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Resumen

Debido a que en muchas ocasiones las herramientas geoestadisticas son uti-
lizadas suponiendo que el geoestadistico tiene conocimientos profundos de es-
tadistica o en particular del analisis exploratorio de datos, se producen errores
en la aplicacién e interpretacion de la informacién. Lo cual conlleva al objetivo
principal de este trabajo el cual es revisar el andlisis exploratorio de datos con
el contexto de analizar la metodologia y concentrar los conocimientos. De esta
manera se tendran recomendaciones metodolégicas para generar una metodo-
logia sistematica que reduzca al minimo los errores de juicio o de conocimiento.
Ademds, se tienen algunos objetivos particulares como resaltar la dificultad que
existe al aplicar la metodologia a una base de datos de tamano insuficiente y que
cuenta con alguna caracteristica que no se conoce, lo que resulta en un proceso
complejo y poco confiable, mientras que a medida que aumenta el ntimero de
observaciones el proceso se vuelve més simple y confiable. Otro objetivo parti-
cular es mostrar que a partir de diferentes tipos de muestreo las caracteristicas
implicitas en las bases de datos pueden resultar visibles o no e incluso pertur-
badas notoriamente debido a la significancia de las muestras elegidas. Esto da
lugar a uno mas de los objetivos particulares, el cual es destacar la influencia
de las caracteristicas presentadas en las bases de datos. Por tltimo, el presente
permite mostrar graficamente algunos procesos de estimacién para mencionar
recomendaciones en la manera de identificar las caracteristicas que pudiera pre-
sentar una base de datos, asi como un proceso a seguir para tratarlas.

Se utilizan 3 bases de datos (D1, D2 y D3) de las cuales se obtienen 27 es-
cenarios, en los que se tiene asimetria positiva y ninguno cumple normalidad.
Los D1 tienen tendencia, sin embargo, éstos representan una base de datos sin
tendencia y sin anisotropia debido a que la tendencia no es significativa y mucho
menos visible. Los D2 provienen de una estructura anidada, pero la caracteristi-
ca observada en los datos fue de tendencia por lo que uno de los resultados
relevantes es la demostracién del proceso de eliminacion de tendencia y la afec-
tacién que conlleva en la estimacion. Los D3 presentan anisotropia, por lo que se
ejemplifico la identificacién y el proceso de estimaciéon cuando existe anisotropia
y destaco durante el proceso de estimacion la complejidad que resulta de iden-
tificar las direcciones de los ejes de anisotropia de maximo y minimo alcance,
asi como la influencia del tipo de muestreo y el nimero de observaciones que
contenian.

En los resultados, una parte importante dentro del andlisis exploratorio de
datos es que destacan las transformaciones que se realizan por la asimetria visible
v los datos atipicos observados. Para los tres casos de estudio, resulté evidente
que si se cuenta con una gran cantidad de informacion, el tipo de muestreo re-
sulta menos importante y el ajuste del modelo es més fécil, evidente y confiable.

Durante el proceso de aplicacion de la metodologia de estimaciéon con kri-
ging, la confiabilidad y eficiencia de la estimacion geoestadistica estd basada en
el adecuado proceso y analisis de la informacién, en particular el analisis explo-
ratorio de datos, asi como una cantidad suficiente de la misma informacién, un
acertado ajuste del modelo de variograma a utilizar y una adecuada valoracion
del mismo para llegar a una estimacion exitosa.
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Capitulo 1

Introduccion

En los afios 60, Matheron acuii6 el término de Geoestadistica. El forma-
lizé y generalizé mateméticamente un conjunto de técnicas desarrolladas por
D.G. Krige (1941) que explotaban la correlacién espacial para hacer prediccio-
nes en la evaluacion de reservas de las minas de oro en Sudéafrica. Matheron es
reconocido como el padre de la Geoestadistica. El defini6 a la Geoestadistica
como "la aplicacion del formalismo de las funciones aleatorias al reconocimiento
y estimacidn de fendmenos naturales” (Matheron, 1962).

La geoestadistica! es una rama de la estadistica espacial que se especializa
en el andlisis y la modelacién de la variabilidad espacial en ciencias de la tie-
rra. Su objeto de estudio es el andlisis y la prediccién de fenémenos en espacio
y/o tiempo, tales como: ley de metales, porosidades, concentraciones de un con-
taminante, pluviosidad, etc. Aunque el prefijo geo es usualmente asociado con
geologia, la geoestadistica tiene sus origenes en la mineria. Ademds, el prefijo
viene de raices griegas que significan Tierra.

Conforme ha pasado el tiempo, la geoestadistica se ha formado como una
herramienta util para el andlisis y estimacién con datos georreferenciados de
variables que tengan continuidad espacial.

Dentro de cualquier estudio estadistico, se inicia con el anélisis exploratorio
de datos para conocer la informacion con la que se cuenta, y la geoestadistica
no es la excepcién. Sin embargo, en algunas ocasiones las herramientas geoes-
tadisticas son utilizadas suponiendo que el geoestadistico tiene conocimientos
profundos de estadistica o en particular del analisis exploratorio de datos, lo
que ocasiona errores en la aplicacién e interpretacién de la informacion.

Uno de los articulos que desataca esta situacion es ”Variance of geoestatisti-
cians”?. El articulo hace referencia a que dependiendo del individuo que realiza
el estudio, se utilizaran diferentes enfoques al andlisis e interpretacion de los
datos. El articulo cuantifica el efecto de las diferencias de dichos individuos en
la calidad de los estimados espaciales geoestadisticos. Este resulté en que las
diferencias en las interpolaciones pueden ser provocadas por decisiones en la

IReferencia bibliogréfica [2]
2 Variance of geoestatisticians, Evan J. Englund 1990. Ref. bibliografica [22]
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metodologia, diferencias en la interpretacion de los datos, y en algunos casos
a errores en el procedimiento. El proceso de interpolaciéon introduce subjetiva-
mente la decision por parte del investigador, ya sea en la elecciéon del método de
interpolacion, la deteccion de datos atipicos, transformaciones sobre los datos o
la interpretacion de la estructura de correlacion espacial.

Incluso personas con conocimientos previos pueden errar en la interpretacién
de algun estudio como lo es el articulo ”FEvaluation and Comparison of Spatial
interpolators”3, en el cual se evalian quince diferentes estimadores para deter-
minar méritos relativos en la estimacién por bloques de contaminantes en sitios.
Donde, para medir la calidad de la estimacién se utilizaron una funcién lineal de
pérdida y una estadistica estandarizada la cual es la media cuadrada del error.
Los resultados sorprendentes del estudio fueron que la distancia inversa y el
cuadrado de la distancia inversa produjeron mejores resultados que el kriging.
Sin embargo, en el estudio no se concluye que necesariamente los métodos de la
distancia inversa sean superiores a los estimadores con kriging.

Posteriormente, los mismos autores realizaron un segundo articulo ”FEvalua-
tion and Comparison of Spatial interpolators II”#, en el cual declaran que en
estudios previos se han investigado los efectos de varios parametros de estima-
cién en la calidad de los estimados espaciales, como Englund (1990), Webber
y Englund (1992). En todos los casos, variaciones razonables del experimento
pudieron ser imaginadas cuando el kriging se esperaba que tuviera una ventaja
distinta sobre el particular algoritmo de la distancia inversa utilizado. La natu-
raleza de la base de datos pudo favorecer fortuitamente a la distancia inversa.
Tanto el método de kriging como el modelado de variograma se realizé de mane-
ra muy simple, por lo que cambiar cualquiera de los dos pudo tener un resultado
relativamente diferente. Ademads, la anisotropia marcada y el agrupamiento de
las muestras, que es lo que favorece el kriging, no se presento en los datos. Dentro
de los resultados, arrojan que los estimadores de la distancia inversa son sensi-
bles al tipo de base de datos, al nimero de muestras en la vecindad usadas para
estimar y al poder de la distancia usada en los pesos. Y en contraste, el kriging
ordinario usando modelos de variograma ajustados es relativamente robusto al
tipo de base de datos y al método de estimacion del variograma experimental.
Los estimados del kriging mejoraron consistentemente cuando se incrementa el
numero de muestras en la vecindad, sin importar el tipo de base de datos.

Con esta informacidn se encara el problema de que realmente no hay estudios
sistematicos en el contexto del analisis geoestadistico. Esto conlleva al objetivo
principal de este trabajo el cual es revisar el andlisis exploratorio de datos con
el contexto de analizar la metodologia y concentrar los conocimientos. De esta
manera se tendran recomendaciones metodolédgicas lo cual genera una metodo-
logia sistematica que reduzca al minimo los errores de juicio o de conocimiento.

Ademas, se tienen algunos objetivos particulares como destacar que cuando
se tiene poca informacion, el proceso de estimacion es complejo y poco confiable,

3 Evaluation and Comparison of Spatial interpolators I, Dennis Weber y Evan Englund,
1992. Ref. Bibliogréfica [23]

4 Bvaluation and Comparison of Spatial interpolators II, Dennis Weber y Evan Englund,
1993. Ref. Bibliografica [24]
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mientras que a medida que aumenta el ntimero de observaciones el proceso se
vuelve mas simple y confiable. Otro objetivo particular es mostrar que a partir
de diferentes tipos de muestreo las caracteristicas implicitas en las bases de da-
tos pueden resultar visibles o no e incluso afectadas notoriamente debido a la
significancia de las muestras elegidas. Esto da lugar a uno més de los objetivos
particulares, el cual es destacar la influencia de las caracteristicas presentadas
en las bases de datos, ya que cuando se observa adecuadamente la caracteristica
implicita de la base de datos en cuestién, el proceso de estimacién puede resultar
mas sencillo y acertado.

La estructura de la tesis se inicia con la teoria de la aplicacién de la metodo-
logia de estimacién con kriging en geoestadistica. Después, se da la descripcion
de la informacion utilizada, es decir, las bases de datos iniciales y sus carac-
teristicas esenciales, los subconjuntos de datos obtenidos de esas 3 bases de
datos iniciales y cémo fue realizada la extraccién de la informacién. Luego, se
dedica un capitulo a toda la informacion de los datos del tipo 1. Desde mostrar
el proceso de estimacion para los datos originales del tipo 1, mostrar un resu-
men de la informacién de los modelos de variogramas, asi como mencionar las
afectaciones més relevantes durante el proceso de estimacién en cada uno de los
escenarios y luego se muestra la aplicacion de todo el proceso de estimacion de 3
casos representativos (siempre con 100 observaciones) hasta llegar a su respecti-
vo mapa de estimacién y por iltimo se destacan los resultados. Esta estructura
de capitulo es aplicada andlogamente en los dos siguientes capitulos para los
datos del tipo 2 y los datos del tipo 3. Por ultimo, se realiza la discusién sobre
procedimientos, visualizacién y afectacion de las caracteristicas en cada base de
datos y se destacan los resultados mas relevantes hasta llegar a los resultados
generales.

En los resultados, una parte importante dentro del andlisis exploratorio de
datos es que destacan las transformaciones que se realizan debido a la asimetria
visible y los datos atipicos observados.

La base original de datos del tipo 1 tiene tendencia, sin embargo, esta repre-
senta una base de datos sin tendencia y sin anisotropia debido a que la tendencia
no es significativa y mucho menos visible. Dentro de los resultados destaca que
solo un escenario resulto ajustado como modelo exponencial y fue el escenario
de Datos 1 con muestreo aleatorio y 400 observaciones, esto puede ser ocasio-
nado por el muestreo, ya que no es regular y probablemente asigné mayor peso
a muestras que no eran tan significativas, lo cual derivé en un modelo diferente
al utilizado en los demaés escenarios de este tipo de datos los cuales fueron mo-
delados con variogramas esféricos.

La base de datos original del tipo 2 presenta una estructura anidada, sin
embargo, para este caso de estudio existié una diferencia de gran trascendencia
dentro de los escenarios y dentro de los procesos utilizados para la estimacion,
debido a que la caracteristica observada en los datos fue de tendencia y no de
modelo anidado, posiblemente debido a que el modelo exponencial tenia mayor
peso, lo que derivé en variogramas que mostraban una tendencia lineal, asi como
graficos utilizados para observar tendencia en los cuales se mostraba de manera
contundente. Por lo tanto, uno de los resultados relevantes es la demostracion

20



del proceso de eliminacién de tendencia y la afectacion que conlleva en la estima-
cion. También resalta que las bases de datos con 36 observaciones son complejas
para permitir calcular un variograma adecuadamente y por lo mismo también
es dificil ajustar el modelo de variograma, por lo cual la combinaciéon de una
estructura anidada que se percibe como tendencia, mas un muestreo aleatorio
con una cantidad completamente insuficiente de informacién para definir todas
las caracteristicas resulta en un proceso laborioso y dificilmente confiable en los
resultados, aunque sorprendentemente acertado para esta situacién en particu-
lar.

La base de datos original del tipo 3 presenta anisotropia, por lo que se ejem-
plificé la identificacion y el proceso de estimacién cuando existe anisotropia y
destacé durante el proceso de estimacion la complejidad que resulta de iden-
tificar las direcciones de los ejes de anisotropia de maximo y minimo alcance.
La anisotropia es una caracteristica de gran influencia y es posible realizar una
estimacién de manera més acertada siempre y cuando sea detectada y tratada
de manera adecuada. Debido a que la caracteristica de anisotropia depende de
la direccion, los mapas de estimacion fueron significativamente influenciados por
el tipo de muestreo y el nimero de observaciones que contenian. En dos esce-
narios, que son el de Datos 3 muestreo aleatorio con 36 observaciones y el de
Datos 3 muestreo combinado con 36 observaciones seria adecuado pensar que el
nimero tan reducido de informacién con la que se cuenta y claramente siendo
poco significativa ocasione que la direcciéon de méximo y minimo alcance se vea
altamente desviada. Pero por otro lado, un resultado sobresale dentro de todos
los escenarios de Datos 3 y es el del muestreo combinado con 100 observaciones.
Aunque en este escenario se cuenta con una cantidad de observaciones suficiente
y un muestreo que se consideraria adecuado, la direccién de anisotropia es casi
contraria a la de los datos originales del tipo 3 y la razén posible es que a pesar
de que la muestra tiene suficientes observaciones, éstas no son suficientemente
significativas y por lo tanto no permite identificar adecuadamente la desviacion,
con lo cual se afecta considerablemente a la estimacion.

Para los tres casos de estudio, resulté evidente que cuando se cuenta con
una minima cantidad de informacién la estimacion no es muy confiable aun
sin tener caracteristicas influyentes sobre el modelo y hacia la estimacion. Si se
cuenta con suficiente informacién significativa es posible, mas no forzoso, que
se puede llegar a una estimacién aceptable si se adapta un modelo adecuado.
Pero si se cuenta con una gran cantidad de informacién, el tipo de muestreo re-
sulta menos importante y el ajuste del modelo es més fécil, evidente y confiable.

Los 3 casos de estudio presentan por separado 3 caracteristicas influyentes
dentro del proceso de estimacién, sin embargo, en la realidad es posible que
se presente més de una caracteristica en la misma base de datos u otras ca-
racteristicas que no se han mencionado, por lo que se recomienda utilizar las
herramientas, indicadores, procesos, graficos y toda la informacion presentada
en este trabajo como apoyo visual y analitico para identificar y tratar las dife-
rentes afectaciones que puedan presentarse al realizar algin otro estudio.

Con toda esta informacién destaca que durante el proceso de aplicacién de
la metodologia de estimacion con kriging, la confiabilidad y eficiencia de la es-
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timacién geoestadistica estd basada en el adecuado proceso de andlisis de la
informacién, en particular el andlisis exploratorio de datos, asi como una can-
tidad suficiente informacién, un acertado ajuste del modelo de variograma a
utilizar y una adecuada valoracién del mismo para llegar a una estimacion exi-
tosa.
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Capitulo 2

Metodologia de
Geoestadistica

Dado que el estudio de la metodologia no es el objetivo principal de este
trabajo, inicamente se describe en lo general los procesos metodoldgicos de la
geoestadistical.

2.1. Conceptos basicos

2.1.1. Variable aleatoria

Definicién: Sea (€2, F, P) un espacio de probabilidad y Z : @ — R . Se dice
que z es una variable aleatoria si: { € Q: Z(z) < z} € F,Vz € R.

Se le llama wariable regionalizada a la variable distribuida en el espacio de
tal manera que presenta una estructura espacial de correlacion, es decir, una va-
riable regionalizada es una variable aleatoria z definida en un punto del espacio
x. Donde en el caso mas general x es un punto en el espacio tridimensional, es
decir, = (21, x2, x3).

2.1.2. Funcién Aleatoria

En geoestadistica, una funcion aleatoria es un conjunto de variables aleato-
rias que tienen una cierta ubicacién espacial y cuya dependencia la una de la
otra es especificada por un mecanismo probabilistico.

Matemaéaticamente, si a cada punto z que pertenece a un dominio en el espa-
cio se le hace corresponder una variable aleatoria z(x), que en sentido general
pueden ser dependientes, entonces el conjunto de variables aleatorias espacial-
mente distribuidas {z(x),x € Q} serd una funcién aleatoria Z(x).

1Para més informacién sobre la metodologia se recomienda revisar la bibliografia y en
particular las referencias bibliograficas [1] [2] [12]
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Una realizacién de una funcién aleatoria Z(z) es una variable regionalizada
zZ'.

2.1.3. Funcién de distribucién de probabilidad

La funcidn de distribucion de la variable aleatoria Z es Fz : R — [0,1] y
estd dada por:

Fz(z)=Pr|Z <z]=PrlzecQ|Z(z) < Z] (2.1)

Si la distribucion de probabilidad es conocida, se pueden calcular muchos
pardametros que describen caracteristicas interesantes de la variable aleatoria.
Hay un méximo y un minimo para toda variable aleatoria, asi como media,
varianza y desviacion estdndar. Si el conjunto de resultados es suficientemente
grande tendrd mediana y cuartiles.

Cabe mencionar que la distribucién de la variable aleatoria no puede ser
determinada por conocer sélo algunos de los parametros, asi como también los
parametros no pueden ser calculados sélo observando los resultados de la varia-
ble aleatoria.

Ahora se define la funcion de distribucion de una funcion aleatoria:

Sea Z(z) una funcién aleatoria definida en R? y la funcién
Fz(21),2(22),2(23),....2(x,) : B" — R, entonces el vector aleatorio
{Z(x1), Z(x2), Z(x3),...,Z(x,)} se caracteriza por su funcién de distribucién
de probabilidad n-variada:

Fo(01),2(22), 2 (w3),... Z(wn) (21522, 28, 2n) =

(2.2)
Pr [Z(ﬂ) < Zle(@) < szZ(@) < Z3,...,Z(IJ) < zn]

El conjunto de todas las distribuciones para todo valor de n y para cualquier
seleccién de puntos en R? constituye el espacio de probabilidad de la funcién
aleatoria Z(z).

2.1.4. Modelo de Funcién aleatoria

Dentro de la rama de ciencias de la Tierra, muy pocos casos se conocen y
entienden suficientemente para permitir la aplicacién de modelos deterministi-
cos. Las variables de interés en las bases de datos de ciencias de la Tierra, por lo
general, son el resultado de un amplio ntimero de procesos cuyas interacciones
son muy complejas, las cuales todavia no se pueden describir cuantitativamen-
te. Debido a esta complejidad en las ciencias de la Tierra y en sus procesos, es
obligado pensar en la incertidumbre que hay acerca de la forma en la que se
comporta el fendmeno en las ubicaciones conocidas.

Los modelos de funcion aleatoria que se utilizan, reconocen de manera im-
portante esta incertidumbre y se convierten en una herramienta para estimar
valores en ubicaciones desconocidas una vez que se hayan formulado suposicio-
nes sobre las caracteristicas estadisticas del fenémeno.
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Con cualquier procedimiento de estimacion, ya sea deterministico o proba-
bilistico, es inevitable saber qué tan acertados son los valores estimados.

Dentro de la conceptualizacién del fenémeno que permite predecir qué esta pa-
sando en las ubicaciones donde no existe muestreo, los modelos no son ni buenos
ni malos, sin informacién adicional no hay prueba de que los modelos son validos.
Sin embargo, los modelos se pueden clasificar en apropiados e inapropiados, to-
mando en cuenta las metas del estudio y toda la informacién cualitativa posible.

El modelo planteado debe tener un constante recordatorio de qué parte es
modelada y qué parte es real, esto permite ver mas claramente la naturaleza
de las suposiciones. Con una muestra de datos que tiene una visién limitada
del perfil completo, se vuelve muy tentador el reemplazar la realidad de un
problema de estimacién con la conveniencia mateméatica de un modelo, y si se
hace eso, se pierden de vista las suposiciones sobre las cuales el procedimiento
de estimacion estd basado. Un tipico indicio de esto es la dependencia de las
pruebas de hipétesis estadisticas para probar los parametros del modelo. Ya que
mientras estas pruebas demuestran que el modelo es consistente consigo mismo,
no prueban que el modelo es apropiado.

En los modelos probabilisticos la muestra es vista como el resultado de un
proceso aleatorio. Esta conceptualizacién resulta bastante 1til para el proble-
ma de estimacién, ya que el resultado de un proceso aleatorio si ayuda con el
problema de predecir valores, no sélo aporta en cuanto a los procedimientos y
métodos de estimacién, sino que también evalta la exactitud de los estimados
y asigna intervalos de confianza a ellos.

La aplicacién de los métodos geoestadisticos de estimacion mas utilizados
no requiere de una definicién completa de un proceso aleatorio, es suficiente con
especificar sdlo algunos parametros del proceso aleatorio, por ejemplo, la media
y varianza de una combinacion lineal de variables aleatorias.

2.1.5. Estadisticos (media, varianza, covarianza y semiva-
riograma)

El momento de primer orden de Z(x) es la esperanza matemadtica o media
definida como:
m(z) = E [Z(x)] (2.3)

Los momentos de segundo orden considerados en geoestadistica son:

1. La varianza de Z(x)
o?(x) =Var[Z(z)]=F [{Z(m) - m(x)}Q] (2.4)

2. La covarianza de dos variables aleatorias Z(z;) y Z(x;) o también llamada
funcién de autocovarianza es definida como:

Clwi,z5) = E[{Z(z:) — m(z:) H{Z () — m(x;)}] (2.5)
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3. El semivariograma vy(z;,x;) o también llamado funcién de semivarianza
se define como:

2y(xs, x5) = Var [ Z(x;) — Z(xj)]
1

V@i, z5) = 5B {Z(x:) — Z(x;)}?]

(2.6)

Con frecuencia se usa el término del variograma 2+(z;, ;) indistintamente
para designar también a y(x;, ;).

Cabe destacar que tanto la varianza como el variograma son siempre positi-
vos, mientras que la covarianza puede tomar valores negativos.

2.1.6. Estacionariedad de funciones aleatorias

Se dice que una funcién aleatoria es estrictamente estacionaria? si su fun-
ciéon de distribuciéon es invariante a cualquier traslacién respecto a un vec-
tor h o lo que es equivalente, la funcién de distribucién del vector aleatorio
Z(x1), Z(x2), Z(23),...,2Z(xy,) es idéntica a la del vector
Z(x1+h),Z(xa+ h), Z(xs + h),...,Z(z, + h) para cualquier h.

En términos préacticos, la hipdtesis de estacionariedad se limita a los prime-
ros momentos.

Se dice que una funcién aleatoria es estacionaria de segundo orden si se
cumple que:

1. Su valor esperado existe y no depende de .

E[Z(x)] = m;Vz (2.7)

2. Para cualquier par de variables aleatorias Z(z) y Z(x + h), su covarianza
existe y s6lo depende del vector de separacion h.

C(h)=C(x+h,x) = E[Z(x+h)Z(z)] —m? (2.8)

La estacionariedad de la varianza implica que la varianza existe, es finita y
no depende de x, es decir,

02 =C(0) = Var[Z(z)) (2.9)

Asi mismo, bajo esta hipdtesis el semivariograma también es estacionario y
se cumple que:

1
v(h) =y(x+h,z) = §E [{Z(z+h)— Z(z)}?] (2.10)
Ademas, existe una relacién discreta entre el semivariograma y la funcién de

covarianza

A(h) = C(0) - C(h) (2.11)

2Informacién complementaria y ref. bibliograficas [2][17]
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En este caso resulta suficiente usar una de las dos funciones para caracterizar
la dependencia espacial.

Para explicar mejor esta relacion se puede ver por medio de la distribucién
de probabilidad univariada, si ésta no depende de la ubicacién de x en todas las
regiones muestreadas, entonces sin importar su ubicacién, todas las parejas de
variables aleatorias separadas por una distancia en particular h tienen la misma
distribucién de probabilidad conjunta.

Esta independencia de la distribucién de probabilidad univariada y bivaria-
da con respecto a la ubicacién de x es referida como estacionariedad.

Si la funcién aleatoria es estacionaria, entonces los parametros univariados
como el valor esperado y la varianza pueden ser utilizados para resumir el com-
portamiento univariado del conjunto de variables aleatorias.

Adicionalmente, existen funciones aleatorias Z(x) que representan fenéme-
nos fisicos que muestran una capacidad casi ilimitada de variacion, por lo que
para estas funciones no estan definidas la varianza ni la covarianza. Sin embar-
go, existen casos en que sus incrementos o diferencias Z(z + h) — Z(z) tienen
varianza finita. En otras palabras, esto quiere decir que las diferencias son esta-
cionarias de segundo orden.

Por lo tanto, las funciones aleatorias intrinsecas son aquellas que cumplen
las siguientes condiciones:

1. El valor esperado de las diferencias es: E [Z(z+ h) — Z(z)] =0

2. La varianza de las diferencias es: Var [Z(x 4+ h) — Z(x)] = 2v(h)

Estas condiciones son conocidas como Hipdtesis Intrinseca.

Cabe mencionar que una funcién aleatoria estacionaria de segundo orden es
siempre intrinseca, haciendo notar que el regreso no se cumple. A las funciones

que cumplen con la hipétesis intrinseca se les considera como débilmente esta-
ctonarias.

Funciones aleatorias no _estacionarias

Las funciones aleatorias no estacionarias son aquellas cuya esperanza ma-
tematica depende de zx:
E[Z(x)] = m(x) (2.12)

A m(z) se le conoce como funcién de deriva o tendencia.

En los casos en los que existe tendencia, se descompone a la funcién aleatoria
Z(x) en la suma de una componente deterministica m(x) y un residuo R(z)
estacionario con media nula, es decir:

Z(x) =m(z) + R(z) (2.13)

Para este caso, el semivariograma de Z(x) depende de z:

Y(x 4+ h,x) = yr(h) + %{m(x + h) —m(x)}? (2.14)
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En el caso en que la deriva sea lineal m(z) = mg + myx el semivariograma
no depende de z.

v(h) = vr(h) + %(mlh)2 (2.15)

Ademais, existe un enfoque que considera a las funciones aleatorias no estacio-
narias como intrinsecas de orden k. Esto significa que si se tomas las diferencias
de un orden k apropiado, éstas resultan ser estacionarias.

2.1.7. Consideraciones para el coémputo del semivariogra-
ma

s La anisotropia (opuesta de isotropia) es la propiedad general segin la cual
determinadas propiedades varian segiin la direccién en que son examina-
das, es decir, algo anisétropo podréd presentar diferentes caracteristicas
segun la direccién. En un sentido mas general, se habla de anisotropia
cuando cualquier cambio de escala de una figura o un cuerpo, como en un
grafico « — y, se produce con factores distintos (o en dependencia de una
funcién) en cada coordenada.

s Lag: Es un intervalo, es decir, se refiere a la distancia entre muestras o
dispersiones sucesivas en los diagramas de dispersién.

s Tolerancia: Es el parametro que se define para la distancia entre dispersio-
nes, es decir, el parametro de intervalo de los valores admisibles. Se debe
definir una tolerancia direccional suficientemente grande que permita que
haya suficientes® pares de datos, y sin embargo que tenga suficientemente
pocos pares para que los variogramas de distintas direcciones no sean tan
borrosos que no se puedan reconocer.

Los parametros de distancia y direccién permiten producir una estructura
més clara. Un incremento apropiado entre lags sucesivos y una tolerancia para
la distancia pueden usualmente ser escogidos después de pocas pruebas.

» Rango o alcance (Range): Es la distancia a la cual el variograma llega a
su meseta. Conforme la separacién entre parejas de datos crece, el valor
correspondiente del variograma generalmente también crecerd. Sin embar-
go, eventualmente el incremento en la distancia de separacién no causa un
crecimiento correspondiente al incremento en el cuadrado del promedio
de la diferencia entre pares de valores y el variograma que alcanza una
meseta (comportamiento parecido a constante).

» Umbral o meseta (Sill): La meseta que alcanza el variograma con la distan-
cia del rango es llamada Sill y es el umbral al cual el variograma alcanza
un comportamiento de tipo constante o de estabilizacién.

» Efecto Pepita (Nugget Effect): Aunque el valor para h = 0 es estrictamente
0, algunos factores como el error al muestrear o una escala de variabilidad
corta pueden causar que los valores de la muestra separados por una dis-
tancia muy pequena sean muy distintos. Esto causa una discontinuidad en

3El significado de suficientes o pocos pares de datos se expresa mejor en el punto 4 de la
seccion de estimadores de variograma del presente capitulo
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el origen del variograma. El salto vertical del valor 0 en el origen al valor
del variograma en una distancia de separacién extremadamente pequena
es llamado el efecto pepita (Nugget Effect). La relacion del Nugget Effect
hacia el umbral o meseta es frecuentemente llamado Relative Nugget Effect
o efecto pepita relativo y es generalmente expresado en porcentajes.

2.1.8. Semivariograma

4

Se define al semivariograma® o comtinmente llamado también variograma.

Dada una variable regionalizada Z(z) que cumpla la Hipétesis Intrinseca,
entonces existe la funcion de semivarianza y se define:
1 1 9
y(h) = FVar[Z(x) = Z(z + h)] = 5E {Z(z) — Z(z + h)}?] (2.16)
El semivariograma es una funcién que relaciona la semivarianza con el vector
h conocido como lag, el cual denota la separacién en distancia y direccién de
cualquier par de valores Z(x) y Z(x + h).

2.1.9. Estimadores de semivariograma

El estimador mas comin del semivariograma es:

N(h)

7(h) = [Z (i + h) = Z ()] (2.17)

1
2N (1)

i=1

Donde N(h) es el ntimero de pares Z(x;) y Z(z; + h) separados a una dis-
tancia h = |h).

~(h) es un estimador no paramétrico, pero esencialmente es una media mues-
tral, por lo que una de sus desventajas es la no robustez. Es éptimo cuando la
distribucién de la variable es normal, por lo que el sesgo es el minimo posible.

Cabe destacar que por definicién v(0) = 0, pero en la préctica cuando |A|
tiende a cero v*(h) no necesariamente se anula. (nugget efect)

El estimador del variograma puede ser erratico debido a algunas desviaciones
como en los siguientes casos:

= Debido a que la distribucion es sesgada y con grandes colas
= Si no hay heterocedasticidad

= Debido a sesgo en el muestreo

= Debido a valores atipicos

Para el cédlculo del semivariograma se muestran algunas reglas practicas,
independientemente del estimador utilizado:

4Notas del Dr. Martin Diaz Viera, p.9, Ref. Bibliografica [2]
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1. Para el semivariograma suavizado o regularizado, los pares de observacio-
nes se agrupan segin la distancia dentro de un intervalo h = |h| con una
tolerancia £Ah/2 y dentro de una direccién 6 con una tolerancia +A6/2.

2. El semivariograma muestral debe ser considerado solamente para pequenas
distancias por lo que generalmente se estima para valores de |h| menores
que la mitad de la distancia méxima (|h| < dpmaz/2)-

3. A pesar de que la eleccién del niimero de intervalos es arbitraria, en el
caso practico se considera un minimo de 10 intervalos y un mdzimo de 25
intervalos para determinar con precisién el rango y meseta del semivario-
grama.

4. La longitud de los intervalos debe ser suficiente para que el nimero de
pares se encuentre entre 30 y 50 pares como minimo para que el estimado
del semivariograma sea relativamente estable.

Existen dos tipos principales de semivariogramas:

= Kl tipo de semivariograma transitivo que es el que se incrementa con el
incremento del valor absoluto del intervalo |h| hasta alcanzar un valor
maximo a partir del cual se mantiene relativamente constante y oscila
alrededor del mismo. Donde las variables que tienen este tipo de semi-
variograma cumplen no sélo la hipdtesis intrinseca, sino que también son
estacionarias de segundo orden.

= Kl segundo tipo de semivariograma es el no acotado, el cual aparenta un
incremento sin limites, por lo que no presentan varianza a prior: finita.

Los elementos mas importantes para ajustar el semivariograma son:
1. Un intercepto con la ordenada (efecto nugget).
2. Una seccién mondtonamente creciente (estructura del variograma).

3. Una meseta (estabilizacién de la funcién o rango de correlacién).

2.1.10. Relacién entre semivariograma, covarianza y co-
rrelograma

Los pardametros que son comunmente utilizados para resumir el comporta-
miento bivariado de una funcién aleatoria estacionaria son la funcién de cova-
rianza, C(h), su correlograma o funcién de correlacién, p(h), y el variograma
~v(h). Para funciones aleatorias estacionarias, estos tres pardmetros estan rela-
cionados por unas pocas expresiones simples®.

Es importante remarcar que las estadisticas descriptivas calculadas de los
datos de la muestra, no son lo mismo que los parametros del modelo conceptual.
En el caso de las expresiones simples de la funciéon de covarianza, el correlo-
grama, y el variograma que describen la relacion entre los pardmetros de una

5Informacién adicional en Tsaaks 1989, p.55, Ref. Bibliogréfica [1]
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funcién aleatoria no son vélidas para las estadisticas descriptivas correspondien-
tes.

Para la mayoria de las funciones aleatorias utilizadas en la geoestadistica
practica, las parejas de funciones aleatorias ampliamente separadas son inde-
pendientes una de otra. Por lo tanto, la funcién de covarianza y el correlograma
eventualmente llegan a cero, mientras que el variograma eventualmente llega
a su méximo valor, usualmente llamado umbral o meseta (sill). Este valor del
variograma es también la varianza de la funcién aleatoria, lo que permite que
se exprese lo siguiente:

Cz(h) = vz(c0) —vz(h) (2.18)

Para los modelos de funcién aleatoria estacionaria, los cuales son los mas
comunes en la practica de geoestadistica, la funcién de covarianza, el correlo-
grama y el variograma proveen de exactamente la misma informaciéon de una
forma ligeramente diferente. El correlograma y la covarianza tienen la misma
forma, al correlograma se le hace una escala tal que su valor maximo es 1. El
variograma también tiene la misma forma que la funcién de covarianza, excepto
que estd invertida; mientras la covarianza empieza de un maximo de 62 en h = 0,
y decrece hasta cero, el variograma empieza en cero y se incrementa hasta un
méaximo de &2.

Al resumir la funcién de distribucién conjunta entre pares de variables, co-
mo una funcién de distancia, el variograma (o la covarianza o el correlograma)
proporciona una medida de continuidad espacial de la funcién aleatoria.

En la geoestadistica, es preferible utilizar el variograma ya que la media es
desconocida y no se requiere para el cdlculo del variograma, mientras que si se
requiere para la covarianza. Ademas, si la funcién no tiene varianza estacionaria
(infinita), la covarianza no estd definida en cero, mientras que el variograma es
nulo.

2.1.11. Diagramas de dispersion

Cuando se realiza una grafica de dispersion de los valores verdaderos contra
los valores estimados se observa evidencia adicional sobre qué tan bueno ha si-
do el comportamiento del método. Un método de estimacién perfecto seria el
que siempre proporcionara valores que coinciden con el valor verdadero, para
tales estimadores ideales, el diagrama de dispersion de los valores reales contra
los estimados seria una linea recta de 45°. Los métodos de estimacion se pue-
den juzgar en base a qué tan cercanos son los diagramas de dispersion a lo ideal.

En la préctica, siempre se tiene cierto error en los estimados y en la gréfi-
ca de dispersién de los valores verdaderos contra los estimados se obtiene una
nube de puntos. También se utiliza el coeficiente de correlacién, ya que es un
buen indice para saber qué tan cerca estan los datos de caer sobre la linea de 45°.

Si la media de los errores es 0 para cualquier rango de valores estimados,
entonces la curva de esperanza condicional de los valores verdaderos dados los
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estimados serd una linea de 45°. Aun cuando rara vez se espera obtener un
estimador completamente condicionalmente insesgado, comparar la curva de es-
peranza condicional con la linea de 45° ayuda a valorar el método de estimacion
y llega a hacer evidentes las causas del sesgo.

Por lo tanto, es necesario tener un resumen de la informacién que contiene
un diagrama de dispersiéon. Una de las caracteristicas esenciales de los diagra-
mas de dispersion de h es la densidad de la nube de puntos. Un buen indicador
de la densidad es el coeficiente de correlacién. Conforme la nube de puntos se
hace mas densa, se espera que el coeficiente de correlacién decrezca.

La relacion entre el coeficiente de correlacion de un diagrama de dispersion
y h es llamada funcidn de correlacion o correlograma. El coeficiente de correla-
cién depende de h, el cual, al ser un vector, tiene magnitud y direccién. Para
mostrar graficamente la funcién de correlacion se puede utilizar un mapa de
contorno que muestra la funcién de correlacion de un diagrama de dispersion
de h como funcién de la magnitud y direccién. Aunque esto proporciona un
grafico completo y efectivo de p(h), no es el formato tradicional. En vez de eso,
se grafica la funcién de correlaciéon contra la magnitud de h por separado para
varias direcciones, por lo que el coeficiente de correlacién varia en funcién tanto
de la distancia de separacién como de la direccién.

Un indice alternativo para continuidad espacial es la covarianza C(h). La
relacién entre la covarianza de un diagrama de dispersién y h es llamada fun-
cion de covarianza. Esta funciéon decrece constantemente de manera similar al
coeficiente de correlacién.

Otro buen indice para medir la densidad de la nube de puntos es el momento
de inercia sobre la linea x = y, el cual puede ser calculado con lo siguiente:

T I
momento de inercia = o Z(l‘z —yi)? (2.19)

i=1

Es la mitad del promedio cuadrado de la diferencia entre las coordenadas x
y y de cada par de puntos en el diagrama de dispersién, el factor 1/2 es con-
secuencia del hecho de que el interés esta en la distancia perpendicular de los
puntos de la linea de 45°. En un diagrama de dispersion tiene mucha relevancia
ya que se estan emparejando valores de la misma variable el uno con el otro.
Todos los puntos del diagrama de dispersién para h = (0,0) caen exactamente
en la linea x = y ya que cada valor estd emparejado consigo mismo. Confor-
me |h| se incrementa, los puntos se alejardn de la linea y el momento de inercia
alrededor de la linea de 45° es por lo tanto una medida de la densidad de la nube.

A diferencia de los otros dos indices de continuidad espacial, el momento de
inercia se incrementa conforme la nube se hace mas densa. Por lo que conforme
el coeficiente de correlacion y la covarianza decrecen, el momento de inercia au-
menta. La relacién entre el momento de inercia de un diagrama de dispersion de
h es tradicionalmente llamado semivariograma o simplemente variograma ~y(h).

Las tres estadisticas propuestas para la densidad de la nube de puntos son
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sensibles a puntos discrepantes. Es importante evaluar el impacto significati-
vo que puede tener un punto erratico en cualquiera de las tres funciones. En
la préactica, frecuentemente la funcién de correlacién, la funcién de covarianza
y el variograma no describen correctamente la continuidad espacial debido a
unos cuantos puntos erraticos. Si la forma de cualquiera de estas funciones no
estd bien definida, vale la pena examinar los diagramas de dispersion para de-
terminar si unos cuantos puntos tienen un efecto indebido.

En los diagramas de dispersién se pueden observar los datos atipicos, co-
rroborando con el diagrama de caja y brazos o el histograma. Dentro de la
estimacién de geoestadistica la influencia de estos outliers puede ser de gran im-
portancia, por ello se deben de observar y tratar cuidadosamente estos posibles
valores erraticos. Para reducir la influencia de los valores extremos, se puede
proceder de las siguientes formas:

s Transformar los datos para reducir el sesgo o asimetria de sus histogramas.

= Emplear otros estadisticos para describir los graficos de dispersion-h que
sean sensibles a los valores extremos.

2.1.12. Analisis de continuidad espacial para el modelo del
variograma

Existen tres funciones que resumen la continuidad espacial®, la funcién de
correlaciéon p(h), la funcién de covarianza C(h), y el variograma ~(h). Estas
funciones utilizan estadisticas descriptivas de los diagramas de dispersién para
describir cémo cambia la continuidad espacial como funcién de la distancia y
direccion. Cualquiera de estas funciones es adecuada solamente para propési-
tos de descripcién. Sin embargo, el variograma es la decisién méds comtun. Aun
cuando la covarianza y la correlacion son funciones igualmente ttiles, y proba-
blemente en otros enfoques sean mas comunes, para este enfoque se utilizara el
variograma y sélo se recurrird a otras estadisticas descriptivas en caso de que
no se pueda encontrar otra forma de mejorar el variograma de muestra.

Normalmente se comienza el andlisis de continuidad espacial con un vario-
grama adireccional para el cual la tolerancia es suficientemente grande tal que
la direccién para cualquier vector de separacién h;;, se vuelve importante. Con
todas las direcciones posibles combinadas en un solo variograma, sélo la mag-
nitud de h;; es importante. Un variograma adireccional puede ser pensado en
términos generales como un promedio de varios variogramas direccionales. No
es estrictamente un promedio, ya que la ubicacién de las muestras puede causar
que algunas direcciones estén sobrerrepresentadas.

Los célculos de un variograma adireccional no implican que la continuidad
espacial es la misma en todas las direcciones, apenas sirve como un punto de
inicio para establecer algunos de los parametros que se requieren para los célcu-
los del variograma de muestra.

6Informacién adicional en Isaaks 1989, p.141, Ref. Bibliogréfica [1]
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Como la direccién no juega un papel en los cdlculos del variograma adirec-
cional, se concentra en encontrar los parametros de distancia que producen la
estructura mas clara. Un incremento apropiado entre lags sucesivos y una to-
lerancia para la distancia pueden usualmente ser escogidos después de pocas
pruebas.

Otra razén para empezar con calculos adireccionales es que pueden servir
como una advertencia para variogramas direccionales erraticos. El variograma
adireccional contiene mas pares de datos que cualquier variograma direccional
y por lo tanto es méas probable mostrar una estructura clara para interpretar. Si
el variograma adireccional no produce una estructura clara, no se debe esperar
mucho éxito con variogramas direccionales.

Una forma de buscar lo erratico es examinar los diagramas de dispersion, ya
que pueden revelar que un simple valor estd teniendo una gran influencia en los
célculos. Un mapeo de las ubicaciones de pares de datos erraticos también pue-
de revelar problemas que no se habian visto. Si la razén de lo erratico se puede
identificar, entonces se puede adaptar el calculo del variograma para enfrentar el
problema. En ocasiones esto implica que se deben remover por completo pares
de datos de la muestra. En caso de que los intentos por mejorar el variograma
de la muestra no funcionen, entonces se debe considerar utilizar una forma di-
ferente de continuidad espacial.

Una vez que el variograma adireccional se comporta de manera correcta, se
procede a explorar el patréon de anisotropia con los variogramas direccionales.
En estudios précticos, se conoce informacién con anticipacién, es decir, depen-
diendo del fenémeno en cuestién se puede asignar una direccién. Por ejemplo,
la informacién hidroldgica de la contaminacién de los mantos acuiferos podria
ser muy util al decidir la direccién del célculo de los variogramas, en el caso de
que ése sea el fenémeno en cuestion.

Si no se tiene la informacién, un mapa de contorno de la muestra puede
ofrecer una idea de las direcciones del minimo y méximo de continuidad. Sin
embargo, no se debe utilizar sélo un mapa de contorno para decidir, a pesar de
que la mayoria de las veces es acertado.

En adicidn, se necesitan decidir dos parametros, uno es la distancia entre dis-
persiones sucesivas en los diagramas de dispersion, usualmente conocido como
lag o incremento en el lag; el otro pardmetro es la tolerancia que se permitira pa-
ra la distancia entre dispersiones.

El patrén de la muestra en ocasiones sugiere un incremento en el lag. Si las
muestras estan ubicadas dentro de una cuadricula semiregular, se puede utilizar
el espacio de la cuadricula como lag. Si la muestra es muy aleatoria se puede
utilizar un lag inicial y estimar el promedio de espacio entre muestras vecinas.

Si el patréon de la muestra es notablemente anisotrépico, con un espacio
entre muestras mucho mas pequeno en algunas direcciones que en otras, los
parametros de distancia dependeran de la direcciéon. En estos casos, no es re-
comendable utilizar el variograma adireccional para establecer los parametros
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de distancia, se deben agrupar las muestras que tienen un espaciamiento similar.

Una forma muy comun es definir el lag de tolerancia como la mitad del lag
de espacio, es decir, si las muestras estan colocadas en una cuadricula regular o
semiregular, se puede escoger el lag de tolerancia como menos de la mitad del
lag de espaciamiento. Aunque esto pueda resultar en que algunos pares de datos
no sean usados en los célculos del variograma podria hacer la estructura més
clara.

La existencia de muestras ubicadas muy cerca una de la otra puede afectar
la decisién de los pardmetros de distancia. Se podria pensar en incluir un lag
adicional para distancias de separacién pequenas y usar una tolerancia también
pequena para el primer lag de separacién para que cualquier muestra duplica-
da o muestras gemelas se agrupen, proporcionando el punto del variograma de
muestra mas cercano al origen.

Una vez que se tienen las direcciones de maxima y minima continuidad,
lo que falta es la tolerancia angular o direccional. Al calcular los variogramas
direccionales seria ideal escoger una tolerancia angular tan pequena como sea
posible para limitar lo borroso de la anisotropia que resulta de combinar pares
de diferentes direcciones.

Desafortunadamente, la tolerancia direccional muy pequena proporciona tan
pocas parejas, que el variograma direccional se vuelve demasiado erratico. Lo
mejor es probar con distintas tolerancias y utilizar la mas pequena que todavia
cumpla con buenos resultados.

Para cualquier lag en particular, el niimero de pares que contribuyen a los
calculos del variograma aumenta conforme la tolerancia direccional aumenta.

2.1.13. Modelos de variograma

La decisién de algiin modelo de variograma’ o covarianza es un paso muy

importante en los procedimientos geoestadisticos de estimacién. La eleccién de
un modelo en particular de variograma implica directamente una creencia so-
bre algtin tipo de continuidad espacial. Dentro de las muchas caracteristicas de
los datos referentes a ciencias de la tierra, el patrén de continuidad espacial es
uno de los problemas més importantes de la estimacién. Si el fenémeno es muy
continuo, entonces los estimados basados sélo en las muestras mas cercanas son
los més confiables. Por otro lado, si el fendmeno es muy erratico, entonces los
estimados basados s6lo en las muestras més cercanas pueden no ser muy confia-
bles, para tal fenémeno los buenos estimados requieren del uso de mucha mas
informacién de la muestra maés alla de sélo los datos cercanos.

Las funciones aleatorias para las que los espacios entre valores cercanos son
muy diferentes tendréan variogramas que se elevan muy rapidamente del origen;

"Informacién adicional en Isaaks 1989, p.369 y notas del Dr. Martin Diaz Viera, p.17, Ref.
Bibliogréficas [1][2]
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funciones aleatorias para las que los espacios entre valores cercanos son muy
similares tendran variogramas que se elevan mucho més lento. De igual manera
entre mas continua sea la estacionariedad, es decir, entre mayor sea la probabi-
lidad de mantenerse en el mismo punto, el variograma alcanza el punto mas alto
de manera mas lenta; mientras que en las que son menos continuas, es decir, que
tienen una funcién de probabilidad en la que es menos probable que se quede en
el mismo punto, o sea, menos estacionariedad, el variograma alcanza su punto
maés alto casi inmediatamente.

En la practica de geoestadistica usualmente se adopta una funcién aleato-
ria estacionaria como modelo y se especifica sélo su covarianza o variograma.
Se pueden tener muchas versiones que sean convincentes al perfil real, es de-
cir, que pasan por todos los puntos muestreados. Debido a eso, la clave para
una estimacion exitosa, es escoger el variograma o la covarianza que capture el
patron de continuidad espacial que se considera que el perfil debe tener. Se elige
el variograma o la covarianza dependiendo de los conocimientos que se tengan
sobre el fenémeno, es decir, que el mecanismo con el cual se generan los valores
observados sea mas o menos continuo, por lo que se debe escoger una funcién
aleatoria que sea consistente con la informacién.

Para la construccién de los variogramas, se examinan las restricciones que un
modelo debe respetar, por lo que los modelos autorizados de variograma deben
cumplir que:

1. La funcién de covarianza C'(h) si existe debe ser positiva semidefinida.

2. Sea Y = > | N\iZ(z;), donde \; = 1,...,n son pesos arbitrarios y en-
tonces Var(Y) = 3771, 320 ) Mid;C(ai, ), la varianza de Y puede ser
positiva o cero, pero no negativa.

3. Para la restriccién anterior la funcién de covarianza C(z;, x;) debe asegu-
rar la condicién de la varianza por lo que, la matriz de covarianzas debe
ser positiva definida.

4. Por tltimo, el variograma debe tener un crecimiento inferior a h?, es decir,
. h . . .
lzmh_,o% = 0 por lo que si no se cumple, puede ser indicador de no

estacionariedad.

Cabe destacar que cualquier combinacién lineal de modelos autorizados es
un modelo autorizado.

Los modelos que se introducirdn son los modelos béasicos, son modelos sim-
ples, isotrépicos e independientes de direccion. Los modelos de variograma basi-
cos pueden ser divididos en dos tipos: los que llegan a una meseta y los que no.
Los modelos de variograma del primer tipo son mejor conocidos como modelos
de transicién. La meseta a la que llegan es llamada sill y la distancia a la cual
ellos llegan a esta meseta es llamada rango.

Algunos de los modelos de transicién llegan a su meseta asintéticamente.

Para éstos modelos, el rango es definido arbitrariamente para ser la distancia a
la cual el 95% de la meseta es alcanzada. En esta parte, la meseta de todos los
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modelos de transicion se estandarizé a uno.

Los modelos de variograma del segundo tipo no alcanzan su meseta, pero
contintan incrementandose mientras la magnitud de h se incremente. Estos mo-
delos son frecuentemente necesarios cuando hay tendencia o desviacién en los
datos.

El grupo de modelos transitivos o acotados se deriva a partir de la nocién de
autocorrelacién entre valores promedios dentro de los bloques. La idea es que
la funcién aleatoria, de la cual la propiedad medida es una realizacion, depen-
de del grado de solapamiento de los dos bloques, es decir, una zona de transicién.

Modelo FEsférico: Probablemente es el modelo més utilizado comunmente.
Se puede derivar el modelo considerando el traslape de los volimenes de dos
esferas de didmetro a y nombrando h a la distancia que separa sus centros. El
volumen de interseccion es:

3

3 h
-0 — a2 — < 2.2
14 173 ah—|—3,pa7“ah_a (2.20)

Dividiendo por el volumen de la esfera (wa®/6) se obtiene la funcién de
autocorrelacion:

3h 1 h
h)y=1—"—+ (=) 2.21
ph)=1- 50+ () (221)
Y el semivariograma:
S[3(L) - (2)3] para0<h<a
— 2 a a — —
v(h) { S para h > a } (2.22)
Gradiente= 35/(2a)
Por lo cual su ecuacion estadarizada es:
[ 15k —05(5)3 sih<a
v(h) = { 1 en otro caso (2.23)

Donde a es el rango.

Tiene un comportamiento lineal en distancias de separacién cercanas al ori-
gen pero se aplana a grandes distancias, y alcanza la meseta en a. Cuando se
ajusta este modelo a un variograma de muestra es frecuentemente til recordar
que la tangente al origen alcanza la meseta en aproximadamente dos tercios del
rango.

El Modelo exponencial: Otro modelo de transiciéon comin es el modelo ex-

ponencial. Si el traslape de los bloques varia su tamano de forma aleatoria,
entonces el semivariograma resulta exponencial. En el caso isotréopico es:

y(h) = S(1 — exp(—g)); h>0 (2.24)

Gradiente= S/a
Se considera como rango efectivo r = 3a.
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Su ecuacién estandarizada es:
3h
y(h) =1 —exp(=—) (2.25)

Este modelo alcanza su meseta asintoticamente con el rango definido como
la distancia a la cual el valor del variograma es 95 % de la meseta. Como el mo-
delo esférico, el modelo exponencial es lineal en las distancias cortas cercanas al
origen, sin embargo, se eleva mas abruptamente y luego se aplana mas gradual-
mente. Cuando se ajusta el modelo al variograma de muestra es 1itil recordar que
la tangente al origen alcanza la meseta en aproximadamente un quinto del rango.

El Modelo Gaussiano: El modelo Gaussiano es un modelo de transicién que
es frecuentemente usado para modelar fenédmenos extremadamente continuos.
Esta dado por:

~v(h) =5(1 —exp 7(2)2); para h > 0 (2.26)

Donde a es un parametro no lineal que determina la escala espacial de la
variacién, como en el caso exponencial. El rango efectivo se considera r = v/3a,
que corresponde al valor 0,955 del variograma.

Su ecuacién estandarizada es:

() =1~ exp(~ ) (2.27)

Al igual que el modelo exponencial, el modelo Gaussiano alcanza su mese-
ta asintéticamente, y el pardmetro a estd definido cémo el rango préctico o la
distancia a la cual el valor del variograma es 95 % de la meseta. La caracteristi-
ca diferente del modelo Gaussiano es el comportamiento parabdlico cerca del
origen. Es el tinico modelo de transicién en el cual su forma tiene un punto de
inflexion.

El modelo de efecto agujero o efecto pepita (nugget effect): Muchos variogra-
mas de muestra tienen una discontinuidad en el origen. Mientras el valor del
variograma para h = 0 sea estrictamente 0, el valor del variograma en cada
distancia de separacion puede ser significativamente mas grande que 0 dando
lugar a una discontinuidad.

El efecto agujero es indicativo de fenémenos con componentes periédicas.
Las expresiones mas comunes de modelos de semivariogramas son:

inh
v(h) =S - %); para h > 0 (2.28)

Este puede ser usado para representar procesos regularmente continuos y
que muestran un comportamiento periédico, el cual es frecuentemente encon-
trado, donde existe una sucesion de zonas ricas y pobres. Es un modelo negativo

definido en tres dimensiones.

Otra alternativa es:

v(h) = S(1 — cosh);para h >0 (2.29)
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Si el efecto agujero es observado muy acentuado en cierta direccién, por
ejemplo la vertical, cuando el fenémeno es una sucesion pseudoperiédica de
estratificacién horizontal, entonces este modelo es negativo definido en una di-
mension.

El modelo Lineal: El modelo lineal no es un modelo de transiciéon, ya que
no alcanza una meseta, pero se incrementa linealmente con h. En su forma
estandarizada se escribe simplemente como:

v(h) = [h] (2.30)

Ahora ya se tienen algunos modelos basicos para ajustar un variograma de
muestra direccional. Actualmente, en el caso isotrépico, el variograma muestral
depende unicamente de la distancia de separacién y no de la direccién, asi que
todos los variogramas de muestra direccionales seran los mismos. En estos casos,
se puede modelar el variograma de muestra adireccional como si fuera un vario-
grama de muestra direccional. De hecho, el variograma de muestra adireccional
se prefiere debido a que usualmente tiene mejor comportamiento y por lo tanto
es mas facil de modelar.

Aunque en ocasiones se puede modelar un variograma de muestra adirec-
cional satisfactoriamente usando un modelo bésico, la combinacién de modelos
bésicos se requiere y es més frecuente para obtener un ajuste satisfactorio. Esto
lleva a una propiedad importante de los modelos de variograma positivos defi-
nidos; cualquier combinacién de modelos de variograma positivos definidos con
coeficientes positivos es también un modelo positivo definido.

Para ajustar una combinacién de modelos de variograma bésicos a un vario-
grama de muestra direccional en particular, se debe decidir cudl de los modelos
basicos describe mejor la forma total. Si el variograma de muestra tiene una
meseta, uno de los modelos de transicién sera el mas adecuado, sino entonces
tal vez el modelo lineal sea més apropiado.

Ahora se mencionan algunos modelos no acotados:

Modelo potencia: Existen casos en que la varianza aparenta incrementarse
indefinidamente. Asi también si se toma cada vez un menor intervalo de mues-
treo, siempre existe alguna variacién que queda sin resolver. Un punto de partida
para entender esta variacién es el movimiento Browniano en una dimensién, en
el cual:

Z(x)—Z(x+h)=¢ (2.31)

Es una variable aleatoria gaussiana, espacialmente independiente.
Su semivariograma es:
Lo
~v(h) = ih ; para 0 < 6 <2 (2.32)
Modelo efecto pepita puro: Formalmente se puede definir como:

v(h) = S(1 = 4(h)) (2.33)
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Modelo logaritmico (Modelo de Wijsian): Se define como:
~v(h) = klog(h) (2.34)

Puede ser de utilidad cuando el semivariograma experimental se comporta li-
nealmente si se usa una escala logaritmica para las distancias.

2.1.14. Distribucién de los errores de la estimacion o re-
siduales

Se define al error, r, como la diferencia entre el valor estimado y el valor real
en un punto dado, entonces r; es el error en la i-ésima estimacién.

Si r; es positivo, entonces se sobreestimé el valor verdadero; si r; es negativo
entonces se subestimé el valor verdadero. A estos errores también se les llama
residuales.

La media de la distribucién del error frecuentemente se refiere al sesgo. Lo
ideal para cualquier método de estimacién es producir estimadores insesgados.
Ademi4s, la media no es la tnica medida para centrar. Idealmente, se desearia
que la mediana y la moda de la distribuciéon del error también fuera 0. Si se
generan histogramas de la distribucién de los errores se pueden observar tres
€asos:

1. Si la media es menor que cero, la distribucién indica un sesgo negativo.
2. Si la media es mayor que cero, la distribucién indica un sesgo positivo.
3. Si la media esta centrada en cero, la distribuciéon no tiene sesgo.

Una media de 0 puede ser el resultado de muchos subestimados combinados
con pocos sobrestimados. Comtinmente es preferible tener una distribucién méas
simétrica. La mediana de los errores sirve para verificar la simetria. Si tanto
la media como la mediana son cercanas a 0, entonces no sélo los subestima-
dos y los sobreestimados estan en balance sino que también son simétricas sus
magnitudes. Una diferencia apreciable entre la media y la mediana alerta que
la magnitud de los sobreestimados seguramente no es la misma que la de los
subestimados.

Ademsds, se debe revisar la dispersién, se busca que la distribucién de los
errores tenga poca dispersién. Tanto la varianza como la desviacién estandar
son buenos criterios para evaluar la dispersion.

Las metas tanto de dispersién minima como de que esté centrada a 0 no son
independientes y habrd momentos en la practica cuando se tenga que cambiar
una por la otra. Dos estadisticas descriptivas que incorporan tanto el sesgo
como la dispersién de la distribucién de los errores son la media absoluta del
error (MAE: Mean Absolute Error) y la media cuadrada del error (MSE: Mean
Squared Error):

n

1
Media A =MAFE = — 2.
edia Absoluta del error - Z |7 (2.35)

i=1
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1 n
Media Cuadrada del error = MSE = — Z r? (2.36)
n
i=1
La MSE puede estar relacionada con otras estadisticas de la distribucién de

los errores:
MSE = varianza + (sesgo)? (2.37)

Por otro lado, es deseable que esta distribucién de los errores se cumpla pa-
ra cualquier rango de los estimados, es decir, cualquier particién del conjunto
de estimados. Entonces, si se realiza el mismo andlisis para cada subconjunto,
el sesgo deberia seguir cercano a 0. Si se tiene una distribucién de los errores
insesgada en cada grupo, entonces se dice que es condicionalmente insesgada,
sin embargo, es muy complicado obtenerla en la practica.

Un conjunto de subconjuntos que son condicionalmente insesgados, es tam-
bién globalmente condicional insesgado, pero cabe remarcar que el regreso no
se cumple, no porque sea globalmente condicional insesgado va a cumplir que
sus subconjuntos sean condicionalmente insesgados, inclusive en estos conjuntos
insesgados pueden existir sobreestimaciones o subestimaciones en algin rango
de valores. Una manera de revisar el sesgo condicional es graficar los valores
estimados contra los residuales.

2.2. Analisis Exploratorio

El Anélisis Exploratorio de Datos® (A.E.D.) es un conjunto de técnicas es-
tadisticas cuya finalidad es examinar los datos previamente a la aplicacion de
cualquier técnica estadistica, asi como conocer su posible distribucién en base a
graficos y estadisticos numéricos.

El AED consigue un entendimiento bésico de sus datos y de las relaciones
existentes entre las variables analizadas. Ademads, proporciona métodos sencillos
para organizar y preparar los datos, detectar fallos en el diseno, tratamiento y
evaluacién de datos ausentes, identificacién de casos atipicos y comprobacion de
los supuestos de la metodologia a utilizar.

Este examen previo de los datos es un paso necesario que lleva tiempo, y que
comunmente puede ser descuidado por parte de los analistas de datos. Las tareas
implicitas en dicho examen pueden parecer insignificantes y sin consecuencias a
primera vista, pero son una parte esencial de cualquier anélisis estadistico.

2.2.1. Estadisticas descriptivas

La estadistica descriptiva se refiere a la recoleccién, presentacién, descrip-
cién, andlisis e interpretacion de una coleccién de datos. Permite obtener un
mayor conocimiento de la muestra acerca de caracteristicas importantes como:

» Localizacién o Posicién (Utiliza los cuantiles, percentiles, deciles)

8M4s descripciones en Figueras y Gargallo, 2008. Ref. Bibliografica [20]
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» Centralizacién (Moda, media, y mediana)

» Dispersién (varianza, desviacién estandar, coeficiente de variacién, rango)

» Forma (asimetria, apuntamiento o curtosis)

En el tema de geoestadistica, se busca que el centro o media, dispersién y
coeficiente de asimetria sean lo més cercano a 0 que se pueda, ya que esto nos
habla de un comportamiento distribucional.

En particular, para los casos que se realizaran se tomaran en cuenta las
siguientes estadisticas:

1.

El ntimero total de datos de la muestra, ya que existe una gran influencia
en la estimacion dependiendo de la cantidad de datos que se conocen y es
de gran importancia tomarlo en cuenta.

La minima y méaxima distancia entre ubicaciones, ya que es lo que pro-
porciona el lag que seria mas adecuado para el modelo.

La media y mediana que son medidas de centralizacién y proporcionan
gran informacién acerca de los datos, nos proporcionan la distribucion
de las frecuencias y debido a que para cumplir uno de los supuestos de
la metodologia es necesario tener una muestra simétrica, las medidas de
centralizacién son el primer paso para dar una idea de la distribucion.

La varianza, desviacién estandar, coeficiente de variacién y rango son me-
didas de dispersion. Las medidas de dispersiéon permiten conocer hasta
qué punto las medidas de tendencia central son representativas como sinte-
sis de la informacién. El coeficiente de variacién se define como el cociente
entre la desviacion tipica y el valor absoluto de la media aritmética. El
rango es la diferencia entre el valor méximo y el minimo de las observa-
ciones.

Los cuantiles dividen a la muestra en intervalos del mismo nimero de
valores, por lo que son de gran importancia para la agrupacion de datos
y su importancia con la vecindad, asi como el lag que se proporcionara.

La asimetria compara la forma que tiene la representacion gréfica, bien sea
el histograma o el diagrama de barras de la distribucién, con la distribucién
normal. Muestra las caracteristicas de forma de los datos.

La curtosis mide la mayor o menor cantidad de datos que se agrupan en
torno a la moda.

Una vez que se conoce el comportamiento distribucional, se pueden utilizar
distintos métodos para mejorarlo y poder llegar a una estimacién més acertada
con la menor cantidad de cédlculos, sin embargo el comportamiento se analiza a
través de diversos métodos, no sélo el analisis descriptivo sino también graficos
y pruebas no paramétricas.
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2.2.2. Distribucion espacial

Es el patrén que forma espacialmente la distribucion de los datos y en parti-
cular resalta los outliers espaciales. También se refiere a los datos que tienen un
valor muy diferente a los valores de los datos que lo rodean espacialmente. Para
la distribucién espacial se utiliza un gréafico de dispersién de los datos con un
histograma a color que permite conocer la ubicacién de las muestras y su valor.

2.2.3. Histograma y Q-Q plot

El histograma es una grafica de barras que permite describir el compor-
tamiento de un conjunto de datos en cuanto a su tendencia central, forma y
dispersion. Estd muy ligada con la informacién proporcionada en las estadisti-
cas descriptivas y es el mejor grafico para detectar normalidad de la muestra.

El Q-Q plot es un gréafico de cuantil contra cuantil para el diagndstico de di-
ferencias entre distribuciones de probabilidad. Comtinmente compara el cuantil
de la distribuciéon de un conjunto de datos contra el cuantil de la distribucion
normal. Sin embargo, también permite observar cuan cerca esta la distribucion
de un conjunto de datos de alguna distribucién ideal o comparar la distribuciéon
de dos conjuntos de datos cualquiera.

Obtener ambos gréficos es informacién muy relevante para evaluar si la mues-
tra tiene distribucién normal o no, asi como observar la simetria en el histograma
y sus estadisticas bésicas.

2.2.4. Pruebas no paramétricas

Se utilizan pruebas no paramétricas para verificar la normalidad en los da-
tos, buscando que sea lo més simétrica posible. Cominmente se utiliza la prueba
Kolmogorov-Smirnov que es una prueba que se utiliza para determinar la bon-
dad de ajuste de dos distribuciones de probabilidad entre si. Sin embargo, la
prueba de Lilliefors conlleva algunas mejoras con respecto a la de Kolmogorov-
Smirnov; y, en general, las pruebas Shapiro-Wilk o Anderson-Darling son alter-
nativas més potentes.

2.2.5. Estacionariedad en el analisis exploratorio

En el estricto sentido, la estacionariedad requiere que todos los momentos
(estadisticos) sean invariables ante traslacién, pero esto no puede ser verificado
en la parte experimental, usualmente sélo se puede contar con que dos momentos
sean constantes, la media y la covarianza. Esto es la estacionariedad de segundo
orden. Esto es que el valor esperado de Z(x) no depende de z y que la funcién
de covarianza de los valores existentes entre cualesquiera dos puntos z y x + h
depende del vector h, pero no de x.

En la préctica, se utiliza un gréafico de los datos con respecto a sus distancias
y se observa si existe un comportamiento de media constante. A menudo la
aplicacién de los supuestos no se satisface, por lo que es 14gico enfocar la visién de
estacionariedad a si hay tendencia. Resulta més practico visualizar informacion
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que indique que no se tenga estacionariedad con lo que para casos experimentales
se reduce a ubicar si existe la tendencia.

2.2.6. Tendencia en el analisis exploratorio

En la préctica, en principio se realiza un grafico de dispersion de la funcién
aleatoria Z(x) con respecto de la coordenada x y otro de la funcién aleatoria
Z(x) con respecto de la coordenada y, es decir, se realiza una exploracién visual
en cada una de las direcciones (z,y), para observar el comportamiento de los
datos y dar a conocer si es posible que exista tendencia.

Posteriormente, se recuerda la definicién de funciones aleatorias no estacio-
narias, las cuales son aquellas cuya esperanza matematica depende de z:

EZ(x)] = m(z) (2.38)
Donde a m(z) se le conoce como funcion de deriva o tendencia.

Si existe tendencia, el semivariograma de Z(z) depende de x y por lo tanto
se ve afectado graficamente. Un indicador para la deteccién de tendencia es un
semivariograma con comportamiento de k2. En este caso, se descompone a la
variable Z(x) en:

Z(xz) = m(z) + R(x) (2.39)

Si la tendencia es lineal, m(z) se descompone como:
m(z) = mo + mix (2.40)

Si la tendencia no es lineal, se prueba si es de segundo grado y asi sucesiva-
mente hasta que los residuos se puedan considerar estacionarios. Y se contintia
la metodologia sobre los residuos, ya que éstos son estacionarios.

Ademsds, se pueden considerar a las funciones aleatorias no estacionarias co-
mo intrinsecas de orden k. Esto significa que se toman las diferencias de un
orden k apropiado y éstas resultan ser estacionarias.

Por lo tanto, si no existe estacionariedad en la media se debe proceder asu-
miendo que m(x) puede ser representado como un polinomio de orden finito

k.

2.2.7. Anisotropia

La anisotropia geométrica esta caracterizada por un variograma de muestra
direccional que tiene aproximadamente el mismo umbral o meseta pero diferen-
tes rangos (en el caso de un variograma lineal, la pendiente varia con respecto
a la direccién).

La anisotropia zonal es en la cual el valor del umbral o meseta cambia con la
direccién mientras que el rango se mantiene constante. En la practica, rara vez
se encuentra una anisotropia zonal pura; es mas comun encontrar una mezcla
de anisotropias zonales y geométricas juntas. Cuando se combinan en el modelo,

44



tanto el umbral o meseta como el rango cambian con la direccién.

En la practica se estudian 4 direcciones, estimando los semivariogramas y
determinando los rangos para los mismos, luego se construye el grafico direccio-
nal de los rangos para decidir si hay anisotropia geométrica presente o no.

En presencia de anisotropia geométrica, el gréafico direccional de los rangos
forma una elipse, en la cual el eje menor B es el rango de la direccién de méas
rdpida variacién y A, el eje mayor, estd en la direccién en que la variabilidad es
m4s lenta. La relacién A = A/B es una medida de anisotropia.’

En caso de anisotropia, si se desea disenar una red éptima de muestreo, se
debe hacer en forma rectangular haciendo coincidir los lados con las direcciones
de los ejes principales y las longitudes de los mismos deben estar en la propor-
cién A, donde el lado menor le corresponderia a la direccién del eje B.

De igual manera, los mapas de contorno del variograma de superficie o los
mapas de superficie anisotrépicos son muy ttiles para determinar las direccio-
nes. Otra alternativa, es graficar los rangos experimentales para los diferentes
variogramas de muestra direccionales en un diagrama de rosa.

La informacién cualitativa, como podrian ser las caracteristicas de las rocas
que se estudian, es usualmente muy util para identificar los ejes de la aniso-
tropia. En general, el conocimiento del origen del fenémeno de estudio puede
ayudar a conocer o suponer las direcciones de anisotropia.

2.3. Analisis Estructural

En esta etapa se estudia la continuidad espacial de la variable. Se calcula el
variograma experimental, o cualquier otra funcién que explique la variabilidad
espacial, se ajusta a los datos un variograma tedrico y se analiza e interpreta
dicho ajuste al modelo paramétrico seleccionado.

El andlisis estructural es una etapa especialmente critica. La obtencién de
modelos geoestadisticos realistas conllevan un estudio riguroso del variograma o
de cualquier funcién analoga que caracterice la variacién espacial del atributo.
En diversos trabajos, suelen usarse diversos algoritmos geoestadisticos sin anali-
zar previamente las posibles estructuras espaciales, lo que conlleva a un modelo
de estimacion no acertado.

2.3.1. Variograma adireccional o también llamado omni-
direccional

Se define como un variograma valido para todas las direcciones, o como aquel
en el cual la tolerancia direccional es de 360°. Evidentemente, este variograma
sera funcién sélo de la distancia, h. Se puede considerar como un variograma

9Notas del Dr. Martin Diaz Viera, p.25. Ref. Bibliografica [2]
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medio para todas las direcciones. Sin embargo, el cdlculo de un variograma om-
nidireccional no significa que la continuidad espacial sea idéntica en todas las
direcciones, simplemente constituye el inicio del andlisis estructural, sirviendo
para determinar los parametros relacionados con la distancia que generan los
mejores resultados, ya que no depende de la direccion. Esos pardametros seran
el incremento de la distancia y la tolerancia dimensional.

Si el muestreo se ha realizado de forma regular sobre el drea experimental, la
distancia entre muestras puede considerarse como incrementos de la distancia.
Sin embargo, si el muestreo es aleatorio, se puede elegir inicialmente un incre-
mento de la distancia que equivalga, de forma aproximada, al espaciamiento
medio entre muestras adyacentes.

Para la tolerancia dimensional, generalmente se toma la mitad del incremen-
to de la distancia. De forma préctica, se realizan pruebas con diversos valores
de la distancia h, y con distintas tolerancias sobre los mismos. Aquellos que
generen la mejor estructura en el variograma seran los seleccionados.

Si después de varios intentos, no se consigue obtener un variograma omnidi-
reccional adecuado, no se puede esperar que los variogramas direccionales sean
mejores, ya que el omnidireccional es el que mas valores muestrales incluye. Una
revision de los graficos de dispersién-h puede contribuir a encontrar los valores
erraticos que causan los malos resultados. Si a pesar de todo, no se consigue un
variograma omnidireccional éptimo, se debe emplear otra medida distinta de la
continuidad espacial, como la funcién de covarianza o el correlograma.

En resumen, se estima una funciéon que describa el grado de correlacién
espacial de la propiedad que se estudia. El variograma adireccional se estima
tomando la direccién de 0° y una ventana de £90°. El tamano del intervalo lag
se elige considerando una cantidad entre 10 y 25 intervalos para la mitad de la
distancia maxima de separacién de los puntos.

2.3.2. Variograma en 4 direcciones o variogramas direc-
cionales

Conseguido el variograma omnidireccional, deben encontrarse los posibles
patrones de anisotropia, calculando los variogramas direccionales. Para ello,
puede ser de gran ayuda el conocimiento del fenémeno bajo estudio. Por ejem-
plo, si se analiza la distribucién de un contaminante transportado por el aire,
es fundamental conocer las direcciones de los vientos predominantes. Si el con-
taminante es transportado a través del agua subterranea, el conocimiento del
acuifero puede ayudar a determinar las direcciones principales.

En resumen, se estima el variograma en 4 direcciones: 0°, 45°, 90°, 135°
con ventanas de +22,5°, y los intervalos se eligen con el mismo criterio que el
variograma adireccional. Se verifica si existe anisotropia geométrica cuando los
alcances de los variogramas en las direcciones son significativamente diferentes.
Si la anisotropia es significativa, se determinan los alcances (radio de correla-
cién) en las direcciones de mayor y menor valor, con lo cual se construyen los
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modelos anisotrépicos.

2.3.3. Anisotropia en el analisis estructural

Frecuentemente, los variogramas muestrales o experimentales direccionales
revelan grandes cambios en el rango o en el umbral o meseta conforme la direc-
cién cambia. Cuando el variograma de superficie muestra que el rango cambia
con la direccién mientras que el umbral o meseta permanece constante, es un
tipo de anisotropia conocida como anisotropia geométrica. En el caso de la an-
isotropia zonal, el umbral o meseta cambia con la direccién mientras el rango
permanece constante.

Dado un conjunto de variogramas de muestra, que muestran el rango y/o el
umbral o meseta cambiando con la direccién, se comienza por identificar los ejes
de anisotropia. Esto es usualmente determinando experimentalmente la direc-
cién correspondiente al minimo y al maximo del rango, o el maximo o minimo
del umbral o meseta en el caso de la anisotropia zonal.

Si los valores de la muestra son mas continuos en una direccién que en otra,
entonces la elipse de anisotropia estrd orientada con sus ejes mayores paralelos
a la direcciéon de méaxima continuidad. La anisotropia de la elipse es usualmen-
te determinada por la anisotropia evidente en cierta medida de la continuidad
espacial, tipicamente el variograma muestral. Si no hay anisotropia evidente, la
elipse de anisotropia se convierte en un circulo y la cuestion de orientacién no
es relevante.

En el caso de que exista anisotropia, la mejor opcién para determinar las
direcciones de anisotropia es la realizacién de unos pocos variogramas direc-
cionales, 9 o 10, y la utilizaciéon del mapa anisotrépico o la elaboracién de un
diagrama de rosa. Para el diagrama de rosa, se traza un segmento en cada di-
recciéon elegida cuya longitud sea proporcional al rango, o a un valor préximo
del variograma direccional del cual provenga. Tanto para el mapa anisotrépico
como para el diagrama de rosa, los ejes mayor y menor de la elipse que mejor se
ajuste a los extremos de los segmentos representaran las direcciones principales
de anisotropia!®.

Establecidas las direcciones de maxima y minima continuidad, se debe se-
leccionar la tolerancia direccional. Idealmente, deberia ser lo menor posible. Lo
que ocurre es que con tolerancias direccionales reducidas, el nimero de datos
abarcados es muy pequeno dando lugar a valores errdticos en los variogramas.

En la préctica, se prueban varias tolerancias y se escoge la menor que genera
los mejores resultados. Conviene indicar que los variogramas son muy sensibles
a los datos andémalos (outliers), con valores muy grandes o muy pequenos. De
forma préctica, si unos pocos puntos erraticos hacen que la forma de estas

10” Having identified the azes of anisotropy, the next step is to put together a model that
describes how the wvariograma changes as the distance and direction change”, Isaaks 1989.
Ref. Bibliogréfica [1]
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funciones se vea alterada, es necesario examinarlos cuidadosamente y comprobar
que no son fruto de algun tipo de error.

2.3.4. Tendencia en el analisis estructural

Si se supone que m(x) puede ser representado como un polinomio de orden
finito k. Para continuar se debe conocer a priori el orden k del polinomio que
mejor describe o explica la tendencia'! y la funcién de semivarianzas o vario-
grama 7y de la funcién aleatoria Z(z) sin tendencia.

Los supuestos anteriores conducen en la practica a dos problemas:
1. El orden k del polinomio nunca es conocido, hay que adivinarlo.

2. El variograma ~ tampoco es conocido y hay que estimarlo a partir de los
residuales (datos -deriva), es decir, R(x) = Z(x) — m(z).

El problema real cuando se utiliza esta descomposicion para estimar, es que
cuando existe una sola realizacién de la funcién aleatoria no estacionaria Z(x)
resulta imposible estimar el variograma. Lo que se puede hacer es intentar eli-
minar la deriva m(x) y trabajar con los residuos R(x) = Z(x) —m(x) los cuales
son estacionarios o al menos intrinsecos. Esto significa que la deriva tiene que
ser estimada a partir de los valores muestrales.

Por lo tanto, el proceso entero puede ser resumido como sigue:

1. Se necesita conocer el variograma y(h) de Z(z), pero como éste no pue-
de ser directamente estimado uno trata de estimar el variograma de los
residuos vg(h).

2. Para esto se requiere seleccionar un tamarno (un radio r,) de la vecindad
y dentro de ésta se supone un tipo de deriva m(z), en general, se toma un
polinomio en z, de cierto orden k.

3. Los coeficientes del polinomio de la deriva son estimados haciendo una
suposicién del tipo del variograma yg(h).

4. Con los coeficientes de la deriva podemos obtener los residuos R(z;) en
los puntos muestrales x;.

5. Se calcula el variograma experimental de los residuos V3 (h).
6. El variograma tedrico esperado de los residuos es calculado yg(h).

7. El variograma tedrico supuesto al yg(h) y el experimental resultante de los
residuos 5 (h) son comparados en algin sentido de su bondad de ajuste
segun la norma ||y5(h) —vr(h)|| que se elija.

Si el ajuste es razonable, entonces la vecindad tomada, el tipo de deriva y el
variograma supuestos son correctos. En caso contrario, una de los pardmetros
del procedimiento es cambiado y el proceso comienza otra vez. El algoritmo es
simple, pero desde el punto de vista practico puede consumir una gran cantidad
de tiempo y no ofrece ninguna garantia de que exista convergencia.

1 Notas del Dr. Martin Diaz Viera, p.43. Ref. Bibliografica [2]
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2.3.5. Ajuste de los modelos

La modelacién del variograma consiste en buscar una funcién analitica que
represente adecuadamente los valores estimados del variograma. El proceso de
modelacion se reduce a determinar cual modelo y con qué parametros se ajusta

mejor a los valores estimados del variograma'?.

Un compromiso entre la bondad de ajuste y la complejidad del modelo
(nimero de pardmetros) puede ofrecerlo el Criterio de Akaike (AIC), que se
define como:

AIC = —2in(maz.verosimilitud) + 2(nidm.depardmetros) (2.41)

Y se puede estimar usando:
. 2m
AlIC :{n1n+n+2}+n1nR+2p (2.42)
n

Debido a que la cantidad {n In 27“ +n+ 2} es constante, independientemente
del tipo de modelo, entonces para fines précticos se calcula:

A=nlnR+2p (2.43)

Que es un estimador simplificado del Criterio de Informacion de Akaike.

Donde,

n es el ndmero de valores estimados v*(h;),7 = 1,...,n del variograma mues-
tral.

R es la suma residual de los cuadrados de las diferencias entre los va-
lores experimentales v*(h;) v los del modelo ajustado ~(h;), es decir, R =
Dii (v(hi) = *(ha))*.

Mientras que p es el niimero de parametros del modelo de variograma ajus-
tado v(h).

Se considera que el modelo que presenta el menor AIC es el mejor. O también
utilizando la bondad de ajuste (valor medio cuadrético del error). En consecuen-
cia, se puede utilizar la menor suma de cuadrados de los errores (SCE).

La modelacién del variograma continia con un proceso de prueba y error
de manera visual, modificando los pardmetros hasta obtener un compromiso ra-
zonable segtn el criterio de Akaike o el criterio de la suma de cuadrados del error.

Cabe destacar, que la decisién usualmente depende del comportamiento del
variograma de muestra cerca del origen. Si el fendmeno subyacente es bastante
continuo, el variograma muestral tiene un comportamiento parabdlico cerca del
origen; en estas ocasiones el modelo Gaussiano serd el que mejor se ajuste. Si el
variograma de muestra tiene un comportamiento lineal cerca del origen, ya sea
el modelo esférico o exponencial es preferible. Frecuentemente se puede ajustar
una linea recta a los primeros puntos en el variograma muestral. Si la linea
intersecta con el umbral en aproximadamente un quinto del rango, entonces

I2Notas Dr. Martin Diaz Viera, p.27. Ref. Bibliografica [2]
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probablemente el modelo exponencial serd un mejor ajuste que el esférico. Si se
intersecta en aproximadamente dos tercios del rango, entonces probablemente
el modelo esférico se ajustara mejor.

Si la mayoria de las caracteristicas del variograma muestral pueden ser cap-
turadas con un modelo simple, entonces se obtendran soluciones que son tan
precisas como las que se encuentran usando un modelo mas complejo. Por ejem-
plo, si el modelo exponencial se ajusta al variograma muestral tan bien como dos
modelos esféricos anidados, entonces es preferible utilizar el modelo exponencial.

Para decidir si una caracteristica en particular del variograma muestral debe
ser modelada, es conveniente considerar si la caracteristica tiene una explicacién.
Si la informacién cualitativa acerca del origen del fenémeno explica o confirma
una caracteristica en particular del variograma de muestra, entonces vale la pe-
na construir un modelo que incluya ésa caracteristica. Si no existe explicacién,
entonces la caracteristica puede ser falsa y no vale la pena modelarla.

2.3.6. Validacién del modelo

Validacion cruzada

La validacién cruzada'® es una técnica que permite comparar los valores es-
timados con los valores reales usando sélo la informacion disponible en la base
de datos. Un estudio de validacién cruzada puede ayudar a decidir entre diferen-
tes procedimientos de ponderacion, entre diferentes estrategias de busqueda o
entre diferentes modelos de variogramas. Desafortunadamente, los resultados de
la validacién cruzada son méas comunmente usados solo para comparar distribu-
ciones de la estimacion de los errores o residuales de diferentes procedimientos
de estimacién. Tal comparacién, especialmente si se comparan técnicas simila-
res, usualmente queda muy lejos de indicar claramente qué alternativa es mejor.
Sin embargo, la validacion cruzada contiene importante informacién espacial y
realiza un estudio cuidadoso de los residuos, con lo que puede dar una idea de
donde tiene problema la estimacion. Estas ideas pueden llevar a mejoras es-
pecificas del procedimiento de estimacion, por lo que la validacién cruzada es
un paso preliminar importante antes de que los estimados finales sean calculados.

En la validacién cruzada, el método de estimacién se pone a prueba en las
ubicaciones de la muestra que si se tienen. Un dato de la muestra en una ubica-
cién en particular es temporalmente removido de la muestra de datos; el valor
de ésa ubicacién es estimado utilizando los datos que quedan con el método
seleccionado. Ahora se compara este valor con el valor que se habia retirado de
la muestra. Es decir, se imita el proceso de estimacién pero en ubicaciones que
si se conocen para comparar los valores verdaderos con los valores estimados.
El proceso se repite para todas las muestras. Entonces, se comparan los valores
estimados contra reales y se utilizan las mismas herramientas graficas estadisti-
cas que se utilizan cominmente.

13Informacién adicional en Isaaks 1989, p.351. Notas del Dr. Martin Diaz Viera, p.28. Ref.
Bibliografica [1][2]
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Existen limitaciones para la validacion cruzada que deberian ser tomadas en
cuenta cuando se analizan los resultados del estudio de validacién cruzada. Por
ejemplo, es usual mas no acertado el comparar valores estimados contra reales
de algunas regiones muestreadas, sin embargo, el comportamiento en una re-
gién muestreada no necesariamente describe el comportamiento en las regiones
no muestreadas.

En resumen, el método de validacion cruzada o leave one out resulta atrac-
tivo por su sencillez y eficiencia. Consiste en sacar un elemento de la muestra y
estimar el valor en ese punto usando Kriging con el modelo de variograma ob-
tenido. De forma andloga se actiia para el resto de los elementos de la muestra.
Como resultado se obtiene un mapa de las diferencias Z (z;)—Z*(z;),i = 1,...,n
entre el valor real y el estimado.

En consecuencia, si el modelo del semivariograma refleja adecuadamente la
estructura espacial implicita en el conjunto de datos, entonces los valores esti-

mados deben ser cercanos a los valores observados.

Esta ”cercania” puede ser caracterizada segun las siguientes estadisticas:

1. L5 [Z(%;) — Z*(x)] es cercano a 0.
2. 230 124 (w) - Z*(x:)]? es pequeiio
3.1y, [M} es cercano a 1
Donde,

Z(x;) son los valores muestrales de la propiedad en z;.
Z*(x;) son los valores estimados de la propiedad en el punto ;.
o; es la desviacion estandar de la estimacién en el punto z;.

Analisis de los errores o residuales

Posteriormente a la validacién cruzada, se realiza un andlisis descriptivo de
las diferencias (Z — Z*) entre los valores reales (Z) y los estimados (Z*). Se
revisan de manera combinada los siguientes criterios:

1. El valor medio de las diferencias debe ser cercano a cero.
2. La varianza normalizada de las diferencias debe ser préxima a la unidad.

Ademas, se realiza un grafico de valores reales contra estimados, el cual de-
be ser cercano a una linea recta, lo que se interpreta como que las diferencias
(Z — Z*) son cero o muy cercanas a cero.

Todos los procedimientos y herramientas estadisticas que se utilizaron con
anterioridad para analizar el conjunto de datos, es decir, el resumen de estadisti-
cas, el qq plot, el histograma, etc., se pueden utilizar ahora para comparar el
conjunto de los valores estimados y los valores verdaderos que se generaron con
la validacion cruzada, es decir, se realiza un andlisis de residuales.
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En la préctica los residuos son més representativos sélo de algunas regiones
o de un rango en particular de valores. Por ello, algunas de las conclusiones de
la validacién cruzada de residuos pueden ser aplicables a toda el area y otras
no. Se prefiere que los estimados sean condicionalmente insesgados con respecto
de cualquier rango de valores, también se prefiere que sean condicionalmente
insesgados con respecto de su ubicacion. En cualquier regién se espera que el
centro o la media, la dispersién y la asimetria de los residuales sean todas tan
cercanas a cero como sea posible. Un mapa de contorno de los residuales puede
revelar las areas donde los estimados son consistentemente sesgados; mapas del
movimiento de ventanas estadisticas pueden ser usadas para mostrar como la
dispersion de los residuales varia a través del area.

En los residuales se puede observar sobreestimacion o subestimacion, se pue-
de realizar un gréfico y marcar con un simbolo (4) para sobreestimacién y uno
de (—) para subestimacién, también se le agrega sombreado para mostrar la
magnitud del residual, y los simbolos més obscuros corresponden a los errores
més grandes. En este tipo de grafico se espera observar una buena mezcla de
simbolos, es decir, sin regiones obvias de sobreestimacién o de subestimacién.
Si se encuentran estas regiones, entonces se debe buscar la razén del sesgo.

2.4. Kriging

El Kriging'* es una técnica de estimacién local que ofrece el mejor estimador
lineal insesgado de una caracteristica desconocida que se estudia. La limitacion
a la clase de estimadores lineales es bastante natural ya que esto significa que
solamente se requiere el conocimiento del momento de segundo orden de la fun-
cién aleatoria (la covarianza o el variograma) y que en general en la practica es
posible inferir a partir de una realizacién de la misma.

Sea Z(x) una funcién aleatoria, la cual estd definida en un soporte puntual
y es estacionaria de segundo orden, con:

1. Valor esperado
E[Z(z)] = m,Yx (2.44)

Donde m es una constante generalmente desconocida

2. Una funcién de covarianza centrada

C(h) = E[Z(z + h)Z(z)] — m? (2.45)

3. Un variograma
Var[Z(z+ h) — Z(x)] = 2v(h) (2.46)

Donde al menos uno de estos dos momentos de segundo orden se supone co-
nocido. Y cuando solamente existe el variograma, entonces la funcién aleatoria
Z(x) se considera intrinseca.

14Kriging, Ecuaciones del Kriging ordinario y Clasificacién de Kriging en notas Dr. Martin
Diaz Viera, p.31, p.33 y p.37. Ref. Bibliogréfica [2]
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El estimador lineal Z}; considerado es una combinacién lineal de n valores
de datos tal que:

Z* (k) = > NiZ() (2.47)
i=1
Donde Z} = Z*(x).

Los n coeficientes \; son calculados de manera tal que el estimador sea in-
sesgado y que la varianza de la estimacion sea minima, entonces se dice que el
estimador Z; es éptimo.

2.4.1. Clasificacién de Kriging

Los diferentes tipos de Kriging en base a la forma del estimador lineal se
pueden clasificar en:

= Simple

» Ordinario
s Universal
= Residual

Por lo tanto, se resumen las ecuaciones de los tipos de Kriging en base a su
estimador lineal de la siguiente manera:

Kriging Simple: kriging lineal con valores esperados conocidos.

Sistema de ecuaciones:

S Aolpi=1, }
i o 2.48
{ Mo = m(z0) — S, Aem(a:) (2.48)

Estimador:

Z5 =X+ NiZ(x:) (2.49)

i=1

Varianza de la estimacion:

Oks = Too — Z Ao (2.50)
i=1
Donde,
m(z;) = E [(x;)] es el valor esperado en el punto z;.
0,; = 0ij — m(z;)m(x;) es la covarianza centrada.
Requisitos:
» Conocer n + 1 valores esperados m(z;) = E[(z;)],Vi = 0,...,n de la

funcién aleatoria Z(z).

» Conocer la funcién de covarianzas o;; de la funcién aleatoria Z(x).
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Kriging Ordinario: Kriging lineal con valor esperado estacionario pero des-
conocido.

Sistema de ecuaciones:

{ Gz il =
=17 —

Estimador: .
75 = NZ(x;) (2.52)
i=1
Varianza de la estimacion:
O'%{O = 0po — Z)\iaio + U (253)
i=1
Requisitos:
= Se requiere que el valor esperado m(z;) = F[(z;)],¥i = 1,...,n de la

funcién aleatoria Z(z) sea constante.

= Conocer la funcién de covarianzas o;; o el semivariograma ;; de la funcién
aleatoria Z(x).

Kriging Universal: Kriging lineal en presencia de tendencia.

Sistema de ecuaciones:

S Njoij — ZL: dr(r;) = ooisi=1,...,n
{ Z?:ll)\;(bl(jl'i) =l¢ll($0),l ST } (2.54)

Estimador: .
Zy = Z NiZ () (2.55)
i=1
Varianza de la estimacién:
n L
Ty =000 — Z Aidio + Zumﬁz(m‘o) (2.56)
=1 =1

Requisitos:

» Conocer la forma de tendencia m(z) = E [Z(x)], de la funcién aleatoria
Z(z) expresada mediante funciones conocidas ¢;(z), usualmente polino-
mios.

s Conocer la funcién de covarianzas o;; o el semivariograma v;; de la funcién
aleatoria Z(z) sin tendencia, es decir [Z(x) — m(z)].

Kriging Residual: es andlogo al Kriging Universal, ya que Z(z) es no esta-
cionaria, pero con la variante de que el orden de la tendencia m(x) es conocida
o se puede estimar, se utiliza la informacién de los residuos y posteriormente se
aplica kriging ordinario.
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2.4.2. Particularidades del kriging ordinario

En particular, el kriging ordinario es el tipo de kriging mas comun. Para la
préactica se supone:

= Estacionariedad de segundo grado o la hipdtesis intrinseca.
= Se necesitan suficientes observaciones para estimar el variograma.
= Los pesos del kriging ordinario cumplen con la condicién de insesgamiento.

» Al igual que otros estimadores, el estimador del kriging ordinario es in-
sesgado porque busca que la media de los residuos o el error, sea igual a
cero.

= Este kriging es el mejor porque busca minimizar la varianza de los resi-
duales o de los errores.

Lo que distingue al kriging ordinario'® es que su procedimiento apunta a

minimizar la varianza del error. Tanto la media de los residuos como la varian-
za, son ambas desconocidas, por lo tanto, en situaciones practicas no se puede
garantizar que la media sea cero o que se pueda minimizar la varianza. Lo que
se puede hacer es construir un modelo con los datos que se estan estudiando y
trabajar con el promedio del error y con la varianza del error para el modelo.

El Kriging ordinario utiliza un modelo probabilistico, en el cual el sesgo y la
varianza del error pueden ser calculados y con ello se pondera sobre las muestras
cercanas de tal forma que se asegura que el promedio del error del modelo sea
exactamente cero, y que la varianza del error sea minima.

Para derivar las ecuaciones del kriging ordinario se verifican las siguientes
condiciones:

= La condicion de insesgamiento

Para obtener un valor esperado del error igual a cero resulta suficiente im-
poner la condicién:

E[Z;]=E |Y_ XNZ(x;)| =m (2.57)
i=1
Como m es el valor esperado de la funcién aleatoria Z(z),
SONE(Z(w) = B (7] (2.58)
i=1

Y entonces,
> Am=m (2.59)
i=1

Y por lo tanto es suficiente con que:

i A=1 (2.60)
=1

15Para mayor informacién en el desarrollo y derivacién de las ecuaciones de kriging ordinario,
revisar p.278, An Introduction to Applied Geostatistics, Ref. Bibliogréfica [1]
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s La condicion de minima varianza en la estimacion

Para satisfacer esta condicién hay que minimizar la siguiente funcién:

F=02-2u [Z Ai — 11 (2.61)
=1

Donde,
02 es la varianza de la estimacién.
o es un multiplicador de Lagrange.

Se remarca que la funcién F' a minimizar, consta de la varianza de la esti-
macién o2 e incluye la condicién de insesgamiento de la estimacion.

La varianza de la estimacién se expresa de la siguiente manera:
ol =Var|Z, — Z{] = E[(Zx — Z})?] (2.62)

02 =Var|Zy] — 2Cov [ Zy, Z}] + Var [Z}] (2.63)

Sustituyendo en esta dltima férmula la expresion del estimador Z;, se tiene:

o2 =Var|Zy] — 2Cov | Zy, Z XNiZ(z;)| + Var Z AiZ () (2.64)
i=1 i=1
Desarrollando se obtiene:
O'z :(7%]C _2ZAiUZkZi +ZZ)\i)\jUZiZJ' (265)
i=1 i=1 j=1

Si se encuentran las derivadas parciales de F' respecto a los coeficientes des-
conocidos A; y con respecto a p obtenemos el siguiente sistema de ecuaciones:

{ ‘%; = 2022+ 2Xa Aoz, — 20 =0 } (2.66)
) n .
Sh: :Zi:ﬂ\i_lzo
De una manera comun se escribe:
" o NiOgg — = i=1,...
{ %%:1 )\'JiZaZj 1% 0Z,Z;70 B , N } (267)
i=17 —

La decisién del modelo de covarianza (o en todo caso, el modelo de variogra-
ma o correlograma) es un requisito para el kriging ordinario. Esto aporta una
flexibilidad muy importante para personalizar el método de kriging ordinario.

En la préctica, el patrén de continuidad espacial elegido del modelo de fun-
cion aleatoria es usualmente obtenido de las evidencias de continuidad espacial
del conjunto de datos de la muestra.

Una vez que el variograma muestral ha sido calculado, se obtiene una fun-

cion de él. Existen dos razones para que el variograma muestral no pueda usarse
directamente en el kriging ordinario. Frecuentemente existen situaciones en las
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que la distancia del punto a estimar a algin punto de la muestra es menor
que la distancia entre cualquier par de valores disponibles de la muestra. Co-
mo la muestra no proporciona ningun par para estas distancias, se recae sobre
una funcién que proporciona valores del variograma para todas las distancias
y direcciones, incluso para aquellas que no fueran disponibles de la muestra.
Segundo, el uso del variograma de muestra no garantiza la existencia y unicidad
de la solucién del sistema del kriging ordinario. Para garantizar que exista una
y s6lo una solucién, se debe asegurar que en el sistema del kriging las matrices
sean positivas definidas.

Debido a que el uso del variograma de muestra no garantiza que el siste-
ma sea positivo definido, en la practica se garantiza ajustando funciones que se
conoce que son positivas definidas al variograma de muestra. En las muestras
de ciencias de la tierra casi siempre existe un patrén de continuidad espacial
aunque puede no ser evidente debido a un niimero insuficiente de datos, error
al muestrear, valores erraticos, o posibles valores extremos.

La anisotropia es un elemento importante del patrén de continuidad espacial
del modelo de funcién aleatoria. El uso de la tolerancia en la direccién puede
causar que la evidencia de anisotropia en los variogramas de muestra sea mas
débil que en la que la informacién disponible es exhaustiva. Los variogramas
de muestra y las funciones de covarianza muestran menos anisotropia que las
muestras exhaustivas.

Aunque ajustar funciones a los variogramas de muestra es seguramente el
enfoque més comun para escoger el patrén de continuidad espacial para el mo-
delo de funcién aleatoria, no debe ser visto como el tnico enfoque correcto. En
todos los estudios que utilizan métodos de estimacion geoestadisticos, los geo-
estadistas deben elegir el patrén de continuidad espacial.

El éxito del kriging ordinario sobre otros métodos de estimacién es debido
a que utiliza una distancia estadistica personalizada en vez de una distancia
geométrica y permite desagrupar la informacién disponible. El uso de un mo-
delo de continuidad espacial que describe la distancia estadistica entre puntos
proporciona flexibilidad y una habilidad importante para personalizar el proceso
de estimacion hacia informacién cualitativa.

2.4.3. Dependencia de la estimacion con kriging del mo-
delo de variograma

Atn con una distribucién homogénea de los datos, el ajustar una funcién
al modelo de variograma implica tomar decisiones importantes. El variograma
muestral no proporciona menos informacion que el espacio minimo entre datos
de la muestra. El efecto pepita y el comportamiento del variograma cerca del
origen no pueden ser determinados por el variograma muestral. Sin embargo, los
siguientes parametros tienen el mayor efecto en los pesos del kriging ordinario
y en el resultado del estimado.
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1. El efecto de Escala:

Si se tienen dos modelos de variograma donde la tinica diferencia entre ellos
es la escala, es decir, uno es el doble del otro, entonces en los resultados
se mostraria que no se afectaron ni los pesos del kriging ordinario ni el
estimador del kriging ordinario, sin embargo, se afecta la varianza del
kriging ordinario. Este efecto ocurre en cualquier tipo de reescalamiento,
mientras que el estimador es el mismo, la varianza se incrementa con el
mismo factor que fue usado en la escala del variograma.

2. El efecto de Forma:

Se tienen dos variogramas con el mismo umbral (sill) pero con diferentes
formas, ya que el segundo es el cuadrado del primero, entonces tiene un
efecto parabola cerca del origen. En los resultados se mostraria que el se-
gundo modelo aporta mas peso a los tres valores que rodean el punto a
estimar y los puntos restantes reciben menos peso, incluso pueden recibir
peso negativo. Un comportamiento parabdlico cerca del origen es indicati-
vo de un fenémeno continuo asi que el procedimiento de estimacién utiliza
mucho mas las muestras cercanas.

3. El efecto del Rango:

Si se tienen dos modelos de variogramas que difieren sélo en el rango, el
segundo tiene el doble que el primero, entonces el cambio en el rango tiene
un efecto relativamente menor en los pesos del kriging ordinario, aunque
los cambios en los pesos son muy pequenos, los cambios en el estimador
son notables.

La varianza del kriging ordinario es menor debido a que el efecto de du-
plicar el rango hace que parezca que las muestras estan el doble de cerca,
en términos de distancia estadistica. Si el rango se vuelve muy pequeno,
entonces todas las muestras parecen igual de lejos del punto a estimar y
de una a la otra, teniendo un resultado similar al que se obtiene con el
modelo del efecto pepita puro (pure nugget effect).

4. Influencia de la anisotropia en la estimacion

La relacion de anisotropia juega un papel importante. Los pesos del kriging
ordinario son calculados en base a este modelo. La redistribucion de los
pesos es en base de la direccién de méxima continuidad, por eso, aunque
una muestra se encuentre muy lejana como distancia geométrica puede
tener mucho peso si cae dentro de esta direccién de maxima continuidad;
si se escoge en una relacion alta de anisotropia, se convierte en una de las
muestras mas influyentes.

La posibilidad de escoger fuertes patrones de anisotropia para continui-
dad espacial en el modelo de funcién aleatoria permite personalizar el
procedimiento de estimacién. Por ejemplo, un geoestadista puede utilizar
informacion cualitativa como la interpretacién geolégica de un depdsito de
minerales para escoger los ejes de anisotropia.
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En muchos conjuntos de datos, la direccién de maxima continuidad no es
Unicamente en el area de interés, puede haber fluctuaciones locales en la
direccion y el grado de anisotropia. En estas situaciones, la muestra de
variogramas puede parecer sélo isotrépica porque no se puede clasificar el
caracter ondulante de la anisotropia. Si la informacién cualitativa ofreciera
una forma de identificar la direccién y el grado de anisotropia, entonces
el método de estimacion se beneficia enormemente de la decisiéon de basar
el modelo de continuidad espacial en evidencia cualitativa en vez de en
evidencia cuantitativa del variograma muestral.

Para métodos de estimacién que pueden manejar cualquier nimero de
muestras cercanas, el enfoque mas comun para decidir las muestras que
contribuyen a la estimacién es definir una vecindad de busqueda en la
que todas las muestras disponibles sean usadas. La vecindad de bisqueda
usualmente es un elipse centrado en el punto a estimar. La orientacion del
elipse es definido por la anisotropia en el patrén de continuidad espacial.

Una vez que se decide una orientacién y una relacién de anisotropia para
el elipse de busqueda, todavia falta decidir qué tan grande serd la vecin-
dad. Debe ser suficientemente grande para que incluya muestras, pero esto
depende de los datos. Si los datos estan en una cuadricula semiregular, se
puede calcular qué tan grande debe ser el elipse para que se incluyan por
lo menos las cuatro muestras més cercanas. En la practica se busca que se
incluyan por lo menos 12 muestras. Para datos de cuadriculas irregulares,
la vecindad de busqueda debe ser més grande que el promedio del espacio
entre los datos de la muestra, que se pueden calcular como:

Area total cubierta por muestras

Promedio de espacio entre datos ~ ~
Numero de muestras

(2.68)

2.4.4. Grafico de resultados

Una vez que se utilizo el andlisis exploratorio de datos, el andlisis estructural,
la informacién cualitativa y los conocimientos como geoestadistico y se realiza
la estimacion por medio del Kriging, se necesitan visualizar los resultados.

Comunmente, es méas facil identificar la informacién de los resultados con
un grafico en lugar de sélo utilizar los nimeros, por lo que en la préctica se
obtienen diversos graficos que ayudan a la interpretacion de los resultados como
lo son:

= Kl gréfico de valores estimados contra residuales el cual permite verificar
insesgamiento'®

s El gréfico de estimacion, el cual es un mapa que contiene la informacién
de las estimaciones a color para una mejor apreciacion.

167 One way of checking for conditional bias is to plot the errors as function of the estimated
values”, Isaaks, p.264, 1989. Referencia Bibliogréfica [1]
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s El gréfico de errores permite verificar la informacion de los errores de la

2.5.

estimacién visualmente.

Caso ideal

El caso ideal es el caso en el cual se cumplen todos los supuestos en los cuales
estd basada la metodologia de estimacién con Kriging. Ademads, es el caso en el
cual el proceso de estimacién resulta lo mas sencillo y confiable posible.

2.5.1. Supuestos

Se habla de los supuestos del caso ideal cuando se contienen las siguientes
caracteristicas sobre la muestra:

1.

Los datos se muestran completamente simétricos y tienen una distribucién
normal.

Media constante.
Homocedasticidad (varianza constante)

Al realizar el histograma y el grafico de la distribucién no se deben observar
datos atipicos tanto espaciales como distribucionales.

Los datos no muestran ningiin tipo de tendencia y la muestra es estacio-
naria (hipGtesis intrinseca).

La matriz de covarianzas debe ser positiva definida.
El nimero de observaciones debe ser suficiente para cubrir el area total.

El tipo de muestreo debe ser una malla regular que contenga los limites
de la region a estimar.

Los datos no deben presentar caracteristicas influyentes para el caso ideal,
sin embargo, si llegaran a presentarlas deberan ser visibles notablemente
y su tratamiento debera ser lo mas sencillo posible.

60



Capitulo 3

Descripcion de las
caracteristicas de los casos
de estudio

Como ya se habia mencionado en la introduccién, el objetivo principal de
esta tesis es revisar el andlisis exploratorio de datos con el contexto de analizar
la metodologia y concentrar los conocimientos, asi como ofrecer una guia meto-
dolégica sobre la aplicacién practica de cémo realizar el andlisis geoestadistico
para obtener resultados éptimos sobre todo cuando los datos se alejan del ca-
so ideal. En el capitulo sobre la metodologia de geoestadistica, se mostré que
cuando los datos no satisfacen los supuestos sobre los cuales fueron diseniados
los estimadores (caso ideal), estos se degradan y pueden dar resultados comple-
tamente erréneos.

Es bien conocido cuales son las caracteristicas de los datos que afectan al
buen desempeno de un andlisis geoestadistico. Entre otras, se pueden mencionar
las desviaciones en el muestreo cuando este no es suficientemente homogéneo
dentro del area de estudio, la cantidad de datos que pudiera no ser suficiente,
la presencia de tendencia, anisotropia, etc. Con el propésito de investigar el
impacto de estas caracteristicas en el anélisis geoestadistico se propuso generar
muestras artificiales que fueran representativas de alguna de éstas. Como son
muchas, para ser precisos, se escogieron los siguientes casos de estudio:

1. Tendencia
2. Estructura espacial anidada (modelo gaussiano con exponencial)
3. Anisotropia

Para darle un matiz realista a las muestras artificiales, tres simulaciones
geoestadisticas fueron generadas a partir de datos reales de pluviémetros que
corresponden a los casos arriba mencionados. La generacion de las simulaciones

geoestadisticas fue realizada aplicando el método Secuencial Gaussiano®.

1Las simulaciones fueron generadas por el M. en C. Javier Méndez Venegas con informacién
relacionada a su Tesis: Modelacion de la distribucion espacial de la precipitacion en el valle
de la ciudad de México usando técnicas geoestadisticas. Ref. Bibliografica [25]
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Los datos de niveles de lluvia acumulada utilizados en las simulaciones pro-
vienen de la red de pluviémetros del Sistema de Aguas del Departamento del
Distrito Federal? y son manejados por la Comisién Nacional del Agua. Los plu-
viémetros tienen una densidad del orden de un pluviémetro por cada 30km?
(Figura 3.1). La red de pluviémetros se encuentra instalada en el drea metropo-
litana de la Ciudad de México y reporta via radio cada minuto la informacién
de lluvia acumulada en ese intervalo a una computadora central.

20 km 40 km 80 km 80 km

-4 Radar C. Catedral
®  Pluvicgrafo

) Cobertura radar

Figura 3.1: Mapa de pluvidgrafos

El proceso de la simulacién geoestadistica de estas muestras artificiales no
estd dentro de los objetivos de esta tesis y por lo tanto, en lo sucesivo se con-
sideraran simplemente como datos del tipo 1 para la simulacién representando
tendencia, datos del tipo 2 para la simulaciéon representando una estructura
anidada de modelo gauss-exponencial y datos del tipo 3 para la simulacién re-
presentando anisotropia.

Los datos del tipo 1 representan uno de los tres casos de estudio a tratar,
asi como de igual manera los datos del tipo 2 representan el segundo caso de
estudio y los datos del tipo 3 representan el tercer caso de estudio.

Los datos de las muestras estdn georeferenciados con respecto a un sistema
de coordenadas UTM (Universal Transversal de Mercator) en una malla regular
con una densidad de datos de 37x40, es decir, se tienen observaciones espaciadas
a 1km por lkm, resultando un total de 1480 datos. Cada una de las bases de
datos del tipo 1, 2 y 3 es una matriz de 1480x3, donde la primera columna se
refiere a las coordenadas sobre el eje X con rango de valores de 469 a 505, la
segunda columna se refiere a las coordenadas sobre el eje Y con rango de valores
del 2121 al 2160 y la tercera columna se refiere al valor de la variable en la

2Informacién de la Tesis del M. en C. Javier Méndez Venegas: Modelacién de la distribucidn
espacial de la precipitacion en el valle de la ciudad de México usando técnicas geoestadisticas.
Ref. Bibliogréfica [25]
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ubicacidn referida por la pareja de coordenadas.

Las tres muestras de datos generadas serdan tomadas como de referencia, es
decir, por contar con una alta densidad de puntos en una malla regular son
consideradas cercanas al caso de una muestra ideal.

Adicionalmente, con el fin de explorar la influencia del tipo de muestreo y
de la cantidad de datos en el analisis geoestadistico, se proponen tres tipos de
muestreo (regular, aleatorio y combinado) y tres tamafios de muestra (36, 100
y 400), respectivamente.

La combinacion de los tres casos de estudios, los tres tipos de muestreo y
tres tamanos de muestra, dan origen a un total de 27 escenarios.

Los casos de estudio se dividen jerarquicamente en base a la caracteristica
distintiva que presenta cada muestra de datos, el tipo de muestreo y el niimero
de observaciones que se obtienen, tomando en cuenta siempre que cada escena-
rio se realiza de manera independiente.

Para fines practicos, se renombrard a cada uno de los escenarios con una
clave que utiliza las iniciales del tipo de datos, el tipo de muestreo y el niimero
de observaciones que contienen. Entonces, en base al tipo de datos se realiza la
siguiente distincion:

1. Silos datos del escenario se obtienen de la simulacion 1, se le nombrara co-
mo datos 1 6 D1

2. Silos datos del escenario se obtienen de la simulacién 2, se le nombraré co-
mo datos 2 6 D2

3. Silos datos del escenario se obtienen de la simulacién 3, se le nombrard co-
mo datos 3 6 D3

Asi mismo, en base al tipo de muestreo se le asigna lo siguiente:

1. Si los datos del escenario son generados como muestreo de malla regular
se le asignara MR

2. Si los datos del escenario son generados como muestreo aleatorio se le
asignarda MA

3. Si los datos del escenario son generados como muestreo combinado se le
asignara MC

Por ltimo, para el nimero de observaciones se asigna como sigue:

1. Si los datos del escenario tienen 36 observaciones, entonces se le asig-
nara c036

2. Si los datos del escenario tienen 100 observaciones, entonces se le asig-
nara c100

3. Si los datos del escenario tienen 400 observaciones, entonces se le asig-
naré c400
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En resumen, se tiene una clave que describe el escenario del cual se esta ha-
blando. Por ejemplo, si se habla del escenario de los datos 1 con muestreo de
malla regular y 36 observaciones la clave sera: "D1MRc036” y asi sucesivamente
para los 27 escenarios.

3.1. Caracteristicas de la base de Datos 1

Los datos del tipo 1 son datos que contienen tendencia. La tendencia es un
patrén de comportamiento de los elementos de un entorno particular durante
un periodo, es decir, en este caso es la direcciéon que toman los valores respecto
a cada una de las coordenadas y la importancia radica en que si existe tenden-
cia entonces no se cumple con la hipétesis intrinseca, ya que no se tiene media
constante lo cual indica que no cumple con los supuestos de la metodologia
mencionada.

La caracteristica de tendencia varia debido a que el proceso para tratarla
utiliza una transformacién con un polinomio del cual el grado no es conocido,
por lo cual se inicia con una transformacién a un modelo de ler grado y se
verifica si es correcto. Si no lo es, se contintda con un polinomio de 2do gra-
do y asi sucesivamente hasta que el grado sea encontrado y los residuales sean
estacionarios. Es de gran relevancia mencionar que este proceso es utilizado tni-
camente si la tendencia es influyente y muy significativa, ya que es posible que
la tendencia sea minima y no influya realmente sobre la estacionariedad, con
lo cual no se estaria violando ningtin supuesto sobre el cual estan basados los
estimadores y por lo tanto podria procesarse la informacion tal cual es recabada.

Es muy importante tratar la tendencia de manera adecuada, en principio
porque esta caracteristica no cumple con uno de los principales supuestos de la
metodologia el cual requiere de estacionariedad. Al no cumplir con el supuesto,
el modelo de variograma elegido se veria afectado y la variabilidad en los resul-
tados seria mas alta de lo deseado, lo cual ocasionaria una menor confiabilidad
de la necesaria. Sin embargo, si la tendencia es identificada y tratada adecua-
damente, es posible llegar a una estimacion confiable y exitosa.

Los escenarios presentados en el caso de estudio de los datos del tipo 1,
resultan muy interesantes debido a que las diferencias en el tipo de muestreo
o tamano de muestra permitirdn o no observar la caracteristica mencionada y
resaltar la diferencia en el proceso de estimacién cuando se cuenta con sufi-
ciente informacion significativa. En particular, se mostrara el proceso completo
de estimacién para los escenarios de D1IMRc100, D1IMAc100 y D1MCc100 los
cuales son los mas representativos debido a que tienen un niimero suficiente de
observaciones. En estos escenarios sera posible destacar los detalles en cuanto a
graficos o estadisticos con los cuales se puede identificar si existe o no tendencia,
asi como el resultado grafico de la estimacién.

Asi mismo, son conocidas las afectaciones que genera el tener una base de
datos con informacion insuficiente o que no es significativa, por lo que para los
escenarios con 36 observaciones se esperan varias complicaciones en el ajuste del
modelo de variograma debido a que el proceso muestra que si no se cuenta con
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suficiente informacion el variograma sera calculado con poca confiabilidad y por
lo tanto el modelo puede no ser el 6ptimo. También, la distribucién de los datos
no se observaria facilmente, lo cual puede ocasionar que algunas caracteristicas
de la muestra no sean visibles. Adem4s, los diferentes tipos de muestreos también
influyen directamente sobre la distribucién de los datos y podrian complicar o
facilitar el proceso. Sin embargo, se espera que conforme aumente el nimero de
observaciones dentro de los escenarios presentados se vuelva mas facil identificar
las caracteristicas de la muestra y facilitar el ajuste del modelo de variograma.

2155
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Figura 3.2: Base de Datos 1

3.2. Caracteristicas de la base de Datos 2

Los datos del tipo 2 son datos que introducen una caracteristica que influ-
ye de manera significativa en el ajuste del modelo, es decir, los datos del tipo
2 tienen una estructura espacial anidada la cual es un modelo Gaussiano con
exponencial. Recordando de la metodologia de geoestadistica de este trabajo se
menciona que la combinacién lineal de semivariogramas con coeficientes positi-
vos representa un semivariograma; es decir, la combinacién lineal o el producto
de semivariogramas también es un semivariograma y entonces es posible utilizar
modelos combinados creados a partir de modelos ya conocidos, lo cual describe
brevemente la estructura anidada3. En particular para el caso de los datos del
tipo 2, la caracteristica de la estructura anidada representa un modelo de vario-
grama el cual en una parte tiene comportamiento de un modelo de variograma
gaussiano y en otra parte tiene comportamiento de modelo de variograma ex-
ponencial.

Es interesante mostrar este tipo de datos ya que en la realidad las bases de
datos no siempre se apegan a una distribucién conocida y por consiguiente el
variograma presentado puede no apegarse a una sola estructura de modelo de
variograma conocida. Por lo tanto, es importante destacar que el variograma
puede ser ajustado no sélo con un modelo conocido sino también con una com-

3Notas del Dr. Martin Dfaz Viera, p.24. Ref. Bibliografica [2]
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binacién de modelos conocidos.

Es importante tratar una estructura anidada ya que permitiria realizar una
estimacién 6ptima. Sin embargo, cabe destacar que dependiendo de qué modelo
es el predominante podria o no observarse la influencia de esta caracteristica en
particular o incluso podria utilizarse otro modelo que se asemeje al variograma
presentado y que siga siendo un modelo adecuado bajo las pruebas de residuales.

El variograma es el medio con el cual se puede identificar esta caracteristi-
ca. Debido a ello no es de esperarse que una estructura anidada sea facilmente
observable dentro de los escenarios con 36 observaciones ya que no cuenta con
suficiente informacion para calcular el variograma. Incluso aunque se tenga un
mayor numero de observaciones en los demds escenarios podria no ser visible
dentro de los graficos, estadisticas o el mismo variograma.

Los detalles mas relevantes sobre los escenarios presentados dentro del caso
de estudio de los datos del tipo 2, se refieren a mostrar el procedimiento de
la metodologia y cumplimiento de los supuestos o en su defecto el posible tra-
tamiento sobre la base de datos para que los cumplan, asi como el ajuste del
modelo presentado y la variacién con la cual este modelo es elegido en base a
los diferentes tipos de muestreo, niimero de observaciones que contienen y la
significancia en la informacién disponible.

2130+ o

2125+ -

470 475 480 485 490 485 500 505

Figura 3.3: Base de Datos 2

3.3. Caracteristicas de la base de Datos 3

Los datos del tipo 3 contienen anisotropia geométrica. Recordando de la me-
todologia de geoestadistica, la anisotropia es la propiedad general con la cual
determinadas propiedades varian segtn la direcciéon en que son examinadas, es
decir, algo anisétropo podra presentar diferentes caracteristicas segun la direc-
cién. En presencia de anisotropia geométrica, el grafico direccional de los rangos
forma una elipse, en el cual el eje menor B es el rango de la direccién de méas
répida variacién y A, el eje mayor, estd en la direccidén en que la variabilidad es

66



més lenta. La relacién A = A/B es una medida de anisotropia. Si se desea di-
senar una red éptima de muestreo, se debe hacer en forma rectangular haciendo
coincidir los lados con las direcciones de los ejes principales y las longitudes de
los mismos deben estar en la proporciéon A, donde el lado menor le correspon-
deria a la direccién del eje B.

Por lo tanto, los datos del tipo 3 introducen una caracteristica muy impor-
tante e influyente para el ajuste del modelo porque depende de la direccién. En
este caso de estudio se deberan introducir los modelos anisotrépicos, los cuales
son modelos de variograma que se basan en la direccién del eje de mayor alcan-
ce para realizar la estimacion. Es de gran importancia tratar esta caracteristica
adecuada y cuidadosamente porque destaca la significancia de las muestras cer-
canas a la zona que se desea estimar, y reasigna esta importancia en la direccion
elegida.

Este caso de estudio es muy interesante debido a que es una caracteristi-
ca que se encuentra ficilmente en la realidad. Incluso, en ocasiones, el ajuste
del modelo de variograma y la eleccién de la direccién de mayor alcance puede
ser mejorada a partir de informacién cualitativa ya sea climatolégica, meteo-
rolégica, etc. dependiendo del estudio que se esté realizando. No obstante, la
anisotropia es una caracteristica dificil de identificar y a menudo es confundida
con no estacionariedad, tendencia, asimetria u otras caracteristicas que afectan
la valoracién de los datos.

Los escenarios ponen en evidencia la importancia de la cantidad de infor-
macién con la que se cuenta (nimero de observaciones) y la significancia que
transmite cada una de estas observaciones dependiendo de su ubicacién (tipo
de muestreo) para identificar adecuadamente la distribucién de la muestra y
caracteristicas influyentes para la estimacion. También es importante destacar
si existe una diferencia considerable sobre la estimacién cuando la direccién de
mayor alcance no es la adecuada.
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Figura 3.4: Base de Datos 3
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3.4. Muestreo de malla regular

Como es conocido, normalmente los datos obtenidos como malla regular
permiten observar mejor las caracteristicas de la muestra. Sin embargo, es po-
co comun en la practica ya que la toma de muestras puede ser afectada por
condiciones climatolégicas, geogréficas, o incluso depende del equipo, personal
y tiempo disponible para realizarla. En particular, seria de esperarse que des-
tacara la relevancia de este tipo de muestreo principalmente con bases de datos
que contienen caracteristicas influyentes las cuales para su deteccién dependen
de la ubicacién de las muestras.

El muestreo de malla regular se realiza mediante una submalla generada a
partir de la subdivisién de las coordenadas del eje X y el eje Y, de tal manera
que las observaciones sean equidistantes en su propio eje. Para los casos de 400
observaciones la base de datos no permite seleccionar suficientes muestras de
manera equidistante, por lo que se realizé un ajuste con las primeras y ultimas
observaciones de la mitad del espaciamiento inicial.

Debido a que las 3 bases de datos originales del tipo 1, 2 y 3 tienen la misma
dimensidn, el muestreo de malla regular se realiza de manera andloga para los
3 tipos de base de datos.

A continuacion, se detalla la obtencién de las bases de datos de los escenarios
referentes al muestreo de malla regular dependiendo del nimero de observacio-
nes:

Para los escenarios con 36 observaciones se generé una malla de 6x6. Es
decir, se subdividié el eje X a razéon de 6 comenzando en la primera coorde-
nada posible la cual es 469. De igual manera se subdividié el eje Y a razén
de 7 comenzando también en la primera coordenada posible la cual es 2121.
Con esto se tienen 6 coordenadas sobre el eje X y 6 coordenadas sobre el eje
Y lo cual da un total de 36 pares de coordenadas. A cada una de estas pare-
jas se le asigna el valor de la variable en ésa ubicacién y con esto se conforma
una matriz de 36x3, con lo cual se obtiene una malla regular de 36 observaciones.

Para los escenarios con 100 observaciones se generé una malla de 10x10, lo
cual indica que se subdividié el eje X en razén de 4 comenzando en la primera
coordenada posible la cual es 469. En el caso del eje Y también se subdividi6 a
razén de 4 y de igual manera se inicia en 2121. Por lo tanto, se obtienen 10
coordenadas para el eje X y 10 coordenadas para el eje Y, con lo que se obtie-
nen 100 pares de coordenadas a las cuales se les asigna el valor de la variable
en la ubicacién referida y con lo que se conforma una malla de 100 observaciones.

Para los escenarios con 400 observaciones se utiliza una malla de 20x20.
Se subdividi6 el eje X a razén de 2, sin embargo, en este caso no alcanzan
las coordenadas del eje X para obtener 20 datos, por lo que para la primera y
dltima coordenada se utiliza la mitad del espaciamiento, es decir 1, y entonces la
primer coordenada es 469, la segunda es 470 y a partir de la tercera ya se utiliza
un espaciamiento de 2, hasta llegar a 504 que es la penuiltima coordenada y se
utiliza otra vez el criterio de la mitad del espaciamiento, por lo que la tltima
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coordenada es 505. Con esto se obtienen 20 coordenadas sobre el eje X. Para el
caso del eje Y, se cuenta con suficiente informacién para que el espaciamiento
sea a razén de 2, comenzando en la primera coordenada posible que es 2121.
De esta manera se obtienen 400 pares de coordenadas a las cuales se les asigna
el valor de la variable en la ubicacion referida y conforman una malla de 400
observaciones.
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Figura 3.5: Muestreo de malla regular 100 observaciones

3.5. Muestreo aleatorio

El muestreo aleatorio muestra una base de datos mas congruente con la reali-
dad. El personal que realiza la toma de muestras normalmente no suele obtener
los datos en ubicaciones de manera regular. Esto es debido a que las condiciones
climatologicas y geograficas a menudo impiden llegar a ubicaciones especificas.
Al realizar los estudios en estas bases de datos es importante utilizar toda la
informacién cualitativa que se tenga a la mano, ya que existen regiones dentro
del area de muestreo que pueden ser pobremente muestreadas en comparacion
con otras regiones del drea en cuestién. Al no tener una base de malla regu-
lar puede ocasionar que algunas caracteristicas de los datos se observen més
acentuadas como la asimetria y tendencia, o también més escondidas como la
anisotropia que depende de la direccién. Por lo tanto, el andlisis exploratorio
toma mayor importancia ya que permite mostrar las distintas caracteristicas de
los datos y un adecuado tratamiento de la informacién para llegar a un modelo
de estimacion mas adecuado.

A continuacién, se detalla la obtencion de las bases de datos de los escenarios
referentes al muestreo aleatorio dependiendo del niimero de observaciones:

Para realizar el muestreo aleatorio se redefine cada una de las tercias con
los niimeros del 1 al 1480, es decir, la matriz de 1480x3 se le asigna un vector
columna con valores del 1 al 1480, por lo que cada renglén de la matriz inicial
que contiene 3 entradas ahora estd representado por un solo nimero. Después,
con la ayuda de cualquier software estadistico, Excel o en particular para este
caso el programa estadistico R; se obtiene un vector aleatorio del ntimero de
datos solicitados n, es decir de 36, 100 o 400 observaciones. Con ello se obtiene
un vector de n entradas, el cual cada entrada es un nimero aleatorio dentro
del intervalo [1,1480] sin reemplazo. El vector aleatorio es un subconjunto del
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vector representativo. Por tltimo, se le asigna la tercia correspondiente a cada
valor del vector para convertir el vector columna aleatorio, en una matriz de
nx3, siendo n el nimero de datos solicitados (36, 100 y 400).

Para generar las bases de datos de los escenarios con 36 observaciones se
generd un vector columna de manera aleatoria y sin reemplazo de 36 entradas,
cada entrada es un nimero aleatorio entre [1,1480]. Cada una de estas entradas
corresponde a una tercia de la matriz de datos que se estd utilizando (tipo 1, tipo
2 o tipo 3) por lo que se le asigna la tercia correspondiente para obtener la ma-
triz resultante de 36x3, en la cual la primera columna muestra 36 coordenadas
sobre el eje X, la columna 2 muestra 36 coordenadas sobre el eje Y, y la co-
lumna 3 muestra el valor de la variable en cada una de las ubicaciones del plano.

Para los escenarios con 100 observaciones se gener6 un vector columna de
manera aleatoria y sin reemplazo de 100 entradas, cada una de estas entradas
corresponde a una tercia de la matriz de datos que se esta utilizando. Se le
asigna la tercia correspondiente a cada uno de los 100 ntimeros aleatorios, y se
obtiene como resultado una matriz de 100x3, en la cual cada renglén tiene la
informacién de la coordenada X, la coordenada Y y el valor de la variable en
ésa ubicacion.

Para los escenarios con 400 observaciones se realiza de igual manera. Se
genera un vector columna de manera aleatoria y sin reemplazo de 400 entradas.
Luego se asigna la tercia correspondiente del vector que se renombré a cada
uno de los 400 ntmeros aleatorios y con ello se obtiene la matriz resultante de
400x3, para obtener un muestreo de 400 datos aleatorios con sus respectivas
coordenadas.
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Figura 3.6: Muestreo aleatorio 100 observaciones

3.6. Muestreo combinado

Se le llama muestreo combinado ya que es una combinacién del muestreo
regular y el muestreo aleatorio. Este tipo de muestreo tiene la aleatoriedad que
le aporta congruencia con las bases de datos en la préactica, pero sigue siendo
de manera regular lo que permite tener mayor informacién sobre el area total
y por lo tanto identificar caracteristicas relevantes de cada una de las bases de
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datos originales.

Para el muestreo combinado se realiza una subdivision de los ejes de coor-
denadas en intervalos conformando una malla regular de cuadrantes y luego
se elige aleatoriamente un dato dentro de cada uno de estos cuadrantes. Este
muestreo permite obtener una base de datos semiregular que tiene informacién
elegida aleatoriamente sobre cada uno de los cuadrantes, por lo que se tiene
informacién sobre el drea total.

A continuacion, se detalla la obtencién de las bases de datos de los escena-
rios referentes al muestreo combinado dependiendo del ntimero de observaciones:

Para realizar el muestreo combinado con 36 observaciones, se subdivide el
eje X a razon de 6, y el eje Y a razén de 7 igual que en el muestreo regular,
sin embargo, los intervalos son abiertos del limite inferior para que no se tenga
informacién repetida. Con esto se obtienen 6 intervalos del eje X y 6 intervalos
del eje Y, con un total de 36 cuadrantes sobre el area total. Luego, se obtiene
un vector de 6 entradas para cada uno de los intervalos del eje X, cada entra-
da es un numero aleatorio dentro del intervalo que le corresponde. Con esto
se obtienen 6 vectores aleatorios para cada intervalo con 6 entradas cada uno.
Luego para el eje Y se generan también 6 vectores de 6 entradas cada uno para
cada intervalo del eje Y. Ahora, se junta cada una de las entradas del vector del
primer intervalo del eje X con la primera entrada de cada uno de los vectores
de cada intervalo del eje Y. De esta forma se obtienen las primeras 6 parejas de
coordenadas, es decir, se tienen 6 coordenadas aleatorias del primer intervalo de
X con 6 coordenadas aleatorias de los 6 intervalos de Y, y asi sucesivamente para
todos los intervalos de X. Una vez realizado el proceso para todos los intervalos,
el resultado son 36 parejas de coordenadas elegidas aleatoriamente sobre cada
uno de los cuadrantes de la regién. Por 1ltimo, se le asigna el valor de la variable
en la ubicacién referida por la pareja de coordenadas, para finalmente obtener
una matriz de 36x3, donde la primer columna son las coordenadas sobre el eje
X, la segunda columna son las coordenadas sobre el eje Y y la tercera columna
son los valores de la variable en cada ubicacién del plano; siendo cada una de
las tercias de datos elegidas de manera aleatoria sobre intervalos regulares.

Para generar las bases de datos de los escenarios con 100 observaciones se
realiza el mismo procedimiento que en el caso de 36 observaciones. En este caso
se subdividen el eje X y el eje Y a razén de 4, tomando en cuenta también que
cada intervalo debe ser abierto en su limite inferior. De esta manera se tienen
10 intervalos sobre el eje X y 10 intervalos sobre el eje Y, dando un total de 100
cuadrantes sobre la regiéon. Ahora se generan los vectores de 10 entradas para
cada uno de los intervalos del eje X y 10 entradas para los intervalos del eje Y.
Luego se junta cada una de las entradas del vector del primer intervalo del eje
X con la primera entrada de cada uno de los vectores de cada intervalo del eje
Y. Se obtienen 100 pares de coordenadas y a cada una se le asigna el valor de
la variable en la ubicacién referida por las coordenadas para finalmente obtener
la matriz de 100x3, donde cada una de las entradas es informacién obtenida
aleatoriamente de cada uno de los cuadrantes de la region dividida de manera
regular.
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Para las bases de datos de 400 observaciones también se realiza el mismo
procedimiento mencionado. Sin embargo, en el caso del muestreo regular la
primera y ultima coordenada sobre el eje X se tiene a un espaciamiento de la
mitad, por lo que para el primer y tltimo intervalo del muestreo combinado se
realiza lo mismo, es decir, el primer intervalo sé6lo sera la primer coordenada que
es 469 y el dltimo intervalo siempre serd la dltima coordenada que es 505; del
segundo intervalo al intervalo 19 del eje X todos serdn a razén de 2 y abiertos
del limite inferior. En el caso del eje Y los intervalos son a razén de 2 y abiertos
del limite inferior, de tal forma que se obtienen 20 intervalos sobre el eje X y
20 intervalos sobre el eje Y, conformando 400 cuadrantes sobre toda la region.
Luego se generan 20 vectores con 20 entradas para cada intervalo del eje X y
20 vectores con 20 entradas para cada intervalo del eje Y y se junta cada una
de las entradas del vector del primer intervalo del eje X con la primera entrada
de cada uno de los vectores de cada intervalo del eje Y. Con esto se obtienen
400 pares de coordenadas a las cuales se les asigna el valor de la variable en ésa
ubicacion del plano. Por lo tanto, se conforma una matriz de 400x3, siendo cada
una de las entradas elegidas de manera aleatoria sobre cuadrantes de una malla
regular.
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Figura 3.7: Muestreo combinado 100 observaciones

3.7. Bases de datos con 36 observaciones

Cuando se tiene una base de datos con tan pocas observaciones en un area
que es proporcionalmente més grande es muy dificil identificar la distribucién
de los datos, asi como caracteristicas que influyen de manera significativa en el
adecuado ajuste del modelo. Caracteristicas como la anisotropia o tendencia son
dificiles de observar por la misma razén de que no se cuenta con informacién su-
ficiente para hacerlas visibles. Por ejemplo, una caracteristica como la tendencia
puede no resultar tan evidente o tan acentuada ya que los valores pueden ser
muy extremos en algunas ubicaciones; también puede resultar muy dificil que
se observe la anisotropia e incluso puede ser confundida con otra caracteristica
de los datos. Por lo tanto el andlisis variografico toma mucha importancia en
estos escenarios, ya que es el indicador mas comin para determinar si existe o
no tendencia o anisotropia. Sin embargo, al no tener informacién suficiente, el
variograma es también pobremente estimado y en ocasiones resulta en un ajuste
poco confiable. Es decir, el ajuste de un modelo adecuado donde la base de datos
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solo contiene 36 observaciones se vuelve mas complejo y menos confiable. En la
practica es comtun encontrarse algunas variables de estudio con estas bases de
datos, ya que en ocasiones el equipo de medicién es muy costoso, el personal es
insuficiente o el periodo de tiempo para la toma de muestra es muy largo, por
lo que resultan en bases con muy poca informacién.

3.8. Bases de datos con 100 observaciones

Para los casos que tienen 100 observaciones es importante remarcar que las
observaciones son suficientes. Una base de datos con una cantidad suficiente
de informacién permite observar las caracteristicas y distribucién de los datos
y permite realizar un adecuado andlisis exploratorio de datos. Al tener mayor
nimero de datos, el variograma adireccional y los variogramas direccionales con-
tienen mas pares de datos para calcularse, por lo que se vuelven mas confiables
y mejor estimados, lo cual permite identificar caracteristicas que son muy influ-
yentes para el ajuste del modelo como la anisotropia y tendencia. Por lo tanto,
el ajuste de un modelo adecuado se vuelve menos complejo y méas confiable.
Es muy importante tomar en cuenta todas las técnicas e indicadores conocidos
para llegar al mejor ajuste del modelo, ya que aunque se tenga informaciéon que
puede ser muy util, cualquier estimaciéon puede ser alterada por la decisién del
modelo del geoestadistico, ésto debido a que el modelo es elegido en base al
patrén de continuidad espacial, y éste es elegido por el geoestadistico.

3.9. Bases de datos con 400 observaciones

En estadistica normalmente entre mas datos se tengan mas informacion se
puede obtener de la muestra. El andlisis exploratorio de datos toma mayor
importancia en estos casos. El niimero de observaciones para este caso son una
cantidad que permite mejorar la estimacién, es decir, conforme se tienen mas
datos se puede utilizar mas informacion para estimar. Una base de datos con una
fuerte cantidad de informacién permite observar las caracteristicas y distribucion
de los datos mds facilmente. Ademads, los variogramas son calculados con un
nimero mayor de pares por lo que se vuelven mas confiables. Sin embargo,
cuando se tiene un nimero muy vasto de datos también es importante revisar la
informacién para saber cudl es més representativa y si es 1til o se incorporan mas
datos atipicos o valores extremos. Las caracteristicas de gran influencia como
tendencia, asimetria o anisotropia se vuelven mas visibles, lo cual tiene un gran
impacto en el ajuste del modelo que se propone y por ende en la estimacién. Si
existe anisotropia, en ocasiones las muestras mas cercanas no son tan relevantes
debido a los ejes de anisotropia, por lo que es importante revisar cuidadosamente
el andlisis variogréafico. Durante el proceso de ajuste del modelo, el contar con
mayor informacién permite que se tengan menos regiones del area total donde no
se cuenta con datos. Cabe destacar que con un nimero grande de datos también
la cantidad de cdlculos aumenta proporcionalmente y entonces el tiempo que se
necesita para realizar la estimaciéon también aumenta. Algunos programas que
con pocas muestras tardan menos de un minuto en realizar los calculos pueden
tardar numerosos minutos adicionales dependiendo del tamano de muestra.
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Capitulo 4

Aplicacién de la
metodologia a los Datos del
tipo 1

4.1. Proceso de estimacion de los datos origina-
les del tipo 1

Es importante destacar el proceso que se llevé a cabo para la estimacién
cuando se tienen todos los datos originales ya que este es el modelo al cual se
desea llegar. Se inicia con el gréfico de la distribucién espacial de los datos (Fi-
gura 4.1) y el (Cuadro 4.1) de sus estadisticas bésicas.

Dentro de las estadisticas bésicas se observa que la media es mayor que la
mediana, lo cual indica una asimetria positiva que se confirma con el coeficiente
de asimetria. Ademads, el 50% de los datos se encuentran en el intervalo [0,
2.81], y el restante 50 % se encuentra en el intervalo (2.81, 27.73]. El histograma
(Figura 4.2) muestra visualmente la asimetria mencionada, as{ como 24 datos
atipicos y el g-q plot (Figura 4.3) confirma que la distribucién no es normal.
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Figura 4.1: Distribucién D1¢1480

Nombre Estadisticas
Numero total 1480
Disctancia max 53.07541804
Distancia min 1
Media 4.601
Varianza 28.9057282

Desviacién estandar

5.376404765

Coeficiente var

1.168486935

Rango min 0
ler cuantil 0
Mediana 2.815
3er cuantil 7.926
Maximo rango 27.73

Asimetria

1.191415392

Curtosis

3.899409767

Cuadro 4.1: Estadisticas béasicas D1¢1480
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Debido a que no cumple con el supuesto de asimetria, se procede a reali-
zar una transformacién de raiz cuadrada para mejorar la simetria y reducir la
escala, de manera que se continie con la metodologia. Se inicia nuevamente el
analisis exploratorio de datos.

Dentro de las estadisticas basicas (Cuadro 4.2) una vez realizada la transfor-
macion, se observa que la media ahora es menor que la mediana y son muy cer-
canas, lo cual indica que la muestra se encuentra mucho mas centrada. Ademds,
el 75 % de la informacién se encuentra en el intervalo [0, 1.67] y el restante 25 %
estd en el intervalo (1.67, 5.26].

El histograma (Figura 4.5) permite observar que ya no se tienen datos atipi-
cos y que la muestra se encuentra més centrada y simétrica. El g-q plot (Figura
4.6) confirma que no cumple normalidad, pero es suficiente con la simetria para
continuar con la metodologia.

Nombre Estadisticas
Numero total 1480
Distancia max 53.07541804
Distancia min 1
Media 1.594
Varianza 2.063296223
Desviacién estandar 1.436417844
Coeficiente var 0.901418976
Rango min 0
ler cuantil 0
Mediana 1.678
3er cuantil 2.815
Maximo rango 5.266
Asimetria 0.252484284
Curtosis 1.747620078

Cuadro 4.2: Estadisticas basicas raizD1¢1480
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Figura 4.8: Grafico de estacionariedad raizD1c1480

Se realiza el grafico respecto a las coordenadas (Figura 4.7) y el gréfico de
estacionariedad (Figura 4.8). Graficos en los cuales no se observa tendencia ni
indicios de que no cumpla estacionariedad. Por lo que se procede a realizar el
analisis variografico.

El variograma adireccional (Cuadro 4.3 Figura 4.9) confirma que no se tiene
tendencia y el variograma en cuatro direcciones (Cuadro 4.4 Figura 4.10) no
muestra diferencia significativa en los alcances como para indicar anisotropia.
Utilizando los variogramas se realiza el mapa de anisotropia (Figura 4.11) el
cual tampoco muestra diferencia con respecto a la direccién. Por lo que se elige
utilizar Unicamente variogramas isotrdpicos.

Disctancia max 53.07541804
Distancia min 1
Direccién 0°
Tolerancia 90°
Intervalos 25
Distancia Lag 1

Cuadro 4.3: Variograma adireccional de raizD1c1480
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Figura 4.9: Variograma adireccional de raizD1c1480

Distancia max 53.07541804
Distancia min 1
Direccién 0°,45°,90°,135°
Tolerancia 22.5°
Intervalos 25
Distancia Lag 1

Cuadro 4.4: Variograma 4 direcciones raizD1c1480
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Figura 4.11: Mapa de anisotropia raizD1c1480
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Una vez decidido que no existen indicios de tendencia o anisotropia, se ge-
neran las propuestas de modelos de variograma (Cuadro 4.5 Figura 4.12) y se
realiza el ajuste visual sobre el modelo elegido. (Cuadro 4.6 Figura 4.13).

Modelo Nugget Sill+Nugget Rango SCE
Exponencial 0.15 3.15 15.98  0.0141
Esférico 0.38 2.5 26.69  0.0884
Gaussiano 0.71 2.49 13.13 3.30

Cuadro 4.5: Propuestas para modelos de variograma raizD1c1480
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Figura 4.12: Propuestas de modelos de variograma de raizD1c1480

Modelo Nugget Sill+Nugget Rango SCE
Esférico 0.2 2.5 26 0.1214

Cuadro 4.6: Modelo de variograma elegido raizD1c1480

Una vez seleccionado el modelo de variograma, se verifica que sea adecuado
mediante la validacién cruzada (Cuadro 4.7). En el cuadro se muestra que la
media de los errores es muy cercana a cero. Ademads, la distribucién de los esti-
mados es muy cercana a la distribucion de la transformacion de raiz cuadrada
de los datos originales del tipo 1.
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Figura 4.13: Modelo de variograma elegido para raizD1c¢1480

Nombre Raiz D1c1480 | Estimados Error
Numero total 1480 1480 1480
Distancia max 53.07541804 53.07541804 | 53.07541804
Distancia min 1 1 1
Media 1.594 1.594 -0.000859
Varianza 2.063296223 1.716307652 | 0.310478048

Desviacion estandar

1.436417844

1.310079254

0.557205571

Coeficiente var

0.901418976

0.821692696

648.6713988

Rango min 0 -0.0716 -2.313
ler cuantil 0 1.3001 -0.2821
Mediana 1.678 1.475 0.01059
3er cuantil 2.815 2.649 0.2947
Maéximo rango 5.266 4.797 1.805
Asimetria 0.252484284 0.339091721 | -0.19562274
Curtosis 1.747620078 1.923159635 | 4.250578283

Cuadro 4.7: Validacién cruzada raizD1c¢1480

También se realiza el gréfico de valores reales contra estimados (Figura 4.14),
el histograma de errores (Figura 4.15) y el g-q plot de los residuales (Figura 4.16)
los cuales muestran que se aproximan a una distribucién normal. Por lo tanto
el modelo es aceptado.

Una vez que el modelo es aceptado, se procede a realizar la estimacién con

kriging ordinario y se muestra el mapa de estimaciones (Figura 4.17) a una
distancia de 1km por 1km.
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Figura 4.15: Histograma de residuales raizD1c1480
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4.2. Resumen de los modelos de datos 1

Es importante enfatizar las caracteristicas de los escenarios realizados para
los datos del tipo 1. Se muestra una tabla con el resumen de los variogramas
ajustados para cada uno de los mencionados escenarios y se resaltan las carac-
teristicas en comun que tienen. Las siguientes observaciones ocurrieron en todos
los escenarios:

1. La distribucién de las muestras tiene asimetria positiva

2. En todos los escenarios de datos 1, debido a la asimetria, la muestra es
tratada con una transformacién de raiz cuadrada.

3. La informacién de cada una de las muestras no cumple normalidad.
4. La informacion de cada una de las muestras no presenta tendencia.

5. La informacién de cada una de las muestras no presenta indicios de no
estacionariedad.

6. La informacién de cada una de las muestras no presenta indicadores de
anisotropia.

7. En todos los escenarios los variogramas en 4 direcciones son calculados
con el mismo nimero de intervalos y el mismo lag que en el célculo de su
respectivo variograma adireccional.

8. Los modelos de cada escenario pasaron el andlisis de residuales, es decir,
la media de los errores es cercana a cero, el grafico de valores reales contra
estimados se aproxima a una linea de 45°, el histograma y g-q plot son
muy cercanos a la distribucion normal.

9. En todos los escenarios se realizé la estimaciéon por medio de Kriging
ordinario.

Ahora se muestra un resumen (Figura 4.18) de la informacién de los modelos
de variograma elegidos para cada escenario de Datos 1, asi como la informacion
relevante del analisis variogréafico de los escenarios de Datos 1.

1. Se observa que los modelos ajustados en casi todos los escenarios son
esféricos, excepto en el D1MAc400.

2. El nugget se encuentra en un intervalo de [0, 0.28] para todos los escenarios
de Datos 1.

3. La meseta se encuentra en un intervalo de [2.34, 3.63] para todos los es-
cenarios de Datos 1.

4. 'Y el alcance varfa en un intervalo de [21.35, 35] para todos los escenarios
de Datos 1.

Cabe destacar que el modelo exponencial tiene el minimo de alcance y el
maximo en el nugget, esto puede ser por la forma que tiene el modelo en si mis-
mo con respecto al esférico.
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ANALISIS ESTRUCTURAL Y VARIOGRAFICO

Ecenario L onal  adirecdones | Modelo  Nugget  ulEP ) Alcance
DATOS 1 inter 25, !‘Qg 1 L@g 1 Esférico 0.2 2.5 26
D1MRc036 inter 10, lgg 6 L@g 6 Esférico 8.1 27 28
D1MRc100 inter 10, lag4 L§g4 Esférico 0.18 2.45 25
D1MRcA00 inter 13, L@g 2 L@g X Esférico 0.17 2.4 25
D1MAC036 inter11, lag2 La‘gz Esférico 0 2.34 224
D1MAC100 inter 10, L@g 3 L@g 3 Esférico 0.1872 2.4764 30
DIMACA00 | inter 10, Jag3 La‘g3 Exponencial 0.28 3.63 21.35
D1MCc036 inter 10, ng 3 L@g\ 3 Esférico 0.14 3.5 33
D1MCc100 inter 10, ng 3 Lacg 3 Esférico 0.27 2.68 27
D1MCc400 inter13, lag 2 lag 2 Esférico 0.26 2.52 26

Figura 4.18: Modelos de variograma por escenario de DATOS1

Por otro lado, es importante mencionar que los modelos ajustados se realiza-
ron de manera completamente independiente, lo cual resalta la notoria similitud
que existe entre los modelos que se utilizaron para realizar la estimacion en cada
uno de los escenarios de Datos 1.

4.3. Comparacion respecto a los datos originales
del tipo 1

La importancia de los diferentes escenarios radica en que en la préactica no
se conoce la cantidad de datos, el tipo de muestreo o las caracteristicas que
pueden presentar las bases de datos con las cuales se tiene que trabajar. Por lo
tanto, es importante destacar las dificultades que se presentan cuando varian
las caracteristicas mencionadas. Las dificultades mas relevantes presentadas en
los escenarios fueron las siguientes:

1. Escenarios con 36 observaciones DIMRc036, DIMAc036 y D1MCc036 El
ajuste del variograma fue casi completamente visual para los escenarios
de malla regular y aleatorio, debido a que el variograma esta calculado
pobremente y por lo tanto no permite definir bien los parametros del
variograma, por lo que la experiencia cuenta mucho al realizar el ajus-
te visual. En el escenario del muestreo combinado no fue completamente
visual pero si tuvo mucha importancia la decisiéon personal en base a la
experiencia. En estos escenarios se muestra que atun cuando se tiene po-
ca informacion, se pueden observar las caracteristicas importantes de la
muestra y si se adapta adecuadamente el modelo, el mapa de la estimacién
con Kriging resulta muy cercano al obtenido con los datos originales del
tipo 1. En los escenarios de 36 observaciones, el muestreo de malla regular
no fue tan efectivo e incluso fue complejo para adecuarle un modelo, esto
debido a que las muestras se encontraban a grandes distancias de separa-
cion. El muestreo aleatorio también tuvo sus complicaciones debido a que
dentro de la regién habia partes que estaban pobremente muestreadas, por
lo que se hacia evidente la falta de informacion. El muestreo combinado
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resulté ser el mas sencillo para ajustarle un modelo y el mas cercano al
mapa de datos originales, mientras que el escenario del muestreo aleato-
rio y de malla regular cumplen con las partes estimadas con valores altos
pero cuando los valores disminuyen se pierde respecto al mapa de datos
originales del tipo 1.

2. Escenarios con 100 observaciones DIMRc100, D1MAc100 y DIMCc100
Los escenarios con 100 observaciones son representativos dentro de la ba-
se de datos del tipo 1. Las bases de este tipo son mas comunes que las
demas y el nimero de muestras permite realizar los cdlculos con suficiente
rapidez y confiabilidad. Para estos escenarios, se observa en los graficos la
similitud que existe con los datos originales del tipo 1. Desde el anélisis ex-
ploratorio de datos se observan caracteristicas en comin como asimetria.
El escenario DIMCc100 es el muy parecido a los datos originales del tipo
1. El escenario D1MRc100 tiene una zona estimada que no coincide con
los datos originales del tipo 1 pero en conjunto si se asemeja. El escenario
DIMACc100 es el que mejor coincide con los datos originales del tipo 1.
Es importante remarcar que en ocasiones no se necesita un modelo igual,
sino més bien el modelo que mejor se ajuste a los datos y a la informacion
obtenida.

3. Escenarios con 400 observaciones DIMRc400, DIMAc400 y D1MCc400

Principalmente, en los escenarios con 400 observaciones el tiempo para
realizar la estimacién aumenté considerablemente respecto a los demas.
La informacién obtenida en los mapas de estimacion resultante es méas
acertada pero menos continua sobre los mapas del kriging de los demaés
escenarios. Conforme aumentd la cantidad de informacion, el tipo de mues-
treo resulté ser menos importante, debido a que se cuenta con mucha mas
informacién sobre toda la region. Por lo tanto, los muestreos de malla re-
gular y combinado resultaron en mapas muy parecidos a los de los datos
originales del tipo 1, al igual que el de muestreo aleatorio excepto por una
pequena zona que resulté mal estimada. Cuando se tienen tantas muestras
también se observa que los variogramas son muy parecidos entre los distin-
tos tipos de muestreo y se asemejan al variograma de los datos originales
del tipo 1, por lo que el ajuste visual del modelo es similar al de los datos
originales del tipo 1 y por consiguiente la estimacién también lo es.

A continuacién se muestra el procedimiento a seguir con 3 escenarios re-
presentativos. Se fija en 100 el ntimero de observaciones y se realiza el anélisis
exploratorio de datos, el andlisis estructural y la estimacién con Kriging para
los 3 tipos de muestreo.

Por lo tanto, los casos representativos son:
= D1IMRc100
= DIMAc100
= D1IMCc100
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4.4. Base de datos del tipo 1 con muestreo de
malla regular y 100 observaciones (D1MRc100)

Dentro de la metodologia mencionada se comienza por el andlisis explora-
torio. Para la base D1IMRc100 se muestra el gréifico de dispersién de los datos
(Figura 4.19), asi como las estadisticas bésicas (Cuadro 4.8). Dentro de las es-
tadisticas basicas se puede destacar que la media es mayor que la mediana por
lo que indica asimetria positiva, lo cual también se puede observar en el coefi-
ciente de asimetria. Por otro lado, se muestra que la distribucién de los datos
se encuentra en un 75% dentro del intervalo [0, 6.961], y el 25% restante se
encuentra en el intervalo [7, 20.16]. También cabe destacar que la desviacién
estandar no es tan grande.

Nombre Estadisticas
Numero total 100
Distancia max 50.91168825
Distancia min 4
Media 4.293
Varianza 28.93933882
Desviacién estandar 5.379529609
Coeficiente var 1.253214998
Rango min 0
ler cuantil 0
Mediana 1.774
3er cuantil 6.961
Maximo rango 20.16
Asimetria 1.119417428
Curtosis 3.199724284

Cuadro 4.8: Estadisticas basicas D1MRc100

Se realiza el histograma (Figura 4.20) en el cual se puede apreciar que la dis-
tribucién de los datos no es simétrica ya que una gran parte de informacién se
encuentra dentro del primer intervalo. Ademsds, el gréafico de caja y brazos mues-
tra la existencia de 4 datos atipicos y que el 3er cuantil contiene sélo 3 intervalos
de los 9 existentes. También se realiza un g-q plot para verificar normalidad (Fi-
gura 4.21), el cual debido a la asimetria, confirma la no normalidad en los datos.
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Figura 4.21: Q-Q plot de D1MRc100

Sin embargo, para la metodologia es suficiente con tener una muestra simétri-
ca, por lo que se procede a realizar una transformacién para mejorar la simetria
de los datos. Se utiliza una transformacion de raiz cuadrada y se realiza nueva-
mente el andlisis exploratorio comenzando con la dispersion de los datos (Figura
4.22) y las estadisticas bésicas (Cuadro 4.9). En las estadisticas bésicas se ob-
serva que la media y mediana son muy cercanas. La media sigue siendo mayor
que la mediana pero el coeficiente de asimetria es muy cercano a cero. También
la desviacion estandar se redujo.

Lo siguiente es mostrar el histograma (Figura 4.23), en él se observa una
mejora considerable sobre la simetria de la muestra como se observéd en las
estadisticas, ademas el diagrama de caja y brazos muestra que ya no hay datos
atipicos. Aun cuando el histograma no se asemeja a una distribucién normal, se
realiza el g-q plot (Figura 4.24) el cual confirma que no cumple con normalidad.
Sin embargo, es posible continuar con la metodologia debido a que la muestra
es suficientemente simétrica.
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Figura 4.22: Distribucién de raizD1MRc100

Nombre Estadisticas
Numero total 100
Distancia max 50.91168825
Distancia min 4
Media 1.463
Varianza 2.173521996
Desviacién estandar 1.474286945
Coeficiente var 1.007614336
Rango min 0
ler cuantil 0
Mediana 1.331
3er cuantil 2.637
Maximo rango 4.49
Asimetria 0.383671925
Curtosis 1.677310986

Cuadro 4.9: Estadisticas béasicas raizD1MRc¢100

Se realiza el grafico con respecto a las coordenadas (Figura 4.25) para obser-
var si existe alguna tendencia. A pesar de que se observa una posible tendencia
con respecto a la variable Y, se procede con la metodologia y se confirma o anu-
la si existe una tendencia mediante el andlisis variogafico. También se realiza el
grafico de estacionariedad de la media (Figura 4.26).

Una vez que se observa que la simetria y estacionariedad se muestran de

manera aceptable y la tendencia no es marcada se procede a realizar el analisis
variogafico. En este andlisis se puede verificar la caracteristica de tendencia.
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Se inicia con un variograma adireccional (Figura 4.27) y sus datos de célculo
(Cuadro 4.10) son elegidos como se menciona en la metodologia. En el vario-
grama adireccional no se muestra un comportamiento de h2, por lo que no se
realiza ningun tratamiento para tendencia. Luego se realizan los variogramas
en 4 direcciones (Cuadro 4.11 Figura 4.28), en los que se puede observar que
no hay indicios de anisotropia ya que los rangos no se encuentran a diferentes
distancias.

Disctancia max 50.91168825
Distancia min 4
Direccién 0°
Tolerancia 90°
Intervalos 10
Distancia Lag 4

Cuadro 4.10: Variograma adireccional de raizD1MRc100
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Figura 4.27: Variograma adireccional de raizD1MRc100
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Disctancia max 50.91168825
Distancia min 4
Direcciéon 0°,45°,90°,135°
Tolerancia 22.5°
Intervalos 10
Distancia Lag 4

Cuadro 4.11: Variograma 4 direcciones raiz de Datos 1

Root_sim22 Anisofripic Variogram
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Figura 4.28: Variograma en 4 direcciones de raizD1MRc100

Adicionalmente, a partir de los variogramas mostrados se genera el mapa de
anisotropfa (Figura 4.29) y se observa que conforme se aleja del centro no se
muestran elipses, esto concluye que no se tiene anisotropia. En el Cuadro 4.12
y Figura 4.30 se muestran las propuestas para modelo y se procede a realizar
el ajuste. Se observa que el modelo que mejor ajusta es el esférico debido a la
forma que tiene el variograma, también presenta la menor suma de cuadrados
de los errores y se realiza un ajuste visual para mejores resultados.
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Figura 4.29: Mapa de anisotropia raizD1MRc100

Modelo Nugget Sill+Nugget Rango SCE
Exponencial 0 2.62 10.14  0.659
Esférico 0.21 2.48 24.99  0.456
Gaussiano 0.53 2.47 11.95 1.68

Cuadro 4.12: Propuestas para modelos de variograma raizD1MRc100
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Figura 4.30: Propuestas de modelos de variograma raizD1MRc100
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Modelo Nugget Sill+Nugget Rango SCE
Esférico 0.18 2.45 25 0.441

Cuadro 4.13: Modelo de variograma elegido
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Figura 4.31: Modelo de variograma elegido para raizD1MRc100

Una vez seleccionado el modelo de variograma (Cuadro 4.13 Figura 4.31)
se realiza la validacién cruzada (Cuadro 4.14) para verificar si el modelo es
adecuado. Dentro de las estadisticas de la validacién cruzada destaca que la
media del error es muy cercana a cero, la media de los estimados y la media
de los datos transformados también son muy cercanas y la varianza también es
cercana a uno; lo cual son criterios de seleccién de modelos. Se realiza el analisis
de residuales con el gréfico de valores reales contra estimados (Figura 4.32), el
histograma (Figura 4.33) y el q-q plot (Figura 4.34).
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Nombre raizD1MRc100 | Estimados Error
Numero total 100 100 100
Distancia max 50.91168825 50.91168825 | 50.91168825
Distancia min 4 4 4
Media 1.463 1.47 -0.007151
Varianza 2.173521996 1.45629545 0.59332559
Desviacién estandar 1.474286945 1.20677067 0.77027631
Coeficiente var 1.007614336 0.82076657 107.715923
Rango min 0 -0.2651 -2.095
ler cuantil 0 0.4695 -0.4872
Mediana 1.331 1.28 0.01489
3er cuantil 2.637 2.383 0.5144
Maximo rango 4.49 4.147 1.986
Asimetria 0.383671925 0.44713804 | -0.01629247
Curtosis 1.677310986 2.07744488 2.90687488

Cuadro 4.14: Validacién cruzada RaizD1MRc100
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Figura 4.32: Valores reales contra estimados
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Se observa que en la Figura 4.32 los valores se aproximan a una recta de
45° y se distribuyen aleatoriamente alrededor del cero. Con el histograma se
observa que tienen una distribucion simétrica y muy cercana a la normal, lo que
también se aprecia en las estadisticas del error (Dentro del Cuadro 4.14). La
media y mediana son muy cercanas a cero y entre si. En el g-q plot se corrobora
que la distribuciéon es muy cercana a la normal, por lo tanto cumplen con los
supuestos de los residuales, y el modelo es adecuado. Se procede a realizar la
estimacién con kriging y se obtiene un mapa de valores de la regién estimada a
una distancia de 1km por lkm.

Root_sim22 Prediction Root_sim22 standard deviation
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Figura 4.35: Mapa de estimaciones con kriging de raizD1MRc100

4.5. Base de datos del tipo 1 con muestreo alea-
torio y 100 observaciones (D1MAc100)

La importancia del caso DIMAc100 radica en que el muestreo aleatorio es
mas congruente con la realidad. La distribucién de los datos es asimétrica y
tiene dificultades ya que el 50 % de la informacién se encuentra en el intervalo
[0, 3.64] lo cual indica que el otro 50 % de los datos se encuentra en el intervalo
(3.65, 14.71] lo cual es un intervalo mucho mds grande. Esto se muestra en la
distribucién espacial de los datos (Figura 4.36) y sus estadisticas bésicas (Cua-
dro 4.15). Ademas, dentro de las estadisticas basicas también se observa que la
media es mayor que la mediana.

Para continuar con el anédlisis exploratorio de datos es importante observar
el histograma (Figura 4.37), el cual corrobora la asimetria positiva que se ve en
las estadisticas bésicas. Observando el grafico de caja y brazos (Figura 4.37) no
se tienen datos atipicos. Se realiza el g-q plot (Figura 4.38) y se observa que no
cumple normalidad.
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Nombre Estadisticas
Numero total 100
Distancia max 51.73973328
Distancia min 1
Media 4.865
Varianza 23.98971281

Desviacién estandar

4.897929441

Coeficiente var

1.006696056

Rango min 0
ler cuantil 0
Mediana 3.647
3er cuantil 9.475
Maximo rango 14.71
Asimetria 0.572633124
Curtosis 1.920425366

Cuadro 4.15: Estadisticas bédsicas D1IMAc100

sim22 Spatial Distribution and representative Histogram

Figura 4.36: Distribucién de D1MAc100
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Debido a que se tiene una distribuciéon asimétrica, se le aplica una trans-
formacién de raiz cuadrada a la variable para disminuir la escala y observar si
mejora la asimetria por lo que se vuelve a realizar el analisis exploratorio de
datos.

Se muestra la distribucién espacial (Figura 4.39) y las estadisticas bésicas
(Cuadro 4.16). En las estadisticas bésicas la media ahora es menor que la me-
diana pero son mucho mas cercanas. La asimetria ahora es negativa pero muy
cercana a cero. La escala se redujo de manera que el 50 % de la informacién se
encuentra de [0, 1.91] y el otro 50 % entre (1.91, 3.83]. La varianza también se
redujo considerablemente.

El histograma y gréfico de caja y brazos (Figura 4.40) no muestra datos
atipicos y se nota una distribucién mds centrada. Sin embargo, el q-q plot (Fi-
gura 4.41) muestra que la distribucién no cumple normalidad.

Nombre Estadisticas
Numero total 100
Distancia max 51.73973328
Distancia min 1
Media 1.709
Varianza 1.963891432
Desviacién estandar 1.401389108
Coeficiente var 0.819946761
Rango min 0
ler cuantil 0
Mediana 1.91
3er cuantil 3.078
Maximo rango 3.835
Asimetria -0.043965415
Curtosis 1.488674398

Cuadro 4.16: Estadisticas bésicas raizD1MAc100
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Figura 4.41: Q-Q plot de raizD1MAc100
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Figura 4.42: Gréfico con respecto a las coordenadas de raizZD1MAc100

Dentro de la metodologia es suficiente con que la muestra sea simétrica, por
lo que se procede a realizar un grafico con respecto a las coordenadas (Figura
4.42) para verificar si hay tendencia. El grafico muestra una posible tendencia
con respecto al eje Y, pero se verifica més adelante con el andlisis variogréfico.
Se realiza un grafico de los datos (Figura 4.43) para observar la estacionariedad
de la muestra y se observa que no hay indicadores contundentes de que no la
cumpla.
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Figura 4.43: Grafica de estacionariedad

Una vez realizado el andlisis exploratorio de datos, se procede a realizar el
andlisis variogréfico. Se calcula el variograma adireccional (Cuadro 4.17 Figura
4.44) con un lag de 3. En el variograma no se muestra comportamiento de
h2, por lo que se confirma que no tiene tendencia significativa. Se contintia
con los variogramas en 4 direcciones (Cuadro 4.18 Figura 4.45) donde no se
observan distintos alcances respecto a la direccién. Luego, se genera un mapa de
anisotropia (Figura 4.46) con el que se corrobora la no existencia de anisotropia.

Disctancia max 51.73973328
Distancia min 1
Direccién 0°
Tolerancia 90°
Intervalos 10
Distancia Lag 3

Cuadro 4.17: Variograma adireccional de raizD1MAc100

Disctancia max 51.73973328
Distancia min 1
Direccién 0°,45°,90°,135°
Tolerancia 22.5°
Intervalos 10
Distancia Lag 3

Cuadro 4.18: Variograma 4 direcciones raizD1MAc100
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Figura 4.44: Variograma adireccional de raizD1MAc100
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Figura 4.45: Variograma en 4 direcciones de raizD1MAc100
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Figura 4.46: Mapa de anisotropia de raizD1MAc100

Una vez que se corrobora que no existe tendencia y no existe anisotropia se
continda con la metodologia, por lo que se muestran las propuestas de modelos
isotrdpicos (Cuadro 4.19 Figura 4.47). Dentro de las propuestas, la menor suma
de cuadrados del error la tiene el modelo esférico, ademads es el que mejor ajusta
por la forma del variograma, por lo que sobre ése se realiza el ajuste visual
para mejorarlo y llegar finalmente al modelo de variograma elegido (Cuadro
4.20 Figura 4.48).

Modelo Nugget Sill+Nugget Rango SCE
Exponencial 0.05 3.56 22.6 0.109
Esférico 0.14 2.5 30 0.0689
Gaussiano 0.54 2.57 15.65 1.24

Cuadro 4.19: Propuestas para modelos de variograma raizD1MAc100

Modelo Nugget Sill+Nugget Rango SCE
Esférico  0.1872 2.4764 30 0.0624

Cuadro 4.20: Modelo de variograma elegido raizD1MAc100
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Figura 4.47: Propuestas de modelos de variograma raizD1MAc100
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Figura 4.48: Modelo de variograma elegido para raizD1MAc100
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Para validar el modelo se realiza la validacién cruzada (Cuadro 4.21) . Dentro
del cuadro de validacién cruzada, se observa en las estadisticas del error que la
media es casi cero y la varianza es cercana a uno, los cuales son indicadores
de un modelo adecuado. En el andlisis de residuales se realiza el grafico de
valores reales contra estimados (Figura 4.49), donde los datos se ajustan a una
linea de 45° y estan dispersos alrededor del cero. Para verificar normalidad en los
residuales se realiza el histograma (Figura 4.50) el cual muestra una distribucién
muy cercana a la normal y se confirma con el g-q plot (Figura 4.51) que también
es una linea de 45°.

Nombre raizD1MRc100 | Estimados Error
Numero total 100 100 100
Distancia max 51.73973328 51.73973328 | 51.73973328
Distancia min 1 1 1
Media 1.709 1.719 -0.009433
Varianza 1.963891432 1.4213816 0.62719924
Desviacién estandar 1.401389108 1.19221709 0.79195911
Coeficiente var 0.819946761 0.69373208 83.9522092
Rango min 0 -0.1967 -2.095
ler cuantil 0 0.5729 -0.3922
Mediana 1.91 1.732 0.006917
3er cuantil 3.078 2.735 0.4921
Maximo rango 3.835 3.568 2.11
Asimetria -0.043965415 -0.09690414 | -0.24092822
Curtosis 1.488674398 1.68066249 3.35803346
Cuadro 4.21: Validacion cruzada raizD1MAc100
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Figura 4.49: Gréfico de valores reales contra estimados de raizZD1MAc100

112




Frequency

Murrberof Jteerations

n

Figura 4.50: Histograma de residuales de raizD1MAc100

Sample Quantil

Figura 4.51: Q-Q plot de residuales de raizD1MAc100

b 3

an

15

10

0 80 {00

40

EmorHistogram and Boxplot

* Nean
a===  Kedidn|

Bomih Tpeow
- LR
an Qo
n & b . o B8 “a
u H %pp =
. B e
e Fp [
i & ngy
nhun . L]
- a
.y o L] ]
"l G =
T a
3 P
Eror valees

ErrorNormal Q-Q Plot

Fa

Theoric Quantil

113



Una vez aceptado el modelo, se procede a realizar la estimacién con Kriging
y se muestra el mapa de valores estimados (Figura 4.52) espaciados a 1km por
1km.
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Figura 4.52: Mapa de estimaciones con kriging de raizD1MAc100

4.6. Base de datos del tipo 1 con muestreo com-
binado y 100 observaciones (D1MCc100)

Para el escenario de DIMCc100, se tiene un muestreo combinado el cual
permite tener suficientes observaciones obtenidas aleatoriamente sobre toda la
regién. Se inicia el analisis exploratorio de datos con el grafico de la distribucion
espacial de los datos (Figura 4.53) y sus estadisticas bésicas (Cuadro 4.22).

Dentro de las estadisticas bésicas se observa que la media es mayor que la
mediana, lo que indica una asimetria positiva y se corrobora con el coeficiente de
asimetria. El 75 % de los datos se encuentra en un intervalo de [0, 8.18] mientras
que el restante 25 % se encuentra en un intervalo de (8.18, 21.29].

Se procede a realizar el histograma (Figura 4.54) y q-q plot (Figura 4.55). El
histograma muestra una asimetria positiva y el grafico de caja y brazos muestra
un dato atipico. Ademds, se observa que el 50 % de la informacién se encuentra
sobre el primer intervalo del histogrma. El g-q plot muestra que no cumple con
normalidad.
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Nombre Estadisticas
Numero total 100
Distancia max 51.623638
Distancia min 1
Media 4.797
Varianza 31.8878283

Desviacién estandar

5.646930875

Coeficiente var

1.177165993

Rango min 0
ler cuantil 0
Mediana 2.484
3er cuantil 8.183
Maximo rango 21.29
Asimetria 1.046364688
Curtosis 3.097987317

Cuadro 4.22: Estadisticas basicas D1MCc100

sim22 Spatial Distribution and representative Histogram

Figura 4.53: Distribucion de D1MCc100
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Debido a que no cumple con normalidad, se realiza una transformacion de
raiz cuadrada para disminuir la escala y verificar si mejora la asimetria y dis-
tribucién de los datos. Se realiza nuevamente el andlisis exploratorio de datos.
Dentro de las estadisticas bédsicas (Cuadro 4.23), se observa una mejora con-
siderable sobre la asimetria de la muestra. La media sigue siendo mayor que
la mediana pero ahora son muy cercanas. El 75% de los datos se encuentran
en el intervalo [0, 2.86], mientras que el otro 25% se encuentra en el intervalo
(2.86,4.61]. Ademds la varianza se redujo considerablemente.

Se realiza el histograma (Figura 4.57) y aunque la muestra no se observa
normal, la asimetria se redujo considerablemente y la distribucién se encuentra
més centrada. Ademads el grafico de caja y brazos no muestra datos atipicos.
El ¢-q plot (Figura 4.58) no cumple normalidad, pero es suficiente con que la
muestra sea simétrica para continuar con la metodologia.

Por lo tanto, se realiza el grafico de la variable con respecto a sus coordena-
das (Figura 4.59) para observar alguna tendencia y el grafico de datos (Figura
4.60) para observar estacionariedad.

Nombre Estadisticas
Numero total 100
Distancia max 51.623638
Distancia min 1
Media 1.609
Varianza 2.22934971
Desviacién estandar 1.493100703
Coeficiente var 0.927767721
Rango min 0
ler cuantil 0
Mediana 1.575
3er cuantil 2.86
Maximo rango 4.614
Asimetria 0.261890838
Curtosis 1.652025286

Cuadro 4.23: Estadisticas béasicas raizD1MCc100
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Figura 4.58: Q-Q plot de raizD1MCc100
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Figura 4.59: Grafico respecto a las coordenadas de raizD1MCc100
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Figura 4.60: Gréfico de estacionariedad de raizD1MCc100

En el grafico con respecto a las coordenadas (Figura 4.59) se observa una
ligera tendencia con respecto al eje Y, la cual se verifica con el variograma. El
grafico de estacionariedad (Figura 4.60) no tiene indicios contundentes de que
no se cumpla, por lo que se contintia con el andlisis variografico. Se realiza el
variograma adireccional.

El variograma adireccional (Cuadro 4.24 Figura 4.61) no muestra un com-
portamiento de A%, no se confirma la tendencia y por lo tanto no se realiza
ningin proceso para corregirla. Se grafican los variogramas en 4 direcciones y
se verifican los alcances para revisar si existe anisotropia.

Disctancia max 51.623638
Distancia min 1
Direccién 0°
Tolerancia 90°
Intervalos 10
Distancia Lag 3

Cuadro 4.24: Variograma adireccional de raizD1MCc100

Disctancia max 51.623638
Distancia min 1
Direccion 0°,45°,90°,135°
Tolerancia 22.5°
Intervalos 10
Distancia Lag 3

Cuadro 4.25: Variograma 4 direcciones raizD1MCc100
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Figura 4.61: Variograma adireccional de raizD1MCc100
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Figura 4.62: Variograma en 4 direcciones de raizD1MCc100
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En el variograma en 4 direcciones (Cuadro 4.25 Figura 4.62) se observa que
los alcances no son a una distancia diferente, por lo que no hay indicios de aniso-
tropia. También se realiza el mapa de anisotropia, el cual no muestra elipses, con
lo que se confirma que no hay anisotropia y se proponen sélo modelos isotrépicos.

Dentro de las propuestas de modelo de variograma (Cuadro 4.26 Figura
4.64), el modelo que mejor se adapta es el modelo esférico, por lo que se le
realiza un ajuste visual para mejorarlo y llegar al modelo elegido (Cuadro 4.27
Figura4.65)
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Figura 4.63: Mapa de anisotropia de raizZD1MCc100

Modelo Nugget Sill+Nugget Rango SCE
Exponencial 0.07 3.22 14.68 0.11
Esférico 0.37 2.69 27.53  0.0699
Gaussiano 0.8 2.75 14.41 1.8

Cuadro 4.26: Propuestas para modelos de variograma raizD1MCc100

Modelo Nugget Sill+Nugget Rango SCE
Esférico 0.27 2.68 27 0.0809

Cuadro 4.27: Modelo de variograma elegido raizD1MCc100
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Figura 4.64: Propuestas de modelo de variograma para raizZD1MCc100
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Una vez elegido el modelo se verifica que cumpla los supuestos de la meto-
dologia realizando la validacién cruzada y el andlisis de residuales para saber si
es adecuado. Dentro del Cuadro 4.28, las estadisticas del error muestran que la
media es casi cero y la varianza es muy cercana a uno, lo cual es ideal. Ademds
se grafican los valores reales contra estimados (Figura 4.66) y se observa que se
apegan a una linea de 45° y se distribuyen de manera aleatoria alrededor del
cero.

Nombre raizD1MRc100 | Estimados Error
Numero total 100 100 100
Distancia max 51.623638 51.623638 51.623638
Distancia min 1 1 1
Media 1.609 1.614 -0.004343
Varianza 2.22934971 1.46120092 | 0.81926101
Desviacién estandar 1.493100703 1.20880144 | 0.90513038
Coeficiente var 0.927767721 0.74909106 | 208.393209
Rango min 0 -0.1621 -2.598
ler cuantil 0 0.5395 -0.5727
Mediana 1.575 1.248 -0.1874
3er cuantil 2.86 2.61 0.6173
Maximo rango 4.614 4.152 3.007
Asimetria 0.261890838 0.40349022 | 0.40032574
Curtosis 1.652025286 1.88681068 | 3.83613942

Cuadro 4.28: Validacién cruzada raizD1MCc100
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Figura 4.66: Valores reales contra estimados
El histograma de errores (Figura 4.67) muestra una distribucién cercana a

la normal, y también se observa un g-q plot de los errores (Figura 4.68) sufi-
cientemente adecuado para que cumpla con los supuestos.

124



Error Histogram and Boxplot
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Figura 4.67: Histograma de residuales de raizD1MCc100
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Figura 4.68: Q-Q plot de residuales de raizD1Mcc100
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Por lo tanto, una vez que el modelo fue elegido, es adecuado y cumple con
los supuestos de la metodologia se procede a realizar la estimacién con Kriging
y se obtiene un mapa de valores estimados a 1km por 1km (Figura 4.69).
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Figura 4.69: Mapa de estimaciones con kriging de raizD1MCc100

4.7. Conclusiones de los modelos de datos 1

= La base de datos del tipo 1 no presenta tendencia o anisotropia, por lo
que los modelos son isotrépicos para todos los escenarios.

= Todos los modelos presentaron asimetria positiva.

= Es necesaria una transformacion de raiz cuadrada en todos los casos de
estudio para disminuir la asimetria que presentan los datos y cumplir con
los supuestos del modelo.

= No fue necesario eliminar los datos atipicos debido a que la transformacién
reduce la escala y permite ya no existan datos atipicos.

s El lag de distancia para calcular los variogramas varia dependiendo del
espaciamiento que existe entre muestras.

= Casi todos los modelos son ajustados con un modelo esférico y parametros
del variograma muy cercanos.

= Se realizé un ajuste visual con criterio propio para los modelos de vario-
grama presentados.
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Se realiz6 validacién cruzada en todos los casos y los modelos se aceptaron
mediante el criterio de media de los errores cercana a cero y varianza de
los errores cercana a 1, asi como residuales que asemejen una distribucion
normal.

En todos los casos se estimé con Kriging ordinario.
El modelo D1IMAc100 es el que mejor mapa de estimacién presenta.

Cuando se tienen 400 observaciones, el muestreo utilizado pasa a 2do grado
de importancia debido a que la informaciéon cubre una gran parte de la
region.

Los escenarios con 36 observaciones son mucho mas complejos para ajus-
tarles un modelo adecuado y en ocasiones se logra inicamente con ajuste
visual.

Los escenarios con 100 observaciones son los més representativos, ya que
tienen una cantidad suficiente de informaciéon para estimar de manera
adecuada y no tienen tantos datos que la estimacion requiera de mucho
tiempo.

Los modelos son adecuados dependiendo de la precisién con la que se
realice el ajuste del modelo, asi como la informacién que se tenga a la
mano.
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Capitulo 5

Aplicacién de la
metodologia a los Datos del
tipo 2

5.1. Proceso de estimacion de los datos origina-
les del tipo 2

Dentro de las recomendaciones para la aplicaciéon de los procesos de la me-
todologia de geoestadistica, es importante mostrar el ajuste al cual se pretende
llegar para cada uno de los escenarios propuestos dentro del grupo de datos del
tipo 2 (D2c1480). Debido a ello, se muestra el procedimiento de ajuste del mo-
delo de variograma y su estimacion considerando el total de los datos originales
del tipo 2.

En principio, se muestra la dispersién de los datos del tipo 2 (Figura 5.1 y
sus estadisticas bdsicas (Cuadro 5.1). En el grafico de dispersién de los datos se
muestran las regiones donde las observaciones muestran un valor mayor. Debido
a que son los datos originales seria ideal obtener para cada uno de los escena-
rios estimaciones muy cercanas a esta distribuciéon de datos. Por lo que serd la
referencia contra la cual se compararan los escenarios de los datos del tipo 2.

Dentro de las estadisticas béasicas destaca que la asimetria es positiva, tanto
por el coeficiente de asimetria como por la media que es mayor que la mediana.
Adema4ds se muestra que el 50 % de la informacién se encuentra en un intervalo
de [0.25, 1.6) y el restante 50 % se encuentra entre (1.6,27.5].
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Se realiza el histograma y se observa la notable asimetria que existe asi como
los 174 datos atipicos. También con el g-q plot es contundente que no se tiene
una distribucién normal.

Nombre Estadisticas
Numero total 1480
Distancia max 53.07541804
Distancia min 1
Media 4.993
Varianza 42.79093157
Desviacién estandar 6.54147782
Coeficiente var 1.310229811
Rango min 0.25
ler cuantil 0.25
Mediana 1.588
3er cuantil 6.553
Maximo rango 27.5
Asimetria 1.458596438
Curtosis 4.092784453

Cuadro 5.1: Estadisticas basicas D2c¢1480

simB0 Spatial Distribution and repre sentative Histogram
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Figura 5.1: Distribucion de D2c¢1480
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Figura 5.2: Histograma de D2c1480
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Figura 5.3: Q-Q plot de D2¢1480
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Debido a que la asimetria puede generar conflictos en la estimacién, es ne-
cesaria una transformacién que reduzca la escala y mejore la distribucién de los
datos, asi como los valores atipicos que se observan. Se realiza una transforma-
cién logaritmica y se vuelve a realizar el anélisis exploratorio de datos.

Dentro de las estadisticas béasicas (Cuadro 5.2) se reduce la escala y el 75 %
de los datos se encuentran en el intervalo de [-1.386, 1.88], mientras que el res-
tante 25 % se encuentra en el intervalo (1.88, 3.315], la dispersién de los datos
(Figura 5.4) permite ver las regiones donde se encuentran los valores més altos
de la variable. La media sigue siendo mayor que la mediana pero son mas cer-
canas, es decir, la distribucién se encuentra mas centrada.

El histograma (Figura 5.5) y g-q plot (Figura 5.6) muestran que la asimetria
es considerablemente menor y la distribucién no es normal pero es suficiente-
mente simétrica. La media y mediana son mas cercanas y centradas y ya no se
tienen datos atipicos.

Nombre Estadisticas
Numero total 1480
Distancia max 53.07541804
Distancia min 1
Media 0.4862
Varianza 2.7107032585

Desviacion estandar

1.648342375

Coeficiente var

3.390052669

Rango min -1.386
ler cuantil -1.386
Mediana 0.4625
3er cuantil 1.88
Maximo rango 3.314

Asimetria

0.142770105

Curtosis

1.474603909
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Figura 5.6: Q-Q plot de logD2c1480

Ahora se observa el grafico con respecto a las coordenadas (Figura 5.7) el
cual muestra si existe tendencia. Se muestra una tendencia considerable con
respecto a la variable y. Se revisa también el gréfico para estacionariedad (Figu-
ra 5.8) en el cual se observa también que no cumple una media constante. Por
lo tanto, la muestra tiene tendencia y no cumple completamente estacionariedad.

Variable Data
Variable Data

470 480 490 500 2120 2140 2160
X Coordenate Y Coordenate

Figura 5.7: Grafico con respecto a las coordenadas de logD2c¢1480
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Figura 5.8: Grafico de estacionariedad de logD2c1480

Posteriormente, es necesario realizar el anélisis variografico para decidir si
se corrige o no la tendencia. Se inicia con el variograma adireccional (Cuadro
5.3 Figura 5.9).

Debido a que se cuenta con una base de datos tan grande, es posible calcular
los puntos del variograma con el maximo de intervalos (25) y el minimo del lag
manteniendo bastante confiabilidad en los puntos calculados. Se observa que el
variograma si muestra una tendencia lineal.

Sin embargo, también es necesario revisar el variograma en 4 direcciones
(Cuadro 5.4 Figura 5.10) para verificar que la tendencia observada no sea pro-
ducto de una posible anisotropfia.

Disctancia max 53.07541804
Distancia min 1
Direccién 0°
Tolerancia 90°
Intervalos 25
Distancia Lag 1

Cuadro 5.3: Variograma adireccional de logD2¢1480

Disctancia max 53.07541804
Distancia min 1
Direcciéon 0°,45°,90°,135°
Tolerancia 22.5°
Intervalos 25
Distancia Lag 1

Cuadro 5.4: Variograma 4 direcciones logD2c¢1480
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Figura 5.9: Variograma adireccional de logD2c1480
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Figura 5.10: Variograma en 4 direcciones de logD2c1480
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Figura 5.11: Mapa de anisotropia de logD2c1480

El mapa de anisotropia (Figura 5.11) confirma que la linealidad no depende
de la direccién por lo que se procede a corregir la tendencia de ler grado me-
diante el modelo de tendencia mencionado en la metodologia de geoestadistica.

Debido a que no es recomendable realizar varias transformaciones, se inicia
nuevamente con los datos originales del tipo 2 (sim60) y se realiza la trans-
formacién al modelo de tendencia. Se procede a iniciar nuevamente el anélisis
exploratorio.

Coeficiente Valor
Intercepto -793.2596
Coeficiente de z  0.138419578
Coeficiente de y  0.341435124

Cuadro 5.5: Modelo de Tendencia de ler grado modificada D2c¢1480

El histograma (Figura 5.12) y q-q plot (Figura 5.13) mejoran considerable-
mente y muestran que la distribuciéon de los datos es adecuada y no presenta
asimetria significativa.

El gréfico con respecto a las coordenadas (Figura 5.14) ya no muestra ten-

dencia y la estacionariedad es estabilizada (Figura 5.15). Por lo tanto, se procede
a realizar el andlisis variografico.
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Cuadro 5.6: Estadisticas basicas modelo sin tendencia D2¢1480

Frequeno

Humber of Obseralom

Figura 5.12: Histograma del modelo sin tendencia de D2c¢1480

Nombre Estadisticas
Numero total 1480
Distancia max 53.07541804
Distancia min 1
Media 1.43x10716
Varianza 25.06070295
Desviacién estandar 5.006066614
Coeficiente var 3.5x10%6
Rango min -11.68
ler cuantil -3.244
Mediana -0.7208
3er cuantil 2.189
Maximo rango 18.43

Asimetria

0.763274258

Curtosis

3.778914668

simG0 Histogram and Boxplot
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Figura 5.13: Q-Q plot del modelo sin tendencia de D2c1480

Variable Data
Variable Data

T
470 480 490 500 2120 2140 2160
X Coordenate Y Coordenate

Figura 5.14: Gréafico respecto a las coordenadas, modelo s/tendencia D2¢1480
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Figura 5.15: Estacionariedad del modelo sin tendencia D2c¢1480

El variograma adireccional (Cuadro 5.7 Figura 5.16) es adecuado y muestra
un buen comportamiento para el ajuste. Se verifica nuevamente la anisotropia
con el variograma en 4 direcciones (Cuadro 5.8 Figura 5.17) y el mapa de an-
isotropfa (Figura 5.18).

Disctancia max 53.07541804
Distancia min 1
Direccién 0°
Tolerancia 90°
Intervalos 25
Distancia Lag 1

Cuadro 5.7: Variograma adireccional del modelo sin tendencia D2c¢1480

Disctancia max 53.07541804
Distancia min 1
Direccién 0°,45°,90°,135°
Tolerancia 22.5°
Intervalos 25
Distancia Lag 1

Cuadro 5.8: Variograma 4 direcciones modelo sin tendencia D2¢1480
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Figura 5.16: Variograma adireccional sin tendencia D2c¢1480
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Figura 5.17: Variograma en 4 direcciones sin tendencia D2c1480
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Figura 5.18: Mapa de anisotropia modelo sin tendencia D2c¢1480

Debido a que no se observa anisotropia, se procede a realizar el ajuste del
modelo presentando las propuestas (Cuadro 5.9 Figura 5.19). Con la menor
suma de cuadrados del error y observando visualmente el comportamiento de
los puntos es adecuado aceptar el modelo esférico como el que mejor se adapta.
Se realiza un minimo ajuste visual sobre la propuesta y se obtiene el modelo de
variograma elegido (Cuadro 5.10 Figura 5.20).

Modelo Nugget Sill+Nugget Rango SCE
Exponencial 2.59 26.71 4.01 32.6
Esférico 9.54 26.42 13.18 11.9
Gaussiano 12.34 26.46 6.57 194

Cuadro 5.9: Propuestas de modelos de variograma sin tendencia D2¢1480

Modelo Nugget Sill+Nugget Rango SCE
Esférico 9.8 26.4 13.2 11.8

Cuadro 5.10: Modelo de variograma elegido sin tendencia D2¢1480
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Figura 5.19: Propuestas de modelos de variograma sin tendencia D2c¢1480
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Figura 5.20: Modelo de variograma elegido sin tendencia D2c¢1480
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Una vez elegido el modelo y ajuste del variograma se realiza la validacién
cruzada (Cuadro 5.11) para verificar si es adecuado. Con la validacién cruzada
se muestra que los errores tienen media cero y los estimados tienen una dis-
tribucién parecida a los valores reales. También se realiza el analisis grafico de
residuales para confirmar.

Nombre s/tend D2c1480 | Estimados Error
Numero total 1480 1480 1480
Distancia max 53.07541804 53.07541804 | 53.07541804
Distancia min 1 1 1
Media 1.43x10716 0.00441 -0.00441
Varianza 25.06070295 12.37894947 | 13.53733338
Desviacién estandar 5.006066614 3.518373129 | 3.679311536
Coeficiente var 3.5x1016 797.8237045 | 834.3179795
Rango min -11.68 -10.38 -16.11
ler cuantil -3.244 -2.34 -1.361
Mediana -0.7208 -0.1133 -0.1697
3er cuantil 2.189 2.035 0.7286
Maximo rango 18.43 11.19 14.4
Asimetria 0.763274258 0.299298169 | 0.54393444
Curtosis 3.778914668 3.421619619 | 5.672551506

Cuadro 5.11: Validacién cruzada modelo sin tendencia D2¢1480
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Figura 5.21: Valores reales contra estimados modelo sin tendencia D2c¢1480

El gréfico de valores reales contra estimados (Figura 5.21) muestra que se
aproximan a una linea de 45°. El histograma (Figura 5.22) y q-q plot (Figura
5.23) muestran que aunque no tienen una distribucién normal, los residuos se
encuentran centrados y simétricos, por lo que el modelo es aceptado y se procede
a realizar la estimacion con Kriging.
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Figura 5.22: Histograma de residuales del modelo sin tendencia D2c¢1480
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Figura 5.23: Q-Q plot de residuales del modelo sin tendencia D2c¢1480
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Se muestra el mapa de estimaciones con kriging ordinario (Figura 5.24) el
cual es semejante a la region mostrada por los datos originales del tipo 2.

e sim60 Prediction ~5im60 standard deviation
w ¥ ]
&~ &
15
=] [
= —
o o
- &
= 9 = 7
&~ &
0
@ 5 &
I &
-10
[ I I I I I [ I
470 480 490 500 470 480 490 500
X X

Figura 5.24: Mapa de estimaciones del modelo sin tendencia D2¢1480

5.2. Resumen de los modelos de datos 2

Es importante enfatizar las caracteristicas de los escenarios realizados para
los datos del tipo 2. Se muestra un resumen (Figura 5.25) de los modelos ajusta-
dos para cada uno de los escenarios y se mencionan las caracteristicas en comun
que tienen todos los modelos.

Las siguientes observaciones ocurrieron en todos los escenarios:

1. La distribucién de las muestras tiene asimetria positiva.

2. En todos los escenarios de datos 2, la muestra es tratada con una trans-
formacién de logaritmo en principio y posteriormente al encontrarse ten-
dencia se regresa a los datos originales del tipo 2 y con ellos se utiliza el
modelo de residuos para tratar la tendencia.

3. El caso excluyente es el de D2MAc036 el cual inicamente utilizé la trans-
formacién de logaritmo y no el modelo de tendencia.

4. Las bases de datos de cada escenario no cumplen normalidad.
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5. Los escenarios presentan indicios de no estacionariedad que se mejoran
con la transformacién para tendencia.

6. Los escenarios no presentan indicadores de anisotropia.

7. En todos los escenarios los variogramas en 4 direcciones son calculados
con el mismo niimero de intervalos y el mismo lag que en su respectivo
variograma adireccional.

8. Todos los modelos pasaron el analisis de residuales, es decir, la linea de
45°, el histograma y g-q plot son muy cercanos a la distribucién normal.

9. En todos los modelos se realizé la estimaciéon por medio de Kriging ordi-

nario.
ANALISIS ESTRUCTURAL Y VARIOGRAFICO
; Variograma Variograma Anisotropia o Meseta
Escenario s g : enlﬂ Tendenda Modelo Nugget (Sill Alcance
direcciones

Datos2 | inter 25,lag1 lag1 ler grado Esférico 9.8 26.4 13.2
D2MRc036 | inter 10, lag6 lag 6 ler grado Esférico 0 115 145
D2MRc100 | inter 12,@4 lag 4 ler grado Esféricao 5 27 14
D2ZMRc400 | inter 13, lag 2 lag 2 ler grado Esférico 9.1 235 13.2
D2MAcD36 | inter 10, lag 3 lag 3 no definida | Exponencial 0 45 24
D2MAc100 | inter 12, ]3g2 lag 2 ler grado Esférico 8 26.3 15
D2MAc400 | inter 13, |ag2? lpg 2 ler grado Esférico 8.3 28 135
D2MCc036 | inter 10, lag 3 lag 3 ler grado Esférico 0 28 135
D2MCc100 | inter 13,@2 lag 2 ler grado Esférico 135 32 155
D2MCc400 | inter 13, lag 2 lag 2 ler grado Esférico 8.3 28 13.5

Figura 5.25: Informacién del variograma por escenario de los datos del tipo 2

Informacién del andlisis variogréfico de los escenarios de Datos 2:

1. Se observa que los modelos ajustados en casi todos los escenarios son esféri-
cos, excepto en el caso D2MAc036, en el cual es un modelo exponencial.

2. El nugget estd en un intervalo de [0, 13.5] para todos los escenarios.

3. La meseta se encuentra en un intervalo de [11.5, 32] en los escenarios con
esféricos y 4.5 para el escenario con exponencial.

4. El alcance varia en un intervalo de [13.2, 15.5] para los escenarios esféricos
y 24 para el escenario exponencial.

Cabe destacar que el modelo exponencial tiene el méximo alcance, esto es
por la forma que tiene el ajuste del modelo con respecto al esférico.

Por otro lado, es importante mencionar que los modelos ajustados se realiza-
ron de manera completamente independiente, lo cual destaca la notoria similitud
que existe entre los modelos que se utilizaron para realizar las estimaciones con
Kriging.
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5.3. Comparacién respecto a los datos originales
del tipo 2

La relevancia de los distintos escenarios presentados radica en la identifica-
ci6én de las caracteristicas que afectan la estimacién y su adecuado tratamiento.
Algunas caracteristicas definen la distribucién de los datos e influyen de manera
significativa en la estimacién. En la préctica no se conoce la cantidad de datos,
el tipo de muestreo o las caracteristicas que pueden presentar las bases de datos
con las cuales se tiene que trabajar. Por lo tanto, es importante destacar las di-
ficultades que se presentan cuando varian las caracteristicas mencionadas. Las
dificultades mas relevantes presentadas en los escenarios fueron las siguientes.

1. Escenarios con 36 observaciones D2MRc036, D2MAc036 y D2MCc036:

Para los escenarios con 36 observaciones el ajuste del variograma fue casi
completamente visual debido a que no se cuenta con informacién suficien-
te para obtener suficientes intervalos del variograma de manera confiable.
Debido a que el variograma esta calculado pobremente y por lo tanto no
permite definir bien sus parametros, la experiencia cuenta mucho al rea-
lizar el ajuste visual. El escenario del muestreo aleatorio tuvo un ajuste
completamente visual y no se utilizé un modelo de tendencia debido a
que no se encontré ningin modelo que cumpliera con los criterios en la
validacién cruzada y el andlisis de residuales, por lo que se convirtié en el
ajuste mas complejo. A pesar de la pobre informacién, los mapas resultan
confiables hasta cierto punto. Dentro de los escenarios de 36 observacio-
nes, el muestreo combinado resulté ser el menos adecuado en el mapa de
estimacién, probablemente debido a que el modelo adaptado no era el mas
adecuado. El muestreo regular no fue tan efectivo e incluso fue comple-
jo el proceso de adecuarle un modelo, esto debido a que las muestras se
encontraban a grandes distancias de separacién. Por lo tanto, cuando se
tiene una caracteristica con tanta influencia en la estimacién, es impor-
tante tener mayor nimero de datos para obtener un modelo adecuado y
una estimacion exitosa.

2. FEscenarios con 100 obervaciones D2MRc100, D2MAc100 y D2MCc100:

Los escenarios con 100 observaciones son los més representativos dentro
de la base de datos del tipo 2. Las bases de este tipo permiten reali-
zar los calculos con suficiente rapidez y confiabilidad. Sin embargo, las
caracteristicas no siempre son facilmente identificadas, e incluso cuando
son identificadas no son facilmente tratables. Para estos escenarios, se co-
mienzan a observar en los graficos las similitudes que existen con los datos
originales del tipo 2. Desde el andlisis exploratorio de datos se observan
caracteristicas en comun como asimetria y falta de estacionariedad o ten-
dencia sobre el eje y. El escenario de D2MRc100 es el més parecido a los
datos originales del tipo 2. El escenario de D2MCc100 tiene una estimacion
cercana a los datos originales en las regiones de valores elevados, sin em-
bargo no cumple en las de menores. El escenario de D2MAc100 es el mas
complejo dentro de los escenarios con 100 observaciones y la estimacion
no es tan adecuada, probablemente debido a las coordenadas utilizadas ya
que no son regulares y tienen regiones donde no se cuenta con informacion
suficiente.
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3. Escenarios con 400 observaciones D2MRc400, D2MAc400 y D2MCc/00:

En los escenarios con 400 observaciones la caracteristica de tendencia se
nota mas acentuada y permite identificarla con mayor confiabilidad. Con-
forme aumenté la cantidad de informacién, el tipo de muestreo resulté me-
nos importante, debido a que se cuenta con mucha mas informacion sobre
el area total. Incluso el mapa que se encuentra mejor estimado es el de
D2MAc400. Los muestreos de malla regular y combinado también resul-
taron en mapas muy parecidos a los de los datos originales del tipo 2.
Cuando se tienen tantas muestras también se observa que los variogramas
son muy parecidos entre los distintos tipos de muestreo y se asemejan al
variograma de los datos originales del tipo 2, por lo que el ajuste visual
del modelo se vuelve muy similar y por consiguiente la estimacién tam-
bién lo es. Sin embargo, cuando se cuenta con mayor ntimero de datos el
tiempo para realizar la estimacién aumenta considerablemente respecto
de los demas. Cabe destacar, que la informacién obtenida en los mapas de
estimacién resultantes es més acertada pero menos continua.

A continuacién se muestra el procedimiento a seguir con tres escenarios re-
presentativos. Se utilizan los escenarios de cien observaciones y se realiza el
andlisis exploratorio de datos, el andlisis estructural y la estimacién con Kriging
para los tres tipos de muestreo.

Los escenarios representativos son:

= D2MRc100
= D2MAc100
= D2MCc100

5.4. Base de datos del tipo 2 con muestreo de
malla regular y 100 observaciones (D2MRc100)

Se inicia el escenario de D2MRc100 con el anélisis exploratorio. Se muestran
la dispersién de los datos (Figura 5.26) y las estadisticas bésicas (Cuadro 5.12).

En la dispersién de los datos se muestra que en la regiéon norte es donde la
variable tiene los valores més altos. La media es mayor que la mediana por lo
que indica una asimetria positiva lo cual se confirma en las estadisticas bésicas
con el coeficiente de asimetria. El 50 % de la informacién se encuentra en el
intervalo de [0.25, 1.3) y el restante 50 % se encuentra en el intervalo (1.3, 27.5].

Luego se realiza el histograma (Figura 5.27) y q-q plot (Figura 5.28). En

el histograma se observa una asimetria notable y 17 datos atipicos. El g-q plot
confirma que la distribucién no es normal.
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220 A=

Nombre Estadisticas
Numero total 100
Distancia max 50.91168825
Distancia min 4
Media 5.08
Varianza 49.07285551

Desviacién estandar

7.005202032

Coeficiente var

1.378862822

Rango min 0.25
ler cuantil 0.25
Mediana 1.282
3er cuantil 6.187
Maximo rango 27.5

Asimetria

1.459465339

Curtosis

3.877884348

Cuadro 5.12: Estadisticas basicas D2MR¢100
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Como no cumple los supuestos se aplica una transformacién de logaritmo
para mejorar la distribuciéon de los datos reduciendo la escala, y se realiza nue-
vamente el analisis exploratorio.

Dentro de las estadisticas bésicas (Cuadro 5.13), la media sigue siendo ma-
yor que la mediana lo que sigue indicando una asimetria positiva, sin embargo
se corrobora con el coeficiente de asimetria que los datos se encuentran méas

centrados y que la asimetria disminuy6 considerablemente.

Nombre Estadisticas
Numero total 100
Distancia max 50.91168825
Distancia min 4
Media 0.4634
Varianza 2.710505911

Desviacién estandar

1.646361416

Coeficiente var

3.552672252

Rango min -1.386
ler cuantil -1.386
Mediana 0.2453
3er cuantil 1.818
Maximo rango 3.314

Asimetria

0.248515318

Curtosis

1.578014535

Cuadro 5.13: Estadisticas bésicas de logaritmo D2MRc100

Log_sim&0 Spatial Distribution and repre sentative Histogran
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El histograma (Figura 5.30) muestra que la distribucién es més centrada, la
media y mediana son mas cercanas y ya no existen datos atipicos. El g-q plot
(Figura 5.31) confirma que no se tiene una distribucién normal, sin embargo los
datos son suficientemente simétricos para continuar.

Se verifica la estacionariedad (Figura 5.33) y se realiza el gréfico con respecto
a las coordenadas (Figura 5.32) para buscar indicios de tendencia.
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Figura 5.32: Gréfico con respecto a las coordenadas de logD2MRc100
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No se observa estacionariedad y se tiene una tendencia notable en el grafico
de coordenadas. Se realizan los variogramas para corroborar la sospecha de
tendencia. El variograma adireccional se realiza con un lag de 4 debido a que es
una malla regular y es la distancia de separacién entre observaciones.

Disctancia max 50.91168825
Distancia min 4
Direccién 0°
Tolerancia 90°
Intervalos 12
Distancia Lag 4

Cuadro 5.14: Variograma adireccional de logD2MRc100

Disctancia max 50.91168825
Distancia min 4
Direccién 0°,45°,90°,135°
Tolerancia 22.5°
Intervalos 12
Distancia Lag 4

Cuadro 5.15: Variograma 4 direcciones raiz de Datos 1
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Figura 5.34: Variograma adireccional de logD2MRc100

154



37.83

5

®

e
1

Separation Distance N -
(=]
=3
1

Log_simB0 Anisotripic Varogram

o ]
— 0
— 45
— 90
o — 13 >
— — Variance /
:
C w /
@ P
= s /
= /o/ \\a
E =+ u/ '*'f
« P i
L — 2 M. A
%
e *
o4 /f" 3/: e
i S P
54
—
T T T T T T
0 10 20 30 40 50

Distance

Figura 5.35: Variograma en 4 direcciones de logD2MRc100

T Fa o i U o e T T Vs Ve Loy
37.83 18.82 0.00 18.82 37.83

Separation Distance E - W

Figura 5.36: Mapa de anisotropia de logD2MRc100

155




En el variograma adireccional (Cuadro 5.14) Figura 5.34 muestra un com-
portamiento lineal ascendente, lo cual corrobora la tendencia. El variograma en
cuatro direcciones (Cuadro 5.15 Figura5.35) y el mapa de anisotropia (Figura
5.36) muestran una ligera anisotropia, sin embargo puede ser ocasionada por la
tendencia que se observa.

Por lo tanto se genera el modelo de tendencia (Cuadro 5.16) a partir de los
datos iniciales sin transformacién logaritmica y se realiza nuevamente el anélisis
exploratorio.

La nueva transformacién en base a la tendencia de primer grado muestra en
las estadisticas bésicas (Cuadro 5.17) que también redujo la escala en compara-
ci6n a los datos iniciales y el histograma (Figura 5.37) muestra una distribucién
més centrada sin datos atipicos y con un g-q plot (Figura 5.38) més cercano a
una distribucién normal.

Coeficiente Valor
Intercepto -902.691983
Coeficiente de x 0.102958383
Coeficiente de y  0.400949822

Cuadro 5.16: Modelo de Tendencia de ler grado modificada D2MRc100

Nombre Estadisticas
Numero total 100
Distancia max 50.91168825
Distancia min 4
Media 1.03x10716
Varianza 26.22469701
Desviacién estandar 5.121005469
Coeficiente var 4.98x10'6
Rango min -11.27
ler cuantil -3.476
Mediana -0.9369
3er cuantil 3.12
Maximo rango 15.36
Asimetria 0.474700904
Curtosis 3.169100435

Cuadro 5.17: Estadisticas basicas sin tendencia D2MRc100
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Figura 5.37: Histograma del modelo sin tendencia D2MRc100
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Figura 5.38: Q-Q plot del modelo sin tendencia de D2MRc100
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Figura 5.39: Gréfico respecto a las coordenadas modelo s/tendD2MRc100
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Figura 5.40: Estacionariedad del modelo sin tendencia de D2MRc100
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Aunque la estacionariedad (Figura 5.40) no se observa tan adecuada, se
confirma que ya no se cuenta con tendencia en el grafico con respecto a las coor-
denadas (Figura 5.39). Por lo que se procede a realizar el andlisis variogréfico.

Disctancia max 50.91168825
Distancia min 4
Direccién 0°
Tolerancia 90°
Intervalos 12
Distancia Lag 4

Cuadro 5.18: Variograma adireccional del modelo sin tendencia de D2MRc100

Disctancia max

50.91168825

Distancia min

4

Direccion 0°,45°,90°,135°
Tolerancia 22.5°
Intervalos 12
Distancia Lag 4

Cuadro 5.19: Variograma 4 direcciones modelo sin tendencia D2MRc100
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Figura 5.41: Variograma adireccional modelo sin tendencia de D2MRc100
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Figura 5.42: Variograma en 4 direcciones del modelo sin tendencia D2MRc100
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Figura 5.43: Mapa de anisotropia del modelo sin tendencia D2MRc100
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El variograma adireccional (Cuadro 5.18 Figura 5.41) no muestra tenden-
cia. El variograma en 4 direcciones (Cuadro 5.19 Figura 5.42) no tiene indicios
de anisotropia, por lo que se procede con las propuestas del ajuste del modelo
(Cuadro 5.20 Figura 5.44). El modelo que mejor se adapta al variograma es
el esférico, por lo que se realiza el ajuste visual para llegar al modelo elegido
(Cuadro 5.21 Figura 5.45).

Modelo Nugget Sill+Nugget Rango SCE
Exponencial 0 27.61 4.83 27.7
Esférico 2.61 27.23 13.74 22.7
Gaussiano 6.64 27.28 6.85 147

Cuadro 5.20: Propuestas para modelos de variograma s/tendencia D2MR¢100
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Figura 5.44: Propuestas de modelos de variograma sin tendencia D2MRc100

Modelo Nugget Sill+Nugget Rango SCE
Esférico 5 27 14 24.5

Cuadro 5.21: Modelo de variograma elegido sin tendencia D2MRc100
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Figura 5.45: Modelo de variograma elegido sin tendencia D2MRc100

Una vez elegido el modelo esférico con su respectivo ajuste visual es necesa-

rio verificar si el modelo es adecuado, por lo que se realiza la validacién cruzada
(Cuadro 5.22). Se verifica que los residuales tienen media muy cercana a cero y
los estimados tienen una distribucién muy cercana a los datos sin tendencia. Se
realiza también el andlisis grafico de residuales.

Nombre D2MRc100 s/tend | Estimados Error
Numero total 100 100 100
Distancia max 50.91168825 50.91168825 | 50.91168825
Distancia min 4 4 4
Media 1.03x10716 0.04162 -0.04162
Varianza 26.22469701 11.241411 15.46704808
Desviacién estandar 5.121005469 3.352821349 | 3.932816812
Coeficiente var 4.98x10'6 80.5657073 94.5025503
Rango min -11.27 -7.856 -14.04
ler cuantil -3.476 -2.26 -1.17
Mediana -0.9369 -0.06498 -0.1154
3er cuantil 3.12 1.97 1.315
Maximo rango 15.36 9.025 9.688
Asimetria 0.474700904 0.324479392 | -0.48040858
Curtosis 3.169100435 3.243461909 | 5.071655581

Cuadro 5.22: Validacién cruzada del modelo sin tendencia D2MRc100
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Se realiza el grafico de valores reales contra estimados (Figura 5.46), el his-
tograma (Figura 5.47) y el q-q plot (Figura 5.48).

Aunque los residuales no muestran una distribucién normal estan centrados
y se aproximan a una linea de 45°. Por lo tanto, es suficiente para realizar las
estimaciones con Kriging. Se obtiene un mapa del drea completa (Figura 5.49)
a una distancia de 1km por 1km para cada estimacién.
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Figura 5.46: Valores reales contra estimados modelo sin tendencia D2MRc100
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Figura 5.47: Histograma de residuales modelo sin tendencia D2MRc100
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Figura 5.48: Q-Q plot de residuales del modelo sin tendencia D2MRc100
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5.5.

Se inicia el escenario de D2MAc100 con el anélisis exploratorio. Se muestran
la dispersién de los datos (Figura 5.50) y las estadisticas bésicas (Cuadro 5.23).
Dentro de las estadisticas basicas la media es mayor que la mediana lo cual
indica una asimetria positiva y se confirma con el coeficiente de asimetria. El
50 % de la informacién se encuentra en el intervalo de [0.25, 1.06] y el restante

50 % se encuentra en el intervalo (1.6, 27.5].

2150

Y
2140

2130

2120

Base de datos del tipo 2 con muestreo alea-
torio y 100 observaciones (D2MAc100)

Nombre Estadisticas
Numero total 100
Distancia max 48.7954916
Distancia min 1
Media 4.589
Varianza 42.66389891

Desviacién estandar

6.531760781

Coeficiente var

1.423410789

Rango min 0.25
ler cuantil 0.25
Mediana 1.056
3er cuantil 4.801
Maximo rango 27.5

Asimetria

1.775639315

Curtosis

5.191128447

Cuadro 5.23: Estadisticas bédsicas D2MAc100

5im&0 Spatial Distribution and repre sentative Histogram
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Figura 5.50: Distribucién de D2MA¢100
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El histograma (Figura 5.51) y g-q plot (Figura 5.52) muestran que no se
tiene una distribucién normal y de hecho es notablemente asimétrica, ademés
de que se tienen 15 datos atipicos.

Por lo cual se realiza una transformacién logaritmica para reducir la escala
y centrar la distribucién de los datos. Se realiza nuevamente el andlisis explora-
torio de datos.

Nombre Estadisticas
Numero total 100
Distancia max 48.7954916
Distancia min 1
Media 0.3919
Varianza 2.638098206

Desviacién estandar

1.624222339

Coeficiente var

4.144648493

Rango min -1.386
ler cuantil -1.386
Mediana 0.05348
3er cuantil 1.569
Maximo rango 3.314

Asimetria

0.215124364

Curtosis

1.575017334

Cuadro 5.24: Estadisticas bésicas logaritmo de D2MAc100

Log_Sim&0 Spatial Distribution and repre sentative Higogran
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Figura 5.53: Distribucion de logaritmo de D2MAc100
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Figura 5.54: Histograma de logaritmo de D2MAc100
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Figura 5.55: Q-Q plot de logaritmo de D2MAc100
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Dentro de las estadisticas basicas (Cuadro 5.24) se observa que la media
sigue siendo mayor que la mediana y hay una disminucién del coeficiente de
asimetria. El1 75 % de los datos se encuentran en el intervalo de [-1.38, 1.57] y el
restante 25 % se encuentra en el intervalo de (1.57, 3.31] por lo tanto se reduce
la escala considerablemente.

El histograma (Figura 5.54) muestra los datos de manera mds simétrica
aunque el g-q plot (Figura 5.55) no confirma normalidad. Ademds, ya no se
tienen datos atipicos. Por lo tanto, se continia con la metodologia y se generan
el gréfico respecto a las coordenadas (Figura 5.56), donde se observa una posible
tendencia con respecto al eje y. Se realiza el gréifico de estacionariedad (Figura
5.57) donde la muestra no se observa estacionaria y se contintia observando una
tendencia.
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Figura 5.56: Grafico respecto a las coordenadas de logaritmo de D2MAc100
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Posteriormente se realiza el variograma adireccional (Cuadro 5.25 Figura
5.58) v el variograma en 4 direcciones (Cuadro 5.26 Figura 5.59) para verificar
tendencia y anisotropia, asi{ como el mapa de anisotropfa (Figura 5.60). El vario-
grama adireccional confirma el comportamiento de h? y es visible una tendencia
lineal.

Disctancia max  48.7954916
Distancia min 1
Direccién 0°
Tolerancia 90°
Intervalos 12
Distancia Lag 2

Cuadro 5.25: Variograma adireccional de logaritmo de D2MAc100

Log_Simé&0 Isofripic Varogram
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Figura 5.58: Variograma adireccional de logaritmo de D2MAc100

Disctancia max 48.7954916
Distancia min 1
Direccién 0°,45°,90°,135°
Tolerancia 22.5°
Intervalos 12
Distancia Lag 2

Cuadro 5.26: Variograma 4 direcciones de logaritmo de D2MAc100
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Figura 5.59: Variograma en 4 direcciones de logaritmo de D2MAc100
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Figura 5.60: Mapa de anisotropia de logaritmo de D2MA¢100
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Debido a la tendencia, se procede a realizar una transformacion para generar
un modelo sin tendencia de ler grado (Cuadro 5.27) y se hace sobre los datos
sin transformacion de logaritmo. Se realiza nuevamente el andlisis exploratorio
de datos.

Dentro de las estadisticas basicas (Cuadro 5.27) se observa que la asimetria
se redujo aunque no considerablemente. Sin embargo, el histograma (Figura
5.61) y g-q plot (Figura 5.62) muestran que el comportamiento es més cercano
a la distribucién normal.

Coeficiente Valor
Intercepto -817.765018
Coeficiente de z  0.087824995
Coeficiente de y  0.364497648

Cuadro 5.27: Modelo de Tendencia de ler grado modificada D2MAc100

Nombre Estadisticas
Numero total 100
Distancia max 48.7954916
Distancia min 1
Media -4.41x10~17
Varianza 24.93538769
Desviacién estandar 4.993534589
Coeficiente var 1.13x10%7
Rango min -7.995
ler cuantil -3.454
Mediana -0.8921
3er cuantil 2.303
Maximo rango 18.3
Asimetria 1.083294986
Curtosis 4.159882579

Cuadro 5.28: Estadisticas bésicas sin tendencia de D2MAc100
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La estacionariedad (Figura 5.64) se observa con mejor comportamiento. En
el grafico con respecto a las coordenadas (Figura 5.63) se observa la correccién
de la tendencia. Por lo tanto, se procede a realizar el andlisis variografico.

El variograma adireccional (Cuadro 5.29 Figura 5.65) ya no muestra tenden-
cia 'y debido a la cantidad de informacién se utiliza un lag de 2 y 12 intervalos. En
el variograma en 4 direcciones (Cuadro 5.30 Figura 5.66) no se observan diferen-
cias considerables en los alcances. Aunque el mapa de anisotropia (Figura5.67)
se observa distinto, no tiene elipses visibles que se consideren como indicios de
anisotropia, por lo que no se consideran y se procede a realizar el ajuste del
modelo de variograma.

Cuadro 5.29: Variograma adireccional sin tendencia de D2MAc100

Disctancia max  48.7954916
Distancia min 1
Direccién 0°
Tolerancia 90°
Intervalos 12
Distancia Lag 2
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Figura 5.65: Variograma adireccional sin tendencia de D2MAc100
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Disctancia max 48.7954916
Distancia min 1
Direcciéon 0°,45°,90°,135°
Tolerancia 22.5°
Intervalos 12
Distancia Lag 2

Cuadro 5.30: Variograma 4 direcciones sin tendencia de D2MAc100
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Figura 5.66: Variograma en 4 direcciones sin tendencia de D2MAc100
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Figura 5.67: Mapa de anisotropia sin tendencia de D2MAc100
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Para realizar el ajuste del modelo de variograma, se generan las propuestas
de modelos de variograma (Cuadro 5.31), donde se tiene que la menor suma de
cuadrados del error estd en el modelo exponencial, sin embargo en la Figura
5.68 de los modelos propuestos, se observa que también se le puede ajustar un
modelo esférico en el cual el nugget seria menor. Es importante disminuir el
nugget ya que tiene una notoria afectacién sobre las estimaciones. Por lo tanto,
se elige el modelo esférico y se realiza un significativo ajuste visual para llegar
al modelo elegido (Cuadro 5.32 Figura 5.69).

Modelo Nugget Sill+Nugget Rango SCE
Exponencial 10.92 28.79 8.97 24.1
Esférico 13.92 27.07 21 24.7
Gaussiano 15.3 26.87 9.59 57.1

Cuadro 5.31: Propuestas para modelos de variograma sin tendencia D2MAc100

Modelo Nugget Sill+Nugget Rango SCE
Esférico 8 26.3 15 55.8

Cuadro 5.32: Modelo de variograma elegido sin tendencia D2MAc100
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Figura 5.68: Propuestas de modelos de variograma s/tendencia de D2MAc100
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Figura 5.69: Modelo de variograma elegido sin tendencia de D2MAc100

Como el ajuste visual fue significativo, verificar que éste sea adecuado tam-

bién resulta mds importante. Se utiliza la validacién cruzada (Cuadro 5.33) y
el andlisis de residuales para verificarlo. La validacién cruzada muestra que la
media de los errores es cercana a cero. Ademads, la distribucién de los estimados
es también cercana a la distribucion de los datos sin tendencia.

Nombre s/tend D2MAc100 | Estimados Error
Numero total 100 100 100
Distancia max 48.7954916 48.7954916 48.7954916
Distancia min 1 1 1
Media 4.41x10~17 -0.00404 0.00404
Varianza 24.93538769 8.398011385 | 22.51487296
Desviacién estandar 4.993534589 2.89793226 | 4.744983979
Coeficiente var 1.13x10%7 717.3672749 | 1174.594822
Rango min -7.995 -5.498 -18.46
ler cuantil -3.454 -2.13 -1.956
Mediana -0.8921 -0.2939 -0.2415
3er cuantil 2.303 2.104 1.215
Maximo rango 18.3 10.47 12.88
Asimetria 1.083294986 0.808962674 | 0.138074643
Curtosis 4.159882579 4.396537846 | 5.577061036

Cuadro 5.33: Validacion cruzada sin tendencia D2MAc100
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También se genera el gréfico de valores reales contra estimados (Figura 5.70),
el cual muestra que la informacién se aproxima a la linea de 45°. El histograma
(Figura 5.71) y q-q plot (Figura 5.72) muestran una distribucién simétrica y
similar a la normal. Por lo tanto, el modelo es adecuado y aceptado. Con lo cual
se procede a realizar la estimacion con Kriging y se muestra el mapa de valores
estimados (Figura 5.73) a una distancia de 1km por 1km.
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Figura 5.70: Valores reales contra estimados sin tendencia D2MAc100
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Figura 5.71: Histograma de residuales sin tendencia de D2MAc100
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Figura 5.72: Q-Q plot de residuales sin tendencia de D2MAc100
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Figura 5.73: Mapa de estimaciones sin tendencia D2MAc100

180



5.6.

Se inicia el escenario de D2MCcl00 con el andlisis exploratorio. Se mues-
tra la dispersién de los datos (Figura 5.74) y sus estadisticas bédsicas (Cuadro
5.34). Dentro de las estadisticas bésicas se muestra que la media es mayor que la
mediana lo cual sugiere una asimetria positiva la cual es confirmada en el coefi-
ciente de asimetria. El 50 % de la informacién se encuentra dentro del intervalo
[0.25, 1.15], mientras que el restante 50 % se encuentra en el intervalo de (1.15,

24.89)].

2160

2150

Y
2140
L

2130

2120

Nombre Estadisticas
Numero total 100
Distancia max 52.400229003
Distancia min 1
Media 5.189
Varianza 44.96320696

Desviacion estandar

6.705460981

Coeficiente var

1.292280553

Rango min 0.25
ler cuantil 0.25
Mediana 1.15
3er cuantil 7.819
Maximo rango 24.89

Asimetria

1.268263985

Curtosis

3.338629504

Cuadro 5.34: Estadisticas bédsicas DCMAc100

smil Spatial Disribution and representative Histogram

Base de datos del tipo 2 con muestreo com-
binado y 100 observaciones (D2MCc100)
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Figura 5.74: Distribucién de D2MCc100
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El histograma (Figura 5.75) confirma la asimetria mencionada y muestra
que se cuenta con varios datos atipicos de los cuales 2 son influyentes. El g-q
plot (Figura 5.76) muestra que la distribucién no es normal. Por lo tanto se
procede a realizar una transformacién de logaritmo con la cual se reduce la es-
cala, se reduce la asimetria y se eliminan los datos atipicos. Una vez realizada la
transformacién se muestra la distribucién de los datos (Figura 5.77) y se repite
el analisis exploratorio.

Las estadisticas bdsicas (Cuadro 5.35) muestran la disminucién en la escala,
ahora el 75% de la informacién se encuentra en el intervalo [-1.38, 2.05] y el
restante 25% se encuentra en el intervalo (2.05, 3.22]. La media sigue siendo
mayor que la mediana pero la asimetria se ve considerablemente menor.

Nombre Estadisticas
Numero total 100
Distancia max 52.40229003
Distancia min 1
Media 0.478
Varianza 2.891212069

Desviacion estandar

1.700356454

Coeficiente var

3.557141394

Rango min -1.386
ler cuantil -1.386
Mediana 0.1351
3er cuantil 2.056
Maximo rango 3.214

Asimetria

0.165967866

Curtosis

1.416521349

Cuadro 5.35: Estadisticas basicas logD2MCc100

Log_simiG0 Spatial Distribution and representative Histogran
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Figura 5.77: Distribuciéon de logD2MCc100
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Figura 5.79: Q-Q plot de logD2MCc100
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El histograma (Figura 5.78) muestra una distribucién mas simétrica, pero el
g-q plot (Figura 5.79) confirma que no tiene distribucién normal. Sin embargo,
se procede a realizar el grafico con respecto a las coordenadas (Figura5.80) y el
grafico de estacionariedad (Figura 5.81) para verificar tendencia, en los cuales
si se observa una posible tendencia con respecto al eje y. Por lo tanto, se verifica
con el analisis variogréfico.
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Figura 5.80: Grafico con respecto a las coordenadas logD2MCc100
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Figura 5.81: Grafico de estacionariedad de logD2MCc100
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Al realizar el variograma adireccional (Cuadro 5.36 Figura 5.82) se confirma
la tendencia lineal. De igual manera, se realiza el variograma en cuatro direccio-
nes (Cuadro 5.37 Figura 5.83), as{ como el mapa de anisotropia (Figura 5.84)
para verificar si se presentan diferentes alcances o elipses notorios los cuales son
indicios de anisotropia.

Disctancia max 50.91168825
Distancia min 4
Direccién 0°
Tolerancia 90°
Intervalos 13
Distancia Lag 2

Cuadro 5.36: Variograma adireccional de logD2MCc100

Log sim&l Isotripic Variogram
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Figura 5.82: Variograma adireccional de logD2MCc100

Disctancia max 50.91168825
Distancia min 4
Direccién 0°,45°,90°,135°
Tolerancia 22.5°
Intervalos 13
Distancia Lag 2

Cuadro 5.37: Variograma 4 direcciones de logD2MCc100

186



Log_simB0 Anisotripic Varogram

o — 0
— 45
— 30
— i35
9 —— Variance
o g
]
Gz
m /‘}“Q
T &
[ //
- Slizsiies Jadies dok el e A\ ________
= T
= * -
5 AL
N o af® *’< L i B
f.fﬂxg i &
°x& &éﬁl\ %
"
o - #
T T T T T T T
] 5 10 15 20 25 30
Distance

Figura 5.83: Variograma en 4 direcciones de logD2MCc100
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Debido a que no se observa anisotropia y por el contrario se contintia ob-
servando una tendencia lineal, se procede a realizar la transformacion para un
modelo sin tendencia de ler grado (Cuadro 5.38). Cabe destacar que el mode-
lo sin tendencia se genera en base a los datos sin la transformacion de logaritmo.

Las estadisticas bésicas (Cuadro 5.39) y el histograma (Figura 5.85) mues-
tran una asimetria reducida, y una distribucién més centrada. La muestra se
observa mds simétrica y el g-q plot (Figura 5.86) muestra que su distribucién
es mas cercana a la normal.

Coeficiente Valor
Intercepto -777.03762
Coeficiente de z  0.130500156
Coeficiente de y  0.335731296

Cuadro 5.38: Modelo de Tendencia de ler grado modificada D2MCc100

Nombre Estadisticas
Numero total 100
Distancia max 52.40229003
Distancia min 1
Media 3.01x10717
Varianza 27.57452021
Desviacién estandar 5.251144657
Coeficiente var 1.74x10%7
Rango min -10.93
ler cuantil -3.334
Mediana -0.847
3er cuantil 1.99
Maximo rango 15.71
Asimetria 0.8834086
Curtosis 3.613571082

Cuadro 5.39: Estadisticas bésicas sin tendencia de D2MCc100
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Figura 5.86: Q-Q plot sin tendencia de D2MCc100
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Figura 5.88: Grafico de estacionariedad sin tendencia de D2MCc100

190



Se observa un mejor comportamiento en la estacionariedad (Figura 5.88) y
se elimina la tendencia observada con respecto al eje y en el grafico con respecto
a las coordenadas (Figura 5.87). Por lo tanto, se procede a realizar el andlisis
variografico.

El variograma adireccional (Cuadro 5.40 Figura 5.89) muestra que se eli-
miné la tendencia lineal y el variograma en cuatro direcciones (Cuadro 5.41
Figura 5.90) no presenta indicios de anisotropia, de igual manera que en el ma-
pa de anisotropfa (Figura 5.91). Por lo cual, se procede a realizar el ajuste del
modelo de variograma.

Disctancia max 50.91168825
Distancia min 4
Direccién 0°
Tolerancia 90°
Intervalos 13
Distancia Lag 2

Cuadro 5.40: Variograma adireccional sin tendencia de D2MCc100

sim&0 Isotripic Variogram

— = Variance
3 .
a
o
o] s L] :
8 o 7 i ] LA
% e
=
l-[j a
=
el [l a
£
[ir}
w
o o
i
T T T T T T T
0 -] 10 15 20 25 30
Distance

Figura 5.89: Variograma adireccional sin tendencia D2MCc100
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Disctancia max 50.91168825
Distancia min 4
Direcciéon 0°,45°,90°,135°
Tolerancia 22.5°
Intervalos 13
Distancia Lag 2

Cuadro 5.41: Variograma 4 direcciones sin tendencia de D2MCc100

simb 0 Anisoftripic Varogram
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Figura 5.90: Variograma en 4 direcciones sin tendencia D2MCc100
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Figura 5.91: Mapa de anisotropia sin tendencia D2MCc100
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Se presentan las propuestas de modelos de variograma sin tendencia (Cuadro
5.42 Figura 5.92). Se observa que el modelo esférico es el que mejor se ajusta
debido a la menor suma de cuadrados del error, por lo que se procede a realizar
el ajuste visual para mejorar la estimacion.

Modelo Nugget Sill+Nugget Rango SCE
Exponencial 6.93 32.41 4.56 153
Esférico 14.34 32.14 15.29 148
Gaussiano 17.02 32.17 7.48 270

Cuadro 5.42: Propuestas para modelos de variograma sin tendencia D2MCc100

Modelo Nugget Sill+Nugget Rango SCE
Esférico 13.5 32 15.5 148

Cuadro 5.43: Modelo de variograma elegido sin tendencia D2MCc100
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Figura 5.92: Propuestas de variograma sin tendencia de D2MCc100
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Una vez elegido el modelo de variograma (Cuadro 5.43 Figura 5.93), se ve-
rifica si es adecuado mediante validacién cruzada (Cuadro 5.44). Dentro de las
estadisticas de la validacién cruzada, la media de los errores es muy cercana a
cero, con lo cual muestra que es adecuado. Sin embargo, también se utiliza el
analisis de residuales para aceptar el modelo.

Nombre s/tend D2MCc100 | Estimados Error
Numero total 100 100 100
Distancia max 52.40229003 52.40229003 | 52.40229003
Distancia min 1 1 1
Media 3.01x10~17 0.06226 -0.06226
Varianza 27.57452021 7.765048576 | 22.09326323
Desviacién estandar 5.251144657 2.786583675 | 4.700347139
Coeficiente var 1.74x10%7 44.75626336 | 75.49386596
Rango min -10.93 -4.552 -9.958
ler cuantil -3.334 -1.854 -2.454
Mediana -0.847 -0.04907 -0.3777
3er cuantil 1.999 1.542 0.7998
Maximo rango 15.71 8.361 12.9
Asimetria 0.8834086 0.64906393 | 0.860769605
Curtosis 3.613571082 3.322791255 | 4.084687604

Cuadro 5.44: Validacién cruzada sin tendencia D2MCc100
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El gréfico de valores reales contra estimados (Figura 5.94) muestra que los
datos se aproximan a una linea de 45°. El histograma (Figura 5.95) y q-q plot
(Figura 5.96) muestran que los residuos tienen una distribucién relativamente
simétrica y cercana a la normal. Por lo tanto, se acepta el modelo y se procede
a realizar la estimacién con Kriging. Se genera un mapa de estimaciones con
kriging (Figura 5.97) a 1km por 1km.
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Figura 5.94: Valores reales contra estimados sin tendencia D2MCc100
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Figura 5.95: Histograma de residuales sin tendencia D2MCc100
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Figura 5.96: Q-Q plot de residuales sin tendencia de D2MCc100
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Figura 5.97: Mapa de estimaciones sin tendencia de D2MCc100
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5.7.

Conclusiones de los modelos de datos 2

Todos los modelos presentaron asimetria positiva.

Ningun modelo presenta anisotropia significativa, por lo que en todos los
casos se utilizaron modelos de variograma isotréopicos.

Inicialmente se utiliza una transformacién de logaritmo para reducir la
asimetria que presentan los datos y cumplir con los supuestos del modelo.
Sin embargo, la base de datos del tipo 2 también presenta tendencia lineal,
por lo que la transformacién final es un modelo de tendencia de ler grado.

No fue necesario eliminar los datos atipicos debido a que la transformacién
reduce la escala y permite que ya no existan datos atipicos.

El lag de distancia para calcular los variogramas varia dependiendo del
espaciamiento que existe entre muestras.

Casi todos los modelos son ajustados con un modelo esférico y pardmetros
del variograma muy cercanos.

Se realiz6é un ajuste visual con criterio propio para los modelos de vario-
grama presentados.

Se realizé validacién cruzada en todos los casos y los modelos se acep-
taron mediante el criterio de media de los errores cercana a cero, y se
verificd que los residuales se asemejen una distribucién normal o por lo
menos simétrica.

En todos los casos se estimé con Kriging ordinario.

Cuando se tienen 400 observaciones, el muestreo utilizado pasa a 2do grado
de importancia debido a que la informacién cubre una gran parte de la
region.

Los escenarios con 36 observaciones son mucho mas complejos para ajus-
tarles un modelo adecuado y en ocasiones se logra inicamente con ajuste
visual.

Los escenarios con 100 observaciones son los més representativos, ya que
tienen una cantidad suficiente de informacién para estimar de manera
adecuada y no tienen tantos datos que la estimacién requiera de mucho
tiempo.

Los modelos son adecuados dependiendo de la precisiéon con la que se
realice el ajuste del modelo, asi como la informacién que se tenga a la
mano.
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Capitulo 6

Aplicacién de la
metodologia a los datos del
tipo 3

6.1. Proceso de estimacion de los datos origina-
les del tipo 3

Siendo consistente con el proceso de recomendaciones para la aplicacién de
los procesos de la metodologia de geoestadistica, es importante mostrar el pro-
ceso del cual proviene cada uno de los escenarios propuestos dentro del grupo de
datos del tipo 3. Por lo tanto, se comienza el capitulo mostrando dicho proceso.
En principio, se muestra la dispersién de los datos del tipo 3 (Figura 6.1) y sus
estadisticas bédsicas (Cuadro 6.1).

Dentro de las estadisticas bésicas se observa que la media es mayor que la
mediana, lo cual indica una asimetria positiva la cual se confirma con el coefi-
ciente de asimetria. Adem4s, el 50 % de la informacién se encuentra dentro del
intervalo [0.25, 0.38] y el restante 50 % se encuentra en el intervalo (0.38, 27.5].

Con el histograma (Figura 6.2) resalta la asimetria y los 128 datos atipicos.
El g-q plot (Figura 6.3) muestra que no se asemeja a una distribucién normal.
Por lo tanto, es necesario aplicar una transformacién logaritmica para reducir
la escala y mejorar la simetria. Se inicia nuevamente el andlisis exploratorio de
datos con la variable ya transformada.
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Nombre Estadisticas
Numero total 1480
Distancia max 53.07541804
Distancia min 1
Media 5.413
Varianza 41.6459877
Desviacién estandar 6.453370259
Coeficiente var 1.192243327
Rango min 0.25
ler cuantil 0.3801
Mediana 3.56
3er cuantil 7.04
Maximo rango 27.5

Asimetria

1.428529561

Curtosis

4.188130993

sam37 Spatial Distribution and representative Higogram

Cuadro 6.1: Estadisticas basicas D3c¢1480

Figura 6.1: Distribucién de D3c1480
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Figura 6.2: Histograma de D3c1480
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Figura 6.3: Q-Q plot de D3c1480
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Una vez realizada la transformacién logaritmica, las estadisticas bdsicas
muestran una reduccién en la escala, ahora el 75 % de la informacién se encuen-
tra en el intervalo [-1.38, 1.95] y el restante 25 % se encuentra en el intervalo
de (1.95, 3.314]. Ademds, la media ahora es menor que la mediana, pero son
mucho ma&s cercanas, lo cual indica una asimetria negativa y se confirma con el
coeficiente de asimetria el cual es muy cercano a cero.

El histograma (Figura 6.5) y g-q plot (Figura 6.6) confirman que la distri-
bucién es més simétrica y ya no existen datos atipicos. Se procede a verificar
tendencia y estacionariedad.

Nombre Estadisticas
Numero total 1480
Distancia max 53.07541804
Distancia min 1
Media 0.7364
Varianza 2.45770813
Desviacién estandar 1.567707923
Coeficiente var 2.128800933
Rango min -1.386
ler cuantil -0.9673
Mediana 1.27
3er cuantil 1.952
Maximo rango 3.314
Asimetria -0.123910243
Curtosis 1.582558317

Cuadro 6.2: Estadisticas bésicas logD3c¢1480

Log sim97 Spatial Disfribution and representatfive Histogran
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Figura 6.4: Distribucién de logD3c1480
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Figura 6.5: Histograma de logD3c1480
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Figura 6.6: Q-Q plot de logD3c1480
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En el gréifico con respecto a las coordenadas (Figura 6.6) no se observa ten-
dencia. En el grafico de estacionariedad (Figura 6.8) se observa una muestra que
si se mantiene estacionaria.

Varable Data
Variable Data

470 480 490 500 2120 2140 2160
X Coordenate Y Coordenate

Figura 6.7: Grafico respecto a las coordenadas de logD3c1480

Estacionariedad Log sim97

=—f4—_Logsim97 =—l—media
Figura 6.8: Grafico de estacionariedad de logD3c1480

Ahora se procede a realizar el andlisis variografico. Dentro del variograma
adireccional (Cuadro 6.3 Figura 6.9) no se observa comportamiento de k2, por lo
que se confirma que no hay tendencia. Sin embargo, en el variograma en cuatro
direcciones (Cuadro 6.4 Figura 6.10) se observa una diferencia considerable en
los alcances de los variogramas para cada una de las direcciones, por lo tanto se
verificard si se tiene la caracteristica de anisotropia.
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Disctancia max 53.07541804
Distancia min 1
Direccién 0°
Tolerancia 90°
Intervalos 25
Distancia Lag 1

Cuadro 6.3: Variograma adireccional de logD3c1480

Log_simdT lsotripic Variogram
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Figura 6.9: Variograma adireccional de logD3c1480

Disctancia max 53.07541804
Distancia min 1
Direccion 0°,45°,90°,135°
Tolerancia 22.5°
Intervalos 25
Distancia Lag 1

Cuadro 6.4: Variograma 4 direcciones logD3c1480
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Figura 6.10: Variograma en 4 direcciones de logD3c1480
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Figura 6.11: Mapa de anisotropia de logD3c1480
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A pesar de que en el mapa de anisotropia (Figura 6.11) no se observan elip-
ses, el variograma en 4 direcciones mostré un indicio. Debido a ésto, se verifica
la anisotropia realizando numerosos variogramas en diferentes direcciones hasta
encontrar las direcciones de minimo y maximo alcance, las cuales deben estar
con una diferencia de 90°.

Después de realizadas las pruebas, se encuentra que si existe una ligera an-
isotropia en direcciones de 110° y 20°, por lo tanto se ajusta el variograma
correspondiente a la direccién de minimo (Cuadro 6.5 Figura 6.12) y méximo
alcance (Cuadro 6.6 Figura 6.13).

Modelo Nugget Sill+Nugget Rango SCE
Esférico 0.6 2.35 14.7 0.32

Cuadro 6.5: Variograma anisotrépico con eje menor en direccién 110°

Log_sim37 Variogram

o
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Figura 6.12: Variograma anisotrépico con eje menor a 110°

Modelo Nugget Sill+Nugget Rango SCE
Esférico 0.6 3.3 24.5 0.0552

Cuadro 6.6: Variograma anisotrépico con eje mayor en direcciéon 20°
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Figura 6.13: Variograma anisotrépico con eje Mayor a 20°

Una vez definidos los alcances y ajustes para cada una de las direcciones de
anisotropfa, se realiza la validacién cruzada (Cuadro 6.7) sobre el variograma
anisotropico de mayor alcance.

Se observa que la media es cercana a cero y la distribucién de los estimados
es similar a la distribucién de los datos originales.

Nombre logD3c1480 | Estimados Error
Numero total 1480 1480 1480
Distancia max 53.07541804 | 53.07541804 | 53.07541804
Distancia min 1 1 1
Media 0.7364 0.7359 0.0004782
Varianza 2.45770813 1.668655937 | 0.761039226
Desviacién estandar | 1.567707923 1.29176466 | 0.872375622
Coeficiente var 2.128800933 | 1.755235635 | 1824.106207
Rango min -1.386 -1.47 -3.236
ler cuantil -0.9673 -0.3565 -0.486
Mediana 1.27 0.7571 0.01127
3er cuantil 1.952 1.822 0.5251
Maximo rango 3.314 3.229 2.797
Asimetria -0.123910243 | 0.006705647 | -0.1974349
Curtosis 1.582558317 | 1.825719933 | 3.671528802

Cuadro 6.7: Validacién cruzada logD3c¢1480
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El gréfico de valores reales contra estimados (Figura 6.14) muestra que los
datos se aproximan a una linea de 45°.

El histograma (Figura 6.15) muestra que los residuales son simétricos y el
q-q plot (Figura 6.16) muestra que se asemejan a una distribucién normal. Por
lo tanto, se procede a realizar la estimacion con Kriging.

# RealesVs Estimados

Estimados

Figura 6.14: Grafico de valores reales contra estimados de logD3c1480
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Figura 6.15: Histograma de errores de logD3c1480
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Figura 6.16: Q-Q plot de errores de logD3c1480

Se obtiene un mapa de valores estimados a 1km por 1km (Figura 6.17), con
un indice de anisotropia (alcance menor/alcance mayor) de 0.6.
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Figura 6.17: Mapa de estimaciones con kriging de logD3c1480

209



6.2. Resumen de los modelos de datos 3

Para resumir los modelos de datos del tipo 3 es importante destacar las ca-
racteristicas de los escenarios realizados para los datos del tipo 3. Se presenta
una tabla con el resumen de los modelos ajustados para cada uno de los escena-
rios y se mencionan las caracteristicas en comun que tienen todos los modelos.
Las siguientes observaciones ocurrieron en todos los escenarios:

1. La distribucién de las muestras tiene asimetria positiva y posterior a la
transformacién se tiene una ligera asimetria negativa.

2. En todos los escenarios de datos 3, la muestra es tratada con una trans-
formacion de logaritmo para reducir la escala y asimetria.

3. En todos los escenarios los variogramas en 4 direcciones son calculados con
el mismo nimero de intervalos y tolerancia de 22.5°, asi como la misma
distancia del lag que en el caso del variograma adireccional.

4. En particular, el caso excluyente es el D3MCc036 ya que se utilizé6 una
tolerancia de 30° para mejorar la informacién calculada en los variogramas.

5. Las bases de datos de los escenarios del tipo 3 presentan indicadores de
anisotropia.

6. Las bases de datos de los escenarios del tipo 3 no cumplen normalidad.

7. Todos los modelos de los escenarios del tipo 3 pasaron el andlisis de resi-
duales, es decir, la linea de 45°, el histograma y g-q plot son muy cercanos
a la distribuciéon normal.

8. En todos los modelos de los escenarios del tipo 3 se realizé la estimacién
por medio de Kriging ordinario.

En la figura 6.18 se muestra un resumen de la informacién de los variogramas
de todos los escenarios de Datos 3. También, se anexa informaciéon del analisis
variografico de los escenarios:

1. Se observa que los modelos ajustados en todos los escenarios son esféricos.
2. El nugget va de un rango de entre [0.3, 1] para todos los escenarios.

3. La meseta se encuentra en un intervalo de [2.9, 3.4] para todos los esce-
narios.

4. 'Y el alcance varfa en un intervalo de [13.4, 30] para todos los escenarios.

Por otro lado, es importante mencionar que los modelos ajustados se reali-
zaron de manera completamente independiente y sin conocer el modelo de los
datos originales del tipo 3, lo cual destaca la notoria similitud que existe entre
los modelos que se utilizaron para realizar las estimaciones con Kriging.
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ANALISIS VARIOGRAFICO

Valricrgrlama -
) adlr_ecclonal : Ejes de Meseta
Escenario {Nu ||l1ter\ralus. (Distanciadel i | anisotropia Modelo | Nugget il Alcance
distanciade lag en
Km) en Km)

Datos 3 ‘g;;::\ lag 1 Km :::zrr :26 Esférico | 0.6 3.3 24.5
inter 10, Mayor 43,

D3MRc036 lag 6 Km lag 6 Km menor 135 | Esférico 04 3 27
inter 11, Mayor 45,

D3MRc100 lpg 4 Em lag.4 Km menor 135 | Esférico 0.3 3.2 18
inter 13, Mayor 20,

D3MRc400 lpg 2 Km lag.2 Km menor 110 | Esférico 0.7 3.2 244
inter 10, mayor 130,

D3IMACD36 lag 3 Km lag 3 Km menor 40 Esférico 0.6 34 20
inter 12, Mayor 45,

D3MAC100 lag 3 kKm lag 3 Km menor 135 | Esférico 1 P 30
inter 13, Mayor 20,

D3IMAC400 lag 2 Km lag 2 Km menor 110 | Esférico 0.5 3.28 24
inter 10, lag 3 Km, mayor 68,

D3MCc036 lpg 3 Km Tolerancia 30° | menor 158 | Esférico ] 3:1 134
inter 11, mayor 120,

D3MCc100 lag 2 Km lag 2 Km menor 30 | Esférico 0.4 3.17 22
inter 13, Mayor 20,

D3MCca00 lag 2 Km lag. 2 Km menor 110 | Esférico 0.5 3.3 24

Figura 6.18: Resumen de los modelos de variograma por escenario Datos 3

6.3. Comparacién respecto a los datos originales
del tipo 3

Dentro de los diferentes escenarios presentados destaca la importancia en la
identificacion de caracteristicas que afectan la estimacién y su adecuado trata-
miento dentro de la metodologia. Caracteristicas como la anisotropia influyen
de manera directa en la estimacién ya que introducen los modelos anisotrépicos
para el ajuste del variograma, asi como el radio de btisqueda contra el cual se
realizan las estimaciones. En la practica no se conoce la cantidad de datos, el
tipo de muestreo o las caracteristicas que pueden presentar las bases de datos
con las cuales se tiene que trabajar. Cada uno de los escenarios muestra di-
versas dificultades para llegar a la estimacién. Algunas de las dificultades méas
relevantes presentadas en los escenarios fueron las siguientes:

1. FEscenarios con 36 observaciones DSMRc036, DSMAc036 y D3SMCc036:

Para los escenarios con 36 observaciones el ajuste del variograma fue casi
completamente visual debido a que no se cuenta con informacién suficiente
para obtener suficientes intervalos del variograma de manera confiable. El
variograma estd calculado pobremente y por lo tanto no permite definir
bien sus parametros. En los escenarios con 36 observaciones, el muestreo
aleatorio es uno de los dos escenarios donde el muestreo influye directa-
mente en la estimacion, debido a que la ubicacién de las observaciones
genera un problema al encontrar los ejes de anisotropia ya que se mues-
tran en una direccién que no es la de los datos originales del tipo 3 y por
lo tanto el ajuste del modelo de variograma es afectado y por consiguiente
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la estimacién también. El caso del muestreo combinado es un caso donde
al encontrar los ejes de anisotropia, el alcance no es el éptimo y por lo
tanto al realizar las estimaciones no permite estimar adecuadamente so-
bre toda la region. Por ultimo, el caso del muestreo regular es el mejor
ajustado ya que es el més cercano a los datos originales del tipo 3 y la
estimacién es cercana. Por lo tanto, cuando se tiene una caracteristica con
tanta influencia en la estimacion, es importante tener mayor nimero de
datos para obtener un modelo adecuado y una estimacién exitosa.

Escenarios con 100 observaciones DSMRc100, D3MAc100 y D3MCc100:

Los escenarios con 100 observaciones son los mas representativos dentro de
la base de datos del tipo 3. Las bases con esta cantidad de observaciones
permiten realizar los cdlculos con suficiente rapidez. Sin embargo, las ca-
racteristicas no siempre son facilmente identificadas, e incluso cuando son
identificadas no son facilmente tratables. En el caso de la anisotropia es
importante encontrar acertadamente los ejes de anisotropia para realmen-
te mejorar la estimacién. El escenario D3MRc100 es el més parecido a los
datos originales del tipo 3, debido a que el muestreo regular permite identi-
ficar de manera mas acertada la direccién de anisotropia, mejorar el ajuste
del modelo de variograma y la estimacion. El escenario de D3MCc100 es
el otro escenario que no coincide con la direccién de anisotropia de los
datos originales del tipo 3, sin embargo al realizar la estimacién el modelo
si mapea de manera cercana, lo cual es la diferencia notable contra el esce-
nario de D3MAc036, ya que atn cuando la direccién no es la més cercana
a la original, es posible estimar més acertadamente debido a la cantidad
de observaciones con las que se cuenta. El escenario de D3MAc100 resalta
que aunque se tenga mayor nimero de observaciones, no necesariamente
son las ubicaciones mas significativas, en este escenario las observaciones
permiten encontrar los ejes de anisotropia de manera cercana a los da-
tos originales del tipo 3 pero las estimaciones no son acertadas ya que no
se cuenta con ubicaciones que permitan encontrar las regiones dentro del
area con valores altos y por lo tanto no es una estimacién exitosa.

Escenarios con 400 observaciones DSMRc400, DSMAc400 y D3SMCc400:

En los escenarios con 400 observaciones los ejes de anisotropia son en-
contrados adecuadamente. La direccién de anisotropia se vuelve visible y
correcta respecto a los datos originales del tipo 3. Conforme aumenté la
cantidad de informacién, el tipo de muestreo resulté menos importante,
debido a que se cuenta con mas informacién sobre toda la regién. El ma-
pa de estimacién del escenario de D3MCc400 resulté el méas cercano a
los datos originales del tipo 3. Sin embargo, los mapas de los escenarios
D3MRc400 y D3MAc400 son también muy cercanos a los datos originales
del tipo 3. Cuando se tienen tantas muestras también se observa que los
variogramas son muy parecidos entre los distintos tipos de muestreo y se
asemejan al variograma de los datos originales del tipo 3, por lo que el
ajuste visual del modelo se vuelve muy similar y por consiguiente la esti-
macién también lo es. Sin embargo, cuando se cuenta con mayor ntimero
de datos el tiempo para realizar la estimacién aumenta considerablemente
respecto de los demas.

212



A continuacién se muestra el procedimiento a seguir con tres escenarios re-
presentativos. Se utilizan los escenarios de cien observaciones para cada uno de
los tipos de muestreo dentro del grupo de datos originales del tipo 3 y se realiza el
analisis exploratorio de datos, el anélisis estructural y la estimacién con Kriging.

Por lo tanto, los escenarios representativos son:
= D3MRc100
= D3MAc100
= D3MCc100

6.4. Base de datos del tipo 3 con muestreo de
malla regular y 100 observaciones (D3MRc100)

Se inicia el escenario representativo de D3MRc100 mostrando la distribucion
de los datos (Figura 6.19) y sus estadisticas bésicas (Cuadro 6.8).

En las estadisticas béasicas se observa que la media es mayor que la media-
na, lo que indica una asimetria positiva que se confirma con el coeficiente de
asimetria. El 50 % de los datos se encuentran en el intervalo [0.25, 3.6] mientras
que el restante 50 % se encuentra en el intervalo (3.6, 27.5].

El histograma (Figura 6.20) muestra la asimetria que tienen los datos y
destaca un dato atipico. El g-q plot (Figura 6.21) muestra que no se distribuyen
normal.

Nombre Estadisticas
Numero total 100
Distancia max 50.91168825
Distancia min 4
Media 5.554
Varianza 42.39974255
Desviacién estandar 6.51150847
Coeficiente var 1.172471963
Rango min 0.25
ler cuantil 0.25
Mediana 3.609
3er cuantil 8.077
Maximo rango 27.5
Asimetria 1.203558485
Curtosis 3.427444797

Cuadro 6.8: Estadisticas basicas D3MRc100
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Figura 6.21: Q-Q plot de D3MRc100

Por lo tanto, se propone realizar una transformacién logaritmica para redu-
cir la escala y mejorar la asimetria de los datos.

Se inicia nuevamente el analisis exploratorio de datos y una vez realizada
la transformacién, se muestra la distribucién de los datos (Figura 6.22) y sus
estadisticas bésicas (Cuadro 6.9).

Nombre Estadisticas
Numero total 100
Distancia max 50.91168825
Distancia min 4
Media 0.6711
Varianza 2.809894191
Desviacién estandar 1.676273901
Coeficiente var 2.497644695
Rango min -1.386
ler cuantil -1.386
Mediana 1.284
3er cuantil 2.086
Maximo rango 3.314
Asimetria -0.087622173
Curtosis 1.40402425

Cuadro 6.9: Estadisticas béasicas logD3MRc100
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En las estadisticas bésicas se observa que la media ahora es menor que la
mediana, pero son mas cercanas. Se muestra una asimetria negativa pero muy
cercana a cero. Ahora el 75% de la informacién se encuentra en el intervalo
[-1.38, 2] y el restante 25 % se encuentra en el intervalo (2, 3.314].
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Figura 6.24: Q-Q plot de logD3MRc100

El histograma (Figura 6.23) muestra la correccién en la asimetria aunque el
q-q plot (Figura 6.24) no muestra que la distribucién sea normal. Sin embargo,
es suficiente mejorar la asimetria para continuar con la metodologia. Por lo que
se procede a realizar el grafico con respecto a las coordenadas (Figura 6.25) y
el gréfico de estacionariedad (Figura 6.26).
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Figura 6.25: Grafico con respecto a las coordenadas de logD3MRc100

217



Estacionariedad Log Sim97

—_

Now
=
= mwy
4

(=]
-
——— )

wn
wn
'3-..-—!—-
=2}
et
pr—
o
)

b
4! 3 77 Bl B85 BS S¥ 97

u u u‘ 1 L 4

S 8 2 “iS*

R ! 14

=

= Media =—$==|ogSim97

Figura 6.26: Estacionariedad de logD3MRc100

En el grafico de estacionariedad no se observan indicios significativos de no
estacionariedad. Y en el gréafico respecto a las coordenadas no se observa ten-
dencia. Por lo que se continta con el andlisis variografico.

El variograma adireccional (Cuadro 6.10 Figura 6.27) no muestra compor-
tamiento de h2, lo cual confirma que no se tienen indicadores contundentes de
tendencia. Sin embargo, el variograma en cuatro direcciones (Cuadro 6.11 Figu-
ra 6.28) muestra alcances a diferentes distancias de manera significativa, lo cual
es indicio de anisotropia. Entonces se realiza el mapa de anisotropia (Figura
6.29).

Disctancia max 50.91168825
Distancia min 4
Direccién 0°
Tolerancia 90°
Intervalos 11
Distancia Lag 4

Cuadro 6.10: Variograma adireccional de logD3MRc100

Disctancia max 50.91168825
Distancia min 4
Direccién 0°,45°,90°,135°
Tolerancia 22.5°
Intervalos 11
Distancia Lag 4

Cuadro 6.11: Variograma 4 direcciones logD3MRc100
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Figura 6.27: Variograma de logD3MRc100
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Figura 6.28: Variograma en 4 direcciones logD3MRc100
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Figura 6.29: Mapa de anisotropia logD3MR.c100

El mapa de anisotropia (Figura 6.29) muestra elipses con un eje mayor en las
direcciones cercanas a 45°. Por lo tanto se confirma que es necesario encontrar
el eje de mayor alcance y el eje de menor alcance para posteriormente utilizar un
variograma anisotrépico en la estimacién. Se realizan numerosos variogramas en
distintas direcciones para encontrar las direcciones de minimo y maximo alcance.

Se concluye que el eje menor se encuentra en la direccién de 135° y se realiza
un ajuste visual (Cuadro 6.12 Figura 6.30). De igual manera, después de diver-
sos variogramas se elige el variograma del eje mayor en direccién de 45°(Cuadro
6.13 Figura 6.31) como se observa en el mapa de anisotropia. Cabe destacar que
las direcciones de minimo y maximo alcance deben ser perpendiculares.

Modelo Nugget Sill+Nugget Rango SCE
Esférico 0.55 3.16 16.5 0.878

Cuadro 6.12: Variograma eje menor 135° logD3MRc100

Modelo Nugget Sill+Nugget Rango SCE
Esférico 0.3 3.2 19 1.16

Cuadro 6.13: Variograma eje Mayor 45° logD3MRc100
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Figura 6.30: Variograma anisotrépico con eje menor a 135° logD3MRc100
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Figura 6.31: Variograma anisotrépico con eje Mayor a 45° logD3MRc100
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Una vez realizados los ajustes para las direcciones de anisotropia, se elige el
modelo de mayor alcance como modelo de variograma anisotrépico y se realiza
la validacién cruzada (Cuadro 6.14) para verificar si es adecuado.

Se observa que la media de los errores es cercana a cero y la distribucion de
los estimados es similar a la de los datos transformados. También se realiza el
andlisis de residuales con el cual se muestra en el grafico de valores reales contra
estimados (Figura 6.32) que los datos parecen aproximarse a una linea de 45°.

Nombre logD3MRc100 | Estimados Error
Numero total 100 100 100
Distancia max 50.91168825 50.91168825 | 50.91168825
Distancia min 4 4 4
Media 0.6711 0.661 0.0101
Varianza 2.809894191 1.588401575 | 1.452753194
Desviacién estandar 1.676273901 1.260318045 | 1.205302117
Coeficiente var 2.497644695 1.906560509 119.347653
Rango min -1.386 -1.716 -3.291
ler cuantil -1.386 -0.2079 -0.6826
Mediana 1.284 0.7287 0.03838
3er cuantil 2.086 1.605 0.8612
Maximo rango 3.314 3.105 2.55
Asimetria -0.087622173 -0.041830911 | -0.38992478
Curtosis 1.40402425 2.136050232 | 3.284185391

Cuadro 6.14:

Validacién cruzada logD3MRc100
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Figura 6.32: Valores reales contra estimados de logD3MRc100
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Figura 6.33: Histograma de errores de logD3MRc100
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Figura 6.34: Q-Q plot de errores de logD3MRc100
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Con el histograma (Figura 6.33) y q-q plot (Figura 6.34) se muestra que los
errores tienen una distribucion suficientemente simétrica y cercana a la normal.
Por lo tanto, se procede a realizar la estimaciéon con kriging.

Se obtiene un mapa de estimaciones a lkm por lkm (Figura 6.35), con un
indice de anisotropia de 0,8684.
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Figura 6.35: Mapa de estimaciones con kriging de logD3MR.c100

6.5. Base de datos del tipo 3 con muestreo alea-
torio y 100 observaciones (D3MAc100)

Se inicia el escenario representativo de D3MAc100 con la distribucién de los
datos (Figura 6.36)y sus estadisticas bésicas (Cuadro 6.15).

En las estadisticas béasicas se muestra que la media es mayor que la media-
na, lo cual indica una asimetria positiva, que se confirma con el coeficiente de
asimetria. Ademds, el 50 % de la informacién se encuentra en el intervalo [0.25,
3.9] y el restante 50 % se encuentra en el intervalo (3.9, 27.5].
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Nombre Estadisticas
Numero total 100
Distancia max 50.44799302
Distancia min 1
Media 5.403
Varianza 40.34758408

Desviacién estandar

6.351974818

Coeficiente var

1.175729125

Rango min 0.25
ler cuantil 0.4854
Mediana 3.897
3er cuantil 7.11
Maximo rango 27.5
Asimetria 1.452355463
Curtosis 4.462655909

Cuadro 6.15: Estadisticas bédsicas D3MAc100
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El histograma (Figura 6.37) confirma la asimetria y muestra siete datos
atipicos. El g-q plot (Figura 6.38) muestra que no se tiene distribucién normal.
Se propone una transformacion logaritmica para reducir la escala y mejorar la
asimetria. Se inicia nuevamente el analisis exploratorio de datos.

Se muestra la distribucién de los datos (Figura 6.39) y se observa en las
estadisticas bdsicas (Cuadro 6.16) que la media ahora es menor que la mediana,
pero son mas cercanas, lo cual indica una ligera asimetria negativa. Ademas, el
75 % de la informacién se encuentra en el intervalo [-1.38, 1.36] mientras que el
restante 25 % se encuentra en el intervalo (1.36, 3.31].

Nombre Estadisticas
Numero total 100
Distancia max 50.44799302
Distancia min 1
Media 0.7544
Varianza 2.447299398
Desviacién estandar 1.564384671
Coeficiente var 2.073733655
Rango min -1.386
ler cuantil -0.7239
Mediana 1.36
3er cuantil 1.961
Maximo rango 3.314
Asimetria -0.139546019
Curtosis 1.552064161

Cuadro 6.16: Estadisticas bésicas logD3MAc100
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Figura 6.39: Distribucién de logD3MAc100
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El histograma (Figura 6.40) y g-q plot (Figura 6.41) muestran una mejora
en la asimetria de la muestra y ya no presentan datos atipicos.

Se realiza también el grifico de estacionariedad (Figura 6.43) el cual no
muestra indicios significativos de no se cumpla con estacionariedad y el grafico
con respecto a las coordenadas (Figura 6.42) no parece tener tendencia. Por lo
que se continda con el andlisis variogéfico.
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Figura 6.42: Grafico respecto a las coordenadas de logD3MAc100
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Figura 6.43: Estacionariedad de logD3MAc100

El variograma adireccional (Cuadro 6.17 Figura 6.44) no muestra comporta-
miento de h2, lo que confirma que no hay indicios de tendencia. Sin embargo, el
variograma en cuatro direcciones (Cuadro 6.18 Figura 6.45) muestra diferentes
alcances para las diferentes direcciones lo cual es un indicio de anisotropia.
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El mapa de anisotropifa (Figura 6.46) confirma que existe anisotropia y se
observan dos elipses con eje mayor tanto en la direccién cercana a 45° como en
la direccién cercana a 135°. Esto puede ser ocasionado por la distribucién de los
datos por lo que es importante revisar las distintas direcciones para encontrar
el variograma de mayor alcance que sea el més significativo.

Disctancia max  50.44799302
Distancia min 1
Direccién 0°
Tolerancia 90°
Intervalos 12
Distancia Lag 3

Cuadro 6.17: Variograma adireccional de logD3MAc100

Disctancia max 50.44799302
Distancia min 1
Direccién 0°,45°,90°,135°
Tolerancia 22.5°
Intervalos 12
Distancia Lag 3

Cuadro 6.18: Variograma 4 direcciones logD3MAc100
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Figura 6.44: Variograma adireccional de logD3MAc100
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Figura 6.45: Variograma en 4 direcciones de logD3MAc100
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Figura 6.46: Mapa de anisotropia de logD3MAc100

Después de numerosas pruebas con variogramas en diferentes direcciones, se
encuentra y se ajusta el variograma en la direccién del eje menor a 135° (Cuadro
6.19 Figura 6.47) y del eje mayor a 45° (Cuadro 6.20 Figura 6.48).

Modelo Nugget Sill+Nugget Rango SCE
Esférico 0.7 2.9 21 1.12

Cuadro 6.19: Variograma anisotrépico eje menor a 135° de logD3MAc100

231



Modelo Nugget Sill+Nugget Rango SCE
Esférico 1 2.9 30 0.752

Cuadro 6.20: Variograma anisotrépico eje Mayor a 45° de logD3MAc100
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Figura 6.47: Variograma anisotrépico eje menor 135° de logD3MAc100
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Figura 6.48: Variograma anisotrépico eje Mayor a 45° de logD3MAc100
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Una vez elegidos los ajustes para los variogramas, se propone el variogra-
ma anisotrépico en direccion de 45° como modelo para la estimacion por ser el
de mayor alcance. Por lo que se verifica con la validacién cruzada (Cuadro 6.21).

En la validacién cruzada se observa que la media del error es cercana a cero.
Ademis, la distribucién de los estimados no es tan similar a la de los valores
reales como se quisiera. También se realiza el andlisis de residuales.

En el grafico de valores reales contra estimados (Figura 6.49) se observa que
los datos se aproximan a una linea de 45°

Nombre logD3MAc100 | Estimados Error
Numero total 100 100 100
Distancia max 50.44799302 50.44799302 | 50.44799302
Distancia min 1 1 1
Media 0.7544 0.7373 0.01712
Varianza 2.447299398 0.827289604 | 1.449256053

Desviacion estandar

1.564384671

0.909554618

1.203850511

Coeficiente var

2.073733655

1.233687697

70.33551625

Rango min -1.386 -1.027 -2.846
ler cuantil -0.7239 0.1131 -0.8649
Mediana 1.36 0.8428 0.2263
3er cuantil 1.961 1.431 0.8044
Maximo rango 3.314 2.469 3.176
Asimetria -0.139546019 -0.110760995 | -0.08313444
Curtosis 1.552064161 2.061745177 | 2.777170247

Cuadro 6.21: Validacion cruzada logD3MAc100
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Figura 6.49: Valores reales contra estimados de logD3MAc100
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Emor Histogram and Boxplot
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Figura 6.50: Histograma de errores de logD3MAc100
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Figura 6.51: Q-Q plot de errores de logD3MAc100
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El histograma (Figura 6.50) y g-q plot (Figura 6.51) muestran que los re-
siduales se aproximan a una distribucién simétrica y normal. Por lo tanto el
modelo de variograma es aceptado y se procede a realizar la estimacion con
Kriging.

Se obtiene un mapa de valores estimados (Figura 6.69) a distancia de 1km
por 1km, con un indice de anisotropia de 0.7.
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Figura 6.52: Mapa de estimaciones con kriging de logD3MAc100

6.6. Base de datos del tipo 3 con muestreo com-
binado y 100 observaciones (D3MCc100)

Se inicia el anélisis exploratorio de datos para el escenario D3MCc100 mos-
trando la distribucién de los datos (Figura 6.53) y sus estadisticas bésicas (Cua-
dro 6.22).

En las estadisticas bésicas se muestra que la media es mayor que la media-
na, lo cual indica una asimetria positiva, que se confirma con el coeficiente de
asimetria. Ademads, el 50 % de la informacién se encuentra en el intervalo [0.25,
3.5] mientras que el restante 50 % se encuentra en el intervalo (3.5, 25.98].
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En el histograma (Figura 6.54) se observa visiblemente la asimetria de la
muestra, asi como los 16 datos atipicos. El q-q plot (Figura 6.55) destaca que
la muestra no tiene distribucién normal. Por lo tanto, se propone una transfor-
macién logaritmica para reducir la escala y mejorar la asimetria de la muestra.

Se inicia nuevamente el andlisis exploratorio de datos.

Nombre Estadisticas
Numero total 100
Distancia max 51.623638
Distancia min 1
Media 5.468
Varianza 44.34510819
Desviacién estandar 6.65921228
Coeficiente var 1.217791264
Rango min 0.25
ler cuantil 0.2768
Mediana 3.535
3er cuantil 5.927
Maximo rango 25.98
Asimetria 1.366029478
Curtosis 3.758373242

Cuadro 6.22: Estadisticas bésicas D3MCc100
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Figura 6.53: Distribucién de D3MCc100
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Se muestra la distribucién de los datos (Figura 6.56) ya transformados. Las
estadisticas bésicas (Figura 6.23) muestran que la media ahora es menor que
la mediana y son ahora mucho mas cercanas, lo que indica una ligera asimetria
negativa que también se confirma con el coeficiente de asimetria. Ademds, se
observa la reduccién de escala ya que ahora el 75% de la informacién se en-
cuentra en el intervalo [-1.38, 1.25] mientras que el restante se encuentra en el
intervalo (1.25, 3.25].

El histograma (Figura 6.57) muestra que ya no se tienen datos atipicos y una
mejora significativa en la asimetria de la muestra, aunque el g-q plot (Figura

6.58) muestra que no se tiene una distribucién normal.

Nombre Estadisticas
Numero total 100
Distancia max 51.623638
Distancia min 1
Media 0.6889
Varianza 2.634256782

Desviacién estandar

1.623039366

Coeficiente var

2.355898168

Rango min -1.386
ler cuantil -1.286
Mediana 1.259
3er cuantil 1.78
Maximo rango 3.257
Asimetria -0.074660298
Curtosis 1.501328788

Cuadro 6.23: Estadisticas béasicas logD3MCc100
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Figura 6.56: Distribuciéon de logD3MCc100
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En el grafico de estacionariedad (Figura 6.60) no se observan indicios de que
no se cumpla con estacionariedad y el grafico con respecto a las coordenadas
(Figura 6.59) no muestra tendencia. Se procede a realizar el andlisis variogréfico.
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Figura 6.59: Gréfico con respecto a las coordenadas de logD3MCc100
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Figura 6.60: Estacionariedad de logD3MCc100

En el variograma adireccional (Cuadro 6.24 Figura 6.61) no se observa com-
portamiento de h2, lo cual confirma que no hay tendencia significativa. Sin
embargo, el variograma en cuatro direcciones (Cuadro 6.25 Figura 6.62) mues-
tra diferentes alcances para las diferentes direcciones lo cual indica que se tiene
anisotropia.
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El mapa de anisotropia (Figura 6.63) muestra posibles elipses con eje ma-
yor en direcciéon de 0°, 6 en direccién cercana a 45°. Por lo tanto, se revisan
cuidadosamente los diferentes variogramas para varias direcciones cercanas a lo

observado.

Disctancia max 51.623638
Distancia min 1
Direccién 0°
Tolerancia 90°
Intervalos 11
Distancia Lag 2
Cuadro 6.24: Variograma adireccional de logD3MCc100

Cuadro 6.25: Variograma 4 direcciones logD3MCc100

Disctancia max 51.623638
Distancia min 1
Direcciéon 0°,45°,90°,135°
Tolerancia 22.5°
Intervalos 11
Distancia Lag 2
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Figura 6.61: Variograma de logD3MCc100
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Figura 6.62: Variograma en 4 direcciones de logD3MCc100
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Figura 6.63: Mapa de anisotropia de logD3MCc100
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En este escenario, las direcciones de anisotropia no coinciden con el mapa
de anisotropia ya que pueden estar afectadas por los dos tipos de elipses presen-
tados y la informacién con la que se cuenta. Al revisar con detenimiento cada
variograma realizado se encontré que el eje de menor alcance se encuentra en la
direccién de 30° (Cuadro 6.26 Figura 6.64) y el de mayor alcance a 120° (Cuadro
6.27 Figura 6.65). Una vez elegidas las direcciones de los ejes de anisotropia se
muestran los ajustes para cada uno de ellos.

Modelo Nugget Sill+Nugget Rango SCE
Esférico 0.35 3.1 15.4 0.724

Cuadro 6.26: Variograma anisotrépico eje menor 30° logD3MCc100

Modelo Nugget Sill+Nugget Rango SCE
Esférico 0.4 3.17 22 0.729

Cuadro 6.27: Variograma anisotrépico eje Mayor 120° logD3MCc100
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Figura 6.64: Variograma anisotrépico eje menor 30° logD3MCc100
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Figura 6.65: Variograma anisotrépico eje Mayor 120° logD3MCc100

Ya que se ajustan los variogramas de los ejes de anisotropia, se elige el de
mayor alcance como modelo de variograma y se realiza la validacién cruzada
(Cuadro 6.28) para ver si es adecuado.

La validacién cruzada muestra que la media de los errores es cercana a cero,
y la distribucién de los estimados no es tan similar a la de los datos. Se continta
con el analisis de residuales.

Nombre logD3MCc100 | Estimados Error
Numero total 100 100 100
Distancia max 51.623638 51.623638 51.623638
Distancia min 1 1 1
Media 0.6889 0.6813 0.007644
Varianza 2.634256782 1.444428804 | 1.514743022
Desviacién estandar 1.623039366 1.201843919 | 1.230748968
Coeficiente var 2.355898168 1.764092988 | 160.9992008
Rango min -1.386 -1.459 -2.988
ler cuantil -1.286 -0.293 -0.7503
Mediana 1.259 0.6429 0.1188
3er cuantil 1.78 1.707 0.8592
Maximo rango 3.257 2.952 2.482
Asimetria -0.074660298 0.090321915 | -0.3785473
Curtosis 1.501328788 1.89822801 | 2.751886274

Cuadro 6.28: Validacién cruzada logD3MCc100
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El grifico de valores reales contra estimados (Figura 6.66) muestra que los
datos se aproximan a una linea de 45°. El histograma (Figura 6.67) y q-q plot
(Figura 6.68) de los residuales muestran una distribucién simétrica y cercana a
la normal.
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Figura 6.66: Valores reales contra estimados de logD3MCc100
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Figura 6.67: Histograma de errores de logD3MCc100
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Figura 6.68: Q-Q plot de errores de logD3MCc100

Por lo tanto, se procede a realizar la estimacién con Kriging. Se obtiene un
mapa de valores estimados (Figura 6.69) a 1km por 1km, con un {ndice de an-
isotropia de 0,7.
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Figura 6.69: Mapa de estimaciones de logD3MCc100
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6.7.

Conclusiones de los modelos de datos 3

Todos los modelos presentaron asimetria positiva y posteriormente a la
transformacién presentaron una ligera asimetria negativa.

Todos los modelos presentaron anisotropia, por lo que en todos los esce-
narios se utilizaron modelos de variograma anisotrépicos.

En todos los escenarios se utiliza una transformacién de logaritmo para
reducir escala y la asimetria que presentan los datos 3 y cumplir con los
supuestos del modelo.

No fue necesario eliminar los datos atipicos debido a que la transformacién
reduce la asimetria y permite que ya no existan datos atipicos.

El lag de distancia para calcular los variogramas varia dependiendo del
espaciamiento que existe entre muestras.

Todos los modelos son ajustados con un modelo esférico y parametros del
variograma muy similares.

Se realizé un ajuste visual con criterio propio para los ajustes de vario-
grama tanto para el eje menor como para el eje mayor en cada uno de los
escenarios.

Se realizé validacién cruzada en todos los escenarios y los modelos se
aceptaron mediante el criterio de media de los errores cercana a cero, y
se verificé que los residuales se asemejen una distribucién normal o por lo
menos simétrica.

En todos los escenarios se estimé con Kriging ordinario.

Cuando se tienen 400 observaciones, el muestreo utilizado tiene menos
importancia debido a que la informacién cubre una gran parte de la region
y los mapas de estimacién son muy parecidos a los de los datos originales
del tipo 3.

Los escenarios con 36 observaciones son mucho mas complejos para ajus-
tarles un modelo adecuado y en ocasiones se logra inicamente con ajuste
visual. El escenario D3BMAc036 destaca que la caracteristica de anisotropia
es dificil de visualizar correctamente cuando las ubicaciones no son signi-
ficativas.

Los escenarios con 100 observaciones son los més representativos, ya que
tienen una cantidad suficiente de informacién y no tienen tantos datos que
la estimacién requiera de mucho tiempo, aunque la informacién en oca-
siones no es significativa y puede variar la estimacion si no se encuentran
adecuadamente los ejes de anisotropia.

Los modelos son adecuados dependiendo de la precisién con la que se
realice el ajuste del modelo, asi como la informacién que se tenga a la
mano.
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Capitulo 7

Discusion y resultados de
los casos de estudio

Dentro del siguiente capitulo se expresan los resultados obtenidos para cada
caso de estudio, las diferencias mds significativas y los problemas maés frecuen-
tes dentro de los escenarios presentados para cada tipo de datos. La relevancia
radica en que cada caso de estudio presenta diferentes caracteristicas las cuales
pueden o no ser observadas dependiendo de la base de datos utilizada y la in-
formacién con la que se cuenta, asi como la manera en la cual fueron tratadas
para lograr la mejor estimacion posible.

7.1. Discusion y resultado del caso de estudio de
Datos del tipo 1

El caso de estudio de los datos originales del tipo 1, pretendia ejemplificar
el proceso de estimacién cuando existia tendencia. Sin embargo, en este caso de
estudio la tendencia es tan pequena que no es suficiente para ser observada y
mucho menos tratada en el proceso de estimacién de los datos originales del tipo
1. Por lo cual, este caso de estudio resulté en una ejemplificacién de la metodo-
logia la cual es equivalente a una muestra que no contiene caracteristicas de gran
influencia para la estimacién. La muestra inicamente presenta asimetria visible,
lo cual es facilmente tratable con una transformacién. Cuando no se presentan
caracteristicas de gran influencia es posible realizar una estimacién de manera
mas acertada ya que no es afectada por la direccién y no presenta una ten-
dencia tal que pudiera sesgar el modelo. Dentro de cada uno de los escenarios,
se encontré una gran relacién entre los modelos utilizados para la estimacion
por lo cual los mapas de estimacién fueron muy parecidos a los datos originales
del tipo 1. Conforme aumentaba el nimero de observaciones, la cercania con el
mapa de los datos originales fue aumentando.

El proceso de estimacién de los datos originales del tipo 1 se resume de

la siguiente manera. Se inicia con el andlisis exploratorio de datos, en el cual
se observd que la muestra no tiene distribuciéon normal, y ademds tiene una
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asimetria positiva y datos atipicos, por lo que se le aplicé una transformacion
de raiz cuadrada para reducir la asimetria y la escala. Utilizando el gréfico de
estacionariedad y el grafico con respecto a las coordenadas se verific6 que no
existieran indicios de tendencia que pudieran afectar la estimacién. Posterior-
mente, se procede a realizar el andlisis estructural, el cual se basa en el analisis
variografico donde se corrobora que no exista tendencia o comportamiento de
h? en el variograma y se buscan indicios de anisotropia generando también el
mapa de anisotropia para corroborar que no existe esta caracteristica. Después,
se ajusté un modelo de variograma esférico con nugget de 0.2, meseta de 2.5 y
alcance de 26. Luego se realiza la validacion cruzada y las pruebas de residuales
para verificar que el modelo sea adecuado. Por ultimo, se realiz6 la estimacion
por el método de Kriging ordinario para obtener un mapa de estimaciones el
cual resulté como se esperaba, muy cercano al grafico de la distribucién de los
datos originales del tipo 1.

Recordando que cada uno de los escenarios de este caso de estudio fue rea-
lizado de manera independiente y anterior al resultado de los datos originales
del tipo 1, se mencionan los siguientes puntos relevantes en comin que se en-
contraron para todos los escenarios:

1. La base de datos de cada escenario, debido a que es un subconjunto de los
datos originales del tipo 1, también presenta asimetria positiva.

2. En todos los escenarios de datos 1, la muestra es tratada con una trans-
formacion de raiz cuadrada, tanto para disminuir la asimetria como para
reducir la escala.

3. La base de datos de cada escenario no cumplen normalidad.
4. La base de datos de cada escenario no presentan tendencia.

5. La base de datos de cada escenario no presentan indicios de no estaciona-
riedad.

6. La base de datos de cada escenario no presentan indicadores de aniso-
tropfia.

7. Los modelos de variograma de cada escenario pasaron la validacién cru-
zada y el andlisis de residuales.

8. En todos los escenarios se realizé la estimacion por medio de Kriging
ordinario.

9. Los modelos ajustados en casi todos los escenarios son esféricos, excepto
en el D1IMAc400.

10. El nugget se encuentra en un intervalo de [0, 0.28] para todos los escenarios.

11. La meseta se encuentra en un intervalo de [2.34, 3.63] para todos los es-
cenarios.

12. El alcance varia en un intervalo de [21.35, 35] para todos los escenarios.
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Mas especificamente, el resultado de los escenarios con 36 observaciones re-
sulté como se esperaba, un ajuste del modelo de variograma muy complejo para
los tres tipos de muestreo debido a que el variograma no contenia informacion
suficiente por lo que fue necesario un ajuste casi completamente visual, sin em-
bargo, se esperaba que el muestreo regular fuera el mas eficiente, pero en este
caso destaca el muestreo combinado ya que mostré una ligera diferencia sobre
el variograma porque su ajuste fue el menos elaborado dentro de este grupo
de escenarios que contenia tan poca informacién y el mapa de estimacién fue
el més cercano al mapa de estimacién de los datos originales del tipo 1. Por
otro lado, el grupo de escenarios que contiene 100 observaciones resulté mas
préximo al mapa de estimacién de los datos originales del tipo 1. Dentro de
este grupo, el muestreo aleatorio (escenario D1IMAc100) es el que mejor coin-
cide en el mapa de estimacién, a pesar de que el muestreo no es el éptimo,
las observaciones resultaron muy significativas por lo que fue posible estimar
mas adecuadamente. Sélo un escenario dentro del caso de estudio de Datos 1
resulté ajustado como modelo exponencial y fue el escenario D1MAc400, esto
puede ser ocasionado por el muestreo, ya que no es regular y probablemente
asigné mayor peso a muestras que no eran tan significativas, lo cual derivé en
un modelo diferente al utilizado en los demads escenarios. Por tltimo, destaca
la notoria similitud que existe respecto al mapa de estimacion de los datos ori-
ginales del tipo 1 para el grupo de escenarios con 400 observaciones. Cuando
se cuenta con una gran cantidad de informacién, es posible generar con mayor
confiabilidad una estimacién. Cuando se tiene un aumento considerable en la
informacién, el muestreo resulta menos importante debido a que existen me-
nos regiones dentro del area total en las cuales no se cuenta con informacién y
también se cuenta con suficiente informacion significativa. Justo como se espe-
raba, el variograma es muy parecido entre lo variogramas de este grupo y estos
son muy parecidos al variograma de los datos originales del tipo 1, ademas de
que su ajuste no es tan complejo, con lo cual los modelos de variograma ele-
gidos son muy similares entre si y por lo tanto los mapas de estimacion también.

Para todos los escenarios dentro del caso de estudio de datos del tipo 1,
aunque no se conocia por adelantado la caracteristica que presentaba la base
de datos, los graficos méds importantes para tendencia son el grafico de estacio-
nariedad ya que muestra si la media no es constante, con lo cual es un posible
indicador de tendencia, asi como el grafico con respecto a las coordenadas ya
que también muestra el comportamiento de la informacién. Ademés, dentro del
proceso de estimacién destacan también graficos como el histograma, debido a
que muestra los datos atipicos, la asimetria o normalidad de la muestra y da
una idea de la distribucién de los datos. Es muy importante el grafico del vario-
grama, adireccional, ya que permite identificar o confirmar si existe tendencia,
asi como el variograma en cuatro direcciones porque permite identificar si existe
anisotropia.

Dentro de los procedimientos utilizados, se menciona que era posible utilizar
una transformacién diferente a la utilizada, eso es criterio del geoestadistico®,
sin embargo se recomienda que si se utiliza una transformacién sobre la infor-
macion sea una que se apega a las caracteristicas de la muestra, en este caso de

1Como hace referencia en el articulo ” Variance of Geostatisticians” Ref. Bibliografica [22]
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estudio, la diferentes bases de datos de los escenarios presentados y de los datos
originales del tipo 1 presentan valores de cero, asimetria positiva y la escala es
grande por lo cual se decidi6 utilizar una transformacién de raiz cuadrada la
cual mejora estas caracteristicas, incluyendo el hecho de que eliminé los datos
atipicos en casi todos los escenarios. También se recomienda que para el mo-
delo elegido en el ajuste del variograma, se utilicen y den gran importancia a
las técnicas de validacion cruzada y el andlisis de residuales ya que con ellas es
posible medir intuitivamente la confiabilidad del modelo.

7.2. Discusién y resultado del caso de estudio de
Datos del tipo 2

Para el caso de los datos del tipo 2, es muy importante mencionar que exis-
ti6 una diferencia de gran trascendencia dentro de los escenarios de este caso de
estudio, debido a que los datos tienen una caracteristica de estructura anidada
y esta no fue observada ni tratada en los procesos de estimacion.

Por el contrario, los datos muestran un comportamiento no estacionario y
lineal ascendente el cual es posible asociarlo a que la estructura tenia una par-
te de gaussiano y otra parte de exponencial lo cual ocasioné una elevacion de
manera exponencial sobre la informacién que se podria interpretar como ten-
dencia. Por lo tanto, el proceso de estimacién para los datos del tipo 2 contiene
la ejemplificacién del proceso de ajuste de tendencia. Debido a que desde la
base de Datos originales del tipo 2 es observada la tendencia, se concluye que
no necesariamente es error realizar este procedimiento cuando se cuenta con
indicadores que lo respaldan.

Recordando, la tendencia es un patrén de comportamiento de los elementos
de un entorno particular durante un periodo, es decir, en este caso es la direcciéon
que toman los valores respecto a cada una de las coordenadas y la importan-
cia radica en que si existe tendencia entonces no se cumple con la hipdtesis
intrinseca, por lo que no se tiene media constante y entonces no cumple con los
supuestos de la metodologia mencionada.

Dentro del proceso de estimacién, se observa que este tipo de datos no pue-
den ser utilizados directamente ya que no cumplen uno de los supuestos de la
metodologia de estimacién con kriging, el cual requiere de estacionariedad. Por
lo tanto, es necesario realizar una transformacién o algiin cambio que permi-
ta continuar el proceso de estimacién. En general, dentro de la metodologia
existe un modelo de tendencia el cual se utiliza en estos casos, se utilizan los
residuales del nuevo modelo los cuales deben ser estacionarios y con ellos se
realiza la estimacién. Sin embargo, en cada uno de los escenarios se analiza y
observa el comportamiento de la informacién y se define si la muestra presenta
caracteristicas de tendencia o no, asi como las implicaciones que conllevan las
diferentes afectaciones que ocurren cuando no se tiene informacién suficiente o
no se cuenta con un muestreo adecuado.
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El proceso de estimacién de los datos originales del tipo 2 se resume de la
siguiente manera. Primero se realiza el andlisis exploratorio de datos del tipo
2, donde se encuentra que se tiene una asimetria significativa, asi como datos
atipicos; entonces se procede a realizar una transformacién logaritmica para
mejorar la asimetria y reducir la escala. Luego se realiza nuevamente el anali-
sis exploratorio. En el momento que se llega al grifico de tendencia (o gréfico
respecto de las coordenadas) se observan indicios de tendencia con respecto a
la variable y, y se procede a realizar el analisis variografico para verificarla. El
variograma adireccional muestra un comportamiento lineal, por lo que se pro-
cede a tratar la tendencia con otra transformacién. Sin embargo, si se realiza
la transformacion al modelo de tendencia en este punto del proceso se tendrian
dos transformaciones, es mas adecuado probar el modelo de tendencia sobre los
datos originales del tipo 2 y verificar nuevamente con el andlisis exploratorio de
datos si disminuyo la escala, asimetria y datos atipicos. Una vez verificado que el
nuevo modelo cumple los supuestos, se realiza nuevamente el analisis variografi-
co y se confirma que la tendencia ya no se presenta. También se revisa que no
haya indicios de anisotropia. Ahora, se propone el nuevo modelo de variograma
calculado con 25 intervalos y un lag de 1 y se realiza un ajuste visual que con-
lleva a un modelo esférico con nugget de 9.8, meseta de 26.4 y alcance de 13.2.
Luego, se verifica si es adecuado con la validacion cruzada y el andlisis de re-
siduales. Y por ultimo, se procede a realizar la estimacion con Kriging ordinario.

Resaltando nuevamente que cada uno de los escenarios de este caso de estu-
dio fue realizado de manera independiente y anterior al resultado de los datos
originales del tipo 2, se mencionan los siguientes puntos relevantes en comun
que se encontraron para todos los escenarios:

1. Las bases de datos de cada escenario presentan asimetria positiva.

2. En todos los escenarios de datos 2, la muestra es tratada con una trans-
formacién de logaritmo en principio y posteriormente al encontrarse ten-
dencia se regresa a los datos originales del tipo 2 y con ellos se utiliza el
modelo de residuos para tratar la tendencia. El caso excluyente es el de
D2MACc036 el cual dnicamente utilizé la transformacién de logaritmo y no
el modelo de tendencia, debido a que no pasé las pruebas de validacién
del modelo.

3. Las bases de datos de cada escenario no cumplen normalidad.

4. Los escenarios presentan indicios de no estacionariedad por lo que son
tratados con el modelo de tendencia.

5. Los escenarios no presentan indicadores de anisotropia.

6. Los modelos de los escenarios pasaron la validacion cruzada y el andlisis
de residuales, excepto el escenario D2MAc036 el cual no pasé las pruebas
para verificar que el modelo fuera adecuado, por lo que se ajusté un modelo
sin eliminar la tendencia.

7. En todos los modelos se realizé la estimaciéon por medio de Kriging ordi-
nario.

252



8. Los modelos ajustados en casi todos los escenarios son esféricos, excepto
en el caso D2MAc036.

9. El nugget estd en un intervalo de [0, 13.5] para todos los escenarios.

10. La meseta se encuentra en un intervalo de [11.5, 32] en los escenarios con
esféricos y 4.5 para el escenario con exponencial.

11. El alcance varfa en un intervalo de [13.2, 15.5] para los escenarios esféricos
v 24 para el escenario exponencial.

Para destacar las diferencias entre los escenarios presentados, se agrupa la
informacién en comtn dependiendo del nimero de observaciones que contiene
la base de datos de cada escenario. Se comienza con el grupo de escenarios de 36
observaciones, donde el escenario D2MRc036 fue bastante complejo al ajustarle
un modelo y poco confiable como lo es en los escenarios de poca informacién.
El escenario D2MCc036 tiene el mapa de estimacion maés alejado respecto al
mapa de estimacion de los datos originales del tipo 2 aunque no fue el més
complejo en el ajuste del modelo. El escenario que destaca es el D2MAc036
debido a que al ajustarle un modelo de variograma con la transformacién de
tendencia no se encuentra ningin modelo que pase las pruebas de validacion
cruzada y residuales, por lo cual es necesario regresar el modelo tnicamente
con la transformacion logaritmica y a ésta ajustarle el modelo de variograma
para la estimacién. Dentro de este grupo, resalta que las bases de datos tan
pequenas son complejas para permitir calcular un variograma adecuadamente
y por lo mismo también es dificil ajustar el modelo de variograma, por lo cual
la combinacién de una estructura anidada que se percibe como tendencia, més
un muestreo aleatorio con una cantidad insuficiente de informacién para definir
todas las caracteristicas resulta en un proceso laborioso y dificilmente confia-
ble en los resultados, aunque sorprendentemente acertado para esta situacion
en particular. Se continia con el grupo de escenarios con 100 observaciones,
en los cuales es mas notoria la tendencia sobre los diversos graficos y el ajuste
del variograma no es tan complejo como en los escenarios de 36 observaciones.
El escenario D2MRc100 es el escenario que tiene un mapa de estimaciéon mas
cercano al de los datos originales del tipo 2. El escenario D2MCc100 tiene un
mapa de estimacion cercano al de los datos originales del tipo 2 pero sélo en
las regiones donde los valores son mas significativos, ya que en regiones donde
los valores no son tan definidos pierde una adecuada estimacién. El escenario
D2MAc100 es el mas complejo dentro de este grupo ya que como se esperaba,
la ubicacién de las observaciones varia de tal manera que no permite tener un
mapa de estimacion suficientemente adecuado y confiable. Para los escenarios
con 400 observaciones la caracteristica de tendencia se muestra visiblemente, lo
cual permite identificarla mas facilmente. De igual manera que en el caso de
estudio anterior, al aumentar el nimero de observaciones hace que las diferen-
cias entre los tipos de muestreo de este grupo de escenarios sean menores. Los
variogramas entre los tres tipos de muestreo con 400 observaciones se vuelven
muy similares, por lo que los ajustes en los modelos también lo son y por ende
los mapas de estimacién también.

Para todos los escenarios dentro del caso de estudio de datos del tipo 2,

resultan de gran importancia los graficos para tendencia, como el grafico de es-
tacionariedad, el grafico respecto a las coordenadas y con importancia méxima
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el variograma. Esto debido a que los mencionados graficos son los que indican
una falta sobre los supuestos de la metodologia y debido a ellos la estructura
anidada es tratada como tendencia. Es importante destacar que al realizar la
transformacién de tendencia, también cambia el variograma y por lo tanto la
estructura anidada ya no es observada, con lo cual es posible ajustarle un mo-
delo diferente al que se contenia como caracteristica en la base de datos del tipo
2. En adicién, gréficos como el histograma, resultan muy importantes ya que la
tendencia mostrada podria ser causada por una asimetria grave o por muchos
valores extremos.

Dentro de los procedimientos utilizados, se menciona la transformacién ini-
cial de logaritmo la cual podria ser diferente, ya que esa transformacién es a
criterio del geoestadistico?. De igual manera, la transformacién del modelo de
tendencia es elegida por el geoestadistico ya que debe de probar con polinomios
de diferentes grados para llegar al que se ajuste mejor al patrén de tendencia que
presenta y confirmar que los residuos son estacionarios para aceptarlo; asi como
verificar que no afecte otros supuestos de la metodologia dentro del andlisis ex-
ploratorio, como asimetria significativa o datos atipicos de gran influencia. Por
ultimo, el modelo elegido de variograma también puede variar dependiendo de
la decision del geoestadistico, por lo que tendra que evaluar en base a las mismas
pruebas de validacion cruzada y de ahi definir qué tan confiable es la estimacién.

7.3. Discusion y resultado del caso de estudio de
Datos del tipo 3

El caso de estudio de los datos originales del tipo 3, como se esperaba ejem-
plifico la identificacién y el proceso de estimacién cuando existe anisotropia. La
muestra de igual manera que en los casos de estudio anteriores presenta asi-
metria visible, lo cual fue ficilmente tratable con una transformacion logaritmi-
ca. Cuando se identifican caracteristicas de gran influencia es posible realizar
una estimacion de manera mas acertada siempre y cuando sea detectada y tra-
tada de manera adecuada. Dentro de cada uno de los escenarios, se encontrd una
gran relacién entre los modelos utilizados para la estimacion, sin embargo, de-
bido a que la caracteristica de anisotropia depende de la direccién, los mapas
de estimacion fueron significativamente influenciados por el tipo de muestreo y
el nimero de observaciones que contenian.

El proceso de estimacién de los datos originales del tipo 3 se resume de la
siguiente manera. Primero se realiza un analisis exploratorio de los datos del
tipo 3, donde se observa asimetria positiva y varios datos atipicos. Entonces se
aplica una transformacién logaritmica para mejorar la simetria de la muestra y
reducir la escala. Luego se verifica que no exista tendencia significativa y que
cumpla con estacionariedad. Después se procede a realizar el andlisis variografico
donde se genera el variograma adireccional el cual no muestra indicios de ten-
dencia y después se generan los variogramas en cuatro direcciones en los cuales
se observa anisotropia. Una vez detectada la anisotropia es importante realizar

2Como se menciona en el articulo ” Variance of geostatisticians” Ref. Bibliogréfica [22]
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numerosos variogramas en diversas direcciones para encontrar la direccién de
maxima continuidad y con ellos los ejes de anisotropia. Dentro de los diversos
variogramas se eligen los de mayor y menor alcance, tomando en cuenta que
deben estar en direcciones perpendiculares, es decir, el eje mayor se encuentra
a £90° del eje menor y viceversa. Una vez elegidos los ejes de anisotropia, se
realizan los ajustes de los variogramas correspondientes para conocer el alcance
definido. Cabe destacar que los modelos deben tener un nugget y meseta muy
cercanos y solo variar en el alcance. Ahora se procede con un modelo de vario-
grama, anisotropico el cual es en la direccién de mayor alcance. Para este caso
referente a los datos originales del tipo 3 se utilizé un variograma en la direccién
de 20°, con un modelo esférico con nugget de 0.6, meseta de 3.3 y alcance de
24.5. Posteriormente se realiza la validacién cruzada y se verifica que el modelo
propuesto cumpla con el andlisis de residuales. Por ultimo, se realiza la estima-
cién con kriging ordinario y si es necesario se utiliza el indice de anisotropia que
es un valor entre [0, 1], ya que por definicién es el alcance del eje menor entre
el alcance del eje mayor. Con lo que finalmente se obtiene un mapa de valores
estimados con elipses en la direccién del eje mayor de anisotropia.

Reiterando que cada uno de los escenarios de este caso de estudio fue reali-
zado de manera independiente y anterior al resultado de los datos originales del
tipo 3, se mencionan los siguientes puntos relevantes en comtn que se encontra-
ron para todos los escenarios:

1. En todos los escenarios de datos 3, la muestra es tratada con una trans-
formacién de logaritmo para reducir la escala y asimetria.

2. La distribucién de las muestras tiene asimetria positiva y posterior a la
transformacién logaritmica se tiene una ligera asimetria negativa, la cual
ya no es significativa.

3. Las bases de datos de los escenarios del tipo 3 presentaron anisotropia.
4. Las bases de datos de los escenarios del tipo 3 no cumplen normalidad.

5. Todos los modelos de los escenarios del tipo 3 pasaron la validacién cruzada
y andlisis de residuales.

6. En todos los modelos de los escenarios del tipo 3 se realizé la estimacion
por medio de Kriging ordinario.

7. Los modelos ajustados en todos los escenarios del tipo 3 son esféricos.

8. El nugget de los modelos ajustados se encuentra dentro del intervalo [0.3,
1] para todos los escenarios.

9. La meseta de los modelos ajustados se encuentra en un intervalo de [2.9,
3.4] para todos los escenarios.

10. El alcance de los modelos ajustados varfa en un intervalo de [13.4, 30] para
todos los escenarios.
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Continuando con el resultado de los escenarios del caso de estudio del tipo
3, se agrupa la informacién obtenida para los escenarios con 36 observaciones.
Primero se confirma un ajuste visual y muy complejo del modelo de variogra-
ma para los tres tipos de muestreo. Luego, se ve altamente afectado el mapa
de estimaciones en los tres tipos de muestreo debido a que la informacién de
las observaciones no permite definir confiable y acertadamente la direcciéon de
anisotropfa. En particular, el escenario del muestreo combinado (D3MCc036)
destaca debido a que fue necesario ajustar la tolerancia a 30° para calcular el
variograma y poder identificar los ejes de anisotropia, sin embargo, debido a la
poca informacién con la que se cuenta el mapa de estimacién no es suficiente-
mente acertado. El escenario D3MAc036 destaca debido a que la ubicacién de
las muestras no permite identificar acertadamente la direccién de anisotropia y
por lo tanto la estimacion no es confiable ni adecuada. Por dltimo, el escenario
D3MRc036 es el méas acertado dentro de los tres tipos de muestreo con 36 obser-
vaciones ya que el mapa de estimacion es el mas cercano dentro de este grupo al
mapa de estimacién de los datos originales del tipo 3. Es adecuado pensar que
el nimero tan reducido de informacién con la que se cuenta y claramente siendo
poco significativa ocasione que la direcciéon de méximo y minimo alcance se vea
altamente desviada. Ahora sigue el grupo de escenarios de 100 observaciones,
en el cual también destaca el escenario de D3MRc100 debido a que permite
encontrar los ejes de anisotropia adecuadamente, ajustar un modelo adecuado
y ser el escenario del grupo que tiene el mapa de estimacién mas cercano al
de los datos originales del tipo 3. Después sigue el escenario D3MAc100 el cual
destaca que se pueden encontrar los ejes de anisotropia pero las observaciones
con las que se cuenta no son suficientemente significativas por lo que la esti-
macién no es tan cercana como se esperaria. Por tdltimo, se tiene el escenario
de D3MCc100, el cual destaca una gran importancia debido a que no permite
encontrar adecuadamente los ejes de anisotropia. Aunque se cuenta con una can-
tidad de observaciones suficiente y un muestreo que se consideraria adecuado,
la direccion de anisotropia es casi contraria a la de los datos originales del tipo
3 y la razon posible es que a pesar de que la muestra tiene suficientes obser-
vaciones, éstas no son suficientemente significativas y por lo tanto no permite
identificar adecuadamente la desviacién, con lo cual se afecta considerablemente
a la estimacién. Continuando con el grupo de escenarios de 400 observaciones
es notable la diferencia en el ajuste y calculo de los variogramas debido a la
gran cantidad de informacién adicional con la que se cuenta respecto al grupo
de escenarios de 36 observaciones. En este grupo se vuelve visible la direcciéon
de anisotropia de igual manera que en los datos originales del tipo 3. Debido a
que se cuenta con mayor cantidad de informacién se hace notable nuevamente
que el tipo de muestreo cuando se cuenta con una gran cantidad de informacion
es menos relevante. El escenario D3MCc400 tiene el mapa de estimacién més
cercano respecto al de los datos originales del tipo 3. Los escenarios DSMRc400
y D3MAc400 también tienen un mapa de estimacion bastante cercano al de los
datos originales del tipo 3. Por lo tanto, para la caracteristica de anisotropia
destaca mucho la importancia de la ubicacién de las observaciones cuando se
cuenta con poca informacién y disminuye esta importancia cuando el nimero
de observaciones es grande.

Para todos los escenarios dentro del caso de estudio de datos del tipo 3,
aunque no se conocia por adelantado la caracteristica que presentaba la base
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de datos, los gréficos méas importantes para identificar anisotropia son los vario-
gramas en 4 direcciones y el mapa de anisotropia que utiliza el cdlculo de estos
variogramas. Una vez identificada la existencia de anisotropia es de gran impor-
tancia realizar un mayor nimero de variogramas en diferentes direcciones para
encontrar la direcciéon de méaxima continuidad y por ende los ejes de anisotropia.
También son importantes graficos como el histograma, ya que la asimetria pue-
de afectar la visibilidad sobre la adecuada direccién de anisotropia, asi como los
graficos mencionados para identificar tendencia, debido a que esta caracteristica
puede influir sobre la direccién de anisotropfia.

Debido a que para todos los escenarios la asimetria fue notoria, también
destaca la posibilidad de utilizar una transformacién diferente a la logaritmica,
con la cual sea posible disminuir esta asimetria, pero eso queda a decisiéon del
geoestadistico. Por el lado de la caracteristica de anisotropia, es recomendable
también conocer informacién sobre la variable en cuestion, asi como el area so-
bre la cual son tomadas las muestras, debido a que la anisotropia puede ser
identificada también en base a informacién cualitativa.

7.4. Resultados Generales

Es importante reiterar que cada escenario de cada uno de los casos de estu-
dio fue realizado independientemente de cualquier escenario presentado en este
trabajo, por lo cual es posible observar las similitudes y diferencias entre el con-
junto de todos los escenarios presentados.

Iniciando con la importancia del analisis exploratorio de datos, destaca una
caracteristica recurrente dentro de las bases de datos de todos los escenarios y
de los datos originales de cualquier tipo y esta es la asimetria significativa que se
observa, independientemente de si son pocos o muchos datos o si es uno u otro
tipo de muestreo la asimetria se muestra en cada escenario de manera contun-
dente. Esta asimetria es tratada con diferentes transformaciones dependiendo
de la base con la cual se esta realizando el estudio. El andlisis exploratorio de
datos provee de herramientas para conocer mejor la distribucién de los datos,
asi como indicadores para las diferentes caracteristicas. Las herramientas indis-
pensables como las estadisticas basicas, el histograma, g-q plot, grafico respecto
a las coordenadas, gréafico de estacionariedad, etc. muestran las caracteristicas
de datos atipicos, asimetria, estacionariedad, tendencia, entre otras, con lo cual
se determina el proceso a seguir dentro de la metodologia de estimacién. Por lo
tanto, es indispensable ser cuidadoso al realizar este andlisis.

Continuando, el andlisis estructural es donde se calculan los variogramas,
los cuales son herramientas que permiten adaptar el modelo para la estimacién.
Los variogramas permiten confirmar caracteristicas como la tendencia y aniso-
tropia, o incluso si es suficientemente evidente las estructuras anidadas. Dentro
del andlisis estructural se realizan las pruebas de validacién cruzada y andlisis
de residuales, con las cuales el modelo elegido es probado para conocer la con-
fiabilidad o cercania con la que se cuenta para la estimacién. En particular, en
este trabajo de tesis se utilizé kriging ordinario para todas las estimaciones.
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Para el tamano de muestra, resulté evidente que cuando se cuenta con una
minima cantidad de informacion la estimacién no es muy confiable atin sin tener
caracteristicas influyentes sobre el modelo y hacia la estimacién. Si se cuenta con
suficiente informacién significativa es posible llegar a una estimacién aceptable
si se adapta un modelo adecuado. Pero si se cuenta con una gran cantidad de
informacién, el ajuste del modelo es mas facil, evidente y confiable.

En general, para el objetivo de los escenarios con poca, suficiente y gran
cantidad de informacién fueron evidentes las aportaciones sobre el proceso a
seguir y se cumplié con lo que se esperaba al ser un andlisis complejo al tener
poca informacién, una andalisis menos complejo cuando se cuenta con suficiente
informacién y un andlisis mas sencillo cuando se cuenta con gran cantidad de
informacion.

El tipo de muestreo es importante para darle mayor significancia a las ob-
servaciones con las que se cuenta. Es decir, ayuda significativamente cuando
se cuenta con caracteristicas influyentes que dependen de la ubicacién de las
observaciones, por ejemplo, en los escenarios donde se tiene anisotropia es mas
facil identificarla si se cuenta con un muestreo regular o combinado que en los
escenarios de muestreo aleatorio. Sin embargo, si se tiene una gran cantidad de
informacién, el tipo de muestreo no resulta tan importante ya que se abarca
gran parte del area total y por ende se cuenta con mucha informacion signifi-
cativa. Por otro lado, se esperaba que el muestreo regular fuera el mas sencillo
para cada caso de estudio, debido a que se pensaria que se cuenta con mayor in-
formacién significativa por la ubicacién elegida, no obstante algunos escenarios
con muestreo combinado o aleatorio permitieron identificar mas adecuadamente
las caracteristicas de la muestra.

Los 3 casos de estudio presentan por separado 3 caracteristicas influyentes
dentro del proceso de estimacion, sin embargo, en la realidad es posible que se
presente més de una caracteristica en la misma base de datos u otras carac-
teristicas que no fueron mencionadas en este trabajo, por lo que se recomienda
utilizar las herramientas, indicadores, procesos, graficos y toda la informacion
presentada en este trabajo como apoyo visual y analitico para identificar y tratar
las diferentes afectaciones que puedan presentarse al realizar algun otro estudio.

Con todo esto, se termina resaltando que durante el proceso de aplicacion
de la metodologia de estimacion con kriging, la confiabilidad y eficiencia de la
estimacién geoestadistica estd basada en el adecuado proceso del analisis de
la informacién, en particular del andlisis exploratorio de datos, asi como una
cantidad suficiente de la misma informcion, un acertado ajuste del modelo de
variograma a utilizar y una adecuada valoracién del mismo para llegar a una
estiamcién exitosa.

258



Bibliografia

[1]

2]

Edward H. Isaaks y R. Mohan Srivastava: An Introduction to Applied Geos-
tatistics, New York, Oxford University Press, 1989.

Martin A. Diaz Viera: Notas de Geoestadistica,
http://mmc2.geofisica.unam.mx/gmee/, Instituto de Geofisica de la
UNAM, 2002.

Michael Edward John: Geostatistics and petroleum geology, Second Edition,
Kluwer Academic Publishers, 1999

Olivier Dubrule: Geostatistics in Petroleum Geology, The American Asso-
ciation of Petroleum Geologists, 1998.

Peter J. Diggle y Paulo J. Ribeiro Jr.: Modeled based Geostatistics, Springer
Series in statistics, XIII, 2007.

Maria Rosa Caniada Torrecilla: Aplicacion de la Geoestadistica al estudio
de la variabilidad espacial del ozono en los veranos de la comunidad de
Madrid, Departamento de Geografia, Universidad Auténoma de Madrid,
2004.

Echeverria J.C., Molinero H.B., Serra J.A. y Pena Zubiate C. : Fvaluacion
de Recursos Naturales con Geoestadistica y Kriging, IV Jornadas Cuidemos
nuestro mundo (CNM) para contribuir a la implementacién de un modelo
ambiental para San Luis, 1996, 155p.

Geo-Eas 1.2.1, User’s Guide, United States Enviromental Protection
Agency, 1991.

Richard L. Chambers, Jeffrey M. Yarus y Kirk B. Hird: Petroleum Geosta-
tistics for Non Geostatisticians, The Leading Edge, 2000.

Akhil Datta-Gupta: Notas de curso, TAMU Petroleum Engineering, Harold
Vance Department of Petroleum Engineering, 1999.

Clayton V. Deutsch y André G. Journel: Geostatistical Software library and
User’s Guide, Oxford University Press, 384pp, 1997.

A.G. Journel: Fundamental of Geostatistics in five lessons, American
Geophysical Union, 40pp, 1989.

Tarek Ahmed y Paul D. McKinney: Advanced Reservoir Engineering, El-
sevier, 2005.

259



[14]

[15]

[16]

[17]

[18]
[19]

[26]

[27]

Ronald Paul Barry: A Diagnostic to Asses the Fit of a Variogram Model
to Spatial Data, Department of Math Sciencies.

F.J. Moral  Garcia: Aplicacion  de la  geoestadistica  en
las  ciencias  ambientales,  Ecosistemas, 78-86. Enero 2004,
http://www.revistaecosistemas.net /articulo.asp?Id=167.

Moran’s I Anlaysis Window: GS+ for Windows Overview, Gamma Design
Software, Professional Geostatistics for the Environmental Sciences,
http://mmc2.igeofcu.unam.mx/cursos// /geoest /Software/GS+/Manual /
Geostatistics % 20for %  20the %  20Environmental %  20Sciences %
20Moran’s % 201 % 20Analysi0.

José Maria Montero Lorenzo y Beatriz Larras Iribas: Introduccion a la
geoestadistica lineal, netbiblo, p.16, 2008.

Teoria Geoestadistica, http://geoestadistica.com/funcion_aleatoria.htm.

Francisco Jesus Moral Garcia: Representacion Grdfica de la distribucion
espacial de una plaga en una plantacion mediante el uso de técnicas geoes-
tadisticas, Cursos de sistemas de informacién Geogréfica por internet, 2003,
http://www.mappinginteractivo.com/plantilla-ante.asp?id _articulo=266.

Salvador Figueras M. y Gargallo Valero P. : Andlisis Exploratorio de Datos,
Scampus.com, Estadisitica, 2008, http://www.5campus.com/leccion/aed.

Francisco Jesis Moral Garcia y José Rafael Marques da Silva: Ejemplo de
representacion grafica de una variable regionalizada, XIV Congreso Inter-
nacional de Ingenieria Gréfica, Santander, Espana 2002.

Evan J. Englund: Variance of Geostatisticians, Mathematical Geology, 22:4,
417-455, 1990.

Evan J. Englund y Dennis Weber: Evaluation and Comparison of Spatial
Interpolators, Mathematical Geology, 22:4, 381-391, 1992.

Evan J. Englund y Dennis D. Weber: Evaluation and Comparison of Spatial
Interpolators I, Mathematical Geology, 1993.

Javier Méndez Venegas: Modelacion de la distribucion espacial de la preci-
pitacion en el valle de la ciudad de México usando técnicas geoestadisticas,
Tesis de Maestro en Ciencias, Colegio de Postgraduados, Estado de México,
2008.

Martin Diaz Viera, Victor Hernandez Maldonado y Javier Méndez Venegas,
R geoestad, Software, 2011.

GS+, LLC Gamma Design Software, 1988.

260



	Portada

	 Índice General 
	Capítulo 1. Introducción  
	Capítulo 2. Metodología de Geoestadística   
	Capítulo 3. Descripción de las Caractersticas de los Casos de Estudio 
	Capítulo 4. Metodología a los Datos del Tipo 1 
	Capítulo 5. Aplicación de la Metodología a los Datos del Tipo 2 
	Capítulo 6. Aplicación de la Metodología a los Datos del Tipo 3 
	Capítulo 7. Resultados de los Casos de Estudio 
	Bibliografía


