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INTRODUCCION.

La evaluacisn para el aprovechamiento de los recursos
pesqueros es una labor importante y compleja, sobre todo en el
caso de las especies peldgicas consideradas como potenciales, pues
su estudio se hace con el métocdo de conteos larvales, gue aunque
adecuado para este propé6sito, resulta costoso puea se deben
utilizar embarcaciones cuyo costo por dia supera los 15 millones
de pesos. Por ello no es necesario exagerar la importancia de
establecer un patrén de muestreo de tal forma que proporcione la
mayor cantidad de informacién sobre la o las variables de interés.

En el presente trabajo se presenta una aplicacién de la
teoria de variables regionalizadas al disefio de una red de
muestreo oceanogr&fica, la cual tiene como propésite la estimacién
del total de larvas de tres especies de atdn censideradas como
recursos de amplio potencial econémico.

En el primer capitulo se presentan les fundamentos de la
teoria de variables regionalizadas asi como los supuestos teérices
necesarios para hacer inferencias a partir de una sola realizacién
de una funcién aleatoria y se describe brevemente el desarrollo
del método de estimacién conocido como "kriging", gque es pieza
fundamental en los métodos geocestadisticos. ’

En el seqgundo capitulo se revisan los métodos propuestos
en la literatura para el disefio de redes de muestreo basados en la
teoria de variables regionalizadas y se discuten sus posibilidades
de aplicacién al problema de muestreo oceanogréfico, mientras que
en el tercer capitulo se describe y Jjustifica 1la netodologia
empleada en el diseflo de la red de muestreo para las especies
de interés.



Finalmente, en el cuarto capitulo se describen vy
discuten 1los resultados obtenidos al aplicar algunos de los
métodos propuestos para el disefio de redes, haciendose una
comparacién detallada entre las disposiciones regulares
triangular, cuadrada y hexagonal, y se evalua el impacto de las
redes propuestas en este trabajo sobre el nGmero de dias de
crucero y sobre la varianza del error de estimacién o varianza de

kriging.



CAPITULO 1

FUNDAMENTOS TEORICOS.

Las variables que caracterizan un fenb6meno espacial
usualmente tienen un comportamiento demasiado complejo como para
poder ser descritas por los métodos matem&ticos estdndar, ya que
su varjaciébn espacial es erridtica y muchas veces impredecible de
un punto a otro. Sin embargo, su comportamiento no es totalmente
aleatorio,ya que los valores observados en puntos cercanos tienden
a ser mas parecidos que los valores de puntos alejados, debido a
la existencia de un conjunto de correlaciones que reflejan 1la
estructura del fenomeno bajo estudio .

El término variables regionalizadas fué& escogide por
Matheron en 1965 para enfatizar las propiedades particulares de
estas, ya gque caracterizan fenémenos que se distribuyen en el
espacio vy poseen una cierta estructura, llamada fenémeno
regionalizado o regionalizacién. Ejemplos de este tipo de
variables son la cantidad de un contaminante en la atmésfera, la
abundancia de una especie, el pH del suelo, etc.. La teoria
desarrollada por Matheron intenta proporcionar una herramienta
objetiva para reconstruir una variable distribuida espacialmente a
partir de un conjunto de observaciones, asi como para obtener una
medida de 1la precisién del valor predicho (Gambolati y Volpi,
1979), esto es, la teoria de variables regionalizadas nos da un
enfoque coherente a los problemas de analisis estructural y de
prediccién de la variable de interés. Desde 1957, esta teoria
ha sido aplicada extensivamente a la estimacién de reservas
minerales bajo el nombre de Geoestadistica, extendiéndose su uso
recientemente a ireas como la ecologia, oceanografia, hidrologfa y
meteorolegia, entre otras.

La teoria de variables regionalizadas esta basada en 1la
teoria de funciones aleatorias. Una variable regionalizada z puede
considerarse entonces como una realizacién particular de una
funcitn aleatoria 2z, esto es, z es una realizacién particular de



Z. Esta funcién puede idealizarse como el resultado de dos
contribuciones bésicas: W

a) Una componente m de naturaleza deterministica, qug'
representa la tendencia global de Z, y

b) Una componente estocistica e que representa la dispersién
natural alrededor de m, con media cero, varianza constante
y una alta autocorrelacién (Hughes y Lettenmaier, 1981).

similarmente, podemos considerar el valor z(x) tomado
por la variable regionalizada en el punto x como la realizacién de
una variable aleatoria Z(x), donde x es un punto en R? o en R’ por
lo general. Si consideramos todos los valores z(x) tomados por 2
en todos 1los puntos x, la variable regionalizada puede
interpretarse como una realizacién particular de un conjunto
infinito de variables aleatorias 2Z(x). Este conjunto es llamado
funcién aleatoria, ya que asocia una variable aleatoria a cada
punto x .

Puesto que solo tenemos una realizacidn, la naturaleza de la
funcién aleatoria debe ser especificada mediante suposiciones
teéricas adicionales, ya que la interpretacién probabilistica de
Ia variable aleatoria 2(x) como una realizacién particular de una
fincién aleatoria Z sole tiene sentido operativo si es posible
inferir toda o parte de la ley de probabilidad que define a
esta dltima. Estas suposiciones teéricas involucran un cierto
grado de homogeneidad espacial y son conocidas como hipétesis de
estacionariedad, concepto que a continuacién se define.

1.1, Momentos y estaclonariedad

consideremos la funcién aleatoria Z(x). Para cada conjunto
de k puntos en R" (n=1,2 6 3 por lo general), xi,...,xx , llamados
puntos del soporte, corresponde un vector aleatorio

{2(X1),..,2{%x)} caracterizado por su funcién de distribucion de



probabilidad
Fxt,.. xk(Z1, « o, 2x) =Prob{Z(x1)s z1;...;3{xx)s Zx} = (1)

E1l conjunto de todas estas funciones de distribucién,
para todo entero k y para cualquier eleccién posible de xi1,..,%x
en R" constituye lo que Journel y Huijbregts (1978) llaman la "ley
espacial” de la funcién aleatoria 2.

Dado que la cantidad disponible de datos es insuficienta
para inferir esta ley espacial, es necesario suponer cierto grado
de homogeneidad espacial de 1la funcién aleatoria. Asi,
definiremos a una funcisén aleatoria como estrictamente
estacionaria si su ley espacial es invariante ante translaciones
en el espacio; esto quiere decir que si tenemos dos vectores
aleatorios {Z(x1},...,2(xx}} Yy {2(xi+h),...,2(xx+h)}, se cumple
que

F [2(x1),...,2(Xx)])= F [z(x1+h},...,2(x+h)] (2)
para cualquier distancia h.

El cumplimiento de esta condicién es dificil de probar,
siendo entonces necesario relajarla y solo suponer gue la
estacionariedad se da hasta el segundo momento. Entonces, una
funcién aleatoria se dice que es estacionaria de segundo orden si:

1) El wvalor esperado de 2Z(x) existe y no depende de 1la
posicién %, esto es, )
E{Z(x)}=m v ox; (3)°

2) Para cada par de varlables aleatorias 2(x) y Z(x+h) 1la

covarianza existe y solo depende de la separacién h entre
allas,



Cov{Z(x),Z(x+h)}= c(h) "V x - ey
donde h representa un vector eﬁ R®, n=1,2 6 3.

Con esta fGltima condicién es posible definir a la
funcién de autocorrelacién o correlograma ‘como

p(h)=C(h}/c(0) (5)

La hipodtesis de estacionariedad de segundo orden asume
la existencia de una varianza a priori finita, C(0)< o . En la
préctica sin embargo, tanto la estaciohariedad estricta como 1la
estacionariedad de sequndo orden son muy restrictivas y entonces
se utiliza la llamada hipétesis intrinseca. Con ella, en vez de
Z2(x) solo son sus incrementos [Z(x)-Z(x+h)] los que se suponen
estacionarios de segundo oxden, y el segundo momento de estos
define a la funcién variograma

7 (n)=(1/2) E{[2 (x) -2 (x+h) )7} (6)

Bajo esta hipétesis, 7(h) no depende de la pos_icién sino
unicamente de la distancia h. A las funciones aleatorias que
satisfacen ésta hip6tesis se les conoce como funciones
intrinsecas; una funcién estacionaria de segundo orden tambien
satisface la hipdtesis intrinseca y su variograma satisface la
relacién

7 (h}= C(0)-C(h) (7)
Sin embargo, wuna funcién intrinseca no necesariamente es
estacionaria de segundo orden y por lo tanto su covarianza puede

no existir. Ambas funciones son simétricas en h, esto es

C(h)= C(-h} ; ¥(h)= 7(-h)



La covarianza ademis cumplé la ,desigualdud de Schwarz.-
T lethy IS ¢(o)

cuando la variable se distribuye. en R° o en R, tanto el
ilariograma como la covarianza pueden cambiar con la direccién a,
definiendose entonces = al variograma como funcién del vector
h’=f{h,x}, donde h es la distancia y a la direccién,esto es

¥(h)=7(h,a) ; C(h)=C(h,a)

y en este caso se dice que el fenémeno presenta un comportamientc
anisotroépico. El variograma indica como aumenta la variabilidad
y/o como disminuye la correlacién con la distancia. Conociendo
el variograma en diferentes direcciones es posible interpretar
los razgos direccionales del fenémeno; de aqui que el variograma
sea un potente revelador de la estructura de la variable
regionalizada.

En la préactica, la funcién estructural, ya sea
covarianza o variograma solo se aplica a distancias limitadas h=b.
Este limite b representa el radio de una vecindad en la que
podemos considerar que la hipétesis de estacionariedad de segundo
orden o la intrinseca se cumplen, y que dos variables Z(x) y
Z(x+h) no se consideran como provenientes de la misma funcién
aleatoria si h > b, Esta limitacién de las hipétesis se conoce
como hipétesis de cuasi-estacionariedad.

La cuasi-estacionariedad es en realidad un compromiso
entre la escala de homogeneidad del fenémeno y la cantidad de
datos disponibles, ya que siempre es posible producir
estacionariedad reduciendo b, pere al hacer esto muchas de las
vecindades no tendrdn suficientes puntos en ellas como para

estimar C(h) o y(h) (Journel & Huijbregts, 1978).



Las aplicaciones de la gecestadistica son basicamente la
estimacién de la variable de interés en un punto no muestreadoc o
en un bloque, a partir de informacidn Z(x1),...,Z(xn) en los
puntos Xi,...,Xa. Dicha estimacién, como se verd mas adelante,
se hace con base en combinaciones lineales de las Z(xt). S8i 2 es
una funcién aleatoria estacionaria con esperanza m y covarianza
C(h) o varjograma 7v(h), Yy Y es una combinacisén lineal finita del
tipo

y=z A1Z(x1) (8)"
tel -

para cualesquiera pesos Ail, Y es una variable aleatoria y peor. .lo
tanto su varianza debe ser no negativa, var{¥}= 0.
Explicitamente, esta varianza puede escribirse como

var{¥}=J J Aic(xi-x5)= 0 (9)
1) :
La funcién de covarianza debe ser tal que asegure.que la
condicién arriba se alada se cumpla, definiendose entonces como
funcién positiva definida (Christakos, 1984). Usando la relacién |
entre el variograma y la covarianza, :
var(vi= c(0)y a1y a3 ) ¥ Ay v (u-xn)
t 1 LI}

5i la varianza C(0) no existe, solo se asune la validez

de la hip6tesis intrinseca y en ese caso la' varianza de:Y se
define bajo la condicién -

Z A= 0
'




quedando

Var{Y}= —z Z ALA) 7 (x1-X3) ©(10)
v

esto es, 15 funcién variograma debe ser tal que Var{¥Y}z 0 sujeta a
la condicién de que ¥ A= O. Por definicién entonces, se dice
que -7 (h) es una funcién condicionalmente positiva definida.

Muchas veces, los datos observados sugieren que la
correlacién entre dos variables Z(x) y Z(x+h) desaparece a medida
que h crece,

pth) - 0, cuando h < © ,

¥ en la préctica podemos poner C(h)= 0 si hz a. La distancia a
mas alis de la cual la correlacibn es despreciable se conoce como
rango de influencia o simplemente rango. En el caso del
variograma, conforme h crece y(h) tambien lo hace por lo general,
hasta gue cuando hz a el variograma se estabiliza alrededor de un
valor limite 7(»), llamadc meseta, el cual representa la varianza
a priori de la funcién aleatoria, pues si Cov{Z(x),Z(x+h)} existe,

7(=)= €(0)= Var{z(x)}

Dichos variogramas son llamados modelos de transici6n, y
corresponden a funciones aleatorias que no sclo son intrinsecas,
sinc que tambien son estacicnarias de segundo orden.

Otros factores importantes de la estructura de un
fenémeno son su continuidad y regularidad espacial, los cuales
estan estrechamente relacionados con el comportamiento del
variograma cerca del origen y <tienen mucho gque ver con la

precisién de las estimaciones que se hagan (Chica Olmo,1988). De
acuerdo con Journel y Huijbregts (1978), dicho comportamiento
buede ser de cuatro tipos:



'
1
H
1
P
¥
+

1) Parabélico

2) Lineal

3) Dicontinuo en el origen (Efecto pepita)
4) Efecto pepita puro

Dichos autores discuten ampliamente las posibles = causas y
consecuencias de este comportamiento. -

Finalmente, usando la definicién de que -y(h) es una
funcién positiva definida condicional, es posible demostrar que

1im ¥(h)
h S — O
In?|

esto es, el variograma necesariamente crece mas lento que [th
Como consecuencia de esto, un variograma que crezca al menes tan
rapido como |h%| es incompatible con la hipé6tesis intrinseca,
debido muy probablemente a la existencia de una tendencia o
deriva,

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

esto es, el valor esperado de Z(x) depende de la posicién x.
1.2. Kriging

Como ya se mencioné antes, la principal aplicacién
de la geoestadistica es la estimacién de los valores de la funcién
aleatoria en puntos donde no se hicieron mediciones. Lo mas

comGn es asumir que 2(x1),2(x2),...,2(xn) son valores conocidos en
los puntos Xi,...,Xs , Y gue el variograma o el correlograma han
sido estimados. Entonces, lo gue se quiere as estimar el valor

.10



Z{Xe}) a través de una combinacién lineal z' de las observaciones.
El procedimiento de estimacifn conocido como Kriging no socio lleva
a un. estimador!/lineal insesgado de varianza minima dentro de asta
clase, sino que tambien provee un estimador de Var{z-—z') que ayuda
a evaluar la precisién de la estimacién.

Esta limitacién a la clase de los estimadores lineales
es mas o menos natural, ya que solo implica la necesidad de
conocer los momentos hasta de segundo orden de la funcién
aleatoria. De esta manera, el estimador de kriging gqueda

z'(xo)n'z AZ(x1) (11)
1=1

El mejor estimador lineal se encuentra seleccionando los
pesos Al de tal modo que

E{2" (X0) =2 (X0) }= ©
Var(z'(xo)-z(xo))= minimo
donde Z{xo) representa el valor verdadero (pero desconocido) de la
funcién alsatoria en el punto Xo. Si el wvalor de E{Z(x)} es

deconocido, una condicién para que Z.(Xu) sea un estimador
insesgado de Z(x.) es que )

¥ A=l (12)

1=1

i7En realidad debldo al caracter aleatorio de 2Z(x,) la formula

"~  (11) no es un estimador sino un predictor.Sin emgargo,en la 1li-
teratura del tema se acostumbra llamarlo estimador y en el pre-
sente trabajo se seguiri esta costumbre

11



lo que traduce el probléma a minimizar Var;(z.(Xa)—z(kn)} sujeto a
»la -condicién (12)...:; . .El uso.de ~mu1t'ip;icadores de - Lagrange nos
lleva a . T i

donde LA 7(X1-X)) - Sustituyendo esta = expresién ‘para la
varianza del error de estimacién en la funeién a minimizar 'y
derivando con respecto a 1las A1, sSe obtiene el sistema de

ecuaciones lineales

n
TMA, a7

o 1l,....n (14)
J=1
que en notacién matricial: equivale a S
Ga = b
con
; s AL ¥
71I ‘112 2o Tln '1 . 1o
G=| . . F-T 3 b=
S ¢ 1 .
ni nn ‘ An 7rm
b 1 0 . 1

12



De este modo, la solucidn es

a=6"b
En esta misma notacién el minimo del valor esperado del
error. de estimacién o varianza de kriging es
of - a'b (15)

E

En otras ocasiones lo que se quiere estimar es el valor
promedio de Z en una reqgién V de Area (o volGmen) Hv., centrada en
el punto xo, problema de estimacién gque en 1la literatura
geoestadistica se conoce come kriging por bloque. En este caso,
el variograma entre los puntos mnuestrales y el punto a estimar
(v, ) es reemplazado por el variograma promedio entre los puntos

10
muestrales y todos los puntos contenidos en V, que se define como

7(x1,V)= Jr(xx,X)p(x)dx
v
con p{x) definida como

1 ] .
;. sl xevV
p(x)= Hv . .
o ; si x eV
Y JP(x)dx ="1
Voo ¢ -

Los coeficientes A ccrresponden'a la solucién de
a = 6's

donde s’= ['-'r(xx,v) Foee ,7(xn,v) +1)'y la varianza de estimpcibn asta
dada por : f

13



ol =ars - F(V,V) (16)

El segundo término del lado derecho representa 1la
varianza promedio entre todos los puntos dentro del blogue V, algo
andlogo a la varianza dentro de bloque de la estadistica cldsica
(Burguess & Webster, 1980). Por esta razén, la varianza de
estimacién de un bloque es menor que la de estimacién puntual a
menos que el volGmen gue se estima sea un punto, en cuyo caso
T(v,v) = o.

Notese que si E{Z({x)}= m(xX),

E{[2(x)=2{x+h}) ]°}=var{Z(x) -Z (%+h)} + {[m(x)-m(x+h}]*}
= 29 (h)+ [m(x)-m(x+h)]%

esto es, cuando el proceso presenta una tendencia o deriva, al
estimar 2¥(h) en realidad lo que se esta estimando es 27y(h)
distorsionado por una funcién cuadrdtica de la diferencia de
medias, por lo que para una estimacién efectiva del variograma
el eliminar esta deriva de los dates es crucial (Cressie et.
al.,1990) .

Cuando existe deriva, esta puede modelarse como
k

m(x)=y b £ (x) (17)

1=0

donde las fI son polinomios para i*= 0y fn = 1. -~ Bn: ese“caso-se
asumird que los residuos - e

Y(x)= Z{x) -.'-m(x)

satisfacen alguna de las hipécééis'. de bes'vtaci‘:v:nariedad, con
varieograma 7(h). Bajo este contexto, si’ Z (xo) es. el estimador

14



(18)

| RO 1700
£1(x1).: .- £1(Xn) O
f; (x11e . "fa(xn). 077
sistema conocido como de kriging universal.

1.3, Cambio de soporte.

Para muchas variables geoestadisticas los valores de las
. muestras representan un promedio sobre un voltGmen mas gue un valor
puntual. Tal es el casc cuando se utilizan muestreadores de
perforacién como en geolegia y edafologia por ejemplo, en cuyo
casoc se dice que el soporte de los datos no es puntual, lo que
lleva al problema conocido como regularizacién Y
desregularizacién del variograma.

Estos términos se refieren a cambios en las caracteristicas
del variograma debido a diferencias en el soporte.
Desrregularizacién se refiere al proceso de estimar un variograma
puntual a partir de muestras no puntuales, mientras que
regularizacién se refiere al proceso inverso. Por ejemplo en
limnologia si en una parte del estudioc hidrolégico de un lago se
utilizé una botella muestreadora de 3 1lts. para estimar el
variograma del pH digamos, y al mes siguiente se va a utilizar una
botella muestreadora de 5 1lts., no es posible comparar 1los

15




variogramas debidoc a que estan referidos a diferente soporte
{(voltmen), por 1lo que seria necesario desrregularizarlos a
variogramas puntuales para poder compararlos.

El cambio mas conspicue de un variograma puntual a uno
no puntual es la reduccién de la meseta, lo cual es un efecto
comparable a la reduccién de la varianza gque se obtiene en
estadistica clasica al usar una muestra mas grande (Myers, 1987).
La metodologia para llevar a cabo estos procesos asi come las
tablas necesarias se pueden consultar en los textos sobre el tema
por ejemplo Journel y Huijbregts, (1978); David, (1977); Mc Cuen.y
Snyder, (1986).

1.4, AnAlisis estructural.

Por lo que se ha expuesto hasta ahora, la utilidad de la
Teoria de Variables Regionalizadas como herramienta para modelar
un fenémene distribuide espacialmente radica en la validez de
considerar ya sea la hip&Stesis de estacionariedad de segundo orden
o la intrinseca. Si los datos experimentales sugleren gque alguno
de estos supuestos puede considerarse como v&lido, el siguiente
paso es la realizacién de un analisis estructural, con la
finalidad de seleccionar un modelec para la funcidn de covarianza o
para el variograma, asi comc la estimacién de los parémetros de
dicho modelo.

El modelo gue se escoja debe cumplir, como ya se
menciond, con ser una funcién positiva definida en el caso de la
covarianza, © con ser condicionalmente positiva definida si se
trata del variograma. En el caso de la covarianza, usualmente
los modelos que se proponen son de la forma

c(h)= c(o)e™" (19)

aungue existen otras variantes {Ripley, 1981;
Rodriguez-Iturbe,1974).

16



A diferencia del anadlisis de series de tiempo, poco se
ha hecho en el campo de los procesos espaciales para encontrar
métodos de estimacién de 1los pardmetros de los modelos de
covarianza. El enfoque mas comin es tomar

Nin}
- 1 = -
h)= ~=-= - 2 h) - [s]
cm= = ¥ {[zm) Z 1(2(x1+h)~Z 1} (20)

I=1
donde Z es el promedio de las Z(x:) y N(h) es el nGmero de pares

Z{X), 2Z(x+h) separados una distancia h (Rippley, 1981; Warrick et.
al. 1986).

En el caso del variograma, los modelos mas comunmente
usados son:

1.~ Esférico

0 si h=0
¥(h)= { Co+C1{1.5(h/a) - 0.5(h/a)’} si oO<h<a
Co+C1 . si as h

Coz 0, C1z 0 , a >0

2.- Potencial

AT 81 EEAN si h=0
7(h}= «
‘bh k si O<h

bzo , O0s o <2

17



3.- Gaussiano

. 2 si’ h=0
F(h)=-§ .o oo el 2 .
Co+Ci[1-exp(-h/a)] si 0-.<h
Coz 0, C1z2 0, a > 0

La seleccién del modelo adecuado a los datos es critica
para la solucién que se obtenga de 1las ecuaciones de kriging
{Christakos, 1984). Una vez que se ha seleccionado este, el
siguiente paso es estimar los paradmetros del modelo, para lo cual
existen varios caminos propuestos en la literatura (Myers, 1987,
Zimmerman y Zimmerman, 1991), y métodos de ajuste para los casos
en que ninguno de los modelos arriba mencionados dé un ajuste
satisfactorio a los datos exprimentales (Shapiro y Botha, 1991).
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CAPITULO 2. DISERO DE REDES DE MUESTREO

2.1. EL ENFOQUE CLASICO.

Se sabe que el cdlcule del tamafio de muestra necesaria
.para estimar el valor medio de una varjable X debe basarse en un
intervalo de confianza para u; esto requiere seleccionar un nivel
de precisibn aceptable para el estimador de la media asi como un
intervalo de confjarza. De este modo, el tamafio reguerido de
muestra es

Zav
n= ——=

(x-1)®

donde o° y # son la varianza y 1la media de 1la poblacién
respectivamente, |x-p| el nivel de precisién y 1l-¢ el nivel de
confianza. Este criterio lleva implfcitas las suposiciones de
que las observaciones son independientes y que n serd 1lo
suficientemente grande como para aplicar el teorema central del
limite,

. Cuande se requiere reducir el tamafio de muestra, el
enfogque cl&sico consiste en dividir el area de estudio de manera
flogica" en clases homodeneas, resultando el modelo

Z =M ta o

f s (25)

3

en el que z”= valor de z en el punto : de la clase )
u# = media general de z
C‘J= (I-lj"u-)

Y c;] es un componente aleatorio no correlacicnado espacialmente
con media cero y varianza o, El valor esperado de 2z en
cualquier punto dentro de la clase ; es u, y se estima con una
muestra de tamafio n utilizando
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g Ty, (26)

Este estimador asta sujeto.a error, el cual tiene una‘

varjianza dada por .
) 2

o El{z, 2 ]

"

- o+ oz/n, ) (27)

De acuerde con este enfoque, incrementande n se pueden
obtener estimaciones més precisas de uy aunque la varianza de la
estimacién nunca sers menor gue &°. Estsd implicito en este
modelo el supuesto de que la divisién del &rea da cuenta de toda
la variabilidad espacial de z, que €, es puramente aleatorio y
que las lineas divisorias entre las clases son claras.

Bajo estos supuestos, el modelo clisico ne puede ser
mejorado. Sin embargo y como ya se mencioné en el capitulo
anterior, las variables regionalizadas presentan una fuerte
dependencia espacial que se manifiesta aGn en las divisiones mis
finas. En estas circunstancias el modelo clasice resulta
inadecuado para el disefio de redes de muestreo, pues no toma en
cuenta la correlacién espacial ni la posicisn de los puntos de
muestreo (Mc Bartney et.al.,1981; Warrick et. al.,1987), por lo
gque el uso da la teoria de variables regionalizadas resulta
ventajoso en este caso.

2,2. EL ENFOQUE GEOESTADISTICO

El uso de la teoria de variables regionalizadas en el
disefio de redes de muestreo se basa en el hecho de que la varianza
de estimacisn
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o% brGbF(V,V)- 2 ) MF T Y A7 eom - T(VLV)
1)

no depende de los valores Z(xi). Los objetivos qgue se persigan
en el disefioc pueden ser la estimacién del total de una variable de
interés dentro de una regién R, la estimacién ya sea de un bloque,
o puntual para contruir un mapa de isopletas. En otras ocasiones
el propésito es la seleccién de puntos adicionales dentro de un
conjunto finito de estos para incrementar la precisién de las
estimaciones con una red ya implementada; y para cada uno de estos
objetivos de disefio la metodologfia a utilizar es diferente.

Puesto que la finalidad en todos los casos es encontrar
una red 6ptima, siendo el criterio de optimalidad ya sea la
minimizacién de la varianza para un costo fijo o la minimizacién
del costo para una varianza méxima dada, es necesario plantear una
funcién objetivo a minimizar o maximizar segn sea el caso, que
tome en cuenta tanto a la varianza de kriging como al costo, lo
cual lleva el problema de disefio al campo de la investigacién de
operaciones.

Una solucién analitica para la funcién objetivo que se
proponga es intratable, debidoc a que la varianza de kriging puede
cambiar debido a:

1) Cambios en el modelo y los parametros del variograma

2) Cambios en la distancia entre los puntos de muestreo 7”
3) Cambios en la posicién del blogue o punto a estimar LI
4) Cambios en el namero de vecinos usados en la estimacién

lo cual se puede ver al analizar la expresién para oz, por lo que
las aproximaciones a 1la solucién del problema tienen gque ser

numéricas.

El investigador involucrado en un problema de disefio de
redes de muestreo estid restringido a seleccionar el modelo de
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variograma que mejor ajuste a los datos experimentales, y el
nimeroc de vecines utilizados en la estimacién es considerado un
problema de eficiencia computacional, por lo que de 1los. cuatro
factores arriba menclonados los Gnicos manejables son la distancia
entre las observaciones y la posicién del punto a 'estimai (Olea,
1984) . :

La disposici6n de los  puntos de  miestreo.
clasificarse de la siguiente manera (Mc Arthur, 1987 ;7 R
1981) : o R

Simple
Aleatoria R B
Estratificada
Simple
Reqular
Preferencial

Dentro de los tipos regulares, las disposiciones nds
comunes son triangular equilateral, rectangular y hexagonal, pues
se consideran las que de manera mis eficiente pueden cubrir una
regién bajo estudio y son mas faciles de implementar en el campo

(Burgess y Mc Bartney, 1980, Yftanis et. al, 18387).

Debide a que los variogramas son funciones mondtonas no
decrecientes, al menos para las distancias donde usualmente se
hacen estimaciones por kriging, la varianza de estas tenderd a
aumentar a medida que la distancia entre el blogue ¢ punto a
estimar Xy Y los puntos observados x, aumente. Claramente, el
disminuir esta distancia o el afiadir nuevos puntos de observacién
hace gque la varianza disminuya y es en este hecho que se basan los
critérios geoestadisticos para el disefio de las redes de muestreo.

Para poder estimar el variograma Yy calcular las
varianzas de kriging necesitamos tener una red inicial, misma que

22
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se buscard optimizar de acuwerde a los criterios ya mencicnados,
.y el modo de hacer esto dependerd en gran parte del tipo de
instrumentos de medicidén de la variable 2(x). Asi, cuando
los instrumentos de medicién sean méviles o su translado del sitio
actual a otro no impligque un costo excesivo, la mejor forma de
optimizar la red es escoger un patrén regular e ir cambiando la
distancia entre las observaciones hasta obtener una red con las
especificaciones de costo y precisiédn deseadas. Este es el caso
por ejemp'lo de las redes de monitoreo oceanograficas,atmosféricas,
limnol6gicas, etc., en las gque los puntos de observacién pueden
cambiarse facilmente una vez encontrado el disefio &ptimo.

Para estos casos existen varias metodologlas para
encontrar la red éptima. Una es calcular cr: cuando X, esta en el
centro de la red para un rango de distancias entre observaciones y
hacer una gréfica de distancia w af(Mc Bartney y Webster, 1981;
Mc Bartney et, al,, 1981; Burgess y Mc bartney, 1981}). S5i se
desea por ejemplo una red con varianza m&xima permitida de e,
bastard localizar en la gri&fica este punto y por proyeccién en el
eje de distancias se encontraréd la distancia entre puntos. Este
proceso puede llevarse a cabe con cualquiera de los patrones
regulares y sealeccionar el que mas convenga a los fines del
muestreo. Yftanis y Flatman (1988) proponen un método similar,
solo gue la grafica usa tamafio de muestra ( nGmero de puntos en la
red) en lugar de distancia.

Hughes y Lettenmier (1981) proponen minimizar la
varianza de kriging con respecto a la posicién de los puntos de
observacién en el caso de la estimacién de un promedio de &rea,
aproximandola. por los primeros dos términos de una expansién en
series de Taylor alrededor de un conjuntoe de puntos
Feg (x2,¥) .-, (X2, YD),

. 2 0, 8F ]
Fe 02(A)s © +(x‘-x‘);}-(- + e (Y Y0 - (28)

1 n
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*° son las posiciones iniciales de la red y X son las localidades
donde F va a ser evaluada. Esta metodologia aunque aparentemente
simple, presenta varias desventajas. Una de ellas es que las
derivadas no son faciles de evaluar pues dependen del variograma y
por tanto no es facil encontrar un metodo numérico gque aproxime la
solucién y otra es el riesgo que se corre de llegar a un minimo
local debido a que la varianza de kriging como ya se menciond no
cumple con las suposiciones de convexidad.

Bogardi et., al (1985) tratan el problema de disefio en el
contexto de toma de decisiones con criterio mGltiple. En este
caso, Be considera que una red de muestreo esta caracterizada por
la densidad de estaciones o por el &rea cubierta por una estacién
{T), ¥ puade representarse por tres variables de decisién:

T = Area cubjerta por estacién

a = Distancia promedio entre estaciones en el eje de
orientacién de la red

¢ = Angulo de orientacién de la red con respecto al eje N-S

Suponiendo que se tienen k variables de interés, para
cada una de ellas la varianza de kriging cr: es funcién de lac
variables de decisién T, ay ¢ . Un objetivo es

min  o® (T,a,¢)
. 2

Otro conjunte de objetivos es minimizar el costo del
muestreo, el cual se incrementa al disminuir T, de agqui que con
respecto a este criterio se busque maximizar T. La mejor red es
agquella que esté m&s cerca de una red ideal de acuerdo a alguna
métrica lp ;, lo cual nos lleva a la funcidn objetivo
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%l
CF(c,T)= a':’ szag‘[

donde & Y o, son los pesos gque concilian 1los - intereses

estadisticos y econtmicos respectivamente, B’ son los pesos a la
conciliacién entre los criterios estadistices, oy T son los

valores ideales y p1 Y p3 son pardmetros de programacién.

Puesto gue las ¢ no son cantidades fisicas, un criterio
de valor absolute es adecuado y entonces p=1; el equilibrio
entre la precisién y el costo se logra desde el punto de vista de
minimos cuadrados y se toma p3= 2, quedando la funcién

1wz
CF(o,T)= { o? cyf + a; cF: } (30)

donde CF, es la funciébn objetivo estadistica

x [
CF,= B |- 31
: JZI B [--u a]— o ] (32

Yy CE‘2 es la funcién objetivo del critério econémico, que depende
de T

(32)

. El algoritmo propuesto por estos autores puede resumirse
en lo siguiente: para un valor fijo de T, minimicese la funcién
c1=‘x para obtener los parametros ¢(T) y a(T) y aSigne pesos & Y a,

Con estos  valores minimice CF para obtener una solucién
compuesta T, ¢(T°), a(T’);jsi esta solucién es satisfactoria
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terminar y si ne, cambiar los valores o, ¥y volver a minimizar CF.

En muchas ocasiones una vez que se ha implementado un
punto de muestreo, este no conviene o no se puede canmbiar de lugar
debide a que este simple hecho eleve el costo del muestreo, por
ejemplo en el caso de la exploracién petrolera, los pozos
hidrogeolégicos o las estaciones meteorolégicas. En estos casos
estamas restringidos a unicamente seleccionar puntos de muestreo
adicionales a la red ya existente.

Supongamos gque para mejorar una red S={x:.,..,x“) se

tiene un conjunto finito de puntos adicionales
S;(xnﬂ, ces ,x“m} N del cual se va a seleccionar un punto
adicional. Sea crz(xn, S) la varianza de kriging al estimar el

punto x, con la red inicial s y oz(xa,s”) la varianza al estimar
el mismo punto con la red aumentada por el punte %

€ Sp, esto es,
S.’- s U (x’} yd=21,...m .

]

Cressie et. al (1990) sugieren gue de hecho los puntos
nuevos a incluir deben estar cercanos a las zonas criticas, que se
cansideran como aguellas en donde Z{x) es mayor gue una valor X
dado. Con esto en mente, un criterio para seleccienar un punto
adicional es escoger aquel gue ayude a predecir al resto del
conjunto sp con menor varianza, sujeto a la condicién de que
Z{x) > K . De este modo, la funcién objetivo a minimizar es

T Iz(x,). > K) o (x ;S )

]

nve .
LYEI(ER,) > K)
lear

Taeys

(33)

donde a'z(xj) es:la i(ariania"'dé‘ ‘;éé‘tiﬁ\aciﬁﬂ ﬁromedio sobre el resto
de los sitios potenciales utilizando'la red aumentada S, e I{A)
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es una funcién indicadora. Este método puede extendersa al caso
de gquerer incluir mids de un punto adicional, pero si este nfimero
es muy grande se necesjtan algoritmos numéricos. En el caso de
que se desee desechar un punto de la red, la sugerencia es quitar
aquel que pueda predecirse con menor varianza utilizando la red
disminuida 5 = s -{x‘). En este caso la funcién a minimizar es
crz(x‘,-s_l) .

otro método de inclusién de observaciones adicicnales es
el que propone Szidarovszky(1983a, 1983b}. Para describirlo, es
necesario cambiar la notacién un poco. Si se tiene una red
previa con n puntos y se desea estimar un &rea V, sean

1 0 RS § H

7., 1 7, -0 0l . Al
b = N s A= s e e e a =}

Vv, 17000 T A

n1 n

los vectores y matriz del sistema de ecuaciones de kriging
modificados, y sea q'-(l,;‘m ] ® El  sistema de
kriging involucrando al punto adicional X puede escribirse como

A q a b
B L ORI | £ SO s 34)

La inversa de la matriz de coeficientes es de la forma

[Y u] Y= A"t mut
i

‘l"l;

m=A"lg

u’ s u = -ms i s = (~g'm)7! (35)

haciendo un poco de A&lgebra, se puede demostrar que la relacién
entre la varianza con la red original y con la red aumentada es
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2 -1 02
o= T = mmemme ———— d (1m,’v‘ g’A"'b) (36)

El criterio es seleccionar aguel punto que minimize
u:d, lo cual egulvale a maximizar el segundo término del lado
derecho de la expresidn. Este, no satisface las condiciones de
concavidad necesarias para aplicar métodos de gradiente, de manera
que la solucién aproximada se obtiene discretizando el problema.
En este caso el algoritmo es: Dado un conjunto de alternativas S,
para cada punte calcule los valores ;..u.v"’n.x,;(l“‘“) Y
evalGe el segundo término del lado derecho de la expresién. El
punto a incorporar seri aguél gue la maximice.

Para el caso en gque se desee incluir varios puntos en
Sp’ el sistema de ecuaciones de kriging deberd modificarse
acordemente. Una descripcién detallada del algoritme en este caso
puede encontrarse en Szjidarovszky (1983b) y en Samper y Carrera
(1990) .
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CAPITULO 3, METODOLOGIA

Para el disefio de la red de muestreo oceancgrafica se
tomé como base la red de monitoreo de jctioplédncton del Instituto
Nacional de la Pesca, la cual consta de 182 puntos de observacién
distribuidos en forma cuadrada en la Zona Econémica Exclusiva del
Golfo de México y Mar Caribe (figura 1), misma gue fué
implementada con la finalidad de evaluar la biomasa de recursos
marinos con potencial de explotacién comercial por medio de censos
larvales, técnica muy utilizada cuando se desea estimar el tamafio
de poblaciones de peces cuando no existen datos de captura
comercial. La red esta referida a una cuadricula tal gue la
distancia entre puntos en la direccién horizontal y vertical es de
27 millas nauticas, de modo que cada unidad de separacién en la
malla es 2.7 m.n.

3.1. ANALISIS ESTRUCTURAL.

Es la primera parte de todo andlisis geocestadistico pues
con &1 se busca establecer el tipo de correlacién espacial
existente dentro del &rea de estudio. Para esto se
utilizaron los datos obtenidos en los cruceros efectuados en el
verano de 1982, por ser esta campafia en 1la que se logré visitar el
mayor nGmero de puntos, los cuales totalizaron 146. Los valores
observados corresponden a las abundancias larvales de at@n aleta
negra (Thunnus atlanticus), atGn aleta azul (T. thynnus) Yy
barrilete (Katsuwonus pelamis), expresadas como cantidad de larvas
por 10 n® de superficie marina (Olvera et. al, 1988).

Un primer analisis exploratorio de los datos para las
tres especies reveld que aungue los valores Z(x) se distribufan de
manera irregqular, existia tendencia de la zona NW y SW a presentar
valores mas altos que el resto de la regién bajo estudio, por lo
que seria necesaric ya sea suponer la existencia de una deriva en
direccién W-E y entonces trabajar con los residuos Y(x)=2(x)-m(x),
6 dividir la regién en varias subregiones y utilizar la hipétesis
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cuasiestacionaria en cada una de ellas, optandose por esta Gltima
por ser 1la sclucién que ofrece menos problemas(Delhcme , 1979;
Cressie et. al.,1950).

Para dividir la Zona Econémica Exclusiva en subregiones
se utilizé el método de andlisis de conglomerdos conocid‘o como
K-means, usando como variables de clasificaci6n tanto la posicién
geografica como los valores 2(X) de las tres especies de interés.
Se escogieron cinco puntos como centros de conglomerado, aungue
los resultados sugirieron solo la existencia de cuatro
relativamente bien definidos (figura 2). De estos , en el
cuarto, que abarca la zona del Mar Caribe no hubo estaciones con
valor positivo lo que hizo imposible la estimacién de variogramas
en dicho estrato, por lo que se descartd del andlisis y solo se
trabajé con los restantes.

En cada estrato se procedié a la obtenci6on del
variograma experimental de cada especie, utilizando el paquete
GECEAS (Englund y Sparks, 1989}, el cual utiliza el estimador de
momentos. Este estimador es, como todos los estimadores de
momentos, muy sensible a valores extremos por lo gque en la
obtencién de los variogramas experimentales se compararon los
resultados obtenidos al utilizar todas las observaciones vy
quitando 1los valores mas altos (Issaks y Srivastava, 1991),
encontrandose poca diferencia, sobre todo en los primeros rezagos.

Los variogramas experimentales se obtuvieron para las
direcciones 0,45,90 y 135 grados con la finalidad de detectar la
existencia de anisptropia en cada especie, obteniendose resultados
negativos por lo que en el resto del trabajo se utilizaraén
variogramas isotrépicos.

Una vez cobtenidos estos, el siguiente paso es la seleccién de
un nmodelo tebrico gque ajuste razonablemente los datos
experimentales, y los resultados se muestran en la siguiente
tabla:
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VARIOGRAMAS TEORICOS

ESTRATO VARIABLE TIFG o e !
T 1. atlantic. ESFERICO 33
I * T.- thynnus ESFERICO 0.4
I K. pelanmis ESFERICO 5

1I T, atlantic. ESFERICO 60
I 77 K. pelanis ESFERICO 7
TII .. - 'T. atlantic. ESFERICO 0 iy g TE 45
IIT : T. thynnus ESFERICO 4 3 45
II1 K. pelanis ESFERICO 4 3 45

1/ EXPRESADO EN UNIDADES DE LA RED

Como se puede apreciar todos son de tipo esférico con
pepita, lo cual indica que las abundancias larvales se comportan
de manera muy irregular, lo cual es de esperarse debido al
comportamiento gregario de los peces peldgicos durante el desove.
Asimismo, cabe hacer notar que en el estrato II no se pudo estimar
el variograma para atGn aleta azul por no haber valores. positivos
para esta especie en él.

3.2, DISENO DE LA RED DE MUESTREO.

Dado que para el tipo de variables que se observan en
esta clase de estudios los instrumentos de medicién son
transportados en un buque, los puntos de medicién pueden
mantenerse fijos y buscar mejorar la red existente ya sea guitando
o afiadiendo otros, o mejorarla aumentande o diswminuyendo 1la
distancia entre puntos, lo que implica cambiarlos de su posicisn
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actual. De entre los métodos existentes en la literatura, se
utilizaron los de puntos méviles (Mc Bartney et. al.,1981; Bogardi
et. al,1985; Yftanis y Flatman, 1988) por ser computacionalmente
m&s sencillos y por no presentar el riesgo de llegar a un minimo
local en la minimizacién de o'f tal como podria ocurrir con los
métodos de puntos fijos.

La grafica de varianza vs distancia entre nodos se
obtuvo utilizando un programa hecho ex profeso, llamado OPTIM4, el
cual estd escrito en FORTRAN 1IV. En una corrida de este, el
usuario escoge un rango de distancias entre nodos, el modelo ¥y
pardmetros del variograma, el tipo de estimacién, vya sea
puntual o por blogque y el disefio de la red. La salida consiste
en una tabla de la varianza de kriging para diferentes distancias
entre nodos, utilizando los 12 vecinos mAs cercanas. Con este
programa se hicieron corridas para todas las especles en los tres
estratos con los disefios cuadrado, hexagonal y triangular.

Dado que por este método se obtiene una solucién para
cada especie, se construyeron otras redes de muestreo utilizando
el criterio propuesto por Bogardi et. al (1985), aplicandolo a los
tres disefios antes mencionados para obtener 1la mejor red de
criterio mGltiple en cada caso. La funcién objetivo a minimizar
fué la expresiédn (29), tomandose los -siguientes valores de los
pariametros:

¢'= 60% del valor maximo de crf ;

usin ¢ = efecto pepita menos la varianza dentro del bloque;

T°= srea cuando la distancia del punto xo al vecino mids cercano es
igual al rango del variograma;

sinT=1 unidad cuadrada de 1la red original,

Los valores de los coeficientes g se tomaron iguales
para las tres especies debido a que no existe una preferencia
especial por obtener mas precisién en la estimacién de alguna de
ellas,
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La seleccién de los valores obedecis a causas empiricas
principalmente, excepto en el caso de las u", la cual se hizo
porque en las gréficas de a‘fvs distancia para cada especie se vié
que el disminuir la varianza de estimacién mas de este valor
aumentaba sustantivamente el nGmero de puntos de muestrec. Con
las redes asi obtenidas se procedié por Gltimo a evaluarlas, para
lo cual se calculd la varianza de kriging en varios puntos de
ellas con el propésito de ver si cumplian con las especificaciones
requeridas en cuanto a varianza m&xima y menor nimero de puntos
que la red existente se refiere. Esto Gltimo solo se hizo con
las redes de criteric maltiple pues en las de criterio
uniespecifico se espera de antemano que en el peor de los casos la
varianza de hriging solo serd 60% del limite m&ximo de esta.
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4. RESULTADOS.

El agrupamiento de las 146 observaciones disponibles por el
método de K-means sugirié que los datos se agrupaban en cuatro
conglomerados o estratos definidos de la siguiente manera:

nwmo v
ESTRATO ESTE NORTE ESTE NORTE AREA ZONA #OBSERV.
I 30 65 125 130 6175 NW 32
II 30 o 150 65 7800 SUR 53
III 125 65 240 130 7475 NE 49
v 240 0 260 65 1300 CARIBE 12
HOTAsLos valoras en osts tabls outan dados an las unidades de la

red., Una unidad equivale a 2.7 atllas nautticas.

Esta divisién es similar a la que Yafiez et. al., (1986)
hicieron basandose en caracteristicas fisico-quimicas, geolégicas
y de composiciétn biética de las comunidades de la zona costera,
por lo que considerando las interrelaciones existentes entre é&sta
y la zona oceénica podemos tomar los resultados del agrupamiento
de las observaciones como adecuado para considerar cierto grado de
homogeneidad en cada estrato y poder aplicar 1la hipétesis
cuasi-estacionaria en el resto del analisis.

Como se menciond en el capitulo anterior, aunque la red de
monitoreo existente cubre satisfactoriamente la Zona Econémica
Exclusiva, el numero de puntos con gue cuenta hacen sumamente
diffcil visitarlos todos, pues ademis del tiempo necesario para
que los barcos se transladen de un punto a otro, el tiempo de
trabajo en cada uno es de alrededor de tres horas (Olvera, comn.
pers.), por lo que el critério basico de disefio que se tomé fué la
disminucién del namero de puntos en la red sin incrementar
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sustantivamente la varianza de las estimaciones con respecto a  la
red actual.

Cuande se desea una red de muestreo con patrén regular, los
disefios sugeridos son el hexagonal, triangular y cuadrado, pues
son los que con mayor eficiencia pueden cubrir una regidén bajo
estudio (Gilbert, 1988), siendo superiores a aquellos en que los
puntos se colocan de manera aleatoria (Olea,1984). Sin ewmbargo,
estos tres disefios presentan diferencia entre si, que dependiendo
del objetivo del muestreo harin mejor a una red sobre otra y esto
se debe a las relaciones geométricas gue gquardan entre ellos.

Si se tiene una regién de 4rea A que se desee cubrir con
una red cuadrada cuya distancia minima entre puntes es-a, el
nGmero de cuadros necesarios sera
A

82

He =
Yy sl de estos cuadros k de ellos caben en la direccién horizontal
y m en la direccién vertical, Neskm , por lo que el total de

puntos de muestreo para la regién es

Pec = (K+1) (m+d) (37)

A su vez, si Nr es el namero de triangulos equilateros
que cubren la misma regiétn, cada uno con lade a y superficie
52\/:'5/4, se tiene que

Nt= 4N /v3

por lo que el nfimero de puntos de mnuestreo para el disefio
triangular es

Pr={2/V3) (k+1) (m+1) (38)
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Asimismo, es posible demostrar que el nGmero de puntos
necesarios para cubrir la misma regién con hexdgonos de lado a es

Pr={4/3V3) (k+1) (m+1) (39)

; lo cual lleva ‘a las siguientes relaciones entra el nimero de
puntos. necesarios para cubrir A’el ‘4rea’ A.con una red cuadrada,
triangular o hexagonal:

Pr=1.15Pc : Pn=0.77 Pe

Como se puede ver,  para una misma distancia entre
puntos, el disefio hexagonal es el que reguiere un mencor nGmero de
estos y el triangular el gue mas. Teniendo en cuenta estas
relaciones es posible comparar estas tres geometrias en cuanto a
su comportamiento para la estimacién de la abundancia larval de
las especies de interés.

En las figuras 3 a 5 se presentan 1los resultados
obtenidos al evaluar la varianza de kriging por blogue de 10x10
unidades para las tres especies en cada disefio y en todos los
estratos. En ellas se puede ver que para una distancia entre
puntos a, el disefio triangular es el que nos da una menor varianza
de kriging y esto se debe a que la distancia del centro del
tridngulo a cualquier vértice es menor que en el case de un
cuadrado o de un hex&gono, de manera que en estas circunstancias
el disefio triangular es mas eficiente en este sentido; sin
embargo, como se mencioné en el parrafo anterior, requiere 15% mas
puntos gue el disefic cuadrado, lo dque debe considerarse para
decidir por alguno de los dos. También es notorio que aungue el
disefio hexagonal requiere una cantidad menor de puntos de muestreo
es el que daria una mayor varianza de kriging, quedando en
desventaja con respecto a los anteriores en terminos de precisién.

En el disefio de redes de monitoreo un caso comGn es
aguél en que por cuestiones econdmicas solo se dispone de recursos
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para implementar una cantidad determinada de puntos de muestreo,
digamos r, y entonces se deberd escoger aquella disposicién
espacial que nos minimice la varianza bajo esta restriccién.

Haciendo un poco de 4lgebra, se puede demostrar que para

cubrir un 4rea A con r puntos en forma de cuadros, la distancia
minima entre estos debe ser

e
A
de ® -

y:por:la relacién existente entre el ntmero de puntos con 1los
casos: triangular -y hexagonal, la distancia minima entre puntos

sera
1.15 Ay*? 0,77 a]'?
dra r ;dha r

respectivamente por lo que las distancias para un nimero dado de
puntos guardan la relacién dn < dec < d7 .

Si para el estrato I por ejemplo tuviesemos solo dinero

para 24 puntos, las distancias serfan dexl6 , dwl4 y dral?
unidades. Las varianzas de kriging como se observa en las
graficas guardan entences un orden inverso, i.e., u':>a-§>o-:, lo

cual hace superior al disefio triangular sobre los otros dos y el
tnico factor que podria descalificarlo es la existencia de
dificultades técnicas para implementarlo en el campo, cosa poco
probable en un muestreo oceancgrafico.

Aparte de las ventajas agqui mencionadas, el disefio
triangular permite la obtencién del variograma experimental en
tres direcciones para rezagos cortos, lo cuel resulta deseable
cuando se pretende detectar anisotrepias (Yftanis et. al., 1987;
Russo, 1984). ’
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Cuando el objetivo es encontrar una red cuya varianza de
kriging no exceda un valor a:“, de las graficas podemos ver que
al proyectar este valor en el eje de las distancias obtenemos un
valor para cada disefio, en el mismo orden gue cuando se tiene un
nimero fijo de puntos de muestreo. Sin embargo en este caso, al
convertir las distancias a nimero de puntos necesarios para cubrir
- el 4rea A se obtiene que la menor cantidad de estos se da con la
configuracién cuadrada y por tanto serd mejor en este caso. Asi,
podemos decir que los mejores disefios regqulares son el cuadrado
cuando se tiene una cota para la varianza de kriging y el
triangular cuando las restricciones son en el costo del muestreo,
el cual es proporcional al nimero de puntos.

La varianza de kriging en todos los casos alcanza un
valor maxo® despues de que la distancia entre los nodos de la red
sobrepasa un cierto valor, debido a que ya la distancia del punto
¥o al vecino m&s cercano es mayor que el rango del variograma.
81 d{%,%x) es la distancia entre el punto xeo y su vecino més
cercano, se puede demestrar que la varianza de Kriging alcanza su

. cota maxo® cuando d{xeo,x)z v2 r para el disefic cuadrado,
d(xo,x)z V3 r en el triangular y d{(%e,x) =z r para el hexagonal.

Cuando se hace estimacién por bloque a medida gque la
distancia entre les nodos decrece, tambi&n lo hace la varianza de
kriging, hasta que la separacién entre los nodos es tan peguefa
que algunos de ellos comienzan a caer dentro del blogue a estimar
Y por ello es que en las graficas se ve que existe un valor a
partir del cual, el acercar los puntos de muestreo incrementa la
varianza (Mc Bartney y Webster, 1981).

La aplicacién de estos critérios a los datos para las

tres especies de atiin nos lleva a diferentes "Sptimos" para cada
especie, tal como se muestra en la siguiente tabla
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CUADRADO HEXAGONAL TRIANGULAR

ESTRATO . ESPECTE DIST  # PTS. DIST # PTS. DIST #PTS.
T T, atlantic. 11.5 40 11.5 30 16.0 .31
Ieeieo g, thynnus 21.0 20 16.0 23 24.5 13
o K. pelamis 21.5 20 16.0 23 -'24.0 14°

SITShoc ST atlantie. | 17.5 28 13.5

B & SR . K. pelamis 31.0 ; 8
CILIT 7. atlantic.  33.0. 0 11'; B
IIT T. thynnus - .25.0 -3 ‘12
IIT K. pelamis 25.0:70 12

° Tomando ¢° = 0.6(ux¢rz)
nax

Sa puede apreciar que si ese escoge un disefioc especifico
resulta atGn complicado decidir a gue distancia se pondrén los
nodos de la red, pues cada especie nos sugiere un valer distinto.
Una opci6én es tomar la menor de las distancias dentro de cada
estrato y esto nos garantiza que en el peor de los casos la maxima
varianza de kriging sera 60% de =axo” para alguna especie y menor
en las otras dos. Asi, si por ejemplo deseamos un disefio
cuadrado, la distancia entre puntos seria de 11.5 en el estrato I,
17.5 en el II y 33 en el III, dandonos un total de 79 puntos de
muestreo repartidos 40,28 y 11 en los estratos I, II y III
respectivamente. La red de estaciones con cada disefio se
presenta en la figura 6.

La metodelogia de construcciéon de la red de monitoreo
descrita en el parrafo anterior puede no ser eficiente en cuanto a
costo, por lo que se probd el método propuesto por Bogardi et. al
(1985), el cual busca concillar 1los criterios estadisticos y
econémicos a traves de la minimizacién de la funcién (29).

En las figuras 7 a 9 se muestra el comportamiento de esta
funcién con respecto a la distancia para diferentes valores de a1

por estrato y para las tres disposiciones regulares entre puntos
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de muestreo, notando gue a medida que el valor -de «i decrece la
distancia 6ptima aumenta tal como es de esperarse. Con este
enfoque, adn cuando se de todo el peso al criterio estadistico la
distancia entre puntos que se obtiene para cualquier disefio
resulta en una disminucién significativa de puntos con respecto a
la red original, tal como se presenta en la siguiente tabla:

ESTRATO DISERO DISTANCIA No. PTS.
CUADRADO 18 15
I TRIANGULAR 24 16
HEXAGONAL 16 . 2y
CUADRADO 16
pey TRIANGULAR 17
HEXAGONAL a3
CUADRADO 35
IIX TRIANGULAR 39
HEXAGONAL 23

De esta tabla se tiene que el ntmerc de nodos en la red de
monitoreo serfa 57, 77 y 57 para los disefios cuadrado, hexagonal y
triangular respectivamente, que comparados con los 182 nodos de la
red original significan una reduccién aproximada del 68, 57 y 68%.

Comparando los resultados de esta tabla con los de la
anterior, se ve que existe cierta concordancia sobre todo en los
estratos II y III, y las diferencias se deben a que este métcdo
toma en cuenta el costo del muestreo a través del 4&rea de
influencia de una estacién, asi come qué tantoc se aleje une del
valor ideal para cada variable (cr: Y ’I") .

Al usar este método de disefio, la varianza resultante
nos da una reducciédn porcentual de maxa® diferente para cada

especie, corriendo el riesgo de submuestrear algunas variakles y
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sobremuestrear otras,aunque este problema puede corregirse
cambiando los valores de los coeficientes gt de la expresién para
CF(o,T), dando mayor peso a las variables que se consideren mas
importantes, pero para el objetivo de la red gue aqui se pretende
no existe preferencia por ninguna. Las redes de monitoreo con
cada disefio bajo este criterio de construccién se presentan en la
figura 10.

Las figuras 11 a 13 muestran el comportamiento de 1la
varianza de kriging para T, atlanticus con los tres diseflos en
cada uno de los tres estratos, asi como con la red original para
efectos de comparacién, y solo se presenta esta especie por ser la
que menor reduccién de la varianza presentaba en todos los casos.

En general estas son mayores que las que se tienen con
la red original pero esto se compensa por el menor nGmero de
puntos necesarios para cubrir cada estrato. Cabe aclarar gue la
varianza es mayor en las orillas debido al efecto de borde, pues
para estimar en estos sitios se dispone de menos observaciones.
Al comparar los resultados obtenidos con este criterio y con el
uniespecifico, se ve que se obtiene un menor nfimero de puntos de
‘muestrec aunque la varianza de kriging en el caso del atlin aleta
negra solo se reduce a un 80% de su valor m&ximo, resultando en
estimaciones poco precisas de 1la abundancia de esta especie
comparadas con las que se obtendrian utilizando el primer método.

A diferencia del método uniespecifico, en este todos los
disefios sugieren gque el muestreo sea m&s intenso en la parte sur
del Golfo de México, lo cual tiene cierto sentido intuitivo, pues
es en esta zona donde desemboca la mayor parte de los rios de esta
cuenca Y se espera a priori que la dinamica del plancton en esta
zona sea wayor, requiriendose un muestreo mas denso para
detectarla (Smith y Richardson, 19877), sin perder de vista que las
redes aqui disefiadas tienen como proposito la estimacién del total
de larvas de atin de las especies mencionadas y no la deteccién de
areas de desove, problema que se enfrenta de otra manera (Gilbert,
1988} .
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Al utilizar el criterio uniespecifico y el de objetivo
mdltiple se obtienen redes con menor cantidad de nodos gue la que
actualmente se tiene implementada, reducciones que van desde un 51
hasta un 68% en este rubro. No es muy facil evaluar el impacto
real que esto tiene sobre el costo total del muestreo porque
existen gastos que tlenen que hacerse independientemente del
nGmere de puntos de muestreo, tal como Seguros para la nave y el
personal a bordo, pago de tarifas por uso de muelles, etc. Sin
embargo, considerando que la toma de datos en cada punto lleva
alrededor de tres horas, por cada ocho puntos que se eliminen se
estarid ahorrando un dia de crucero, lo que traducido al ntimero de
nodos de las redes aqui obtenidas significan ahorros de entre
cuatro y cinco dias de crucero, que entre pago de salarios al
personal y avituallamiento representan un ahorro nada despreciable
de dinero, aparte del menor trabajo que se tendra en laboratorio
al procesarse menos muestras, quedando por verse si en realidad el
monto de estos justifica la perdida de precisibn que significé el
aumentar la distancia entre puntos.
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CONCLUSIONES,

Del an&lisis del problema tratado en este trabajo y de
los resultados obtenidos al explorar las alternativas de solueién,
se puede concluir lo siguiente:

El disefio de redes de monitoreo utilizande la teoria de
variables regionalizadas presenta la ventaja sobre el  enfoque
cldsico, de considerar la existencia de correlacidén espacial en
los datos, permitiendo no solo encontrar el namero necesario de
puntos de muestreo sino también la posicién Yy geometria mis
adecuada.

Los métodos de disefio que se bhasan en los cambios de
posicién de los puntos muestrales resultan adecuados al problema
que aqui se traté debido, sobre todo, a que son mucho mds faciles
de programar y a gque permiten la evaluacién de diferentes
disposiciones de las estaciones de muestreo.

Dentro de las redes regulares, las mas eficientes son
la triangular cuando se tiene un ndmero preespecificado de puntos
y la cuadrada cuando se desea una red cuya varianza méxima de
estimacién no rebase un valor predefinido. Para el caso
especifico de la red de monitoreo oceanogrdfica de este trabajo,
la sugerencia es tomar una red triangular pues para el caso
uniespecifico es la gque da una menor cantidad de nodos y para el
case del diseflo de criterio miltiple es la que da una menor
varlanza.

Los datos utilizados en el presente trabajo corresponden
al Verano Y no se puede esperar que las condiciones en que se
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obtuvieron se mantengan constantes en el tiempo, pero el método de
construccién de la red de nuestreo aqui presentado bien puede
aplicarse al restoc de las estaciones del afio para obtener una red
de monitoreo para primavera, etc., aunque otra posible solucién es
calcular un variograma promedio anual y en base a &l disefiar una
red Gnica.
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