik

= δik,
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donde δik es la delta de Kronecker. De acuerdo con (2.6), el estimador en xk
seŕıa

Z∗(xk) = m(xk) +
n∑
i=1

δik [Z(xi)−m(xi)]

= m(xk) + [Z(xk)−m(xk)] = Z(xk)

Kriging ordinario

Salvo que se cuente con una gran cantidad de repeticiones del fenómeno
que permitan aproximarla con exactitud, en la práctica es complicado conocer
la media de un fenómeno regionalizado. Es por ello que, en los casos donde la
media es desconocida, se utiliza otra variente de kriging conocida como kriging
ordinario.

Para usar el kriging ordinario se da por hecho que la variable regionalizada
Z(x) es una función aleatoria intŕınseca con media constante m(x) = µ desco-
nocida, y cuya varianza depende únicamente de h y no de la posición absoluta
de los puntos en el dominio. Este estimador requiere únicamente que se co-
nozca el variograma para modelar la correlación entre los datos. Con base en
estas hipótesis, el problema del kriging ordinario consiste en estimar el valor de
Z(x0) en la posición x0 a partir de las observaciones Z(x1), Z(x2), . . . , Z(xn).

Al igual que en el caso anterior, el kriging ordinario utiliza el estimador

Z∗(x0) =
n∑
i=1

λiZ(xi) + α,

donde, al igual que con el kriging simple, los pesos λi y la constante α se
calculan con base en la posición x donde se hace la estimación, de forma que
Z∗(x) sea insesgado y tratando de minimizar el error cuadrático medio

E
[
(Z∗(x0)− Z(x0))2

]
= Var{Z∗(x0)− Z(x0)}+ E [Z∗(x0)− Z(x0)]

2
.

Como primer paso, hay que igualar a cero el sesgo del estimador.

E[Z∗(x0)− Z(x0)] = E

[
n∑
i=1

λiZ(xi) + α− Z(x0)

]

=
n∑
i=1

λiµ+ α− µ

= µ

(
n∑
i=1

λi − 1

)
+ α



2.7. KRIGING 29

Por lo tanto, para que el estimador sea insesgado debe cumplirse que

α = µ

(
1−

n∑
i=1

λi

)
. (2.8)

A partir de (2.8) se observa que la relación entre los parámentros λi y
α depende del valor de µ que, según los supuestos del kriging ordinario, es
desconocido. Una primera opción para resolver este problema seŕıa utilizar un
estimador de la media µ̂. No obstante, ello implicaŕıa que los parámetros del
estimador ya no dependeŕıan únicamente de la correlación espacial de Z(x),
ya que para calcularlos se utilizaŕıan los datos observados. La única forma de
hacer que los parámetros λi y α ya no dependan de µ seŕıa entonces que

(
1−

n∑
i=1

λi

)
= 0.

De esta forma, el problema del kriging ordinario consiste ahora en estimar
el valor de Z(x0) en la posición x0 usando el estimador

Z(x0) =
n∑
i=1

λiZ(xi), sujeto a
n∑
i=1

λi = 1,

donde Z(x1), Z(x2), . . . , Z(xn) son las observaciones del modelo geoestad́ıstico.

La condición de la suma de los pesos garantiza que el estimador sea inses-
gado, dado que su sesgo seŕıa

E [Z∗(x0)− Z(x0)] = E

[
n∑
i=1

λiZ(xi)− Z(x0)

]
= µ

n∑
i=1

λi − µ = 0.

Puesto que es insesgado, el error cuadrático medio equivale a la varianza σ2
KO

asociada al estimador kriging ordinario:

σ2
KO = Var{Z∗(x0)− Z(x0)} = E

[
(Z∗(x0)− Z(x0))2

]
.

De esta forma, lo siguiente que se hace es elegir los valores de λi que minimicen
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la varianza del estimador.

σ2
KO = E

( n∑
i=1

λi[Z(xi)− Z(x0)]

)2


=
n∑
i=1

n∑
j=1

λiλjE[(Z(xi)− Z(x0))(Z(xj)− Z(x0))]

=
n∑
i=1

n∑
j=1

λiλj

(
1

2
E
[
(Z(x0)− Z(xi))

2
]

+
1

2
E
[
(Z(x0)− Z(xj))

2
]

−1

2
E
[
(Z(xi)− Z(xj))

2
])

=

n∑
i=1

n∑
j=1

λiλj [γ(x0 − xi) + γ(x0 − xj)− γ(xi − xj)]

= 2

n∑
i=1

λiγ(x0 − xi)−
n∑
i=1

n∑
j=1

λiλjγ(xi − xj) (2.9)

Ahora el problema consiste en minimizar

2

n∑
i=1

λiγ(x0 − xi)−
n∑
i=1

n∑
j=1

λiλjγ(xi − xj), sujeto a

n∑
i=1

λi = 1.

Para resolverlo usando un multiplicador de Lagrange ρ, consideramos

f(λ) = 2
n∑
i=1

λiγ(x0 − xi)−
n∑
i=1

n∑
j=1

λiλjγ(xi − xj)

g(λ) =

n∑
i=1

λi − 1

Sea S la curva de nivel de g con valor 0. Para encontrar un punto cŕıtico
de f restringido a S, hay que hallar un vector λ y un escalar ρ de modo que

∂f

∂λi
(λ) + 2ρ

∂g

∂λi
(λ) = 0 para cada i = 1, 2, . . . , n

g(λ) = 0

Lo cual da lugar al siguiente sistema de ecuaciones, conocido como sistema
kriging ordinario.

n∑
j=1

λjγ(xj − xi) + ρ = γ(xi − x0), para i = 1, 2, . . . , n (2.10)

n∑
j=1

λj = 1
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Para determinar la varianza del kriging ordinario se multiplica por λi las ecua-
ciones en (2.10) y se suman sobre i para obtener:

−
n∑
i=1

n∑
j=1

λiλjγ(xj − xi) = ρ−
n∑
i=1

λiγ(xi − x0)

Aśı, retomando el resultado (2.9), se tiene que

σ2
KO = 2

n∑
i=1

λiγ(x0 − xi)−
n∑
i=1

n∑
j=1

λiλjγ(xi − xj)

=
n∑
i=1

λiγ(x0 − xi) + ρ

El sistema kriging ordinario también puede ser expresado en forma matricial
Γ · λ = γ0, donde Γ contiene las semivarianzas entre el i−ésimo y el j−ésimo
punto muestral, λ es un vector contiene los pesos del estimador, y γ0 es un
vector con las semivarianzas entre el punto a estimar y cada uno los puntos
muestrales. De forma expĺıcita, el sistema kriging simple en forma matricial
seŕıa


γ(x1 − x1) · · · γ(x1 − xn) 1

...
. . .

...
...

γ(xn − x1) · · · γ(xn − xn) 1

1 · · · 1 0

 ·

λ1

...

λn

ρ

 =


γ(x1 − x0)

...

γ(xn − x0)

1

 .

Aśı, se invierte la matriz Γ y se obtienen los pesos λi y el multiplicador ρ:

λ = Γ−1 · γ0.

Por otra parte, la varianza del estimador expresada en forma matricial seŕıa:

σ2
KO = γT0 · λ.

Al igual que en el caso de kriging simple, el estimador de kriging ordinario
es un interpolador exacto. Es decir, que si se desea interpolar en un punto de
muestra xi, entonces el estimador es igual a la observación en ese punto. Dicho
de otra forma: si x0 = xi, entonces Z∗(x0) = Z(xi). Ello se comprueba de
forma similar a como se demostró la Proposición 2.7.1.
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Kriging universal

Las hipótesis de estacionariedad, sobre las que se basan los modelos de kri-
ging anteriores, no siempre resulta satisfactoria. Tal es el caso cuando existe
una pronunciada tendencia geográfica. Es decir, que la función aleatoria Z∗(x0)
depende ahora de la posición absoluta del punto x0.

La función aleatoria puede representarse como

Z(x) = m(x) + ε(x),

donde, como en los casos anteriores, m(x) es la media del proceso aleatorio,
y ε(x) es una función aleatoria de media cero correlacionada espacialmente,
llamada el residual.

Al igual que con kriging ordinario, la media en kriging universal es desco-
nocida. Sin embargo, en este caso, su valor ya no se considera constante sino
que está dado por una función determinista suave

m(x) =

M∑
k=1

wkfk(x),

donde las funciones fk son monomios dados a partir de las coordenadas (x1, x2)
de x. Por ejemplo, para representar una tendencia lineal se utilizan tres fun-
ciones con valores

f0 = 1, f1 = x1, y f2 = x2,

y para representar una tendencia cuadrática se consideran tres funciones adi-
cionales.:

f3 = x2
1, f4 = x1x2, y f5 = x2

2.

Para estimar Z(x0) se usa nuevamente el estimador lineal

Z∗(x0) =
n∑
i=1

λiZ(xi),

buscando primero que éste sea insesgado y, posteriormente, minimizar su error
cuadrático medio.

Desarrollando la media m(x), el sesgo del estimador se puede expresar como

E[Z∗(x0)− Z(x0)] =
N∑
i=1

λim(xi)−m(x0)

=
N∑
i=1

λi

M∑
k=1

wkfk(xi)−
M∑
k=1

wkfk(x0)
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y cambiando el orden de la sumas, se obtiene

E[Z∗(x0)− Z(x0)] =
M∑
k=1

wk

(
N∑
i=1

λifk(xi)− fk(x0)

)
. (2.11)

Para eliminar el sesgo del error cuadrático medio de Z∗(x0) sin importar los
parámetros wk que modelan la media del proceso, se elimina el segundo factor
en los sumandos de la ecuación (2.11) usando las siguientes M condiciones:

N∑
i=1

λifk(xi) = fk(x0), para k = 1, 2, . . . ,M. (2.12)

Siendo insesgado el estimador, se tiene que el error cuadrático medio del es-
timador kriging universal es equivalente a la varianza. Por lo tanto, su expresión
es la misma que se obtuvo en (2.9) para el estimador kriging ordinario:

E[(Z∗(x0)− Z(x0))2] = Var{Z∗(x0)− Z(x0)}

= 2
n∑
i=1

λiγ(x0 − xi)−
n∑
i=1

n∑
j=1

λiλjγ(xi − xj). (2.13)

El problema se puede formular entonces de la siguiente forma: Encontrar
los N parámetros λi que minimicen Var{Z∗(x0)−Z(x0)}, expresada en (2.13),
sujeto a las restricciones lineales (2.12).

Este problema puede resolverse utilizando nuevamente el método de multi-
plicadores de Lagrange. Consideramos

f(λ) = 2

n∑
i=1

λiγ(x0 − xi)−
n∑
i=1

n∑
j=1

λiλjγ(xi − xj)

gk(λ) =
n∑
i=1

λifk(xi)− fk(x0), para k = 1, 2, . . . ,M.

Para determinar un punto cŕıtico λ0 de f restringida a las condiciones

gk(λ) = 0, para k = 1, 2, . . . ,M

hay que hallar un vector λ y escalares ρ = (ρ1, ρ2, . . . , ρM )T tales que

∂

∂λi

(
f(λ)− 2

M∑
k=1

ρkgk(λ)

)
= 0 para i = 1, 2, . . . , n

gk(λ) = 0 para k = 1, 2, . . . ,M.
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Esto resulta en el sistema de n+M ecuaciones con n+M incógnitas llamado
sistema kriging universal.

n∑
j=1

λjγ(xi − xj) +
M∑
k=1

ρkfk(xi) = γ(x0 − xi) para i = 1, 2, . . . , n (2.14)

n∑
i=1

λifk(xi) = fk(x0) para k = 1, 2, . . . ,M.

En forma matricial, el sistema kriging universal se puede expresar como[
Γ F

FT O

]
·

[
λ

ρ

]
=

[
γ0

f0

]
,

donde O es una matriz de tamaño M ×M con entradas iguales a cero; Γ es la
matriz de las semivarianzas con entradas Γij = γ(xi −xj) y de tamaño n× n;
F es una matriz de tamaño n×M con entradas Fij = fj(xi); λ es el vector de
los pesos del estimador; ρ es el vector de los multiplicadores de Lagrange; γ0

es el vector de las semivarianzas entre el punto a estimar x0 y cada uno de los
puntos muestrales xi; por último, f0 es de tamaño M y contiene los monomios
fk evaluados en el punto x0.

Después de un proceso similar al que se siguió con kriging ordinario, a partir
de (2.14) se deriva

−
n∑
i=1

n∑
j=1

λiλjγ(xi − xj) =

n∑
i=1

M∑
k=1

λiρkfk(xi)−
n∑
i=1

λiγ(x0 − xi).

Finalmente, sustituyendo en (2.13) se obtiene

σ2
UK = Var{Z∗(x0)− Z(x0)} =

n∑
i=1

λiγ(x0 − xi) +

M∑
k=1

ρk

n∑
i=1

λifk(xi)

=
n∑
i=1

λiγ(x0 − xi) +
M∑
k=1

ρkfk(x0).

2.8. Metodoloǵıa de la aplicación del modelo

Se utilizó la estimación geoestad́ıstica para modelar la temperatura, la hu-
medad, y la presión atmosférica del AMM, utilizando los datos disponibles del
MWTP. Es importante tener en cuenta que las estaciones no registran infor-
mación de forma sincronizada ni con la misma frecuencia, y que entonces es
necesario tomar todas las mediciones existentes en un intervalo suficientemente
grande para aportar una buena cantidad de datos, sin que sea demasiado largo
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para que exista mucha variación entre los datos. Para tal propósito se consi-
deró el promedio de las mediciones que registra cada una de las estaciones en
un intervalo de quince minutos y a partir de dichos bloques se llevó a cabo el
kriging ordinario.

En general, en cada bloque de 15 minutos existen mediciones de alrededor
de 20 de las 32 estaciones, por lo que no existen suficientes datos para elaborar
un análisis para detectar anisotroṕıa. Por ello se partió de la suposición de que
las funciones aleatorias asociadas a cada uno de los parámetros climatológicos
cumplen con la hipótesis intŕınseca y para el análisis estructural se utilizan
variogramas omnidireccionales. Otra suposición importante, motivada por la
misma razón, es que el variograma γ(h) es constante en el mismo periodo para
un rango suficientemente pequeño de d́ıas. Bajo esta suposición se utilizaron las
semivariazas de varios d́ıas consecutivos, durante el mismo periodo de quince
minutos en cada d́ıa, para estimar el variograma.

Durante el análisis preliminar de los datos es importante tener en cuenta la
presencia de posibles datos at́ıpicos o fuera de rango que pueden alterar la mo-
delación de la correlación espacial y descartarlos. Este análisis se implementó
utilizando un código en R (ver Apéndices A y B). Para establecer un criterio
que permita descartar este tipo de información automáticamente se tomó el
rango intercuart́ılico del bloque de datos por d́ıa, tal y como se describe en la
sección 2.5.

Para el análisis se eligieron dos bloques principales, uno correspondiente
a las 17:00 horas y el otro a las 00:00 horas, tomados del 1 al 5 de mayo de
2017, durante la temporada de calor en el AMM. Para cada uno de esos datos se
compararon los resultados obtenidos al utilizar los distintos modelos admisibles
acotados de variograma que fueron abordados en esta sección: el modelo esféri-
co, el exponencial y el gaussiano. Para aplicar el modelo se desarrolló un código
en R que usa las libreŕıas lubridate (Spinu, Grolemund, y Wickham, 2017),
sp (Pebesma y Bivand, 2017), nnls (Mullen y van Stokkum, 2012), calibrate
(Graffelman, 2013), ggplot2 (Wickham y Chang, 2016), ggmap (Kahle y Wick-
ham, 2016) (ver Apéndices A y C).





Caṕıtulo 3

Aplicación de kriging en datos de
temperatura

En este caṕıtulo se toman en cuenta los datos recolectados de la tempera-
tura. En la primera sección se incluyen para el análisis preliminar de los datos,
sus box-plots y un resumen estad́ıstico, en la segunda se muestra la estimación
del variograma del modelo geoestad́ıstico, en la tercera se evalúan los modelos
de ajuste y, por último, aparece el resultado del estimador kriging.

Para el análisis preliminar de los datos se elaboraron box-plots y se detecta-
ron valores at́ıpicos en las mediciones. En la sección 3.1, hubo cinco mediciones
fuera de rango de un total de 98, mientras que en la sección 3.2 hubo seis de
104. Los criterios para determinar qué valores eran at́ıpicos se menciona en
cada sección. Para elaborar un modelo más confiable, éstos se eliminaron pro-
visionalmente de la elaboración de los variogramas, aunque fueron tomados en
cuenta más tarde, al momento de realizar el kriging.

Es importante señalar por último que no se tomaron en cuenta las medicio-
nes de la estación ubicada en las coordenadas (−100.414o, 25.7415o), al poniente
del AMM. La inclusión de esta estación en la elaboración del variograma difi-
cultaba de forma importante la modelación de los datos. En el análisis de datos
de temperatura de las 17:00 el modelo de variograma resultaba totalmente en
efecto nugget, como lo muestra la Figura 3.1, mientras que el en el análisis
de datos de temperatura de las 00:00 el modelo de variograma también se ve
afectado considerablemente, como aparece en la Figura 3.2.

3.1. Análisis del 1 al 5 mayo de 2017, de 17:00 a 17:15

En este análisis se estimaron las temperaturas en cada punto del AMM en
el intervalo de las 17:00 a las 17:15 del d́ıa primero de mayo de 2017. Para
elaborar el modelo de variograma se tomaron en cuenta las semivarianzas del
1 al 5 de mayo de 2017 durante ese mismo bloque de tiempo. Puesto que los

37
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(a) Variograma emṕırico. (b) Variograma muestral con modelo de ajus-
te

Figura 3.1: Variograma emṕırico (a) y muestral (b) del 1 al 5 de mayo de 2017, de las 17:00
a las 17:15 horas, incluyendo la estación en las coordenadas (−100.414o, 25.7415o).

(a) Variograma emṕırico. (b) Variograma muestral con modelo de ajus-
te exponencial

Figura 3.2: Variograma emṕırico (a) y muestral (b) del 1 al 5 de mayo de 2017, de las 00:00
a las 00:15 horas, incluyendo la estación en las coordenadas (−100.414o, 25.7415o).

datos de estos cinco d́ıas serán usados en la elaboración del variograma, los
cinco bloques serán sujetos al análisis preliminar.

Análisis preliminar

La Figura 3.3 muestra que los datos extremos de algunos de los d́ıas no
entran en el margen de 1.5 veces el rango intercuart́ılico que se estableció para
detectar valores at́ıpicos, por lo que en esta primera etapa hay datos que su-
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Figura 3.3: Box-plot de las temperaturas registradas del 1 al 5 de mayo de 2017, de las 17:00
a las 17:15 horas.

primir para elaborar el variograma.

Tabla 3.1: Resumen estad́ıstico de las temperaturas registradas del 1 al 5 de mayo de 2017,
de las 17:00 a las 17:15 horas.

Mayo 2017 (Dı́a)

Fecha 1 2 3 4 5

Mı́nimo 26.20 26.30 29.80 25.85 22.30

Primer cuartil 29.27 29.12 32.69 27.16 26.35

Mediana 30.75 30.75 34.20 28.83 27.60

Media 30.37 30.18 33.80 28.76 27.48

Tercer cuartil 31.80 31.23 34.92 29.64 29.00

Máximo 33.35 32.70 36.60 33.55 30.15

Desviación estándar 1.7757 1.6773 1.8991 2.0967 2.1824

Varianza 3.153014 2.8133 3.6065 4.3961 4.7627

Asimetŕıa -0.4550 -0.5427 -0.6026 0.6553 -0.8269

Número de datos 20 20 18 16 19

En la Tabla 3.1 aparece el resumen estad́ıstico de los datos de cada d́ıa. Se
observa que en general el periodo de quince minutos más caluroso fue el del 3
de mayo, en tanto que tiene los registros más altos en los primeros seis rubros
del resumen. Es importante también señalar que los coeficientes de asimetŕıa
se encuentran todos dentro del rango de ±1, por lo que se procedió al uso de
estos datos sin realizarles ningún tipo de transformación adicional.
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Estimación del variograma

La Figura 3.4 muestra el variograma emṕırico de los datos que se analizan
en esta sección, mientras que la Figura 3.5 muestra el variograma muestral que
toma en cuenta la cantidad de diez intervalos y que abarca hasta la mitad de la
distancia máxima dmáx = 20.016 km, es decir, el variograma muestral toma en
cuenta hasta una distancia dmáx

2 = 10.008 km. Para elaborar a partir de éste el
variograma muestral, se utilizan los datos que aparecen en la Tabla 3.2.

Tabla 3.2: Intervalos de distancia, semivarianzas y conteo de estimaciones de las temperaturas
registradas del 1 al 5 de mayo de 2017, de las 17:00 a las 17:15 horas.

Distancia
(km)

Semivarianza
Número de

estimaciones

0.500 1.629 5

1.501 4.021 31

2.502 3.402 63

3.503 4.535 46

4.504 4.370 48

5.504 3.879 51

6.505 4.646 47

7.506 3.597 40

8.507 4.642 26

9.508 4.072 51

Se observa que la semivarianza del primer intervalo vale alrededor de la mi-
tad de las demás semivarianzas, y que a partir del segundo intervalo, centrado
en la distancia h = 1.501 km, las semivarianzas dejan de disminuir, y llegan a
estabilizarse. Por lo tanto, es probable que el rango del variograma tenga un
valor parecido a éste.
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Figura 3.4: Variograma emṕırico de las temperaturas registradas del 1 al 5 de mayo de 2017,
de las 17:00 a las 17:15 horas.

Figura 3.5: Variograma muestral de las temperaturas registradas del 1 al 5 de mayo de 2017
de las 17:00 a las 17:15 horas.
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Modelo de ajuste del variograma

Posteriormente, se aplicaron los tres tipos de modelos de ajuste sobre el
variograma muestral para obtener los parámetros mostrados en la Tabla 3.3.
Para medir la discrepancia entre el modelo de estimación y los datos se calculó
la suma de residuos cuadrados (SRC) y la media de residuos cuadrados (MRC).

Las gráficas de los modelos de ajuste exponencial, esférico y gaussiano pue-
den apreciarse en la ĺıneas curvas en las las Figuras 3.6a, 3.6b y 3.6c, respecti-
vamente. Cabe mencionar que el comportamiento de los modelos son acotados,
por lo que puede decirse que los modelos cumplen con la hipótesis de estacio-
nariedad.

Tabla 3.3: Parámetros de los modelos de ajuste para el variograma del 1 al 5 de mayo de
17:00 a 17:15 horas

Tipo de modelo Parámetros del modelo Discrepancia

c0 c a (km) SRC MRC

Modelo exponencial 0 4.22406 0.845 1.7467 0.17467

Modelo esférico 0 4.14577 1.808 1.6321 0.16321

Modelo gaussiano 0.50352 3.64024 0.822 1.6274 0.16274

Tabla 3.4: Parámetros del variograma para cada modelo de ajuste del 1 al 5 de mayo de 17:00
a 17:15 horas

Tipo de modelo Varianza nugget Umbral Rango efectivo (km)

Modelo exponencial 0 4.22406 2.535

Modelo esférico 0 4.14577 1.808

Modelo gaussiano 0.50352 4.14376 1.423
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(a) Modelo de ajuste exponencial (b) Modelo de ajuste esférico

(c) Modelo de ajuste gaussiano

Figura 3.6: Modelo de ajuste exponencial (a), esférico (b) y gaussiano (c) para el variograma
del 1 al 5 de mayo de 17:00 a 17:15 horas sobre datos de temperatura.

De las tres estimaciones, según la SRC es el modelo gaussiano el que mejor se
ajusta al variograma muestral. Este modelo, aplicado al variograma muestral,
tiene un umbral de 4.14376 y un rango efectivo de 1.423 km. Dichos parámetros
se muestran en la Tabla 3.4, junto con los correspondientes a los demás modelos.

Interpolación usando kriging

Una vez obtenidos los modelos de variograma es posible interpolar usando
kriging ordinario para obtener las estimaciones de temperatura para todos los
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puntos dentro del AMM. En la Figura 3.7 aparecen las mediciones de tempera-
tura por estación, registradas el primero de mayo de 2017. Conviene recordar
que no todas las estaciones arrojaron datos durante ese intervalo y que si una
estación registró dos o más datos, se tomó en cuenta el promedio de éstos como
la medición final de dicha estación.

Es con base en las observaciones que aparecen en la Figura 3.7 que se es-
timan las temperaturas en los demás puntos de la ciudad. En la Figura 3.8 se
muestran los mapas con las estimaciones basadas en el modelo exponencial, en
la Figura 3.9 las basadas en el modelo esférico y en la la Figura 3.10 las del
modelo gaussiano. Una caracteŕıstica común de las tres estimaciones es que se
registran menores temperaturas en las estaciones cercanas a la Sierra Madre
Oriental, en particular las que son cercanas al Parque Ecológico Chipinque,
y que en las estaciones cercanas a la zona central de Monterrey se registran
temperaturas mayores.

Se observa en los mapas con las estimaciones que en las zonas suficientemen-
te alejadas de las estaciones activas las estimaciones de temperatura se vuelven
homogéneas, mientras que las estimaciones tienden a variar más conforme la
distancia a los puntos de medición disminuye, ya que cuando la distancia so-
brepasa el rango efectivo del modelo de variograma, la correlación espacial de
la función aleatoria se vuelve inapreciable. Al momento de estimar la tempera-
tura de algún lugar suficientemente alejado del resto de los puntos muestrales,
el peso de éstos en el estimador se homogeneizan puesto que la correlación
espacial con cada uno de ellos es inapreciable y, por lo tanto, se considera la
misma hacia cada uno.
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Figura 3.7: Lecturas de temperatura de las estaciones activas del d́ıa primero de mayo de
2017, de las 17:00 a las 17:15
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Figura 3.8: Estimación de temperatura del d́ıa primero de mayo de 2017, de las 17:00 a las
17:15. Modelo exponencial.
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Figura 3.9: Estimación de temperatura del d́ıa primero de mayo de 2017, de las 17:00 a las
17:15. Modelo esférico.
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Figura 3.10: Estimación de temperatura del d́ıa primero de mayo de 2017, de las 17:00 a las
17:15. Modelo gaussiano.
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3.2. Análisis del 1 al 5 mayo de 2017, de 00:00 a 00:15

Como segunda parte de este caṕıtulo se muestra la estimación de las tem-
peraturas de la madrugada del primero de mayo usando kriging universal. Para
calcular el variograma se usarán las semivarianzas estimadas del d́ıa 1 al 5 de
mayo en el mismo intervalo de tiempo, y estos cinco bloques de datos estarán
sujetos al análisis preliminar.

Análisis preliminar

Para tres de las noches se detectaron valores at́ıpicos, mostrados en la Figura
3.11, que fueron omitidos provisionalmente para la construcción del modelo de
variograma. Para la detección de valores at́ıpicos en este caso se utilizó el doble
del rango intercuart́ılico como parámetro.

Figura 3.11: Box-plot de las temperaturas registradas del 1 al 5 de mayo de 2017, de las 00:00
a las 00:15 horas.

Habiendo omitido los valores mencionados, se muestra en la Tabla 3.5 el
resumen estad́ıstico de los datos modificados. En cada bloque existen alrededor
de veinte estaciones con lecturas disponibles. Se puede decir que, en general, la
temperatura fue más baja en el periodo que correspond́ıa al 5 de mayo y más
alta en el periodo correspondiente al 4 de mayo. También se observa que, en
los cinco casos, el coeficiente de asimetŕıa se mantiene nuevamente dentro del
rango de ±1.
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Tabla 3.5: Resumen estad́ıstico de las temperaturas registradas del 1 al 5 de mayo de 2017,
de las 00:00 a las 00:15 horas.

Mayo 2017 (Dı́a)

Fecha 1 2 3 4 5

Mı́nimo 18.70 19.87 19.90 24.73 13.85

Primer cuartil 22.50 23.45 24.27 27.66 19.60

Mediana 23.14 24.12 25.48 27.90 22.70

Media 23.64 24.16 25.02 28.04 21.90

Tercer cuartil 25.30 25.31 26.55 28.88 24.40

Máximo 26.35 26.75 28.90 30.80 26.40

Desviación estándar 1.9876 1.7671 2.2576 1.6718 3.7535

Varianza 3.9505 3.1224 5.0967 2.7950 14.0891

Asimetŕıa -0.4553 -0.7881 -0.6359 -0.3115 -0.8685

Número de datos 18 20 20 18 17

Estimación del variograma

Figura 3.12: Variograma emṕırico de las temperaturas registradas del 1 al 5 de mayo de 2017,
de las 00:00 a las 00:15 horas.

Se muestra en la Figura 3.12 la gráfica del variograma emṕırico, la primera
aproximación al modelo final de variograma. A partir de las semivarianzas que
alĺı se muestran se agruparon en diez intervalos que abarcan hasta una distancia
0.45 · dmáx = 0.45 · 20.016 km = 9.007 km. Se eligió el factor 0.45 para definir
el alcance del variograma muestral sobre el factor 0.5 puesto que al usar el
segundo, en el último intervalo, centrado en la distancia h = 9.508, se obtiene
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12.17085 como estimación de la semivarianza, que puede considerarse un valor
inusualmente alto si se compara con las semivarianzas vecinas (véase Figura
3.14) y, por lo tanto, afectaŕıa el modelo de ajuste del variograma.

Tabla 3.6: Intervalos de distancia, semivarianzas y conteo de estimaciones de las temperaturas
registradas del 1 al 5 de mayo de 2017, de las 00:00 a las 00:15 horas.

Distancia
(km)

Semivarianza
Número de

estimaciones

0.450 1.68881 5

1.351 2.65779 25

2.252 2.62266 50

3.153 3.82046 38

4.053 5.14339 52

4.954 5.51016 35

5.855 7.02178 52

6.755 5.82723 40

7.656 7.91015 37

8.557 6.31689 21

Figura 3.13: Variograma muestral de las temperaturas registradas del 1 al 5 de mayo de 2017
de las 00:00 a las 00:15 horas.

Las estimaciones de las semivarianzas según el intervalo se muestran en la
Tabla 3.6. Puede notarse que los valores de semivarianza siguen en aumento
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Figura 3.14: Variograma emṕırico (extendido) de las temperaturas registradas del 1 al 5 de
mayo de 2017, de las 00:00 a las 00:15 horas.

hasta una distancia cercana a 6 km, por lo que es posible el rango del vario-
grama adquiera un valor cercano a éste. La gráfica donde se ilustran los datos
anteriores aparece en la Figura 3.13. Observando dicha ilustración, no pare-
ce tan trivial observar el umbral del variograma, ya que, en las últimas cinco
distancias graficadas, el valor de las semivarianzas oscila.

Modelo de ajuste del variograma

Al variograma muestral se ajustaron los tres modelos sujetos a análisis.
Los parámetros obtenidos al hacer el ajuste son los que aparecen en la Tabla
3.7. Las primeras tres columnas incluyen los parámetros de cada modelo, y las
últimas dos columnas muestran la SRC y la MRC como indicadores de ajuste
entre la estimación y los datos.

Tabla 3.7: Parámetros de los modelos de ajuste para el variograma del 1 al 5 de mayo de
00:00 a 00:15 horas

Tipo de modelo Parámetros del modelo Discrepancia

c0 c a (km) SRC MRC

Modelo exponencial 0.82784 8.72671 6.460 4.2212 0.42212

Modelo esférico 0.92062 6.01140 8.327 3.5408 0.35408

Modelo gaussiano 1.68799 5.37144 4.186 3.2272 0.32272
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Tabla 3.8: Parámetros del variograma para cada modelo de ajuste del 1 al 5 de mayo de 00:00
a 00:15 horas

Tipo de modelo Varianza nugget Umbral Rango efectivo (km)

Modelo exponencial 0.82784 9.55455 19.378

Modelo esférico 0.92062 6.93202 8.327

Modelo gaussiano 1.68799 7.05943 7.242

A continuación se muestran las gráficas de cada uno de los modelos aplicados
sobre el variograma muestral. La Figura 3.15a representa el modelo exponen-
cial, la Figura 3.15b el modelo esférico y la Figura 3.15c el modelo gaussiano.
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(a) Modelo de ajuste exponencial (b) Modelo de ajuste esférico

(c) Modelo de ajuste gaussiano

Figura 3.15: Modelo de ajuste exponencial (a), esférico (b) y gaussiano (c) para el variograma
del 1 al 5 de mayo de 00:00 a 00:15 horas sobre los datos de temperatura.

El modelo gaussiano es el modelo que mejor ajusta sobre los datos con una
media de residuos cuadrados de 0.32272. También es este modelo el que tiene
un rango efectivo menor. Es importante señalar que el modelo con mayor rango
efectivo es el exponencial, con 19.378 km, que es menor que la distancia máxima
por poco menos de un kilómetro. Esto implicará que el variograma esté alejado
de su umbral a lo largo de un rango de distancia muy extenso en comparación
de las distancias entre las estaciones. Por lo tanto, podŕıa esperarse que el área
del mapa donde las estimaciones vaŕıan sea más extensa cuando se utiliza como
base el modelo exponencial que cuando se implementa el kriging con los demás
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modelos.

Interpolación usando kriging

El promedio de las mediciones registradas por estación activa de las 00:00
a las 00:15 se muestran en la Figura 3.16. A partir de ellos se realiza el kriging
ordinario para interpolar la temperatura en cada punto del AMM el d́ıa primero
de mayo en el bloque de tiempo mencionado.

Figura 3.16: Lecturas de las estaciones activas del d́ıa primero de mayo de 2017, de las 00:00
a las 00:15

La interpolación basada en el modelo exponencial se muestra en la Figura
3.17, en la Figura 3.18 está el mapa de estimaciones producido por el modelo
esférico y en la Figura 3.19 aparece la estimación a partir del modelo gaus-
siano. Notamos que las temperaturas más bajas se concentran en la zona sur
del AMM, cerca de las estaciones ubicadas en el Parque Ecológico Chipinque,
mientras que las temperaturas más altas se concentran en la zona centro y
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norte del AMM.

En general, y sobre todo con el modelo exponencial, el área en que la estima-
ción vaŕıa es mayor que en el caso de las temperaturas en la sección anterior.
Esto es entendible dado que el rango del variograma en este caso tiene una
magnitud cercana a la distancia máxima entre estaciones.

Figura 3.17: Estimación de las temperaturas del d́ıa primero de mayo de 2017, de las 00:00
a las 00:15. Modelo exponencial.
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Figura 3.18: Estimación de las temperaturas del d́ıa primero de mayo de 2017, de las 00:00
a las 00:15. Modelo esférico.
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Figura 3.19: Estimación de las temperaturas del d́ıa primero de mayo de 2017, de las 00:00
a las 00:15. Modelo gaussiano.



Caṕıtulo 4

Aplicación de kriging en datos de
humedad relativa

Al igual que en el caṕıtulo anterior, para modelar la correlación espacial
se utilizaron las semivarianzas del 1 al 5 de mayo de 2017, en los mismos pe-
riodos de quince minutos. Además, no se tomaron en cuenta las mediciones
de la estación ubicada en las coordenadas (−100.414o, 25.7415o) en ninguna
de las dos secciones, ya que dificultaba la estimación el variograma, aśı como
también se omitieron las mediciones de la estación ubicada en las coordenadas
(−100.34o, 25.6726o) para el análisis de 00:00 a 00:15. Se muestran en las Figu-
ras 4.1 y 4.2 cómo luciŕıan los variogramas si se no se omitieran las estaciones
mencionadas en las secciones 4.1 y en 4.2, respectivamente.

(a) Variograma emṕırico. (b) Variograma muestral.

Figura 4.1: Variograma emṕırico (a) y muestral (b) del 1 al 5 de mayo de 2017, de las
17:00 a las 17:15 horas, incluyendo las estaciones en las coordenadas (−100.414o, 25.7415o)
y (−100.34o, 25.6726o).
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(a) Variograma emṕırico. (b) Variograma muestral.

Figura 4.2: Variograma emṕırico (a) y muestral (b) del 1 al 5 de mayo de 2017, de las
00:00 a las 00:15 horas, incluyendo las estaciones en las coordenadas (−100.414o, 25.7415o)
y (−100.34o, 25.6726o).

4.1. Análisis del 1 al 5 mayo de 2017, de 17:00 a 17:15

En esta sección se estimó el porcentaje de humedad en cada punto del AMM
en el intervalo de las 17:00 a las 17:15 del d́ıa primero de mayo de 2017.

Análisis preliminar

Se sometieron al análisis preliminar los datos de los cinco primeros d́ıas de
mayo, ya que seŕıan estos cinco bloques de datos que se usaŕıan para elaborar
el variograma. La primera tarea de este análisis fue descartar los valores at́ıpi-
cos de los datos y como parámetro para detectar este tipo de valores se usó el
doble del rango intercuart́ılico. La Figura 4.3 muestra que en este caso śı hubo
varias mediciones at́ıpicas en cada uno de los d́ıas. Estas mediciones no serán
tomadas en cuenta para elaborar el modelo de variograma.

Una vez omitidas las mediciones mencionadas, se obtiene el resumen es-
tad́ıstico de cada uno de los d́ıas mostrados en la Tabla 4.1. El d́ıa con mayor
humedad fue el 3 de mayo, mientras que el d́ıa con menor ı́ndice de humedad
fue el primero de mayo. Además, es importante notar que los ı́ndices de asi-
metŕıa se mantienen dentro del rango de ±1 en todos los casos, por lo que no se
hará ninguna otra transformación a los datos antes de estimar los variogramas.
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Figura 4.3: Box-plot de los ı́ndices de humedad registrados del 1 al 5 de mayo de 2017, de
las 17:00 a las 17:15

Tabla 4.1: Resumen estad́ıstico de los ı́ndices de humedad registrados del 1 al 5 de mayo de
2017, de las 17:00 a las 17:15 horas.

Mayo 2017 (Dı́a)

Fecha 1 2 3 4 5

Mı́nimo 17.50 37.50 38.00 28.00 29.50

Primer cuartil 26.12 40.5 42.00 29.58 34.33

Mediana 28.00 43.00 44.00 31.00 37.00

Media 28.31 43.0 45.03 32.31 36.78

Tercer cuartil 31.00 45.00 48.00 36.50 39.00

Máximo 36.00 53.00 54.00 42.00 47.00

Desviación estándar 4.5772 3.7006 4.4458 6.1412 4.2962

Varianza 20.9506 13.6944 19.7647 37.7138 18.4575

Asimetŕıa -0.3337 0.7400 0.4712 -0.6889 0.5773

Número de datos 18 19 17 15 17

Estimación del variograma

La primera etapa de esta parte del proceso es la elaboración del variogra-
ma emṕırico, el cual se muestra en la Figura 4.4. A partir de los datos que
arrojó este último, se calculó el variograma muestral, que en este caso toma
en cuenta diez intervalos, y que abarca hasta la mitad de la distancia máxima
dmáx = 20.016 km, que es dmáx

2 = 10.008 km. En la Tabla 4.2 se muestran los
intervalos de distancia y semivarianzas que componen el variograma muestral,
mientras que su gráfica correspondiente aparece en la Figura 4.5.
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Figura 4.4: Variograma emṕırico de los ı́ndices de humedad registrados del 1 al 5 de mayo
de 2017, de las 17:00 a las 17:15 horas.

Es probable que el rango de este variograma sea alrededor de 7 km puesto
que es a partir del séptimo intervalo (que corresponde a la distancia h = 6.505)
que las semivarianzas dejan de ir en aumento. Sin embargo, cabe señalar que a
partir de este intervalo las semivarianzas no se estabilizan y, en cambio, oscilan
considerablemente.

Tabla 4.2: Intervalos de distancia, semivarianza y conteo de estimaciones de los ı́ndices de
humedad registrados del 1 al 5 de mayo de 2017, de las 17:00 a las 17:15 horas.

Distancia
(km)

Semivarianza
Número de

estimaciones

0.500 4.72500 5

1.501 14.19643 21

2.502 14.21965 54

3.503 24.51659 36

4.504 20.19520 37

5.504 21.89410 40

6.505 39.57385 41

7.506 29.86071 35

8.507 13.86111 18

9.508 21.32321 48
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Figura 4.5: Variograma muestral de los datos de humedad relativa registrados del 1 al 5 de
mayo de 2017 de las 17:00 a las 17:15 horas.

Modelo de ajuste del variograma

Los tres modelos de ajuste fueron aplicados sobre el variograma muestral,
con los cuales se obtuvieron los parámetros mostrados en la Tabla 4.3. También
se incluyen como indicador de ajuste del modelo la SRC y la MRC de los datos
y la estimación del modelo, siendo el modelo esférico el que se ajusta mejor a
los datos. Este modelo tiene umbral de 25.62683 y un rango de 6.520 km. Estos
parámetros y los que corresponden a los demás modelos aparecen en la Tabla
4.4.

Tabla 4.3: Parámetros de los modelos de ajuste para el variograma del 1 al 5 de mayo de
17:00 a 17:15 horas

Tipo de modelo Parámetros del modelo Discrepancia

c0 c a (km) SRC MRC

Modelo exponencial 0 25.41365 1.951 433.9770 43.39770

Modelo esférico 4.29628 21.33055 6.520 421.8014 42.18014

Modelo gaussiano 5.57094 19.39287 4.561 426.4914 42.64914
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Tabla 4.4: Parámetros del variograma para cada modelo de ajuste del 1 al 5 de mayo de 17:00
a 17:15 horas

Tipo de modelo Varianza nugget Umbral Rango efectivo (km)

Modelo exponencial 0 25.41365 5.854

Modelo esférico 4.29628 25.62683 6.520

Modelo gaussiano 5.57094 24.96381 2.344

Las gráficas de cada uno de los modelos de ajuste exponencial, esférico y
gaussiano, aplicados al variograma muestral, se muestran en las Figuras 4.6a,
4.6b y 4.6c, respectivamente. En los tres casos los modelos tienen umbral y son
acotados, por lo que se interpreta que cumple con la hipótesis de estacionarie-
dad.
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(a) Modelo de ajuste exponencial (b) Modelo de ajuste esférico

(c) Modelo de ajuste gaussiano

Figura 4.6: Modelo de ajuste exponencial (a), esférico (b) y gaussiano (c) para el variograma
del 1 al 5 de mayo de 17:00 a 17:15 horas.

Interpolación usando kriging

Por último, se realiza la interpolación usando el estimador kriging ordina-
rio para obtener las aproximaciones de la humedad relativa en cada punto del
AMM, espećıficamente en el primer d́ıa de mayo de 2017, de las 17:00 a las
17:15.

Las observaciones de este modelo geoestad́ıstico se muestran la Figura 4.7,
y es a partir de éstas que se realiza la interpolación. En la Figura 4.8 se muestra
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la estimación basada en el modelo exponencial, en la Figura 4.9 la estimación
del modelo esférico y, por último, en la Figura 4.10, la construida a partir del
gaussiano.

De las estimaciones notamos que la zona norte y central del municipio de
Monterrey son regiones donde parece haber menor humedad. En cambio, la
zona sur de San Pedro Garza Garćıa, cercana al Parque Ecológico Chipinque,
registra un mayor ı́ndice de humedad.

Figura 4.7: Lecturas de las estaciones activas del d́ıa primero de mayo de 2017, de las 17:00
a las 17:15
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Figura 4.8: Estimación de los ı́ndices de humedad relativa del d́ıa primero de mayo de 2017,
de las 17:00 a las 17:15. Modelo exponencial.
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Figura 4.9: Estimación de los ı́nidices de humedad relativa del d́ıa primero de mayo de 2017,
de las 17:00 a las 17:15. Modelo esférico.
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Figura 4.10: Estimación de los ı́ndices de humedad relativa del d́ıa primero de mayo de 2017,
de las 17:00 a las 17:15. Modelo gaussiano.

Puede observarse que el rango de los modelos de variograma fue mayor al
estimar la humedad que cuando se estimó la temperatura, y esto se traduce en
que el área donde las estimaciones vaŕıan por la influencia de las mediciones
sobre el estimador es más extensa que en el caso anterior. Fuera de esta área
de influencia, al igual que en el caṕıtulo anterior, las estimaciones se vuelven
homogéneas.
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4.2. Análisis del 1 al 5 mayo de 2017, de 00:00 a 00:15

En esta sección se analizan y procesan los datos obtenidos de las mediciones
de 1 al 5 de mayo de las 00:00 a las 00:15 para estimar el ı́ndice de humedad
en cada punto del AMM usando kriging ordinario.

Análisis preliminar

El análisis preliminar de los datos arroja que en efecto hubo algunas me-
diciones at́ıpicas en los d́ıas 2, 3 y 4 de mayo, como se puede observar en los
puntos fuera de los box-plot en la Figura 4.11. En este caso, se utilizó como
parámetro para detectar este tipo de valores el doble del rango intercuart́ılico.

Figura 4.11: Box-plot de los ı́ndices de humedad registrados del 1 al 5 de mayo de 2017, de
las 00:00 a las 00:15 horas.

Los bloques de datos se mantuvieron dentro del rango de ±1 en cuanto
al coeficiente de asimetŕıa. Según el resumen estad́ıstico en la Tabla 4.5, la
variación en el ı́ndice de humedad del d́ıa 1 y 5 de mayo fue notoriamente
mayor que la del resto de los d́ıas.
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Tabla 4.5: Resumen estad́ıstico de los datos de humedad relativa registrados del 1 al 5 de
mayo de 2017, de las 00:00 a las 00:15 horas.

Mayo 2017 (Dı́a)

Fecha 1 2 3 4 5

Mı́nimo 12.00 32.00 42.50 49.00 14.00

Primer cuartil 31.00 36.00 58.50 54.29 42.00

Mediana 34.50 38.00 62.00 56.00 47.00

Media 36.92 38.33 63.18 55.96 51.26

Tercer cuartil 42.00 39.88 69.50 57.25 64.00

Máximo 61.33 46.67 78.00 63.50 85.00

Desviación estándar 12.7916 3.9087 8.3453 3.4338 17.5055

Varianza 163.6239 15.2778 69.6447 11.7907 306.4412

Asimetŕıa 0.30889 0.53353 -0.36258 0.24141 0.15607

Número de datos 21 18 19 16 17

Estimación del variograma

El variograma emṕırico se muestra en la Figura 4.12. Para elaborar el vario-
grama muestral, las semivarianzas se agruparon en diez intervalos que abarcan
hasta la mitad de la distancia máxima dmáx

2 = 20.016
2 = 10.008 km, y las esti-

maciones de semivarianza por intervalo se muestran en la Tabla 4.6 y su gráfica
se ilustra en la Figura 4.13 .

Figura 4.12: Variograma emṕırico de los datos de humedad relativa registrados del 1 al 5 de
mayo de 2017, de las 00:00 a las 00:15 horas.
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Tabla 4.6: Intervalos de distancia, semivarianzas y conteo de estimaciones de los datos de
humedad relativa registrados del 1 al 5 de mayo de 2017, de las 00:00 a las 00:15 horas.

Distancia
(km)

Semivarianza
Número de

estimaciones

0.500 53.32500 5

1.501 72.00617 27

2.502 127.59579 58

3.503 110.04380 39

4.504 153.33559 43

5.504 101.78395 45

6.505 145.04663 42

7.506 156.23198 37

8.507 221.38068 22

9.508 143.60289 49

Figura 4.13: Variograma muestral de los datos de humedad relativa registrados del 1 al 5 de
mayo de 2017 de las 00:00 a las 00:15 horas.
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Modelo de ajuste del variograma

Se aplican los tres modelos de ajuste para estimar el variograma.

Tabla 4.7: Parámetros de los modelos de ajuste para el variograma del 1 al 5 de mayo de
00:00 a 00:15 horas para los datos de humedad relativa

Tipo de modelo Parámetros del modelo Discrepancia

c0 c a (km) SRC MRC

Modelo exponencial 41.29007 153.36829 5.007 6890.792 689.0792

Modelo esférico 52.02263 118.11461 9.4399 6970.295 697.0295

Modelo gaussiano 68.89017 102.58372 4.751 7629.947 762.9947

Tabla 4.8: Parámetros del variograma para cada modelo de ajuste del 1 al 5 de mayo de 00:00
a 00:15 horas par los datos de humedad relativa

Tipo de modelo Varianza nugget Umbral Rango efectivo (km)

Modelo exponencial 41.29007 194.6584 15.021

Modelo esférico 52.02263 170.1372 9.440

Modelo gaussiano 68.89017 171.4739 8.219
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(a) Ajuste exponencial (b) Ajuste esférico

(c) Ajuste gaussiano

Figura 4.14: Modelo de ajuste exponencial (a), esférico (b) y gaussiano (c) para el variograma
del 1 al 5 de mayo de 00:00 a 00:15 horas

Interpolación usando kriging

El promedio de las mediciones registradas por estación activa de las 00:00
a las 00:15 se muestran en la Figura 4.15. A partir de ellos se realiza el kriging
ordinario para interpolar los ı́ndices de humedad relativa en cada punto del
AMM el d́ıa primero de mayo en el bloque de tiempo mencionado.

La interpolación basada en el modelo exponencial se muestra en la Figura
4.16, en la Figura 4.17 está el mapa de estimaciones producido por el modelo
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esférico y en la Figura 4.18 aparece la estimación a partir del modelo gaus-
siano. Notamos que el ı́ndice de humedad más bajo se concentra en la zona sur
del AMM, cerca de las estaciones ubicadas en el Parque Ecológico Chipinque,
mientras que el ı́ndice de humedad más alto se concentró en la zona centro y
poniente del AMM.

Figura 4.15: Lecturas de las estaciones activas del d́ıa primero de mayo de 2017, de las 00:00
a las 00:15 para los datos de humedad relativa
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Figura 4.16: Estimación del ı́ndice de humedad relativa del d́ıa primero de mayo de 2017, de
las 00:00 a las 00:15. Modelo exponencial.
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Figura 4.17: Estimación del ı́ndice de humedad relativa del d́ıa primero de mayo de 2017, de
las 00:00 a las 00:15. Modelo esférico.
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Figura 4.18: Estimación del ı́ndice de humedad relativa del d́ıa primero de mayo de 2017, de
las 00:00 a las 00:15. Modelo gaussiano.



Caṕıtulo 5

Aplicación de kriging en datos de
presión atmosférica

En este caṕıtulo se estima la presión atmosférica en el AMM usando kriging
ordinario. La unidad en la que está expresada esta variable es el hectopascal
(hPa).

5.1. Análisis del 1 al 5 de mayo de 2017, de 17:00 a 17:15

En esta sección se estimó la presión atmosférica en el AMM durante el
intervalo de las 17:00 a las 17:15 del primero de mayo de 2017. Para estimar el
variograma se usaron de nuevo las semivarianzas del 1 al 5 de mayo de 2017,
durante el mismo periodo de quince minutos.

Análisis preliminar

Se realizó el análisis preliminar sobre las mediciones registradas con las que
se realizará el variograma, para ver si existen valores at́ıpicos y si están dentro
del rango aceptable de asimetŕıa. En este caso, para detectar valores at́ıpicos
se usa como criterio el doble del rango intercuart́ılico. La Figura 5.1 muestra
que, en efecto, hubo valores at́ıpicos registrados en cada uno de los d́ıas y que
éstos se alejan considerablemente del resto de los datos. Para fines de la estima-
ción de los modelos de variograma estos valores se omiten de forma provisional.

Una vez que se omiten los valores fuera de rango, se realiza el resumen es-
tad́ıstico que se muestra en la Tabla 5.1, mientras que los box-plot se ven ahora
como se muestra en la Figura 5.2. Es importante remarcar que las mediciones
de este periodo no son todas simétricas, contrario a lo deseable. En cambio, las
mediciones del d́ıa 2, 4 y 5 de mayo están fuera del rango de asimetŕıa ±1. A
pesar de ello, se tomaron en cuenta los datos originales para el análisis puesto
que, al tratar de transformar los datos usando su logaritmo, no ocurrió ningún
cambio significativo: después de excluir valores fuera de rango, los coeficientes
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de asimetŕıa de los d́ıas 2, 4 y 5 pasaron de -1.4305, -1.3505 y -1.3601 a -1.4425,
-1.3601 y -1.3725, respectivamente.

Figura 5.1: Box-plot de la presión atmosférica registrada del 1 al 5 de mayo de 2017, de las
17:00 a las 17:15

Figura 5.2: Box-plot de la presión atmosférica registrada del 1 al 5 de mayo de 2017, de las
17:00 a las 17:15, sin tomar en cuenta valores at́ıpicos.
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Tabla 5.1: Resumen estad́ıstico de la presión atmosférica del 1 al 5 de mayo de 2017, de las
17:00 a las 17:15 horas.

Mayo 2017 (Dı́a)

Fecha 1 2 3 4 5

Mı́nimo 998.2 994.8 997.9 1003 1001

Primer cuartil 1009.2 1006.5 1003.3 1014 1013

Mediana 1013.0 1010.0 1006.9 1018 1016

Media 1011.3 1008.1 1005.7 1016 1014

Tercer cuartil 1014.9 1011.1 1008.2 1019 1018

Máximo 1020.7 1013.1 1010.7 1021 1020

Desviación estándar 5.2464 4.6055 3.6478 4.8421 4.6320

Varianza 27.5251 21.2109 13.3066 23.4461 21.4554

Asimetŕıa -0.7134 -1.4305 -0.6419 -1.3505 -1.3601

Número de datos 18 18 16 16 17

Estimación del variograma

En la Figura 5.3 se muestra el variograma emṕırico del modelo geoestad́ısti-
co de la presión atmosférica, que es el primer paso en el proceso de estimación.
Posteriormente se calculó el variograma muestral. A diferencia de los anterio-
res, en éste se utilizaron únicamente ocho intervalos, y éstos sólo abarcan una
proporción de 0.4 de la distancia máxima, es decir 2dmáx

5 = 2·19.036
5 = 7.614

km. Dicha proporción entra en el rango aceptable de
[

1
3 ,

1
2

]

Figura 5.3: Variograma emṕırico de la presión atmosférica registrada del 1 al 5 de mayo de
2017, de las 17:00 a las 17:15 horas.

Se tomaron parámetros distintos para este variograma muestral puesto que



82 CAPÍTULO 5. KRIGING EN DATOS DE PRESIÓN ATMOSFÉRICA

al estimar las semivarianzas para distancias mayores a 7.614 km, los valores os-
cilan fuertemente, y se presentan outliers. No se usaron diez intervalos puesto
que las estimaciones de las semivarianzas se vuelven dif́ıcil de modelar debido
a la poca cantidad de datos para estimar cada una.

Tabla 5.2: Intervalos de distancia, semivarianza y conteo de estimaciones de la presión at-
mosférica registrada del 1 al 5 de mayo de 2017, de las 17:00 a las 17:15 horas.

Distancia
(km)

Semivarianza
Número de

estimaciones

0.476 5.691889 5

1.428 11.780355 22

2.380 14.855405 40

3.331 16.157409 48

4.283 15.330935 32

5.235 17.583346 34

6.187 15.975430 43

7.139 16.447118 25

Figura 5.4: Variograma muestral de la presión atmosférica registrada del 1 al 5 de mayo de
2017 de las 17:00 a las 17:15 horas.

Se observa que a partir de la distancia h = 3.331 km la semivarianza deja



5.1. ANÁLISIS DEL 1 AL 5 DE MAYO DE 2017, DE 17:00 A 17:15 83

de incrementarse y parecen estabilizarse, por lo que es probable que el rango
de este variograma sea alrededor de dicha distancia.

Modelo de ajuste del variograma

En la Tabla 5.3 se muestran los parámetros obtenidos al aplicar los tres
tipos de modelos de ajuste sobre el variograma muestral. En las últimas dos
columnas se incluyen la SRC y la MRC como indicador de ajuste a los datos
del variograma muestral de cada modelo.

De acuerdo a dichos indicadores, es el modelo exponencial el que tiene me-
jor ajuste, con un umbral de 16.59939 y un rango efectivo de 3.358 km y sin
varianza nugget, parámetros que aparecen en la Tabla 5.4 junto con los que
corresponden a los demás modelos. El umbral de los tres modelos es, en ge-
neral, alrededor de 16.3, mientras que el rango efectivo vaŕıa de 2.6 km a 3.4 km.

Las gráficas de los tres modelos de ajuste, el exponencial, el esférico y el
gaussiano, se muestran en las Figuras 5.5a, 5.5b y 5.5c, respectivamente. En
los tres casos se puede suponer cierta la hipótesis de estacionariedad puesto
que los tres tienen umbral y son acotados.

Tabla 5.3: Parámetros de los modelos de ajuste para el variograma del 1 al 5 de mayo de
17:00 a 17:15 horas

Tipo de modelo Parámetros del modelo Discrepancia

c0 c a (km) SRC MRC

Modelo exponencial 0 16.59939 1.119 2.7015 0.33769

Modelo esférico 2.76674 13.50646 3.118 3.0432 0.38040

Modelo gaussiano 4.68212 11.58636 1.513 2.9879 0.37349

Tabla 5.4: Parámetros del variograma para cada modelo de ajuste del 1 al 5 de mayo de 17:00
a 17:15 horas

Tipo de modelo Varianza nugget Umbral Rango efectivo (km)

Modelo exponencial 0 16.59939 3.358

Modelo esférico 2.76674 16.27320 3.118

Modelo gaussiano 4.68212 16.26848 2.618
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(a) Modelo de ajuste exponencial (b) Modelo de ajuste esférico

(c) Modelo de ajuste gaussiano

Figura 5.5: Modelo de ajuste exponencial (a), esférico (b) y gaussiano (c) para el variograma
del 1 al 5 de mayo de 17:00 a 17:15

Interpolación usando kriging

Finalmente, se calculó la estimación de la presión atmosférica para cada
punto del AMM utilizando kriging ordinario sobre los promedios de lecturas
por cada estación del 1 de mayo de 2017, en el periodo de 15 minutos a partir
de las 17:00. Estas observaciones son mostradas en la Figura 5.6. La aplicación
de kriging ordinario basado en el modelo exponencial de variograma se muestra
en la Figura 5.7, el basado en el modelo esférico aparece en la Figura 5.8, y
por último la Figura 5.9 es la estimación hecha a partir del modelo gaussiano.
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Aunque, de acuerdo a estas imágenes, las tres estimaciones lucen muy simila-
res, la estimación basada en el modelo exponencial parece ser el mejor modelo
dado el ajuste que tuvo su variograma.

Antes de continuar, notamos que existen dos áreas que registran presión
atmosférica menor al resto, y están ubicadas en las faldas del Parque Ecológico
Chipinque, al sur de AMM y, más al norte de ésta, en la zona del cerro del
Obispado. Esto puede explicarse parcialmente a través de la fórmula barométri-
ca, que establece que, dada una temperatura constante, la presión atmosférica
depende de la altura:

P = P0 ·
[

T

T + L · h

] g·M
R·L

,

donde

P0 es la presión atmosférica promedio a nivel del mar: 1013.25 hPa,

T representa la temperatura (K). Puede considerarse como 298.15o K,
que en Celcius equivale a 25o C,

L es la tasa de cáıda de temperatura: −0.0065o K ·m−1,

h es la altura (m) sobre el nivel del mar,

R es la constante universal de los gases ideales: 8.3144598 J ·mol−1 ·K−1,

g es la aceleración gravitacional: 9.80665 m · s−2 y

M es la masa molar del aire terrestre: 0.0289644 kg ·mol−1.

Utilizando dicha fórmula con una altura h = 1, 260 m sobre el nivel del
mar, que según el Instituto Nacional de Estad́ıstica y Geograf́ıa (2014) es la
altura aproximada de la estación en las coordenadas (−100.379o, 25.6185o), en
la zona del Parque Ecológico Chipinque en San Pedro Garza Garćıa, la presión
atmosférica seŕıa P = 875.2635 hPa. Dicho valor teórico es similar al valor real
de 877 hPa.

Al hacer el mismo procedimiento con la estación ubicada en las coordena-
das (−100.341o, 25.673o), en el Cerro del Obispado, a una altura aproximada
de h = 700 m de acuerdo con el INEGI, se obtiene P = 933.8057 hPa. como
valor teórico de presión atmosférica, contra un valor real de 942.7 hPa.
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Figura 5.6: Lecturas de las estaciones activas del d́ıa primero de mayo de 2017, de las 17:00
a las 17:15
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Figura 5.7: Estimación de la presión atmosférica del d́ıa primero de mayo de 2017, de las
17:00 a las 17:15. Modelo exponencial.
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Figura 5.8: Estimación de la presión atmosférica del d́ıa primero de mayo de 2017, de las
17:00 a las 17:15. Modelo esférico.
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Figura 5.9: Estimación de la presión atmosférica del d́ıa primero de mayo de 2017, de las
17:00 a las 17:15. Modelo gaussiano.
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5.2. Análisis del 1 al 5 de mayo de 2017, de 00:00 a 00:15

La última colección de datos que fue analizada y utilizada para hacer kriging
fueron las mediciones de presión atmosférica registradas del 1 al 5 de mayo,
de las 00:00 a las 00:15 horas. Al igual que en la sección precedente, dichas
mediciones fueron registradas en hectopascales.

Análisis preliminar

Como primer tarea en este procedimiento, se considera un análisis prelimi-
nar para descartar posibles valores at́ıpicos en los datos. Como criterio para
descartar este tipo de valores se tomó como parámetro el doble del rango inter-
cuart́ılico. En la Figura 5.10 se muestra el box-plot de la presión atmosférica
registrada del 1 al 5 de mayo de 2017, de las 00:00 a las 00:15 horas. La inciden-
cia de valores fuera de rango es similar al caso anterior, y una vez omitidos el
box-plot de los datos actualizados se convierte en la mostrada en la Figura 5.11.

Figura 5.10: Box-plot de la presión atmosférica registrada del 1 al 5 de mayo de 2017, de las
00:00 a las 00:15 horas.

En promedio hubo 18 estaciones disponibles por d́ıa, y la noche con menos
estaciones fue la de la madrugada del 5 de mayo, con sólo 15 estaciones. Se
observa de la Figura 5.11 y puede corroborarse en la Tabla 5.5 que los d́ıas 3 y
4 son particularmente asimétricos, al tomar en cuenta que el ı́ndice de asimetŕıa
sale del rango de ±1. Se siguió trabajando con los datos originales puesto que,
al considerar los logaritmos de estos datos, después de haber descartado valores
at́ıpicos, los coeficientes de asimetŕıa de los d́ıas mencionados pasa de -1.3406
y -1.2675 a -1.3521 y -1.2772, respectivamente.
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Figura 5.11: Box-plot de la presión atmosférica registrada del 1 al 5 de mayo de 2017, de las
00:00 a las 00:15 horas. Valores at́ıpicos excluidos.

Tabla 5.5: Resumen estad́ıstico de los datos de presión atmosférica registrados del 1 al 5 de
mayo de 2017, de las 00:00 a las 00:15 horas.

Mayo 2017 (Dı́a)

Fecha 1 2 3 4 5

Mı́nimo 1001 999.9 996.8 999.9 1012

Primer cuartil 1013 1011.4 1008.4 1010.4 1017

Mediana 1016 1014.4 1011.7 1013.8 1020

Media 1015 1013.2 1009.7 1012.1 1019

Tercer cuartil 1018 1016.9 1013.0 1015.1 1021

Máximo 1024 1022.9 1015.1 1017.0 1023

Desviación estándar 5.3115 5.1633 4.6756 4.5658 2.9419

Varianza 28.2121 26.6600 21.8611 20.8466 8.6548

Asimetŕıa -0.7250 -0.7133 -1.3406 -1.2675 -0.6939

Número de datos 18 19 17 17 14

Estimación del variograma

Las semivarianzas en el variograma emṕırico, mostrado en la Figura 5.12, se
toman en cuenta hasta la distancia 0.6 · dmáx = 0.6 · 20.016 = 12.010 y se agru-
pan en diez intervalos para calcular el variograma muestral, que puede verse en
la Figura 5.13. En la Tabla 5.6 se incluyen las estimaciones de semiviarianza
por cada intervalo.
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Figura 5.12: Variograma emṕırico de los datos de presión atmosférica registrados del 1 al 5
de mayo de 2017, de las 00:00 a las 00:15 horas.

Figura 5.13: Variograma muestral de los datos de presión atmosférica registrados del 1 al 5
de mayo de 2017 de las 00:00 a las 00:15 horas.
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Tabla 5.6: Intervalos de distancia, semivarianzas y conteo de estimaciones de los datos de
presión atmosférica registrados del 1 al 5 de mayo de 2017, de las 00:00 a las 00:15 horas.

Distancia
(km)

Semivarianza
Número de

estimaciones

0.600 4.848028 10

1.801 10.350324 33

3.002 23.220810 47

4.203 21.078787 53

5.404 23.237322 44

6.605 23.033748 43

7.806 25.739302 44

9.007 21.847935 34

10.208 20.191612 54

11.409 23.539521 68



94 CAPÍTULO 5. KRIGING EN DATOS DE PRESIÓN ATMOSFÉRICA

En esta ocasión, el variograma muestral abarca más allá de la mitad de la
distancia máxima, contrario a lo que se hab́ıa recomendado en la sección 2.6.
Esto se debe a que, de considerar una distancia menor, el variograma no tiene
una forma que aparente convergencia asintótica, y por lo tanto, no se distingue
claramente el rango efectivo del modelo. Este fenómeno se puede apreciar en
la Figura 5.14.

Figura 5.14: Variograma muestral, calculado hasta una distancia de 10.008 km, de los datos
de presión atmosférica registrados del 1 al 5 de mayo de 2017 de las 00:00 a las 00:15 horas.

Modelo de ajuste del variograma

Se aplicaron sobre el variograma muestral los tres tipos de modelo de vario-
grama con los que se ha trabajado. Los parámetros obtenidos por cada modelo
se incluyen en la Tabla 5.7. La SRC y MRC indican que el modelo con mejor
ajuste es el gaussiano, cuyo rango efectivo es 1.73 · 2.163 = 3.742 km, que tiene
un umbral de 22.97531 y cuya varianza nugget es de 2.50788.

Tabla 5.7: Parámetros de los modelos de ajuste para el variograma del 1 al 5 de mayo de
00:00 a 00:15 horas

Tipo de modelo Parámetros del modelo Discrepancia

c0 c a (km) SRC MRC

Modelo exponencial 0 23.58123 1.928 59.96158 5.996158

Modelo esférico 0 22.80824 4.298 40.29131 4.029131

Modelo gaussiano 2.50788 20.46743 2.163 35.93564 3.593564
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Tabla 5.8: Parámetros del variograma para cada modelo de ajuste del 1 al 5 de mayo de 00:00
a 00:15 horas

Tipo de modelo Varianza nugget Umbral Rango efectivo (km)

Modelo exponencial 0 23.58123 5.784

Modelo esférico 0 22.80824 4.298

Modelo gaussiano 2.50788 22.97531 3.742

(a) Ajuste exponencial (b) Ajuste esférico

(c) Ajuste gaussiano

Figura 5.15: Modelo de ajuste exponencial (a), esférico (b) y gaussiano (c) para el variograma
del 1 al 5 de mayo de 00:00 a 00:15 horas
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La gráfica del modelo exponencial puede observarse en la Figura 5.15a, al
igual que las gráficas de los modelos esférico y gaussiano se incluyen en las
Figuras 5.15b y 5.15c, respectivamente.

Interpolación usando kriging

Por último, se muestran los mapas que incluyen las estimaciones por cada
punto del AMM. En la Figura 5.17 se encuentra la estimación basada en el
modelo exponencial, en la Figura 5.18 se encuentra la estimación basada en el
modelo esférico, y en la Figura 5.19, la elaborada a partir del modelo gaussiano.
Los datos muestrales sobre los que se hacen las estimaciones se pueden apreciar
en la Figura 5.16.

Figura 5.16: Lecturas de presión atmosférica de las estaciones activas del d́ıa primero de
mayo de 2017, de las 00:00 a las 00:15
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Figura 5.17: Estimación de la presión atmosférica del d́ıa primero de mayo de 2017, de las
00:00 a las 00:15. Modelo exponencial.
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Figura 5.18: Estimación de la presión atmosférica del d́ıa primero de mayo de 2017, de las
00:00 a las 00:15. Modelo esférico.
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Figura 5.19: Estimación de la presión atmosférica del d́ıa primero de mayo de 2017, de las
00:00 a las 00:15. Modelo gaussiano.





Caṕıtulo 6

Conclusión

Como fue mencionado en la sección 1.1, dos de los objetivos de esta tesis
eran el estudio del método de kriging como estimador de variables climatológi-
cas para el área metropolitana de Monterrey, aśı como identificar diferencias
entre la aplicación de este método en los contextos que aqúı se abordan. Esta
metodoloǵıa, junto con el análisis geoespacial propio de ella, se llevó a cabo en
los caṕıtulos 3, 4 y 5.

Durante el proceso de implementación se observaron algunas importantes
caracteŕısticas del modelo que deben ser tomadas en cuenta. En el proceso
de modelar la correlación espacial, se observó que fue bueno el ajuste de los
semivarianzas de la temperatura, y de la presión atmosférica durante el d́ıa,
presentados en el caṕıtulo 3 y en la sección 5.1, respectivamente. Por el con-
trario, en el caṕıtulo 4 se muestra que no hubo buen ajuste del variograma
muestral del ı́ndice de humedad en ninguno de los dos tiempos del d́ıa.

De los tres tipos de modelos estudiados, el gaussiano fue el que más veces se
ajustó mejor a los datos con tres casos: con datos de presión atmosférica a las
00:00 horas (Tabla 5.7) y con datos de temperatura a las 00:00 y 17:00 horas
(Tablas 3.7 y 3.3); seguido del modelo exponencial con dos casos: con datos
de presión atmosférica a las 17:00 horas (Tabla 5.3) y con datos de humedad
relativa a las 00:00 horas (Tabla 4.7); mientras que el último fue el esférico, que
sólo resultó tener mejor ajuste con las lecturas del ı́ndice de humedad obtenidas
durante el d́ıa (Tabla 4.3). Al analizar la temperatura, el modelo gaussiano tuvo
el mejor ajuste los dos momentos en que se hizo la estimación. En cuanto a las
demás variables, no hubo un modelo que ajustara mejor en ambos momentos
del d́ıa

Un aspecto a tomar en cuenta al utilizar este método de estimación para
distintos momentos del d́ıa son las diferencias entre los modelos de variograma
estimados para el d́ıa y para la noche. Al estudiar las tres variables clima-
tológicas, tanto la varianza nugget como el umbral y el rango de los modelos de
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variograma aumentaron considerablemente al cambiar de las mediciones obte-
nidas en el d́ıa a las de la noche. Esta observación fue particularmente notoria
al estimar la temperatura, donde el rango del variograma exponencial aumentó
de 2.535 km a 19.378 km (ver Tabla 3.8). Cabe mencionar también que, al esti-
mar la temperatura a las 17:00 horas, el rango de correlación espacial fue muy
pequeño y, como resultado, las estimaciones resultantes fueron homogéneas pa-
ra la mayor parte del AMM.

El análisis preliminar de los datos contempló, en lo general, excluir al-
gunas mediciones que dificultaban el estudio de la correlación espacial en la
que se elaboran los distintos modelos de variograma. En particular, se detectó
que, en los seis procesos de estimación, la estación ubicada en las coordenadas
(−100.414o, 25.7415o), al poniente del AMM, dificultaba la estimación el vario-
grama.

El relieve desigual de la ciudad es otra limitante del método de estima-
ción tal como fue planteado, que supone que las estaciones tienen condiciones
similares y, por lo tanto, omiten la altitud del terreno como variable. Según
el modelo geoestad́ıstico, dos estaciones a distancia h0, ubicadas en altitudes
similares, tienen la misma correlación espacial que dos estaciones a la misma
distancia, ubicadas en altitudes completamente distintas, aunque esto no sea
necesariamente cierto.

Una posible solución para tratar de reducir el impacto de este parámetro en
la que se hallan las estaciones es agregar algún factor que dependa linealmente
de la altitud. Dicho factor puede sumarse a las distintas mediciones para hacer
kriging sobre los datos modificados y, una vez realizada la interpolación, se
elimina dicho factor para estimar en cada punto.

Por último, cabe mencionar que se cumplió también con el último de los
objetivos planteados en la sección 1.1, que era hacer la implementación de kri-
ging en el paquete estad́ıstico R que pudiera adaptarse a distintos parámetros.
Gracias a esta implementación, este código podŕıa utilizarse en el futuro como
base para la estimación geoestad́ıstica de otra variable como la concentración
de contaminantes en el AMM. Asimismo, la información recabada de la es-
timación de variables meteorológicas y de contaminantes podŕıa utilizarse en
trabajos posteriores para analizar la correlación entre ellos en el contexto de la
metrópoli regiomontana.



Apéndice A

Código de R de las funciones
definidas para todo el proceso

Las funciones definidas en este código se utilizan tanto en el análisis preli-
minar (Apéndice B), como en el proceso de kriging (Apéndice C).

library("lubridate")

library("sp")

library("nnls")

library("calibrate")

library("ggplot2")

library("ggmap")

library("RColorBrewer")

library("moments")

rm(list=ls())

### Establecer el directorio correspondiente #####

setwd("/home/ferjosafath/Documents/Tesis/Codigo/")

##################################################

###########################

### get_obs ### =

##########################################################

# *** NOTA ***

# En esta funcion se modifica el tipo de dato a estudiar

#

# wdata ........... contiene los registros en intervalo de

# tiempo

# coord_stations ..son las coordenadas de las estaciones

# blocked ......... estaciones con valores atipicos

##########################################################

##########################################################

# Funcion addalpha () para incluir un nivel alfa a los

# colores para obtener transparencia

# Usar como: colorwithalpha = addalpha(color ,alphavalue)

# donde color puede ser , por ejemplo "#00007F" o un
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# alfa -valor esta en el rango (0,1]

##########################################################

addalpha <- function(colors , alpha=1.0) {

r = col2rgb(colors , alpha=T)

# Apply alpha

r[4 ,] = alpha*255

r = r/255.0

return(rgb(r[1 ,], r[2 ,], r[3 ,], r[4 ,]))

}

##########################################################

# la funcion colorRampPaletteAlpha () crea una paleta de

# colores incluyendo transparencia

# Usar como: colors = colorRampPaletteAlpha(basicColors ,

# resolution)

# donde basicColors es un arreglo de colores definiendo la

# paleta de colores , y resolution es el numero de colores

# diferentes a ser construidos dentro de la escla definida

# por los colores en basicColors

# Por ejemplo , para definir una escala linear de colores

# con 80 colores entre azul y rojo , uno tiene que definir

# > res = 80

# > mybasics = c("blue","red")

# > colors = colorRampPaletteAlpha(mybasics , res)

##########################################################

colorRampPaletteAlpha <- function(colors , n=32,

interpolate=’linear ’) {

# Create the color ramp normally

cr = colorRampPalette(colors ,interpolate=interpolate )(n)

# Find the alpha channel

a = col2rgb(colors , alpha=T)[4,]

# Interpolate

if (interpolate ==’linear ’) {

l = approx(a, n=n)

} else {

l = spline(a, n=n)

}

l$y[l$y > 255] = 255 # Clamp if spline is > 255

cr = addalpha(cr, l$y/255.0)

return(cr)

}

##########################################################

# Construccion del Jet color palette usando transparencias

##########################################################

JetPalletTransparency <- function(resolution ,alpha ){

col9 = addalpha("#00007F", alpha)

col8 = addalpha("blue" , alpha)

col7 = addalpha("#007FFF", alpha)
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col6 = addalpha("cyan" , alpha)

col5 = addalpha("#7FFF7F", alpha)

col4 = addalpha("yellow" , alpha)

col3 = addalpha("#FF7F00", alpha)

col2 = addalpha("red" , alpha)

col1 = addalpha("#7F0000", alpha)

basicColors = c(col1,col2,col3,col4,col5,col6,col7,col8,

col9)

colors = colorRampPaletteAlpha(basicColors , resolution)

return(colors)

}

##########################################################

# Construccion de la palteta de color azul usando

# transparencias

##########################################################

BluePalletTransparency <- function(resolution ,alpha){

col1 = addalpha("#0000FF", alpha)

col2 = addalpha("white", alpha)

basicColors = c(col1,col2)

colors = colorRampPaletteAlpha(basicColors , resolution)

return(colors)

}

##########################################################

# Construccion de la palteta de color rojo usando

# transparencias

##########################################################

RedPalletTransparency <- function(resolution ,alpha ){

col1 = addalpha("#EE0000", alpha)

col2 = addalpha("white", alpha)

basicColors = c(col1,col2)

colors = colorRampPaletteAlpha(basicColors , resolution)

return(colors)

}

############################################

# Plot de contorno llenado con transparencia

############################################

# Funcion para plotear los contornos llenados usando mapa

# de color predefinido

# Usar como: ContourLonLat(colormap ,lon ,lat ,z,

# contourlevels ,alpha ,

# extrapoints ,titletext ,keytext ,

# xlabel ,ylabel)

# donde el plot esta hecho usando los argumentos como

# sigue

# colormap: Cadena con el colormap ("Jet","Blue",

# "Red",etc.)

# lon , lat: Vectores de puntos de cuadricula en
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# direcciones de latitud y longitud

# z: Arreglo con los valores numericos a

# graficar

# contourlevels: Numero de contornos a considerar.

# Opcional ,el valor por default es 8

# alpha: Parametro de transparencia en (0,1].

# Opcional , valor por default 0.8

# extrapoints: Puntos adicionales a poner en la grafica

# como puntos negros

# titletext: Cadena con el titulo de la grafica

# keytext: Cadena a mostrar sobre la barra de color

# e.g. unidades. Opcional

# xlabel: Etiqueta del eje x. Opcional , el valor

# por default es "Longitude"

# xlabel: Etiqueta del eje y. Opcional , el valor

# por default es "Latitude"

##########################################################

ContourLonLat = function(colormap="Jet",lon ,lat ,z,

contourlevels=8,alpha=0.8,

linewidth=0,extrapoints ,

titletext ,keytext=" ",

xlabel ="Longitud",

ylabel ="Latitud"){

minz = min(z)

maxz = max(z)

switch(casefold(colormap),

"jet" = {pallet_transparency <-

JetPalletTransparency(contourlevels ,alpha)},

"blue"= {pallet_transparency <-

BluePalletTransparency(contourlevels ,alpha)},

"red" = {pallet_transparency <-

RedPalletTransparency(contourlevels ,alpha)},

print( paste("Colormap is not known. Known",

"maps are Jet ,Blue , Red") )

# Default statement

)

if (exists("pallet_transparency")){

ctlevels = seq(minz ,maxz ,

by=(maxz -minz )/( contourlevels -1))

z2 = z

ctlns = contourLines(lon ,lat ,z2, levels=ctlevels)

filled.contour(lon ,lat ,z,levels=ctlevels ,

col = pallet_transparency ,

plot.axes = {

for (j in 1:nrow(extrapoints )){

points(extrapoints[j,1],

extrapoints[j,2],

type="p",pch = 19)
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}

axis(1)

axis(2)

sapply(1:contourlevels ,

function(x) lines(ctlns [[x]][[2]],

ctlns[[x]][[3]],

lwd=linewidth ))

},

xlab = xlabel ,

ylab = ylabel ,

main = titletext ,

key.title = title(main = keytext)

)

}

else{

print("Plotinng simple contour plot")

}

}

get_obs <- function(wdata , coord_stations ,blocked = NULL){

#Obtener las temperaturas y el ID de las estaciones

######################################

#### TIPO DE DATO A OBTENER ####

######################################

tmpdata = wdata$PRESSURE

######################################

n_stations = length(coord_stations[,1])

id = wdata$ID_LOCATIONS_W

# Numero de lecturas durante el intervalo

n_lectures = length(tmpdata)

# La teperatura promedio de esa estacion durante el

# intervalo

temp_upd = rep(0, n_stations)

# EL numero de lecturas por estacion

count_station = rep(0,n_stations)

# Organizar los datos anteriores

for (i in 1:n_lectures) {

if (as.character(tmpdata[i]) != "NULL") {

# Convertir a promedio

x = as.numeric(as.character(tmpdata[i]))

temp_upd[id[i]] = temp_upd[id[i]]*

count_station[id[i]]

temp_upd[id[i]] = temp_upd[id[i]]+x

count_station[id[i]] = count_station[id[i]] + 1

temp_upd[id[i]] =
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temp_upd[id[i]]/ count_station[id[i]]

# Este proceso va actualizando el promedio de

# cada una de las estaciones

}

}

# Aqui ya tiene el promedio de las mediciones de cada

# estacion

for(i in 1:n_stations) {

if(count_station[i] == 0) {

temp_upd[i] = NA

# Marcar con NA las estaciones de las que no se

# obtuvo lectura

}

}

coord_stations = cbind(coord_stations[,1],

coord_stations[,2],1:32)

# Borrar las lecturas de las estaciones que se

# bloquearon por default

temp_upd[blocked] = NA

# Tomar en cuenta solo las estaciones no bloqueadas

x = which (!is.na(temp_upd))

temp_upd = temp_upd[x]

coord_stations = coord_stations[x,]

lectures = data.frame(temp_upd ,coord_stations[,1],

coord_stations[,2],

coord_stations[,3])

names(lectures) = c("obs","long","lat")

return(lectures)

}

############################

### estimar_krig ###

##########################################################

# x0.......... es el punto donde se hace la estimacion

# stations .... son las coordenadas de las estaciones

# obsrv ....... son las observaciones

# var_model ...es el modelo admisible de variograma

##########################################################

estimar_krig <- function(A, x0,stations ,obsrv ,var_model) {

n = length(obsrv );

# Inicializar b

b = rep(0,n+1);

b[n+1] = 1
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for (i in 1:n) {

h = spDistsN1(t(stations[i,]),x0,longlat=TRUE);

b[i] = var_model(h);

}

lambda = solve(A, b)

# inicializar el estimador

estm = 0

#calcular la estimador

for (i in 1:n) {

estm = estm + obsrv[i]* lambda[i]

}

return(estm)

}

############################

### registro ###

##########################################################

# wdata ......... contiene el registro bruto de los datos

# initialdate ...son las coordenadas de las estaciones

# timeln ........ el tiempo en el que se consideran las

# mediciones

##########################################################

#El proposito de este programa es hallar las mediciones

#ocurridas en un intervalo de tiempo.

#En wdata estan guardadas las mediciones y el tiempo en

# que fue tomada dicha medicion esta guardada en

# time_stamp

#Notese que wdata debe estar ordenado por fecha

#Para que funcione se debe llamar a la libreria

#library (" lubridate ")

registro <- function(wdata ,initialdate ,

timeln = time_length(minutes(15))) {

time_stamp = wdata$TIMESTAMP_W

#cuantas mediciones hay en total

n_tmst = length(time_stamp)

#Buscar las fechas que se requieren por busqueda binaria

#stt es el indice de inicio

stt = 1

#end es el indice del final

end = n_tmst

#aqui ocurre lo importante (Parte 1)
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while (stt < end) {

med = floor((stt+end)/2)

#timelength para saber si el intervalo es positivo

# o negativo (antes/despues)

if(time_length(interval(initialdate ,

dmy_hm(time_stamp[

floor((stt+end)/2)]))) <0)

{

stt = med + 1

}else {end = med}

}

#aqui ocurre lo importante (Parte 2)

inicio = stt

end = n_tmst

while (stt < end) {

med = floor((stt+end)/2)

if(time_length(interval(initialdate ,

dmy_hm(time_stamp[med ]))) <=

timeln ){

stt = med + 1

} else {end = med}

}

# final dice el primer elemento despues de los 15

# minutos , por lo que nos interesa una antes

final = stt -1

# wdata ahora tiene el intervalo de 15 minutos que me

# interesa

wdata = wdata[inicio:final ,]

return(wdata)

}

###########################

### exp_mod ###

#####################################################

# variogram ........ contiene el variograma muestral

# r................ rango del variograma

# showit ........... mostrar la curva

#####################################################

exp_mod <- function(variogram ,r,showit = FALSE) {

x = variogram$h

y = variogram$v

n = length(x)

A = matrix(data = 1,nrow = n,ncol = 2)
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for (i in 1:n) {

A[i,2] = 1-exp(-1*x[i]/r)

}

coeff = nnls(A, y)$x

eq <- function(x){coeff[1]+ coeff[2]*(1-exp(-x/r))}

if (showit) {

curve(eq , from=0, to = x[n],add = TRUE)

}

return(eq)

}

###########################

### gss_mod ###

####################################################

# variogram ........ contiene el variograma muestral

# r................ rango del variograma

# showit ........... mostrar la curva

####################################################

gss_mod <- function(variogram ,r,showit = FALSE) {

x = variogram$h

y = variogram$v

n = length(x)

A = matrix(data = 1,nrow = n,ncol = 2)

for (i in 1:n) {

A[i,2] = 1-exp(-1*(x[i]/r)^2)

}

coeff = nnls(A, y)$x

eq <- function(x){coeff[1]+coeff[2]*(1-exp(-1*(x/r)^2))}

if (showit) {

curve(eq , from=0, to = x[n],add = TRUE)

}

return(eq)

}

###########################

### sph_mod ###

####################################################

# variogram ........ contiene el variograma muestral

# r................ rango del variograma

# showit ........... mostrar la curva

####################################################

sph_mod <- function(variogram , r, showit = FALSE) {
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x = variogram$h

y = variogram$v

n = length(x)

A = matrix(data = 1,nrow = n,ncol = 2)

for (i in 1:n) {

if (x[i] <= r) {

A[i,2] = 3*x[i]/(2*r)-1/2*(x[i]/r)^3

}

}

#hallar la mejor aproximacion

coeff = nnls(A, y)$x

eq <- function(x){coeff[1]+

coeff[2]*(3*x/(2*r)-1/2*(x/r)^3)}

#trazar la primera parte de la curva

if (showit) {

curve(eq , from=0, to = r,add = TRUE)

}

#trazar la segunda parte de la curva

if (showit && r < x[n]) {

curve((0*x + coeff[1]+ coeff[2]),add = TRUE , from=r,

to = x[n])

}

eq <- function(x) {

if (x < r) {

return(coeff[1]+ coeff[2]*(3*x/(2*r)-1/2*(x/r)^3))

}

else {

return(coeff[1]+ coeff[2])

}

}

return(eq)

}

#############################

### adm_model ###

####################################################

# variogram ........ contiene el variograma muestral

# r................ rango del variograma

# mod_type ......... tipo de modelo de variograma

####################################################

adm_model <- function(variogram , r, mod_type = "exp",

showit = FALSE ){

modelf=function(x) {1}

switch(casefold(mod_type),
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"exp" = modelf = exp_mod(variogram , r,showit),

"sph" = modelf = sph_mod(variogram , r ,showit),

"gss" = modelf = gss_mod(variogram , r,showit),

print(paste("Modelo no conocido.",

"Utilice exp , sph , gss"))

)

return(modelf)

}

############################

### emp_var_o ###

##########################################################

# wdata ........... contiene los registros en bruto

# coord_stations ..son las coordenadas de las estaciones

# days ............ dias en los que se toman semivarianzas

# timeln .......... minutos que seran incluidos

# initialdate ..... dias inicial del variograma

# blocked ......... estaciones con valores atipicos

# outl ............ indica si se van a excluir o no los

# valores fuera del rango

# range ........... factor con el que se decide si un

# valor queda fuera o no

##########################################################

emp_var_o <- function(wdata ,coord_stations ,initialdate ,

timeln = time_length(minutes(15)),

dayz = 1,blocked = NULL ,

outl = FALSE ,range = 1.5) {

wdat = wdata

lags = NULL

semivar = NULL

for ( d in 1:dayz ) {

# Se obtienen los registros de ese dia

wdata = registro(wdat ,initialdate ,timeln)

wdata = get_obs(wdata ,coord_stations ,blocked)

n_stat = length(wdata$obs)

samples = wdata$obs

#quitar outliers

if(outl == TRUE) {

qt = IQR(samples ,na.rm = TRUE)

qt1 = quantile(samples ,probs = 0.25, names = FALSE ,

na.rm = TRUE)

qt3 = quantile(samples ,probs = 0.75, names = FALSE ,

na.rm = TRUE)

for (f in 1:n_stat) {

#revisa si es outlier

if(samples[f]-qt3 > range*qt||

qt1-samples[f] > range*qt)

{
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samples[f] = NA

}

}

#quitar los NA

wdata = wdata[which(!is.na(samples )),]

samples = samples[which(!is.na(samples ))]

n_stat = length(samples)

}

h = rep(0,n_stat*(n_stat -1)/2)

v = rep(0,n_stat*(n_stat -1)/2)

coord = cbind(wdata$long , wdata$lat)

#k es el contador

k = 0

#obtener lags y semivarianzas

for (i in 1:(n_stat -1)) {

for (j in (i+1):n_stat) {

k = k + 1

h[k] = spDistsN1(t(coord_stations[i,]),

coord_stations[j,],longlat=TRUE)

v[k] = (( samples[i]-samples[j])^2)/2;

}

}

#agregar nuevos datos

lags = c(lags ,h)

semivar = c(semivar ,v)

initialdate = initialdate + days(1);

}

#variogram es el producto final

variogram = data.frame(lags ,semivar)

#se ordena el variograma con respecto al lag

variogram = variogram[order(variogram[,1]),]

return(variogram)

}

###########################

### smp_var ###

##########################################################

# variogram ....... contiene el variograma empirico

# intervals ....... el numero de intervalos del variograma

# indx ............ porcion de dist_max a aparecer

##########################################################

smp_var <- function(variogram ,n_int = 10,indx = 0.5) {

# los lags y las semivarianzas

lags = variogram$lags;
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semivar = variogram$semivar;

#cuanto mide el variograma empirico

n_vgm = length(lags);

#distancia maxima absoluta

dist_max = lags[n_vgm];

#distancia maxima del variograma muestral

dist_max = dist_max*indx;

#Los intervalos distribuidos equidistantes

intervals = seq(0,dist_max ,length = n_int+1)

#inicializar las nuevas componentes del variograma

h = rep(0,n_int)

v = rep(0,n_int)

n = rep(0,n_int)

#inicializar el contador

k=1

for(i in 2:(n_int+1)) {

h[i-1] = (intervals[i-1] + intervals[i])/2

# promediar las semivarianzas que caigan en el

# intervalo

v[i-1] = mean(semivar[which((lags > intervals[i-1])

&(lags <= intervals[i]))])

n[i-1] = length(semivar[which((lags > intervals[i-1])

&(lags <= intervals[i]))])

}

sample_var = data.frame(h,v,n)

sample_var = sample_var[which (!is.na(sample_var[,2])),]

return(sample_var)

}

#############################

### findrange ###

####################################################

# variogram ........ contiene el variograma muestral

# mod_type ......... tipo de modelo de variograma

####################################################

findrange <- function(variogram ,mod_type ,stt = 0.1,

fin = -1) {

minm = 10000

if (fin == -1) {

fin = max(variogram$h,na.rm = TRUE)
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}

n_smp = length(variogram$h)

for (i in 1:4) {

vec = seq(stt ,fin ,length = 11)

for(j in 1:11) {

var_model = adm_model(variogram ,vec[j],mod_type ,

showit = FALSE)

sq = 0

for(i in 1:n_smp) {

sq = sq+( variogram$v[i]-

var_model(variogram$h[i]))^2

}

if (minm > sq) {

k = j

minm = sq

}

}

minm = 10000

if(k == 1) {

stt = vec[1]

} else {

stt = vec[k-1]

}

if(k == 11) {

fin = vec[11]

} else {

fin = vec[k+1]

}

}

return ((stt+fin)/2)

}



Apéndice B

Código de R para el análisis
preliminar de los datos

#Import the location of the weather stations

weather = read.csv("locations_weather.csv")

#stations coordinates

coord_stations = cbind(weather$LONG ,weather$LAT)

#Fecha a partir de la cual se toman las mediciones

wdat = read.csv("weather_May01_to_Aug14_2017.csv")

initialdate = dmy_hm("01/05/2017 00:00")

#initialdate = dmy_hm("08/05/2017 18:00")

timeln = time_length(minutes(15))

##### RANGO PARA VALORES ATIPICOS #####

rang = 1.5

#######################################

dayz = 5

datos = matrix(data = NA ,nrow = 32,ncol = dayz)

colnames(datos) = c("1","2","3","4","5");

for (d in 1:dayz) {

#observaciones

wdata = registro(wdat ,initialdate ,timeln)

x = get_obs(wdata ,coord_stations ,blocked = c(7))

n = length(x$obs);

datos[1:n,d] = x$obs;

initialdate = initialdate + days(1);

}

boxplot.matrix(datos ,ylab = "Fecha (Mayo 2017)",
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range = rang ,xlab = "Humedad [ %]",

main = paste("Box -plot",

"del indice de humedad",

"(Noche)"),horizontal = TRUE);

datos2 = datos

for (g in 1:5) {

qt = IQR(datos2[,g],na.rm = TRUE)

qt1 = quantile(datos2[,g], probs = .25, na.rm = TRUE ,

names = FALSE)

qt3 = quantile(datos2[,g], probs = .75, na.rm = TRUE ,

names = FALSE)

for (f in 1:32) {

#revisa si es outlier

if (!is.na(datos2[f,g])

&& (datos2[f,g] - qt3 > rang*qt

|| qt1 - datos2[f,g] > rang*qt)) {

datos2[f,g] = NA

}

}

}

print(c(sd(datos2[,1],na.rm = TRUE),

sd(datos2[,2],na.rm = TRUE),

sd(datos2[,3],na.rm = TRUE),

sd(datos2[,4],na.rm = TRUE),

sd(datos2[,5],na.rm = TRUE )))

print(c(var(datos2[,1],na.rm= TRUE),

var(datos2[,2],na.rm = TRUE),

var(datos2[,3],na.rm= TRUE),

var(datos2[,4],na.rm = TRUE),

var(datos2[,5],na.rm = TRUE )))

print(c(skewness(datos2[,1],na.rm = TRUE),

skewness(datos2[,2],na.rm = TRUE),

skewness(datos2[,3],na.rm = TRUE),

skewness(datos2[,4],na.rm = TRUE),

skewness(datos2[,5],na.rm = TRUE )))



Apéndice C

Código de R para el proceso de
kriging

### Ubicaciones de las estaciones ############

weather = read.csv("locations_weather(2).csv")

##############################################

### Numero de estaciones y sus ubicaciones ######

n_stations = length(weather$LONG)

coord_stations = cbind(weather$LONG ,weather$LAT)

#Fecha a partir de la cual se toman las mediciones

wdata = read.csv("weather_May01_to_Aug14_2017.csv")

### fecha a partir de la que se toman muestras ###

initialdate = dmy_hm("01/05/2017 17:00")

### intervalo de tiempo para tomar muestras ######

timeln = time_length(minutes(15))

### Rango para determinar valores atipicos ###

rang = 2

wdat = registro(wdata ,initialdate ,timeln)

lectures = get_obs(wdat , coord_stations , blocked = NULL)

### Generar grafica con las mediciones ###################

plot(lectures$long ,lectures$lat ,pch=18,

main = paste("Estaciones Activas [hPa] 01/05/2017",

"17:00 - 17:15"),

ylab="Latitud" ,ylim = c(min(lectures$lat)-0.008,

max(lectures$lat)+0.008),

xlab="Longitud",

xlim = c(min(lectures$long)-0.008,

max(lectures$long)+0.008))
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textxy(lectures$long ,lectures$lat ,

signif(lectures$obs ,digits = 4),offset = 1)

##########################################################

### Importar de nuevo las ubicaciones #####

weather = read.csv("locations_weather.csv")

n_stations = length(weather$LONG)

### variograma empirico ##########################

variogram = emp_var_o(wdata ,coord_stations ,

initialdate ,timeln ,dayz = 5,

blocked = c(7),outl = TRUE ,

range = rang)

##################################################

plot(variogram$lags , variogram$semivar ,pch=18,

main="Variograma Empirico 01/05/2017 17:00 - 17:15",

ylab=expression(’Semivarianza ’,hat(gamma) (’u’)),

xlab="Distancia (km)",xaxt = ’n’)

axis(1, at=seq(0,30,2), tick = TRUE)

#### sample variogram ##############################

sampl = smp_var(variogram ,n_int = 8 ,indx = 0.4) #

####################################################

sq = c(0,0,0)

r = c(0,0,0)

plot(c(0,sampl$h), c(-10,sampl$v),pch=18, col="red",

main="Variograma Muestral 01/05/2017 17:00 - 17:15",

ylab=expression(’Semivarianza ’,hat(gamma) (’u’)),

xlab="Distancia (km)",

ylim = c(0,max(sampl$v,na.rm = TRUE)+2.7),

xaxt = ’n’)

axis(1, at=seq(0,10,1), tick = TRUE)

polyg = read.csv("df.csv");

totalp = length(polyg$x)

# mycolorbar = scale_fill_distiller(name = "[hPa]",

# values = rev(brewer.pal(11,"RdYlBu ")))

mycolorbar = scale_fill_distiller(name = "[hPa]",

palette = "RdYlBu",

direction = -1)

##############################################

Map = get_map(location = "Monterrey , Mexico",
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color = "color",

source = "google",

maptype = "terrain",

zoom = 11)

save(Map ,file="./ MtyMap.Rdata")

#############################################

# Si ya se cargo el mapa en el archivo MtyMap.Rdata

# se pueden omitir las instrucciones anteriores y

# cambiarse por:

# load ("./ MtyMap.Rdata")

### Crear el mapa para el plot ###

Mtymap = ggmap(Map ,

extent = "panel",

ylab = "Latitud",

xlab = "Longitud",

legend = "right"

)

mytheme = theme(axis.text=element_text(size=16),

axis.title.x=element_text(size=16),

axis.title.y=element_text(size=16),

title=element_text(size=16),

legend.text=element_text(size=14))

for (i in 1:3) {

switch(as.character(i),

"1" = mod_type = "exp",

"2" = mod_type = "sph",

"3" = mod_type = "gss"

)

switch(as.character(i),

"1" = lbl = paste("Ajuste exponencial",

"01/05/2017 17:00   -17:15"),

"2" = lbl = paste("Ajuste esferico 01/05/2017",

"17:00-17:15"),

"3" = lbl = paste("Ajuste gaussiano 01/05/2017",

"17:00-17:15")

)

plot(c(0,sampl$h), c(-10,sampl$v),pch=18, col="red",

main=lbl ,ylab=expression(’Semivarianza ’,

hat(gamma) (’u’)),

xlab="Distancia (km)",

ylim = c(0,

max(sampl$v,

na.rm=TRUE)+

2.7),

xaxt = ’n’)

axis(1, at=0:15, tick = TRUE)
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r[i] = findrange(sampl ,mod_type)

var_model = adm_model(sampl ,r[i],mod_type ,showit=TRUE)

n_smp = length(sampl$h)

sq[i] = 0

for(j in 1:n_smp) {

sq[i] = sq[i]+( sampl$v[j]-var_model(sampl$h[j]))^2

}

wdat = registro(wdata ,initialdate ,timeln)

lectures = get_obs(wdat , coord_stations , blocked = c())

stations = cbind(lectures$long ,lectures$lat)

stations2 = data.frame(stations)

names(stations2) = c("lon","lat")

# Parametros de la cuadricula para el area de latitud y

# longitud

nlon=80

nlat=60

temp = matrix(0,nlon ,nlat)

lon_limits = c(min(stations[,1]-0.05),

max(stations[,1]+0.05))

lat_limits =c (min(stations[,2]-0.05),

max(stations[,2]+0.05))

lon_v = seq(lon_limits[1],lon_limits[2],length = nlon)

lat_v = seq(lat_limits[1],lat_limits[2],length = nlat)

obsrv = lectures$obs

n = length(obsrv);

# Inicializa la matriz de las semivarianzas A

A = matrix(1,n+1,n+1);

A[n+1,n+1] = 0;

# Escribir las semivarianzas en la matriz A

for (i1 in 1:n) {

for (j1 in 1:n) {

h = spDistsN1(t(stations[i1 ,]),

as.matrix(stations[j1 ,]),

longlat=TRUE);

A[i1,j1] = var_model(h);

}
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A[i1,i1] = 0;

}

estm = 10

for(i1 in 1:totalp ){

x0 = c(polyg[i1,1],polyg[i1,2])

polyg[i1,3] = estimar_krig(A,x0,stations ,

lectures$obs ,var_model)

}

contourlevels = 20

contourlinewidth = 0

alpha = .9

switch(as.character(i),

"1" = Mtymap +

ggtitle("Kriging Ordinario , Modelo Exponencial")

+ geom_tile(data=polyg , alpha=.8,

aes(x, y, fill=predict )) +

geom_point(data = stations2, color = "black") +

geom_contour(data = polyg , aes(x,y, z=predict),

binwidth=1,color="white") +

xlab("Longitud  [ o ]") +

ylab("Latitud  [ o ]") +

mycolorbar +

mytheme ,

"2" = Mtymap +

ggtitle("Kriging Ordinario ,  Modelo Esferico")+

geom_tile(data=polyg , alpha =.8, aes(x, y,

fill=predict )) +

geom_point(data = stations2, color = "black") +

geom_contour(data = polyg , aes(x,y, z=predict),

binwidth=1,color="white") +

xlab("Longitud  [ o ]") +

ylab("Latitud  [ o ]") +

mycolorbar +

mytheme ,

"3" = Mtymap +

ggtitle("Kriging Ordinario , Modelo Gaussiano")+

geom_tile(data=polyg , alpha =.8, aes(x, y,

fill=predict ))+

geom_point(data = stations2, color = "black") +

geom_contour(data = polyg , aes(x,y, z=predict),

binwidth=1,color="white") +

xlab("Longitud  [ o ]") +

ylab("Latitud  [ o ]") +

mycolorbar +

mytheme

)

}
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nual de software informático]. Descargado de https://CRAN.R-project

.org/package=calibrate (Paquete de R versión 1.7.2)

Instituto Nacional de Estad́ıstica y Geograf́ıa. (2014). Carta Topográfi-
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