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RESUMEN

El objetivo de este trabajo es proponer, a partir del analisis de precipitacion
diaria observada en cuatro estaciones climatoldégicas en los estados de
Chiapas y Tabasco durante el periodo Agosto-Noviembre del 2007 las cuales
son C.H. Malpaso, Ocotepec, Sayula y C.H. Peiitas, el desarrollo de un
semivariograma tedrico que refleje la periodicidad del semivariograma
experimental para series temporales de precipitacion, esto para la identificacion
de valores extremos, su ubicacion temporal y la evaluacion de la forma de su
distribucion. EI modelo periodico es aplicado a la interpolacién geoestadistica
por krigeado para definir el grado y escala de variacion temporal. Se realizd
una comparacién entre las interpolaciones por krigeado utilizando el
semivariograma perioddico y algunos semivariogramas clasicos como el modelo
exponencial, lineal, semiesférico, etc. El modelo desarrollado se adapté de
mejor manera a las series de precipitaciéon por lo que puede competir y en
muchos casos ser mejor que los semivariogramas clasicos, ya que al extraer la
serie de parametros y utilizarlos para la interpolacion geoestadistica por
krigeado los resultados fueron mas favorables, teniendose la gran ventaja de

que el modelo desarrollado utiliza una gama de semivariogramas clasicos.

Palabras clave (semivariograma, geoestadistica, series temporales de

precipitacion, valores extremos, interpolacion, krigeado, variacion temporal).



SUMMARY

The objective of this work is to propose, from the analysis of daily precipitation
observed in four weather stations in the states of Chiapas and Tabasco during
August-November period of 2007 whom are C.H. Malpaso, Ocotepec, Sayula y
C.H. Peiiitas, developing a theoretical Semivariogram reflects the periodicity of
the experimental Semivariogram for precipitation time series, this for the
identification of extreme values temporary location and evaluation of the shape
of its distribution. The periodic model is applied to geostatistics interpolation by
kriging to define the degree and scale of temporal variation. A comparison was
carried between kriging interpolations using the periodic Semivariogram and
some classics semivariograms like the exponential model, lineal, semispherical,
etc. The developed model was adapted better to the precipitation series so you
can compete and in many cases be better than the classical semivariogram,
since the extract the parameter series and use them to geostatistical
interpolation by kriging the results were more favorable, consideration being the
great advantage that the model developed uses a range of classical

Semivariograms.

Keywords (semivariogram, geostatistics, precipitation time series, extreme

values, interpolation, kriging, temporal variation).
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CAPITULO 1.- INTRODUCCION

1.1.- Generalidades

La precipitacion es una parte importante del ciclo hidrolégico, y es un
tema que ha cobrado vital importancia en el mundo entero ya que es
responsable del depdsito de agua dulce en el planeta y, por ende, de la vida en
nuestro planeta, tanto de animales como de vegetales, que requieren del agua

para vivir.

En ingenieria civil muchas obras son influenciadas profundamente por
factores climaticos, por su importancia destacan las precipitaciones pluviales.
En efecto, un correcto dimensionamiento del drenaje garantizara la vida util de
una carretera, una via férrea o un aeropuerto. El conocimiento de las
precipitaciones pluviales extremas y en consecuencia el dimensionamiento
adecuado de las obras hidraulicas, asi por ejemplo los vertedores de
excedencias de las presas, garantizara su correcto funcionamiento y la

seguridad de las poblaciones que se situan aguas abajo.

El calculo de las lluvias extremas, de corta duracion, es muy importante
para dimensionar el drenaje urbano, y asi evacuar volumenes de agua que

podrian producir inundaciones.

La estadistica clasica es todo manejo de datos con la tendencia a
definir el comportamiento de los experimentos, procedimientos, controles, etc.
que emplee informacién para obtener conocimiento y marca la diferencia entre
decidir y evaluar fendmenos. La estadistica es una ciencia que analiza series
de datos y trata de obtener conclusiones sobre el comportamiento de estas

variables.

Muchos de los modelos estadisticos simples consideran muestras
aleatorias, estas presuponen variables aleatorias independientes e
idénticamente distribuidas.



La independencia es un supuesto conveniente que hace que la teoria
estadistica sea mas tratable. Sin embargo, los modelos que involucran
dependencia estadistica son mas reales. Asi por ejemplo, los modelos de
series de tiempo son basados en observaciones de una muestra de variables
aleatorias idénticamente distribuidas que son dependientes y ocurren

generalmente en tiempos igualmente espaciados.

El analisis de series temporales comprende métodos que ayudan a
interpretar este tipo de datos, extrayendo informacion representativa, tanto
referente a los origenes o relaciones subyacentes como a la posibilidad de
extrapolar y predecir su comportamiento futuro.

Los datos espaciales son otro ejemplo de la necesidad de crear
modelos que involucren dependencia entre las variables. Existen muchas
disciplinas que trabajan con datos recolectados desde diferentes ubicaciones
en el espacio, estos son los datos espaciales. La nocion de que ellos (al igual
que los temporales) pueden estar muy juntos posibilita la correlacion de los
mismos, O sea no pueden ser modelados como estadisticamente
independientes. A diferencia de los datos temporales, en los datos espaciales
la dependencia esta presente en todas las direcciones, y en general se vuelve
mas débil cuando las localizaciones de los datos estan mas alejadas.

La geoestadistica es una rama de la estadistica que trata fendmenos
espaciales (Journel & Huijbregts, 1978). Su interés primordial es la estimacion,
prediccion y simulacion de dichos fendmenos (Myers, 1987). Esta herramienta
ofrece una manera de describir la continuidad espacial, que es un rasgo
distintivo esencial de muchos fendmenos naturales, y proporciona
adaptaciones de las técnicas clasicas de regresion para tomar ventajas de esta
continuidad (Ilsaaks & Srivastava, 1989). Petitgas (1996), la define como una
aplicacion de la teoria de probabilidades a la estimacién estadistica de

variables espaciales.

La modelacion espacial es la adicion mas reciente a la literatura

estadistica. Geologia, ciencias del suelo, agronomia, ingenieria forestal,

2



astronomia, o cualquier disciplina que trabaja con datos colectados en
diferentes locaciones espaciales necesita desarrollar modelos que indiquen
cuando hay dependencia entre las medidas de los diferentes sitios.
Usualmente dicha modelacién concierne con la prediccion espacial, pero hay
otras areas importantes como la simulacion y el disefio muestral (Cressie,
1989).

Cuando el objetivo es hacer prediccion, la geoestadistica opera
basicamente en dos etapas. La primera es el analisis estructural, en la cual se
describe la correlacion entre puntos en el espacio. En la segunda fase se hace
prediccidn en sitios de la region no muestreados por medio de la técnica de
krigeado (kriging en inglés). Este es un proceso que calcula un promedio
ponderado de las observaciones muestrales. Los pesos asignados a los
valores muestrales son apropiadamente determinados por la estructura
espacial de correlacion establecida en la primera etapa y por la configuracion
de muestreo (Petitgas, 1996).

La estructura espacial de correlacion que utiliza el krigeado para

determinar los pesos es el semivariograma (la mitad de un variograma).

Gutiérrez (2011) muestra que el variograma es la herramienta
adecuada para identificar la duracion critica de las tormentas y también es la
herramienta matematica utilizada tradicionalmente para representar la

variabilidad geoestadistica de una medicion.

1.2.- Justificacion.

Los motivos para efectuar la presente investigacién son la necesidad
de identificar valores extremos, su ubicacién geografica o temporal, la
evaluacion de la forma de la distribucidon y el calculo de medidas de
localizacion, variabilidad y correlacion ya que son muy importantes para
establecer los supuestos que son necesarios para la aplicacion de la teoria
geoestadistica y su validez, asi definir qué procedimientos de prediccion es el

mas conveniente.



El semivariograma permite responder las siguientes preguntas: ¢;Cual
es el patron espacial o temporal de las variables de interés? ;A qué escala se
repite este patron espacial o temporal? ; Existe covariacién espacial o temporal
entre las distintas variables de interés? ;Cual es la mejor representacion
grafica de la continuidad de las variables? ;Cual es el grado de incertidumbre
de esta estimacion? Las respuestas a estas preguntas son siempre

dependientes de la escala espacial elegida.

El semivariograma es una manera de describir la continuidad espacial
o temporal de cualquier fendmeno natural. Con éste se llega a conocer la forma
en que varia cualquier variable continua en el espacio o el tiempo a una o
varias escalas seleccionadas, con un nivel de detalle que permite cuantificar la
variacién temporal de la variable o la variacidon de la misma en distintas

direcciones del espacio.

1.3.- Objetivos

* Desarrollar un semivariograma tedrico que refleje la periodicidad del
semivariograma experimental de las series de precipitacion.

* Aplicar el modelo de semivariograma periodico a la interpolacion por
krigeado de las series de precipitacion.

* Comparacion entre las interpolaciones por krigeado utilizando el

semivariograma periodico y algunos semivariogramas clasicos.

1.4.- Hipoétesis

* El calculo del semivariograma experimental es la herramienta
geoestadistica mas importante en la determinacién de las caracteristicas
de variabilidad y correlacion espacial o temporal del fendmeno
estudiado.

* El semivariograma puede ser ajustado a una funcion para cuantificar el
grado y escala de variacion temporal, es la herramienta adecuada para

identificar la duracion critica de las tormentas.



* El krigeado presenta ventajas importantes en cuanto a la optimizacion
del analisis y variabilidad en el sentido estadistico de interpolacion y
extrapolacion.

* En un modelo de semivariograma, se presentan parametros que se
pueden extraer del semivariograma experimental, que son los que van a
definir la continuidad espacial de la variable de interés y los que van a

ser utilizados en la interpolacion de puntos no muestreados en el tiempo.

1.5.- Contenido

Los resultados del trabajo de investigacion desarrollado se presentan

en cuatro capitulos.

En el capitulo 1 se presenta la descripcion del problema asi como una
introduccidn sobre la precipitacion, estadistica clasica, geoestadistica, etc.,
también se presenta la justificacion, los objetivos y las hipdtesis de dicha

investigacion.

El capitulo 2 contiene una resefia histérica de la estadistica clasica y la
geoestadistica, se define e indica los alcances del enfoque de la geoestadistica
y antecedentes de investigaciones realizadas, se presentan las herramientas
descriptivas y exploratorias de la geoestadistica, los conceptos tedricos que la
sustentan y las propiedades del variograma.

El capitulo 3 esta dedicado a la metodologia del trabajo de
investigacion, desde el programa experimental hasta el programa teodrico, se
describen los fundamentos de la prediccion espacial que se usara en el
desarrollo de este trabajo y su aplicacion.

En el capitulo 4 se describe el analisis correspondiente con los datos e
informacion obtenida durante la realizacidn del proyecto de investigacion y se
determinaran los resultados. Se describen las discusiones, tanto positivas
como negativas y se indicara el nivel de significancia a la cual se encontraron

diferencias entre los distintos modelos.



CAPITULO 2. REVISION DE LITERATURA

2.1.- Introducion

Este capitulo contiene una resefia de la estadistica clasica y la
geoestadistica, se define e indica los alcances de estos enfoques y
antecedentes de investigaciones realizadas.

2.1.1.- Antecedentes

La estadistica es una rama de las matematicas que se ocupa de
reunir, organizar y analizar datos numéricos y que ayuda a resolver problemas

como el disefio de experimentos y la toma de decisiones.

Desde los comienzos de la civilizacion han existido formas sencillas de
estadistica, pues ya se utilizaban representaciones graficas y otros simbolos en
pieles, rocas, palos de madera y paredes de cuevas para contar el numero de
personas, animales o ciertas cosas. Hacia el afio 3000 a.C. los babilonios
usaban ya pequefias tablillas de arcilla para recopilar datos en tablas sobre la
produccion agricola y de los géneros vendidos o cambiados mediante trueque.

Los egipcios analizaban los datos de la poblacién y la renta del pais
mucho antes de construir las piramides en el siglo XXXI a.C. Los libros biblicos
de Numeros y Cronicas incluyen, en algunas partes, trabajos de estadistica. El
primero contiene dos censos de la poblacion de Israel y el segundo describe el
bienestar material de las diversas tribus judias. En China existian registros
numericos similares con anterioridad al afio 2000 a.C. Los griegos clasicos
realizaban censos cuya informacion se utilizaba hacia el 594 a.C. para cobrar

impuestos.

El Imperio romano fue el primer gobierno que recopild6 una gran
cantidad de datos sobre la poblacién, superficie y renta de todos los territorios
bajo su control. Durante la edad media so6lo se realizaron algunos censos

exhaustivos en Europa.



Los reyes carolingios Pipino, el Breve, y Carlomagno ordenaron hacer
estudios minuciosos de las propiedades de la Iglesia en los afos 758 y 762
respectivamente. Después de la conquista normanda de Inglaterra en 1066, el
rey Guillermo | de Inglaterra encargd un censo. La informacion obtenida con

este censo, llevado a cabo en 1086, se recoge en el Domesday Book.

El registro de nacimientos y defunciones comenzd en Inglaterra a
principios del siglo XVI, y en 1662 aparecio el primer estudio estadistico
notable de poblacion, titulado Observations on the London Bills of Mortality
(Comentarios sobre las partidas de defuncion en Londres). Un estudio similar
sobre la tasa de mortalidad en la ciudad de Breslau, en Alemania, realizado en
1691, fue utilizado por el astronomo inglés Edmund Halley como base para la
primera tabla de mortalidad.

En el siglo XIX, con la generalizacion del método cientifico para
estudiar todos los fendbmenos de las ciencias naturales y sociales, los
investigadores aceptaron la necesidad de reducir la informacion a valores

numericos para evitar la ambigluedad de las descripciones verbales.

En nuestros dias, la estadistica se ha convertido en un método
efectivo para describir con exactitud los valores de datos econdémicos, politicos,
sociales, psicologicos, biologicos y fisicos, y sirve como herramienta para
relacionar y analizar dichos datos. El trabajo del experto estadistico no consiste
ya soOlo en reunir y tabular los datos, sino sobre todo en el proceso de

interpretacion de esa informacion.

El desarrollo de la teoria de la probabilidad ha aumentado el alcance
de las aplicaciones de la estadistica. Muchos conjuntos de datos se pueden
aproximar, con gran exactitud, utilizando determinadas distribuciones
probabilisticas; los resultados de éstas se pueden utilizar para analizar datos
estadisticos. La probabilidad es util para comprobar la fiabilidad de las
inferencias estadisticas y para predecir el tipo y la cantidad de datos

necesarios en un determinado estudio estadistico.



2.1.2.- Métodos estadisticos

La materia prima de la estadistica consiste en conjuntos de numeros
obtenidos al contar o medir cosas. Al recopilar datos estadisticos se ha de
tener especial cuidado para garantizar que la informacion sea completa y

correcta.

El primer problema para los estadisticos reside en determinar qué
informacion y cuanta se ha de reunir. En realidad, la dificultad al compilar un
censo esta en obtener el numero de habitantes de forma completa y exacta; de
la misma manera que un fisico que quiere contar el numero de colisiones por
segundo entre las moléculas de un gas debe empezar determinando con

precision la naturaleza de los objetos a contar.

Los estadisticos se enfrentan a un complejo problema cuando, por
ejemplo, toman una muestra para un sondeo de opinibn o una encuesta
electoral. El seleccionar una muestra capaz de representar con exactitud las

preferencias del total de la poblacién no es tarea facil.

Para establecer una ley fisica, biolégica o social, el estadistico debe
comenzar con un conjunto de datos y modificarlo basandose en la experiencia.
Por ejemplo, en los primeros estudios sobre crecimiento de la poblacion los
cambios en el numero de habitantes se predecian calculando la diferencia

entre el numero de nacimientos y el de fallecimientos en un determinado lapso.

Los expertos en estudios de poblacion comprobaron que la tasa de
crecimiento depende sélo del numero de nacimientos, sin que el numero de
defunciones tenga importancia. Por tanto, el futuro crecimiento de la poblacién
se empezo a calcular basandose en el numero anual de nacimientos por cada
1.000 habitantes. Sin embargo, pronto se dieron cuenta de que las
predicciones obtenidas utilizando este método no daban resultados correctos.
Los estadisticos comprobaron que hay otros factores que limitan el crecimiento
de la poblacién.



Debido a que el numero de posibles nacimientos depende del nimero
de mujeres, y no del total de la poblacién, y debido a que las mujeres solo
tienen hijos durante parte de su vida, el dato mas importante que se ha de
utilizar para predecir la poblacién es el numero de nifios nacidos vivos por cada

1.000 mujeres en edad de procrear.

El valor obtenido utilizando este dato mejora al combinarlo con el dato
del porcentaje de mujeres sin descendencia. Por tanto, la diferencia entre
nacimientos y fallecimientos solo es util para indicar el crecimiento de poblacion
en un determinado periodo de tiempo del pasado, el numero de nacimientos
por cada 1.000 habitantes sélo expresa la tasa de crecimiento en el mismo
periodo, y solo el numero de nacimientos por cada 1.000 mujeres en edad de

procrear sirve para predecir el numero de habitantes en el futuro.

2.1.3.- Geoestadistica

La necesidad de acudir a herramientas estadisticas para el analisis de
datos en todas las areas del conocimiento, ha hecho que aparezcan con el
correr de los afos nuevas metodologias que, no obstante se centran en
fundamentos probabilisticos comunes, son especificas para cada una de las
diversas disciplinas del saber.

La gran relevancia que tiene actualmente a nivel mundial el tema de
recursos hidricos y ambiental ha hecho que los profesionales en estadistica
encaminen esfuerzos en el desarrollo de nuevas técnicas apropiadas para el

analisis de informacién enmarcada dentro de este contexto.

El estudio de fendmenos con correlacion espacial, por medio de
meétodos geoestadisticos, surgio a partir de los afios sesenta, especialmente
con el proposito de predecir valores de las variables en sitios no muestreados.
Como antecedentes suelen citarse trabajos de Sichel (1947; 1949) y Krige
(1951). El primero observd la naturaleza asimétrica de la distribucion del
contenido de oro en las minas surafricanas, la equipardé a una distribucién de

probabilidad lognormal y desarroll6 las férmulas basicas para esta distribucion.
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Ello permitié una primera estimacion de las reservas, pero bajo el supuesto de
que las mediciones eran independientes, en clara contradiccion con la

experiencia de que existen “zonas” mas ricas que otras.

Una primera aproximacion a la solucion de este problema fue dada por
geologo G. Krige que propuso una variante del método de medias moviles, el
cual puede considerarse como el equivalente al krigeado simple que es uno de
los métodos de estimacion lineal en el espacio con mayores cualidades

teodricas.

La formulacidn rigurosa y la solucion al problema de prediccidon
(estimacidn en muchos textos geoestadisticos) vino de la mano de Matheron
(1962) en la escuela de minas de Paris. En los afios sucesivos la teoria se fue
depurando, ampliando su campo de validez y reduciendo las hipotesis
necesarias (Samper y Carrera, 1990). De la mineria las técnicas
geoestadisticas, se han "exportado" a muchos otros campos como hidrologia,
fisica del suelo, ciencias de la tierra y mas recientemente al monitoreo

ambiental y al procesamiento de imagenes de satélite.

Aunque la aplicacion de la herramienta geoestadistica es bastante
reciente, son innumerables los ejemplos en los que se ha utilizado esta técnica
en estudios ambientales con el animo de predecir fendmenos espaciales
(Robertson, 1987; Cressie y Majure, 1995; Diggle et al., 1995).

La columna vertebral del analisis geoestadistico es la determinacion
de la estructura de autocorrelacion entre los datos y su uso en la prediccion a
través de las técnicas conocidas como krigeado y cokrigeado. Otros temas
importantes dentro del estudio de informacion georreferenciada son el disefio
de redes de muestreo (McBratney et al., 1981), la geoestadistica multivariada
(Wackernagel, 1995) y la simulacién (Deutsh y Journel, 1992).

En la actualidad se han utilizado los semivariogramas periddicos para
la caracterizacion geoestadistica de la concentracion de dioxido de nitrogeno
en un area urbana (Chantal de Fouquet 2007), asi como para determinar la
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variabilidad espacial de las propiedades petrofisicas en afloramientos de tiza
en Dinamarca (Peter Frykman 2001) y para el modelado de los patrones
espaciales de los bosques en la amazonia derivado de la altura interferométrica
(Luciano Dutra 2005).

2.2.- Variable Regionalizada

Una variable medida en el espacio de forma que presente una
estructura de correlacion, se dice que es una variable regionalizada. De

manera mas formal se puede definir como un proceso estocastico con dominio
contenido en un espacio euclidiano d-dimensional R?, Z(x):xEDCR’ Si
d=2, Z(x)puede asociarse a una variable medida en un punto x del plano
(Diaz-Frances, 1993). En términos practicos Z(x) puede verse como una

medicidon de una variable aleatoria (p.ej. concentraciéon de un contaminante) en

un punto x de una region de estudio.

Recuérdese que un proceso estocastico es una coleccion de variables

aleatorias indexadas; esto es, para cada x en el conjunto de indices D, Z(x)es

una variable aleatoria. En el caso de que las mediciones sean hechas en una

superficie, entonces Z(x) puede interpretarse como la variable aleatoria

asociada a ese punto del plano ( x representa las coordenadas, planas o
geograficas, y Zla variable en cada una de ellas). Estas variables aleatorias
pueden representar la magnitud de una variable ambiental medida en un

conjunto de coordenadas de la regién de estudio.

2.3.- Momentos de una Variable Regionalizada

Sea Z(x):xeDc R? el proceso estocastico que define la variable
regionalizada. Para cualquier n puntos x,,Xx,,...,x,, €l vector aleatorio

Z(x) =[Z(x,),Z(x,),...,.Z(x,)]" estéd definido por su funcién de distribucion

conjunta Fz,z,,...,z,]1 = P[Z(x,) < z,,Z(X,) < Z,,...,Z(x,) < Z,]-
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Conocidas las densidades marginales univariadas y bivariadas se
pueden establecer los siguientes valores esperados (momentos univariados y

bivariados):

E(Z(Xi )) = m(xi )

V(Z(Xi)) = E[Z(Xi)_ m(X/ )]2 = Oiz

C(Z(x,),(x,)) = E1Z(x,) - m(x, ]I Z(x,) - m(x,)] Funcién de autocovarianza

y(X(x/.),Z(xj)) = %E[Z(x,.)— Z(xj )J? Funcién de Semivarianza

2.4.- Estacionareidad

Como la forma en que se presenta la informacion es muy diversa la
geoestadistica se construye asumiendo condiciones de estacionaridad. Por lo
que es necesario aceptar el cumplimiento de ciertas hipétesis sobre el caracter
de la funcion aleatoria o procesos estocasticos estudiados, llamadas Hipdtesis
de la Geoestadistica. Estas son segun Journel y Huijbregts (1978) y David
(1977): Estacionaridad Estricta, Estacionaridad de Segundo Orden, Hipotesis

Intrinseca y Procesos Cuasiestacionarios.
2.4.1.- Estacionareidad estricta

Se dice que Z(x) es estrictamente estacionaria si la funcion de
distribucion de probabilidades de las variables aleatorias regionalizadas Z(x;)
son iguales entre si, independiente de la localizacion x;, lo que requiere que

los momentos de distinto orden para cada variable aleatoria regionalizada sean

completamente independientes de la localizacion x,. Esta condicion como su

nombre lo indica es demasiado restrictiva al estudiar la mayoria de los

fendbmenos encontrados en la practica.
2.4.2.- Estacionareidad de segundo orden

Esta condicion es mas frecuente en la practica, la misma exige que:
12



1.- La media existe y no depende de la localizacion x;
E{Z(x)} =m, Vx (2.1)

2.- La funcién covarianza Cov{Z(x,)-Z(x,)} exista y so6lo dependa de la

longitud del vector h = x, - x; o sea

C(h) = Cov{Z(x;),Z(x;)} = E{Z(x;), Z(x; )} - m" (2.2)

Esta hipotesis requiere la estacionaridad s6lo para la media y para la
funcidbn de covarianza de la variable aleatoria regionalizada. La segunda

condicion implica, estacionaridad de la varianza y del variograma

Var{Z(x)} = E{[Z(x) - m]*} = C(0), Vx (2.3)
y(h) = E{Z(X)I’} - E{Z(x)Z(x + h)}, Vx (2.4)

De la ecuacién (2.2) se tiene E{Z(x)Z(x+h)}=C(h)+m* y

E{[Z(x)]?} = X(0) + m* en consecuencia:

y(h)=C(0)-C(h) (2.5)
Como se observa en la ultima expresion y(h)y C(h) son dos

herramientas que permiten expresar la correlacion entre la variable aleatoria

regionalizada Z(x)y Z(x + h)separadas por el vector h.

2.4.3.- Hipotesis intrinseca

Una funcion aleatoria Z(x)se dice intrinseca cuando:

1.- Su esperanza matematica existe y no depende de la localizacion x;,
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E{Z(x)}=m, Vx (2.6)

2.- Para todo vector h el incremento [Z(x + h) - Z(x)] tiene varianza finita y no

depende de la localizacion x;,

Var{Z(x + h) - Z(x)}E{[Z(x + h) - Z(x)]*} = 2y(h) (2.7)

Cuando se cumple esta condicion se dice que la funcion aleatoria Z(x)

es homogénea. Esta condicion se encuentra con bastante frecuencia en la
naturaleza, pues existen muchos procesos que no tiene varianza finita y sin

embargo, poseen una funcion variograma finita.

La estacionaridad de segundo orden, siempre implica la condicidon
intrinseca (homogeneidad), sin embargo la relacion inversa no siempre se

cumple.
2.4.4.- Procesos cuasiestacionarios

En la practica la funcidn estructural, covarianza o semivariograma, es
s6lo usada por limites |h| < b El limite b representa la extension de la region en
la que el fendbmeno estudiado conserva cierta homogeneidad del
comportamiento de Z(x;). En otros casos, b pudiera ser la magnitud de una
zona homogénea y dos variables Z(x) y Z(x+h) no pueden ser consideradas

en la misma homogenizacion de la mineralizacién si |h|>b. En tales casos,

podemos, y verdaderamente debemos, estar satisfechos con una funcion

estructural C(x,x + h) o y(x,x + h), lo que no es mas que estacionaridad local

(para distancias h menores que el limite b). Esta limitacion de la hipétesis de
estacionaridad de segundo orden (o la hipotesis intrinseca si sélo el variograma

es asumido) a soélo esas distancias |h|sb corresponde a la hipétesis de

cuasiestacionaridad. Esta hipdtesis es verdaderamente un compromiso de la
escala de homogeneidad del fenbmeno y la cantidad de datos disponibles.
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En la practica segun son dos las hipétesis que mas se presentan: La

Estacionaridad de Segundo Orden y la Hipdtesis Intrinseca.

El empleo de técnicas geostadisticas requiere la asuncion de
estacionareidad de segundo orden, es decir, al menos la varianza debe ser
igual en las diferentes zonas del area de estudio o de la hipdtesis intrinseca
(Armstrong 'y Carignan, 1997; Chica, 1987). Estas condiciones de
estacionaridad se asumen en el desarrollo tedrico, en la practica deben ser
verificadas en los datos antes de comenzar un estudio geoestadistico, para lo
que se puede realizar un analisis estadistico de la informacién, de modo que se

refleje de asi el grado de confiabilidad en la aplicacion de estos métodos.

La falta de estacionariedad puede deberse bien a la existencia de
anomalias en el espacio, bien a la existencia de una tendencia o gradiente
espacial cuya dimension es mayor que el area de estudio. La estacionariedad
puede ser un problema a la hora de la interpolacion de puntos en el espacio
pero no justifica el abandono de la geostadistica a favor de otras técnicas de
interpolacién (como la técnica del inverso de la distancia) ya que son
igualmente sensibles a la falta de estacionariedad (Isaaks y Srivastava, 1989).

2.5.- Funciones de Correlacion Espacial

La primera etapa en el desarrollo de un analisis geoestadistico es la
determinacién de la dependencia espacial entre los datos medidos de una
variable. Esta fase es también conocida como analisis estructural. Para llevarla
a cabo, con base en la informacion muestral, se usan tres funciones: El
semivariograma, el covariograma y el correlograma. A continuacion se hace
una revision de los conceptos asociados a cada una de ellas y se describen

sus bondades y limitaciones.

2.5.1.- Covariograma y Correlograma.

La funcion de covarianza muestral entre parejas de observaciones que

se encuentran a una distancia h se calcula, empleando la férmula clasica de la
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covarianza muestral, por:

i<2<x+h)—m>(2(x>—m)

C(h) = COV(Z(x + h),Z(x)) = == (2.8)

n

2<Z<x+h)—mx2<x>—m)

n

—m? =C(h) (2.9)

donde m representa el valor promedio en todo punto de la regién de
estudio y n es el numero de parejas de puntos que se encuentran a una
distancia h. En este caso es también valida la aclaracién respecto a las

distancias dadas en el ultimo parrafo de la pagina anterior.

Asumiendo que el fenomeno es estacionario y estimando la varianza
de la variable regionalizada a través de la varianza muestral, se tiene que el

correlograma muestral esta dado por:

_COV(Z(x +h),Z(x)) _C(h) C(h)
- S .-S - S2 C(0)

x+h X

r(h) (2.10)

Bajo el supuesto de estacionariedad cualquiera de las tres funciones
de dependencia espacial mencionadas, es decir semivariograma, covariograma
o correlograma, puede ser usada en la determinacidon de la relacion espacial
entre los datos. Sin embargo como se puede observar en las formulas, la Unica
gue no requiere hacer estimacion de parametros es la funcion de semivarianza.
Por esta razon, fundamentalmente, en la practica se emplea el semivariograma

y no las otras dos funciones.

2.5.2.- El semivariograma

La funcion basica que describe la variabilidad espacial o temporal de
un fendmeno de interés se conoce como semivariograma. El semivariograma
da respuesta a qué tan parecidos son los puntos en el espacio o el tiempo a

16



medida que estos se encuentran mas alejados (Gallardo, 2006).

El semivariograma como herramienta de estudio fue originalmente
desarrollado para el estudio de variables regionalizadas por Matheron (1961).
Su aplicabilidad ha sido ampliada al estudio de la evolucion de variables en el
tiempo, o series de tiempo. En lo sucesivo, la variable en una linea del espacio

es tratada como una serie de tiempo.
2.5.2.1.- Semivariograma experimental

En un dominio determinado se toman muestras a una distancia
constante, para cada variable analizada, se calcula la varianza encontrada
entre todos los pares de puntos separados. También se puede intercalar las
distancias entre muestras separadas en diagonal. La representacion grafica de
todas las varianzas en funcion de la distancia que separa a las muestras es el
semivariograma, y el calculo de la varianza entre pares separados por

intervalos de tiempo se conoce como semivarianza.

1 N

y(h)= 2N - 2[X(t+h - X(t)] (2.11)

donde y(h) es la semivarianza para todos los tiempos separados por
un intervalo h, N(h) es el numero total de pares de muestras separados por
un intervalo de tiempo h. X(t;) es el valor de la variable en el tiempo ¢, (0 una
posicion en el espacio); X(t, +h) es el valor de la variable en un tiempo

localizado a una distancia h de f,.

La grafica del semivariograma contra el intervalo de tiempo algunas
veces no representa todos los intervalos de tiempo posibles. Este aspecto es
importante, ya que como regla general solo se representa en el
semivariograma intervalos aproximados a la mitad del intervalo total de tiempo
estudiado. La razén se puede encontrar en que el numero de pares a intervalos

mayores desciende y la semivarianza puede llegar a mostrar un

17



comportamiento erratico. Esto lleva a otra regla general: el numero minimo de
pares para representar un punto en el semivariograma debe ser superior a
treinta. La tercera regla general es que el numero de puntos en el tiempo de
estudio no deberia ser inferior a cincuenta. Estas reglas generales sirven de
guia, pero no deben ser tomadas como un dogma insalvable. Se encuentran
trabajos publicados con menos de cincuenta puntos en el espacio (aunque no
muchos menos), y con semivariogramas que recogen distancias que superan

el 50% de la dimension de la parcela sin mostrar comportamiento anémalo.

Sin embargo, el semivariograma puede ser ajustado a una funcion
para cuantificar el grado y escala de variaciéon temporal. Existen numerosos
modelos que se utilizan en geostadistica, siendo los mas comunmente usados

los modelos esférico, exponencial, gaussiano y lineal.

El ajuste a una funcién permite extraer una serie de parametros que
son los que van a ser usados para la interpolacion geostadistica (krigeado) y
que definen el grado y escala de variacion temporal. Estos parametros son el

rango (a), la pepita (y,), la meseta (y_ ), y la proporcion de la varianza
explicada por el espacio y (a)=[y(a)-y,1/[y. -7,], @ menudo expresada en

porcentaje (ver figura 2.1). El rango es la distancia a la que la semivarianza
deja de aumentar. El rango, por tanto, indica la distancia a partir de la cual las
muestras son espacialmente independientes unas de otras, y representa el
tamafo de grano o mancha que representa la variable (Parama, 2006). La
pepita es la varianza no explicada por el modelo, y se calcula como la
intercepcion con el eje vertical. Se conoce también como varianza error puesto
que la varianza de dos puntos separados por una distancia nula deberia ser
cero. Es por ello que esta varianza esta normalmente indicando variabilidad a
una escala inferior a la muestreada. Ademas, los errores analiticos o de
muestreo también contribuyen a la aparicion de la varianza error. La maxima
semivarianza encontrada entre pares de puntos se conoce como meseta y

debe coincidir con la varianza de la poblacion. El parametro y (a) da el grado

de variacion espacial, y por tanto el grado de incertidumbre a la hora de

interpolar puntos en el espacio.
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2.5.2.2.- Semivariograma teérico
2.5.2.2.1.- Modelo semiesférico

El modelo semiesférico es el siguiente:

Vo + (1. —%)[%(h/a)—%(h/a)j; h<a
v, a<h

y(h) = (2.12)

donde y, es la pepita, y, es la meseta y representa el valor del
semivariograma en a, llamado rango. Este modelo tiene un comportamiento

lineal a distancias de separacion pequefas cerca del origen pero se va
aplanando a mayores distancias y alcanza la meseta a una distancia igual al

rango.

En la Figura 2.1 se muestra un esquema para ilustrar las caracteristicas de los

semivariogramas.

Sill= Co+C

0.08
|

C=varianza
estructural

Semivarianza
0.04
|

0.02
|

Rango (Ac) $ Co= nugget
1 1 1 I
o 2 a 6 8 10

0.00
]

Intervalo de distancia (m)

Figura 2.1 Parametros utilizados en el ajuste del semivariograma empirico a

modelos tedricos.
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2.5.2.2.2.- Modelo exponencial

El modelo exponencial tiene la siguiente estructura:

r(h)=7,+ (7. —m{rexp[—hﬁﬂ @13)

donde h, es el tiempo (o distancia) de autocorrelacion.

Se debe notar que la meseta se alcanza asintéticamente (h — ). Se

define un rango equivalente cuando [y(a)-y,]/[y.. - 7,1 =0.95.

2.5.2.2.3.- Modelo gaussiano

El modelo gaussiano se escribe como:

y(h)=v,+(7.—7,) 1—exp[—£:] ] (2.14)

donde h, es una escala de tiempo (o distancia) caracteristica. Al igual

que el modelo exponencial la meseta se alcanza de manera asintética; el rango

equivalente se define del mismo modo que el precedente.

2.5.2.2.4.- Modelo lineal
El modelo lineal tiene la estructura:

y(h)=y,+bh (2.15)
donde b es la pendiente de la recta.

El modelo lineal puede ser modificado para incluir una meseta de
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manera analoga al modelo semiesférico, a saber:

y(h)={yo+(n—yo)(h/a); h<a 2.16)
Y., a<h

2.5.2.2.5.- Modelo fractal

La ecuacion que proporciona el comportamiento del semivariograma
de una senal fractal puede ser generalizada a todo el dominio del

semivariograma experimental de la siguiente manera:

y(h)={yo+(n—yo)(h/a)2“; h<a 2.47)
v, a<h

El significado del exponente es ¢ =2 -D cuando h — 0. Sin embargo

al aplicar la funcion a todo el dominio este significado puede perderse.

Es de suma importancia sefialar que cuando los semivariogramas
observados son bien ajustados por algunos de los modelos tedricos antes
expuestos indican que la sefal tiene un valor del exponente de Holder definido.
Es decir:

Modelo semiesférico. Cuando h — 0 el comportamiento de la ecuacion
(2.12) es y(h) =y, +2(y. - 7,)(h/a)+ O(h®), cuya comparacién con la ecuacion
(2.17) conduce a « =}, lo que significa que la sefal tiene una dimension de su

grafico D = %.

Modelo exponencial. Cuando h — 0 la ecuacion (2.13) se comporta
como y(h) =y, +(7.. - v,)(h/h,) + O(h?), y la ecuacion (2.17) conduce a a = }4,,

es decir el grafico de la sefal tiene una dimension D = 3.

Modelo gaussiano. Cuando h— 0 la ecuacion (2.14) se comporta
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como y(h) =y, +(r., - ,)(h/h,)? + O(h*), cuya comparacion con la ecuacion

(2.17) proporciona a =1, es decir D =1 lo que significa que el grafico de la

sefal es una funcion de Lipschitz y de variacion acotada.

Modelo lineal. EI modelo lineal corresponde a a=)% y en

consecuencia el grafico de la sefial tiene una dimension D = 3.

2.5.2.2.6.- Modelo exponencial generalizado

Una posibilidad para estimar la dimension fractal es a partir del ajuste

del semivariograma experimental con:

]

ya que su desarrollo en potencias cuando h — 0 es el siguiente

y(h)=yo+(rw—yo){1—exp }; a=2-D (2.18)

2a

P =70+ (7. —m(hﬁ) () (2.19)

El semivariograma exponencial corresponde a «a =), es decir a
D =%, mientras que el gaussiano a a =1, es decir a D =1. El ruido blanco

corresponde a ¢ =0, esdecira D=2.
2.5.2.2.7.- Modelo cosenoidal

Para sefales periodicas se puede utilizar el semivariograma

cosenoidal:

y(h) =y + 5 (Vs — ¥o)[1-cOS(w,h)]; Wy =— (2.20)
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donde y, es el valor minimo, y_ el valor maximo, P es el periodo.
Con las variables adimensionales, y, =(y-v,)/(y,,-7,) Y h. = h/P tales que

O<y.,<1y O=<h =<1, el semivariograma cosenoidal se escribe como

y.(h,) = 1[1-cos(27h,)].

La derivada y.(h,)=zsin(27h,) se anula en h, =1K, donde K es un

entero.
2.5.2.2.8.- Modelo uniperiédico potencial

El desarrollo del semivariograma cosenoidal adimensional en
potencias de h, alrededor de cero es y,(h,)=x" [hf—%nzhf+0(hf)]. Si se

retiene el desarrollo truncado hasta a cuarta potencia y para satisfacer los

limites y,(h,)=y.,(1)=0 se cambian los coeficientes entonces se tiene

(h.) = h?(1- h?), el cual puede representar solamente un periodo.
7/* * * *

Con fines de generalidad se escribe y, (h,)=Ch*(1-h’)*, donde «,
f y O son exponentes positivos. El coeficiente ¢ se relaciona con los
exponentes anteriores al considerar que la derivada
y.(h)=2ch* ' (1- K y* [a—(a+/5§)hf] seanula en h’=af(a+pBd) Y
corresponde a y, =1, a saber: ¢ = (1+ 86/ay“°(1+ a/ f6)** . El semivariograma

tiene dos puntos de inflexion que se obtienen anulando la segunda derivada

(a + BO)2a + (28 - 1)]h*°
y.(h,)=2ch?2(1-h} /2 —a[4(a + p5) - (1- 8)Ih?
+a(2a -1)

es decir
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_ al4(a+B5)-(1+6)] = J4apdl2(a + f5) + (1~ 5)?

h; 2(a+ Bo)[2a + (28 -1)]

Asi, un ciclo se puede representar por el semivariograma uniperiddico

potencial:

2

2a
)

B _ a+ po a+ po i h
) =ro =) ) (557 (B)

2a ]

(2.21)

&b

El comportamiento del semivariograma adimensional cuando h’ — 0%,

es decir cuando h—0" , es el desarrollo en potencias de
h’;y.(h,) = ch* [1—2/3’hf+0(hf‘5)]. De donde se infiere claramente que «

corresponde al exponente de Holdercon a=2-D.

El comportamiento del semivariograma adimensional cuando
n, =1-h/P — 0", o sea h—FP, es el siguiente:
y.(h)=cd*(1- hY*’{1+O[(1- h)*]}. Considerando que el semivariograma debe
tener el mismo comportamiento al inicio y al final de cada periodo, ya que el
final de un periodo se junta con el inicio del siguiente periodo, se tiene f = «.

El semivariograma toma la forma:

2a

7(R) = 75 + (7 = 7o)+ 0) 7 (14 571 (ﬂ)

5 (2.22)

Este semivariograma todavia guarda una cierta asimetria cuando
0 = 1. El semivariograma totalmente simétrico corresponde a § =1 y se escribe

como sigue:

2a 2a

y(h) =76 + (7 = 70)2* (g) [1 —gl (2.23)
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En este caso el valor maximo se presenta en h/P =1/2 y los puntos de

inflexion en h/P =1(1=1/\Aa -1).

2.5.2.2.9.- Modelo uniperidédico potencial compuesto

El modelo fractal (2.17) también se puede adaptar para describir un

semivariograma uniperidédico de una manera compuesta, a saber:

y(h) =37 h,<hs<h, (2.24)

donde P es el periodo.

2.5.3.- Semivariograma cruzado

La funcidn basica que describe la variabilidad espacial de un
fendmeno de interés se conoce como semivariograma. El semivariograma da
respuesta a que tan parecidos son los puntos en el espacio a medida que estos
se encuentran mas alejados (Gallardo, 2006).

Es posible aprovechar la informacion espacial que contiene otra
variable asociada con la primera. De esta forma se puede construir un
semivariograma en donde la varianza representada no sea entre puntos de la
misma variable sino de una variable con respecto a otra. Esta representacion
se conoce como semivariograma cruzado. Si el semivariograma cruzado da
una estructura interpretable, esta informacion puede usarse para la prediccion
de la primera variable en una técnica que se conoce como cokrigeado. La
informacion que tiene una variable sobre otra es siempre menor que la que

tiene una variable sobre si misma. El cokrigeado puede mejorar el krigeado
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cuando una de las dos variables haya sido muestreada con menor intensidad
que la otra (Gallardo, 2006).

El semivariograma cruzado entre dos variables X(t) y Y(t) se define

como:

1 N(h)

Vxy(h)= —2N(h) 2

[X(t +h)- X(E)][Y(t +h)-Y(t)] (2.25)

Se puede demostrar a partir de la desigualdad de Cauchy-Schwarz
que el semivariograma cruzado satisface la desigualdad:

Vv (h) = 7 (h)yy (h) (2.26)

La modelacion del semivariograma cruzado se realiza a través de la

modelacion de los semivariogramas de cada variable, y,(h) y y,(h), y del que
resulta de la suma de las mismas y, ,(h). Remplazando X por X +Y en la

ecuacion (2.11), considerando la ecuacién (2.25), se deduce la expresion del
semivariograma cruzado a partir de los semivariogramas definidos

anteriormente:

Yoy (1) =3[ 70y (N) = 7 (B) = 7, (N)] (2.27)

La desigualdad (2.26) permite definir la funcién I, {f1 como:

o () = —Loer ) 2.28
xrih) Vx(h)yy(h) ( )

que satisface la desigualdad 0 </, (h) <1.

2.5.4.- Correlograma cruzado

La funcion de correlacion cruzada entre dos funciones fy g es definida

por:
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JmlEfT f(t+h)-(F)][g(t)-(9)] (2.29)

y en la versioén discreta por:

1 N(h)

Cy(h) = Nh) 2

[t +h)=(F)] [9(6) - (9)] (2.30)

2.5.5.- Estimacion

Todo lo expresado hasta aqui tiene un unico objetivo, conocer la
informacion disponible para realizar estimaciones (Journel y Huijbregts, 1978;
David, 1977; Armstrong y Carignan, 1997), es decir, estimar valores
desconocidos a partir, no sélo de los conocidos, sino también de su estructura
de continuidad espacial. A diferencia de otra gran variedad de métodos de
interpolacibn que no utilizan estas caracteristicas y que se emplean
actualmente con diferentes fines. Sin pretender hacer una comparacion
profunda de las caracteristicas y ventajas de estos métodos, veamos algunos

ejemplos.
2.5.5.1.- Triangulacién

La triangulacidn consiste en hacer pasar un plano por tres puntos
cercanos y adyacentes al punto donde una variable se desea estimar. La
ecuacion del plano es:

Z=ax+by+c (2.31)

Los tres parametros a, b y ¢ de la ecuacidon se encuentran mediante la
resolucién del sistema de ecuaciones (X,y) simultdneas que resulta de la

introduccién de las coordenadas espaciales de los tres puntos y de los valores
de la variable (Z) en los mismos:
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ax,+by,+c=2,
ax, +by,+c=2, (2.32)

ax, +by,+c=2,

Una vez encontrados los parametros a, b y ¢ se introducen las
coordenadas del punto en cuestion para estimar el valor de la variable en el

punto. La variable se estima con:

B [ N (Y2_Y3)(X_X1)+(X3_X2)(V—Y1)
2= (X1_Xz)(Y1_Y3)_(X1_X3)(Y1 Y2) %
(X =X) (v =) = (yi=ya)(x=x) ]
i (X1 Xz)(Y1_Y3)_(X1_Xs)(Y1_Y2) % (239
+- (Y1_Y2)<X_X1)_(X1_X2)(y—)/1) -Z
(X1_X2)(Y1_Y3)_(X1_Xs)(Y1_Y2)_ ’

2.5.5.2.- Distancia inversa

En un punto x, la variable es estimada, Z'(x,), mediante la

combinacion lineal de los valores de la variable conocidos en los puntos x; :
Z'(x,)= Y AZ(x) (2.34)

Los factores de ponderacién son proporcionados por:

-1
J, = %, WA (2.35)

-1 i
2, ,
J
donde d,; es la distancia del i-ésimo punto a | punto en cuestion.

La férmula de los factores de ponderacion se generaliza de la manera

siguiente:
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2 =1 (2.36)

s =1 corresponde a la ecuacion (2.35).

Estas dos técnicas de estimacién utilizan directamente los valores
muestreados en el proceso de estimacion y refieren pesos de acuerdo a las
distancias entre los datos, sin tener en cuenta la continuidad espacial de la
informacion disponible. Veamos ahora el krigeado, interpolador de la

geoestadistica, que si utiliza los resultados discutidos del analisis estructural.

Inicialmente, Matheron denominé a esta técnica krigeage (en franceés)
que en inglés se convierte en kriging y en espafnol se escribe krigeado. Este
término que tiene su origen en el apellido de D.G. Krige, reconociendo de esta
forma su aporte. El krigeado es una técnica de estimacion que proporciona el
mejor estimador lineal imparcial (BLUE, en inglés, Best Linear Unbiased
Estimator), (Schaug et al.,1993; Christensen et al.,1993; Abasov et al., 1990), y
que ademas proporciona una error de estimacién conocido como varianza de
krigeado que depende del modelo de variograma obtenido y de las
localizaciones de los datos originales (Armstrong y Carignan, 1997; Journel y
Huijbregts, 1978; David, 1977; Abasov et al., 1990). Esto brinda la posibilidad
de hacer analisis sobre la calidad de las estimaciones (Weerts y Bierkens,
1993; Haas, 1992).

2.5.5.3.- El krigeado

Como resultado de los trabajos de busqueda y exploracién de
yacimientos minerales, se obtiene informacion del analisis quimico de los
testigos de perforacion y/o rocas de afloramiento. Cualquiera sea la forma en
que se organice esta informacidon, debe ser regularizada, de modo que se
obtengan los valores de la caracteristica estudiada (contenido mineral en el
caso minero), acompanadas de las coordenadas de las localizaciones
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correspondientes.

En términos mineros, el problema de krigeado consiste en encontrar la
mejor estimacion lineal posible del contenido mineral de un panel, teniendo en
cuenta la informacién disponible, mediciones que han sido obtenidas tanto en
el interior como externamente al panel que se desea estimar. El krigeado
consiste en efectuar una ponderacion, es decir, atribuir un peso a cada valor
observado, los pesos son calculados de manera que minimice la varianza de
estimacion resultante, teniendo en cuenta las caracteristicas geométricas del
problema (Matheron, 1970). Al minimizar la varianza de estimacion se garantiza
el uso optimo de la informacion disponible (Zhang, 1996).

A partir de los valores muestreados Z(x;), i=12...,N se desea

estimar un valor de la variable Z(v) mediante una combinacion lineal de Z(x;).

Z'(v)= S AZ(x) (2.37)

donde Z'(v) es el valor estimado y A, son los pesos del krigeado, de
modo que los A sean obtenidos de tal forma que proporcione un estimador: i)
insesgado E{Z (v)-Z(v)} =0y ii) de varianza minima Var{Z (v)-Z(v)}. E es
el operador esperanza matematica y Var{Z} = E{[Z - E(Z))*} = E{Z*}-E*{Z}.

La geoestadistica exige como primera etapa y fundamental el
conocimiento del comportamiento estructural de la informacion, es decir, se
debe contar ademas, con el modelo de semivariograma teorico que refleje
fielmente las caracteristicas de variabilidad y correlacion espacial de la
informacion disponible. En el caso minero, particularmente, por la forma en que
se presenta la informacién, de estar condicionada en una direccion por
diversos parametros (Rivoirard y Guiblin, 1997), se debe obtener modelos de
variogramas verticales y horizontales, el primero, que caracteriza la correlacion
espacial en esta direccion, es decir a través de los estratos, y el segundo en los
estratos, obteniéndose un modelo conjunto para la estimacion de bloques (Pan
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y Arik, 1993; Armstrong y Carignan, 1997). Los bloques a estimar son definidos
con dimensiones convenientes a la unidad de seleccién minera, teniendo en
cuenta el espaciamiento entre muestras y el alcance estructural, es decir, la
distancia hasta la cual las muestras se encuentran correlacionadas
espacialmente. Las ecuaciones del krigeado se obtienen entonces de acuerdo
las hipodtesis de la geoestadistica que deben ser asumidas y verificadas como

ya se indico.

Teniendo en cuenta las hipotesis de la geoestadistica se pueden
obtener las ecuaciones del krigeado para los siguientes casos: funcidn
aleatoria estacionaria de esperanza nula o conocida, método conocido como
krigeado simple, para una funcion aleatoria estacionaria de esperanza
desconocida, y una funcion aleatoria intrinseca, método conocido para los dos
ultimos casos como krigeado ordinario. A continuacion se presenta el sistema
krigeado para estos casos:

2.5.5.3.1.- Krigeado Simple

El estimador:
Z'(v)- E/LZ(X,-)+M(1—E/1,-) (2.38)

El sistema de ecuaciones:

> 4C(x.x,) = C(v.x,), j=12..N (2.39)

La varianza de krigeado:

o? =C(v,v)—E/LC(x,,v) (2.40)

2.5.5.3.2.- Krigeado Ordinario

En términos de la covarianza esta formado por:
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Z'(v)= S AZ(x) (2.41)

E/II.C(X,,X/.)—;;=C(V,XJ.), j=12...,N (2.42)
S =1 (2.43)
o? =C(v,v)-2/1,.c(x,,v)+u (2.44)

En términos del semivariograma esta formado por:

Z'(v)= Z;{,Z(X,) (2.45)
2,1,y(x,,xj)+y=y(v,xj) j=12..,N (2.46)
2,1, =1 (2.47)
o2 =y(v,v)—Zliy(xi,v)+u (2.48)

En todos los casos el sistema puede ser escrito matricialmente de la
forma: KA =C.

Al sistema krigeado es necesario hacer algunas observaciones segun
Journel y Huijbregts (1978).

1. El sistema krigeado tiene solucién unica si y solo si la matriz de K es definida

estrictamente positiva, es decir:
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i}N;/ujC(x,,xj)z 0 (2.49)
=1 7=

o en términos del semivariograma:

ii/ujy(x,,xj)zo (2.50)
1=1J=

y no existen datos con las mismas coordenadas.

2. El krigeado, el cual es un estimador imparcial, es también un interpolador

exacto, es decir, para iguales soportes de observacion va(a=1,2,...,N) y de
estimacion V', los valores real Z, y estimado Z" son iguales, ademas de que

la varianza de krigeado o es cero.

3. Las expresiones del sistema krigeado y de la varianza de krigeado son
completamente generales, es decir, son aplicables cualquiera sean los
soportes de observacion y estimacion y el modelo estructural empleado.

4.- El sistema krigeado y la varianza de krigeado dependen s6lo del modelo

estructural C(h) o y(h) obtenido y de la geometria del soporte de observacion.

Esta caracteristica da la posibilidad de que la varianza de krigeado sea usada
cuidadosa y convenientemente para el estudio de redes y la clasificacion de

recursos.

En el proceso de krigeado, la matriz que se obtiene tiene dimensiones
de hasta (N+1) x (N+1), cuando existen muchos datos en el area de influencia
definido por los alcances esta matriz es grande, lo que implica tiempo para la
solucion del sistema, sin embargo (Myers, 1991c), excepto para las
localizaciones vecinas de la localizacién a estimar, los pesos son ceros o
préximos a cero, conocido como el efecto pantalla del krigeado. En la practica,
se establece una vecindad de busqueda para evitar el trabajo con grandes
sistemas, el cual es recomendado en la totalidad de la literatura basica de

33



geoestadistica. Todos los sistemas que implementan la estimacion por
krigeado, permiten la definicion de una vecindad de busqueda, la cual debe ser
obtenida con reducciones proporcionales en cada unos de los alcances, o la
estimacion por cuadrantes u octantes, limitando el numero de muestras a usar
en el proceso de krigeado. De modo que los pesos asignados a las muestras
mas lejanas a la localizacidn a estimar y dentro de la vecindad de busqueda no
sean negativos, nulos o proximos a cero. En ocasiones por esta razon se
realizan compensaciones por el sistema de krigeado que pueden arrojar pesos

negativos y por consiguiente valores negativos en la estimacion.
2.5.5.4.- Krigeado Universal (KU)

Uno de los problemas encontrados al modelar semivariogramas segun
Krajewski y Gibbs (1993) y ASCE Task (1990) es la existencia de tendencia en
los datos, es decir, que los valores medidos aumentan o diminuyen en alguna
direccion en el area de estudio. Este es el caso de un fendémeno no
estacionario, lo que hace imposible la aplicacion del krigeado presentado hasta
aqui. Con el objetivo de solucionar este problema Matheron propuso dos
aproximaciones, primero el Krigeado Universal (KU) (Matheron, 1970), que
consiste en extraer de la variable original Z(x) la parte no estacionaria por

medio de una componente deterministica m(x) que representa la deriva, hasta

encontrar la parte estacionaria del fenbmeno, obteniéndose un componente
estocastico R(x) relacionados por la siguiente expresion:

Z(x) = m(x) + R(x) (2.51)

Para el componente deterministico se sugiere utilizar una funcién

polinomial de las coordenadas para modelar la tendencia, es decir:
m(x) = Zanf” (x) (2.52)

donde a,son coeficientes y " es la funcién que describe la tendencia.
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Asi pueden obtenerse derivas simples, lineales, cuadraticas, etc., (Jones y
Vecchia, 1993; Maisonneuve, 1998). Para una deriva simple el KU se reduce al
Krigeado Ordinario (Christensen, 1993; Renard, 1998).

Obteniéndose finalmente el sistema Krigeado Universal.

N K

;Aﬂy(xa,xﬂ)+2anf”(xﬂ) =y (X, %) (2.53)

i;taf”(xa) = F"(X,) (2.54)

a=1
con varianza de estimacion

N

ol :Zlay(xa,xﬁ)Jrianf”(xo) (2.55)

B=1 n=0

Una variante de krigeado que tiene en cuenta esta situacion, fue
desarrollada por Goldberger (1962) y descrita por Matheron (1969), para
tratamiento de datos débilmente estacionarios y con tendencia. La aplicacion
de KU puede resultar dificil por la indeterminacion de la tendencia y del
semivariograma (Carr, 1990; Armstrong y Carignan, 1997; Renard, 1998).

Una aproximacion mas general es el estudio del modelo de Funciones
Aleatorias Intrinsecas de orden K, la cual consiste en construir incrementos de
orden creciente hasta alcanzar un orden K para el cual dichos incrementos son

estacionarios (Christensen, 1990).
2.5.6.- Geoestadistica multivariada

Los conceptos presentados hasta aqui, extendidos a mas de una
variable, se denominan Geoestadistica Multivariada (Wackernagel, 1995). Es
posible encontrar casos de variables de interés que estan insuficientemente

muestreadas, pero que se conoce su correlacion con otras variables en la zona
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de interés. Utilizando esta correlacion es posible estimar una variable de
interés a partir de la informacion de la propia variable ademas de las
correlacionadas con ellas (Journel y Huijbregts, 1978; David, 1977; Myers,
1991a; Wackernagel, 1995; Myers, 1991d; ASCE Task, 1990; Christakos y
Bogaert, 1996; Almeida y Journel, 1994; Carr y Mao, 1993). Esto es el co-
krigeado, una extension o generalizacion del krigeado cuando mas de una de
las variables disponibles guardan relacién entre si. En este caso, se requiere
conocimiento no sélo del modelo de semivariograma de cada una de las
variables, sino ademas, del semivariograma cruzado entre las variables (Zhang
et al.,1992; Myers, 1991a; D'Agostino y Zelenka, 1992; Pawlowsky et al.,1994;
Myers, 1992; ASCE Task, 1990; Myers, 1991a; Carr y Myers, 1990;
Wackernagel, 1994). Existen variantes de co- krigeado mas generales para la
integracion de datos (Almeida y Journel, 1994).

En este proceso, se pueden distinguir las siguientes situaciones
(Wackernagel, 1995 y 1998):

Isotopia: Se produce cuando todas las variables poseen valores
medidos en todas las localizaciones. En este caso no es de interés aplicar el
procedimiento multivariado, porque el co-krigeado en este caso puede resultar
equivalente al krigeado, se dice variables autokrigeables.

Heterotopia total: Cuando las variables poseen valores medidos en
localizaciones diferentes. En este caso no es de interés tampoco aplicar
procedimiento multivariado, ademas, de que no es posible obtener el

semivariograma cruzado experimental.

Heterotopia parcial: Esta situacion se produce cuando algunas (la
mayor parte) de las localizaciones muestreadas poseen valores medidos de
todas las variables, un caso importante es cuando las muestras de la variable
de interés estan incluidas como un subconjunto de las demas variables. En
este caso pueden ser calculados los semivariogramas cruzados y resulta

ventajoso utilizar el procedimiento co-krigeado.
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2.5.7.- Geoestadistica no lineal

En ocasiones nos encontramos situaciones con caracteristicas que las
técnicas lineales no permiten modelar, datos con alta asimetria por ejemplo. En
estos casos se pueden realizar transformacion a los datos, y obtener
configuraciones de estos que si pueden ser explicados por el krigeado, para lo
que se han adoptado variantes como el Krigeado Lognormal, Krigeado de
Indicadores, El Krigeado Disyuntivo (Carr y Mao, 1993), El Krigeado de
Probabilidades (Carr, 1994; Carr y Mao, 1993), etc. La idea de estos
procedimientos es realizar transformaciones en los datos originales hasta
encontrar homogeneidad en la informacion, utilizar la técnica Krigeado
descritas hasta aqui y posteriormente realizar la transformacién inversa. Un
estudio mas detallado en este sentido puede ser encontrado en Chica (1987),
Deutsch y Journel (1998), Rivoirard (1991), entre otros.

2.5.8.- La simulacion geoestadistica

La estimacion en Geoestadistica por el krigeado, como todo proceso
de interpolacién, ofrece una imagen suave o lisa de la realidad, existiendo
aplicaciones en la que interesa algo mas que simplemente obtener valores
aproximados a una realidad desconocida, es decir, resultaria util una
representacion que pueda sustituir la realidad. Con tal intencién se propone, la
Simulacion Geoestadistica, a través de la cual se obtienen realizaciones con
igual comportamiento espacial que la informacion observada en las
localizaciones muestreadas. La cual puede ser util para obtener una
representacion de una de las posibles realizaciones de la realidad de un
yacimiento (Lantuéjoul, 1998; Rivoirard, 1998). Esto da la posibilidad de
sustituir un yacimiento real por uno simulado y realizar estudio de simulacién
de explotacion, estudio de redes, etc, Un estudio mas detallado puede ser
encontrado en Lantuejoul (1995), Deutsch y Journel (1998), Cuador et al.
(2000), Cuador y Quintero (2001), entre otros.
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2.5.9.- Resumen

La geoestadistica es un conjunto de técnicas usadas para analizar y
predecir valores de una variable distribuida en espacio o tiempo. Al contrario
que con la estadistica clasica los valores de la variable en estudio no se
consideran independientes, por el contrario se suponen de manera implicita
que estan correlacionados unos con otros, es decir que existe una
dependencia espacial. Esto nos indica que entre mas cercanos estén situados
dos puntos en el espacio o dos puntos en el tiempo estan mas correlacionados

y mientras mas separados hay menos relacion entre estos.

El proceso de estimacion de la funcion que describe la correlacion
espacial o temporal es conocido como analisis estructural. Una vez realizado el
analisis estructural, la prediccion de valores en puntos no muestrales se puede

hacer aplicando la técnica de interpolacion krigeado.

El analisis geoestadistico en este capitulo estda compuesto por tres

etapas:

* El analisis exploratorio de los datos.
* El analisis estructural.

* Las predicciones (krigeado).

En la primera etapa se describen los procedimientos empleados para
identificar de manera experimental (con base en datos muestrales) la
estructura de autocorrelacion espacial, para algunas distancias o tiempos

dados, de un conjunto de datos de una variable en estudio.

En la segunda etapa se muestra como generalizar dicha estructura

para cualquier distancia o tiempo entre los sitios de observacion.

Una vez detectada la autocorrelacién espacial, la tercer etapa es la
prediccidn en sitios o tiempo de la regidn de estudio donde no se ha hecho
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medicion de la variable de interés. Esto es llevado a cabo por medio de alguno

de los procedimientos de krigeado que fueron descritos en este capitulo.
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CAPITULO 3. METODOLOGIA

3.1.- Introduccion

La serie de datos corresponde a la precipitacion diaria observada en
cuatro estaciones climatolégicas en los estados de Chiapas y Tabasco
ubicadas en la cuenca de aportacion de la planicie Tabasquefa en el periodo
de agosto a noviembre de 2007; en dicho periodo ocurrio la gran inundacion de
Villahermosa y sus alrededores. Las estaciones son: Malpaso, Peiitas,

Ocotepec y Sayula.

La inundacién de Tabasco y Chiapas de 2007 fue un evento ocurrido a
partir del 28 de octubre de ese afio en los estados mexicanos de Tabasco y
Chiapas, a causa de crecidas histéricas en los rios que recorren ambas
entidades y terminé el 15 de diciembre de 2007. Aunque la emergencia culmind
el 27 de noviembre cuando finalizé el rescate de personas, la inundacion de la
ciudad culmin6 hasta el 15 de diciembre de 2007, fecha en la que se termind
de extraer el agua de las calles de la ciudad de Villahermosa. Los mayores
dafios se dieron en la capital tabasquena, la ciudad de Villahermosa y en el
municipio de Ostuacan, Chiapas.

La inundacidon de Tabasco es considerada como el mas grave
desastre natural enfrentado por el estado mexicano de Tabasco en 50 afos,
constituido por la inundacién de la planicie tabasquefa por los numerosos rios
que la cruzan, el estado de Tabasco es atravesado por los dos rios mas
caudalosos de México, el rio Usumacinta y el rio Grijalva, que junto con otras
corrientes sobrepasaron sus maximos histéricos a causa de fuertes lluvias
ocurridas en su territorio y en las zonas altas del vecino estado de Chiapas, la
crisis de la inundacion comenzo6 el 31 de octubre de 2007 al inundarse la
capital del estado y principal ciudad, Villahermosa, que en conjunto con las
zonas rurales y restantes municipios afectados da como resultado la

inundacion del 80% del territorio del estado.
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Aunque ha llamado menos la atencidn de los medios de comunicacion,
el estado de Chiapas también ha padecido las consecuencias de las
inundaciones por causa de las fuertes lluvias que han ocurrido en el sureste de
México entre octubre y noviembre de 2007. De hecho, las lluvias en el norte de
Chiapas provocaron que la Presa Peiiitas se desfogara, aumentando de esta
manera el caudal del rio Grijalva y anegando la llanura tabasquefia, donde se
encuentran la ciudad de Villahermosa y otros importantes poblados
tabasquenios.

Las lluvias en Chiapas habian estado provocando estragos desde la
ultima semana de 2007, afectando la infraestructura del norte chiapaneco,
donde se encuentra el principal sistema hidroeléctrico de México. El 1 de
noviembre el gobierno chiapaneco solicito la declaratoria de zona de desastre
para 22 municipios del norte de la entidad, misma que fue ratificada por la
Secretaria de Gobernacién, que liberé recursos del Fondo de Desastres
Naturales (Fonden) para paliar los dafios causados por las lluvias. EI mismo
dia, sumaban mas de 72 mil los damnificados por las lluvias en el norte
chiapaneco, y el gobierno esperaba que ascendieran a 100 mil en los dias

subsecuentes.

En el norte del estado se han desbordado 16 rios, y hasta el 2 de
noviembre se reportaban 2 mil 578 refugiados en albergues de esa entidad.
Hasta este mismo dia, se reportaba el deceso de un trabajador de la Comision
Federal de Electricidad (CFE) en el municipio de Chicoasén. El cuerpo de este
trabajador de la CFE fue rescatado tres dias después en la presa
Nezahualcoyotl (Tecpatan). Hasta el 4 de noviembre, se reportaban cuatro

muertes a causa de las inundaciones.

El estado de Tabasco es el de mayor complejidad hidrolégica de
México, por estar constituido por una amplia planicie costera por el que
escurren las corrientes provenientes del sur del territorio, particularmente del
estado de Chiapas y de Guatemala. De alli provienen los dos principales rios,
el Grijalva y el Usumacinta. Ambos rios se unen en uno solo antes de su

desembocadura; esta regién constituye un gran pantanal o ciénega, conocida
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como los Pantanos de Centla, de enorme diversidad bioldgica.

Estos rios son considerados como maduros, debido a que se
encuentran en la zona mas baja de su caudal y la planicie por la que corren les
permite tener corrientes anchas y lentas, caracterizadas por meandros y
divisién en varios brazos. Este es el caso del rio Grijalva, que en la zona central
del estado se divide en varios brazos, conocidos localmente con los nombres
de Rio Carrizal, Rio Samaria y Rio Mezcalapa; estos tres rios convergen en
torno a Villahermosa, donde se vuelven a unir y reciben nuevamente el nombre
de Rio Grijalva. La corriente principal del rio Grijalva es represada en el estado
de Chiapas en cuatro centrales hidroeléctricas que son las mas grandes del
pais, la ultima de ellas es la Presa Peiitas, situada en el extremo norte de
Chiapas, inmediatamente antes de que el rio descienda a la llanura
tabasquena.

3.2.- Programa Experimental

Para las series de precipitacion obtenidas en las cuatro estaciones
climatolégicas se calculd la semivarianza entre todos los pares de datos
diarios. La estructura temporal de correlacién utilizada fue el semivariograma
(2.11).

Se realiz6 la representacion grafica de todas las varianzas obtenidas
en funcidbn del tiempo que separa a las muestras (semivariograma

experimental).

El numero de puntos en el tiempo de estudio fue de noventa y seis
datos de precipitacion para cada una de las estaciones -climatologicas:
Malpaso, Ocotepec, Sayula y pefiitas, el numero minimo de pares que
represento un punto en el semivariograma realizado fue de cuarenta y ocho. La
grafica del semivariograma contra el intervalo de tiempo no representa todos
los intervalos de tiempo posibles, este aspecto es importante, ya que como
regla general solo se debe representar en el semivariograma intervalos

aproximados a la mitad del intervalo total de tiempo estudiado, la razén se
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puede encontrar en que el numero de pares a intervalos mayores desciende y

la semivarianza puede llegar a mostrar un comportamiento erratico.

Una vez obtenido los semivariogramas experimentales de las cuatro
estaciones climatolégicas mostrando la varianza de valores de precipitaciones
separados por tiempos crecientes se obtuvo la informacion del comportamiento

temporal de la variable de precipitacion.
3.3.- Programa Teérico

Se desarrollé un semivariograma teorico el cual refleja la periodicidad

del semivariograma experimental.

2a 200 20
h h h
y(h)=yo+(ym—y0) 1+ A-exp _[A_J -COS w(zj +o ||| 1-exp _(Ej (3.1)

X

Donde:
e y(h).- Es la semivarianza para todos los tiempos separados por un
intervalo h.
® ¥,.- Semivarianza inicial.
® 7y _.-Meseta.
e A .- Amplitud.
* .- Frecuencia.
® (.- Desfasamiento.

®* (.- Exponente de Holder.

e /.- Tiempo de correlacion.

Para el desarrollo de nuestro semivariograma incluimos como caso
particular una gama de semivariogramas clasicos, por lo cual en primera
instancia observamos el comportamiento de un modelo de semivariograma

exponencial generalizado:
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c

v =7,+.—7,) 1—exp[—[:] ]; a=2-D

Ya que su desarrollo en potencias cuando h— 0 es el siguiente:

(o]

200
h p
y(h)=y0+(ym—yo)(h—J +0(h*)
El semivariograma exponencial corresponde a o= Y% , es decir a
D=4%,.

Al agregar a la funcion un modelo cosenoidal hacemos que esta tenga

un comportamiento peridédico después de un comportamiento exponencial:

4

En dicha funcion se incluye el desfasamiento y la frecuencia de los
periodos. Tenemos una funcion peridédica que representa una cantidad que

varia en el tiempo y si P es el periodo de repeticion basico:

Dentro de la gama de semivariogramas también se cuenta con otra
funcion la cual dependiendo del exponente de Holder puede ser exponencial al

tener o = ¥, , esférico con oo =1y potencial al tener un exponente de Hdélder

1Ap[m]

mayor.
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Esta funcidén cuenta con la amplitud la cual se aplicara a los periodos

de tiempo.

Para el parametro A _tenemos que:

Por lo que tenemos:

V= [1 +A-exp ™ Cos[a)x+ (p]][1 - exp’xJ

Aplicando la serie de Taylor para series de tiempo:
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20 20
v, = (1+Acos¢)(%] —[%+Aa cosg +Aw sin<p+§ cosq)}(g] +Oz(g

El semivariograma periddico desarrollado se comporta de la manera
periddica siguiente:

C.H. Malpaso

===Modelo

Semivarianza
w
o
o

Figura 3.1.- Semivariograma periédico desarrollado.

El semivariograma periédico desarrollado fue ajustado al
comportamiento de las series temporales de precipitacion.

También se realizaron semivariogramas clasicos como el modelo lineal
(2.15), exponencial (2.13), semiesférico (2.12), etc. los cuales al igual manera
que el semivariograma periodico desarrollado fueron ajustados al
semivariograma experimental de cada una de las cuatro estaciones

climatologicas.

Esto nos permitié extraer una serie de parametros que son los que
fueron usados para la interpolacion geoestadistica de cada uno de los modelos
de semivariogramas teoricos, dichas interpolaciones definieron el grado y

escala de variacion temporal.
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La serie de parametros extraidos son el rango (a), la pepita (y,), la
meseta (y_), y la proporcion de la varianza explicada por el espacio

v.(@)=[r(@-7,]/[7.-7,]. a menudo expresada en porcentaje (ver figura 2.1).

3.4.- Interpolaciéon Geoestadistica Krigeado

El método geoestadistico de interpolacidn utilizado para los diferentes
modelos de semivariogramas fue el krigeado o kriging en ingles (2.37). A
continuacion se muestran los pasos que se utilizaron para realizar dicha

interpolacion.

A partir del conjunto de datos temporales de precipitacion muestreados
se realizaron las interpolaciones de precipitacion en tiempos no medidos

utilizando el método de krigeado ordinario (2.45).

Para la ejecucidn de la interpolacidn por krigeado se decidio efectuar
el programa experimental utilizando las series de datos de precipitacion cada
dos dias, es decir, el dia 1, 3, 5, 7 y asi sucesivamente llegando hasta el dia
95, esto para poder interpolar los dias 2, 4, 6, 8, ..., 94, dichos dias
interpolados nos serviran para comparar los resultados de cada uno de los
diferentes modelos de semivariogramas para cada una de las cuatro
estaciones climatoldgicas.

Se decidié una estrategia adecuada en la seleccion de datos para la
interpolacién y los pesos, que dependié del grado de similitud entre los valores
y considerando la covarianza en funcion del tiempo que los separa.

Para obtener los pesos resolvimos el sistema de ecuaciones:

AL=b (3.2)

donde:

47



v(x,x) v(x,x,) .. y(x,x) 1

A=l L 1 (3.3)
y(x,x) v(x,x,) ... y(x,x)
1 1 1 0

A= _ (3.4)

w(X,)

Y(X %)

7(%,: %))
A=l (3.5)

(X, %)
1

Siendo y(x,.,xj) el valor del semivariograma entre los puntos i y j, 4,

el peso en iy y(x,x,) el semivariograma entre el punto / y el punto a

interpolar x; .

Para construir la matriz A es necesario evaluar la funcién del
semivariograma periodico desarrollado ajustado para cada distancia dada entre

los puntos muestreados.

En este caso contamos con 48 muestras. Asi, la primera muestra

es X

,» la segunda x, y asi sucesivamente hasta 48. Las primeras ocho

muestras para la estacién de Malpaso son:
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G 5
E
h (Dias) < §-
T 3
S &
1 0
3 0
5 6.8
7 0
9 0
11 8.3
13 112.7
15 118.6

Tabla 3.1.- Precipitacion en 8 dias estacién C.H. Malpaso.

Para la matriz A s6lo nos interesan los valores de la localizacion de las

muestras, no los de la precipitacién. Por ejemplo:

Y%, %) =7(11)=7(0)

Donde y es el semivariograma periodico desarrollado ajustado

evaluado en h=0 que es la distancia de la primera muestra consigo misma.
Otros ejemplos:

Y(%,%,)=7(13)=7(2)
Y(%,,%,)=7(3,7)=7(4)

Finalmente se requiere agregar una fila y una columna finales con 1s y
un 0 en la posicion de la esquina inferior derecha de la matriz, es decir
A 0.

o5x25

A = b implica que A"'Al=A"b por lo tanto:

A=A"b
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Por lo que se requiere obtener la matriz inversa de A.

Para construir la matriz b utilizaremos las muestras x, x,,...,x y los

valores a los que deseamos interpolar en nuestro caso dichos valores son 2,4,
.., 94.

Recordemos que lo que se usa para calcular b es la posicion, no la

precipitacion.

El siguiente paso consiste en resolver el sistema de ecuaciones
A=A"b que nos permite obtener los valores de la matriz 1. Multiplicamos la
matriz inversa de A (A™") por la matriz de b. Para que la solucién del sistema
sea insesgada la suma de pesos A, debe de ser igual a 1. Esta condicion

introduce un grado de libertad suplementario en el problema, el cual se
introduce, agregando una variable libre A que es precisamente el multiplicador
de Lagrange, con el objeto de minimizar el error de la estimacion. Esta es una

de las claves de la aplicacion y uso del krigeado.

Una vez resuelta la matriz de pesos (1) realizamos la interpolacion en

el punto elegido ( x; ):

Z(x,)=Az(x,)+A,2(x,)+...+ A z(x )

Donde Z(x ) es el valor de la n muestra de precipitacion.

El resultado final de la interpolacion por krigeado es una linea de
tiempo con los valores estimados de la variable para cada uno de los modelos
de semivariograma y para cada una de las cuatro estaciones climatologicas,
con el motivo de hacer comparaciones entre el semivariograma periddico

desarrollado y los semivariogramas clasicos normalmente utilizados.
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3.5.- Validacion.

Como herramientas de comparacion entre las interpolaciones por

krigeado y el valor real de la precipitacion utilizamos los siguientes meétodos:

Se realizd la representacion grafica de las precipitaciones obtenidas
por el semivariograma periodico desarrollado en funcidn de los dias que fueron
interpolados comparandola con la precipitacion del valor real. Esto se realizo
también para cada uno de los semivariogramas clasicos (Lineal, Exponencial,

Semiesférico) y para cada una de las cuatro estaciones climatoldgicas.

Se graficaron también las precipitaciones obtenidas por cada uno de
los semivariogramas teoricos contra las precipitaciones del valor real para asi
establecer la linea de tendencia lineal o regresion lineal para cada una de las
graficas y asi conseguimos la ecuacion de esta linea de tendencia donde los
datos son los componentes comunes de una recta, el primer valor es la
pendiente (el grado de inclinacion) y el segundo valor es el desplazamiento de
la recta con respecto al origen. La r? nos indica que tanta relacion hay entre las
variables, es decir, que tanto se va afectando Y al modificar X, por consiguiente
silar®es baja el modelo no es confiable por que no existe una fuerte relacion
entre X y Y, siempre arroja un valor de 0 a 1, donde 0O indica que no existe

ninguna relacion entre Xy Y y 1 es la maxima relacion.

Otra herramienta de comparacién fue la del error medio cuadratico

(RMSE) el cual esta definido por la siguiente formula:

(3.6)

Donde:

* ¢..- Valor pronosticado para la celda /.
* ¢, Valorobservado para la celda /.
* N .- Numero de valores analizados.

51



El error cuadratico medio es una forma de evaluar la diferencia entre
un estimador y el valor real de la cantidad que se calculé. Mide el promedio del
cuadrado del error , siendo el error el valor en la que el estimador difiere de la
cantidad a ser estimada.

Una forma simple de pensar en el error cuadratico medio es
considerandolo como un criterio para seleccionar un estimador apropiado, en
los modelos estadisticos los modeladores deben de elegir entre varios
estimadores potenciales. Un error cuadratico medio minimo indica una
variacion minima y por lo tanto indica un buen estimador, un error cuadratico
medio de cero significa que el estimador predice las observaciones con una

precision perfecta.
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CAPITULO 4. RESULTADOS Y DISCUCION

4.1.- Semivariogramas Experimentales

Las Figura 4.1 a Figura 4.4 muestran el semivariograma experimental
de las cuatro estaciones climatologicas en las que contamos con series de
datos temporales de precipitaciéon (C.H. Malpaso, Ocotepec, Sayula, C.H.
Pefitas) —mencionadas en el capitulo tres—, donde la linea discontinua
corresponde al valor del la semivarianza obtenida en funcion del tiempo que
separa las muestras y el numero arriba de cada punto indica el numero de

pares con el que se calcula cada punto del semivariograma experimental.

Para las series de datos temporales de precipitacion de las cuatro
estaciones climatolégicas C.H. Malpaso, Ocotepec, Sayula, C.H. Peiitas los
valores de la varianza poblacional son 588.23, 4697.59, 2543.23 y 1243
respectivamente. Esto nos lleva a obtener desviaciones estandar en C.H.
Malpaso del orden de 24.25, Ocotepec 68.54, Sayula 50.43 y de 35.26 mm. en
C.H. Peiitas. El eje de las abscisas representa la variacion en el tiempo
(agosto-octubre 2007) de la precipitacion.

Las figuras también muestran el tiempo en que los valores de la
precipitacion son superiores a la varianza normal del registro de datos
temporales de precipitacion con el que contamos en cada unas de las cuatro
estaciones climatolégicas, esto quiere decir que estan mostrando una
alteracion en los valores medios, en cambio cuando los valores de la
precipitacion son inferiores a la varianza normal la precipitacion no es
significativa. En la mayoria de los casos la precipitacidon es superior a la
varianza normal a partir de los 50 dias que es cuando las lluvias empezaron a

afectar los estados de Chiapas y Tabasco nuestra zona de estudio.
Los semivariogramas experimentales de cada estacion nos

proporcionan bastante informacién del comportamiento temporal de la variable,

en nuestro caso la precipitacion.

53



Semivarianza

1000

900

800

700

600

500

400

300

ﬁ =¢=Experimental
b ===\/arianza Poblacional
0 5 10 15 2 5 0 3% 40 45 50 55 60 65 70

C.H. Malpaso

Figura 4.1 Semivariograma experimental para las series de datos de

precipitacion del periodo agosto a octubre del 2007 en la estacion
climatolégica C.H. Malpaso.
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Figura 4.2 Semivariograma experimental para las series de datos de

precipitacion del periodo agosto a octubre del 2007 en la estacion
climatolégica Ocotepec.
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Figura 4.3 Semivariograma experimental

para las series de datos de
precipitacion del periodo agosto a octubre del 2007 en la estacion
climatolégica Sayula.
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Figura 4.4 Semivariograma experimental para las series de datos de
precipitacion del periodo agosto a octubre del 2007 en la estacion
climatolégica C.H. Pefiitas.
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4.2.- Semivariograma Desarrollado

El semivariograma periddico desarrollado se plasma en la Figura 4.5 a
la Figura 4.8 el cual representa la periodicidad del experimental y corresponde
a la linea roja, que muestra la semivarianza obtenida por la formula

desarrollada en funcion del tiempo que las separa.

Los parametros utilizados para dicha férmula se pueden apreciar en la
Tabla 4.1 a la Tabla 4.4 para cada estacidn correspondiente, se trato de
optimizar los valores de dichos parametros en relacién con el semivariograma
experimental de cada estacion climatologica. Estos parametros son de suma
importancia ya que son los que fueron usados mas adelante para la
interpolacién geoestadistica krigeado y que definieron el grado y escala de
variaciéon temporal, es el punto mas importante para dicha interpolacién

geoestadistica.

Se observa en la Figura 4.5 a la Figura 4.8 como se ajusta al
comportamiento de las series temporales de precipitacion representada por el
semivariograma experimental obtenido en cada una de las cuatro estaciones

climatoldgicas (C.H. Malpaso, Ocotepec, Sayula y C.H. Peifiitas).

C.H. Malpaso
Yo 0
' 510
A 0.3
w 0.6
a 0.5
A 0.7
¢ 4.2
Ax 50

Tabla 4.1 Parametros del semivariograma periddico desarrollado para la
estacion climatologica C.H. Malpaso.
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Figura 4.5 Semivariograma periddico desarrollado ajustado al comportamiento

del semivariograma experimental para la estacion climatoldgica
C.H. Malpaso.

Ocotepec
Yo 0
Yy 3800
A 0.15
w 0.9
a 0.5
A 1
(0] -3
Ax 40

Tabla 4.2 Parametros del semivariograma periddico desarrollado para la

estacion climatolégica Ocotepec.
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Figura 4.6 Semivariograma periodico desarrollado ajustado al comportamiento

del semivariograma experimental para la estacion climatoldgica
Ocotepec.

Sayula
Yo 0
' 2100
A 0.2
w 0.9
a 0.5
A 1
() -3
Ax 50

Tabla 4.3 Parametros del semivariograma periddico desarrollado para la

estacion climatologica Sayula.
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Figura 4.7 Semivariograma periodico desarrollado ajustado al comportamiento
del semivariograma experimental para la estacion climatoldgica
Sayula.

C.H. Peiiitas
Yo 0
' 1100
A 0.15
w 0.9
a 0.5
A 1
0} -3
Ax 50

Tabla 4.4 Parametros del semivariograma periddico desarrollado para la
estacion climatologica C.H. Peiiitas.
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Figura 4.8 Semivariograma peridédico desarrollado ajustado al comportamiento
del semivariograma experimental para la estacién climatologica
C.H. Peiiitas.

4.3.- Interpolacién Geoestadistica Krigeado

Para utilizar el krigeado método geoestadistico de interpolacion se
efectud el semivariograma experimental para cada dos dias de cada una de las
series temporales de precipitacion, es decir, se tomaron en cuenta solo los
valores de los dias 1, 3, 5, 7, ..., 95 de cada serie —mencionado en el capitulo
tres—, asi mismo esto también se realizo para el semivariograma periddico
desarrollado y los semivariogramas clasicos utilizados, en este caso fueron el
modelo exponencial y el modelo lineal, de la Figura 4.9 a la Figura 4.12 se
observa el proceso antes mencionado, en el cual se puede apreciar a simple
vista como se ajustan los modelos teoricos con los experimentales en el cual el
modelo periddico desarrollado se aprecia que sigue la tendencia de una mejor
manera ya que los semivariogramas experimentales muestran un

comportamiento temporal periodico.
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En la Tabla 4.5 a la Tabla 4.8 se describen los parametros utilizados

para cada uno de los modelos de ajuste, como se menciono anteriormente se

trato de optimizar la eleccion de dichos parametros lo mejor posible.

Modelo Desarrollado Modelo Exponencial Modelo Lineal
Yo 0 Yo 0 Yo 800
Y 900 Y 875 b 1.5
A 0.1 b 2
w 0.5
a 0.5
A 0.9
¢ 4
AXx 30

Tabla 4.5 Parametros empleados para los diferentes semivariogramas teoricos
que se usaron en la interpolacidén por krigeado sujetos a la estacion
climatolégica C.H. Malpaso.

1200.00

1000.00

800.00

600.00

Semivarianza

400.00

200.00

0.00

C.H. Malpaso

A AL Al
v,

= Experimental
@==Modelo
Exponencial

e===ineal

15 20 25 30 35 40 45 50

Figura 4.9 Semivariograma periddico desarrollado y semivariogramas clasicos
ajustados al comportamiento del semivariograma experimental para
la estacion climatologica C.H. Malpaso.
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Modelo Desarrollado Modelo Exponencial Modelo Lineal

Yo 0 Yo 0 Yo 3500
Y= 3500 Y 3500 b 1.5
A 0.6 b 3

() 0.75

a 0.5

A 1

¢ -3.45

Ax 40

Tabla 4.6 Parametros empleados para los diferentes semivariogramas teoricos
que se usaron en la interpolacidén por krigeado sujetos a la estacion
climatolégica Ocotepec.

Ocotepec

7000.00
6000.00

5000.00

4000.00
/\ /'\ ﬁ = Experimental
T T T T
3000.00 .
Exponencial

emLineal

Semivarianza

2000.00
1000.00

0.00

Dias

Figura 4.10 Semivariograma periodico desarrollado y semivariogramas
clasicos ajustados al comportamiento del semivariograma
experimental para la estacidn climatolégica Ocotepec.

62



Modelo Desarrollado Modelo Exponencial Modelo Lineal

Yo 0 Yo 0 Yo 2500
Y= 2500 y= 2500 b 1.5
A 0.2 b 2

w 0.7

a 0.5

A 0.1

¢ -3.5
Ax 40

Tabla 4.7 Parametros empleados para los diferentes semivariogramas teoricos
que se usaron en la interpolacién por krigeado sujetos a la estacion
climatoldgica Sayula.

Sayula

3500.00

2500.00 "
) V4
b= Experimental

@==Modelo

2000.00

Semivarianza

Exponencial
1500.00

e===Lineal

1000.00

500.00
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Figura 4.11 Semivariograma periodico desarrollado y semivariogramas
clasicos ajustados al comportamiento del semivariograma
experimental para la estacion climatologica Sayula.
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Modelo Desarrollado Modelo Exponencial Modelo Lineal

% & > & >3 S

0 Yo 0 Yo 1400
1400 y= 1400 b 1.5
0.2 b 2
0.7
0.5
0.1
-3
90

Tabla 4.8 Parametros empleados para

2500.00

2000.00

1500.00

Semivarianza

1000.00

500.00

0.00

tedricos que se usaron en la interpolacidn por krigeado sujetos a
estacion climatologica C.H. Peiiitas.

C.H. Penitas

los diferentes semivariogramas

la

‘ ) ) e=gmExperimental
d @==\odelo
Exponencial

@m=Lineal

Figura 4.12 Semivariograma periodico desarrollado y semivariogramas
clasicos ajustados al comportamiento del semivariograma

experimental para la estacidn climatolégica C.H. Peiitas.

La estrategia de seleccion de los pesos se realizé dependiendo de

la

semivarianza en funcion del tiempo que separa a las muestras resolviendo el

sistema de ecuaciones (3.2) —-mencionadas en el capitulo tres—.
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En la Tabla 4.9 a la Tabla 4.12 se observa el resultado de esta
interpolacién geoestadistica por krigeado donde podemos ver los dias que se
interpolaron con su valor real de precipitacion y la estimacion de esta utilizando
el modelo propuesto, modelo exponencial y modelo lineal para cada una de las

cuatro estaciones climatoldgicas correspondientes.

4.4.- Comparacion entre interpolaciones.

Como herramienta de comparacion entre las distintas lineas de tiempo
se utilizo el error medio cuadratico (RMSE) (3.6) con esta herramienta se
evalud la diferencia entre el valor real de la precipitacion y el valor de las
estimaciones, esto para cada uno de los diferentes modelos y estaciones
climatologicas, arrojando resultados favorables para el modelo propuesto en
tres estaciones climatolégicas (C.H. Malpaso, Ocotepec y C.H. Peiiitas) y en la
otra estacién climatologica (Sayula) el resultado mas optimo fue para el modelo
lineal, dichos resultados también se pueden apreciar en la Tabla 4.9 a la Tabla
4.12.

Se representaron graficamente los resultados de las lineas de tiempo
de precipitacion interpoladas en las cuatro estaciones climatologicas y los
valores reales de precipitacion respecto a al tiempo que las separa Figura 4.13

a la Figura 4.16.

C.H. Malpaso

Dias Valor Real Modelo Modelo Modelo
Propuesto Exponencial Lineal

2 0 8.500 9.500 19.609
4 17.2 15.330 13.364 19.829
6 13 15.000 13.242 20.173
8 8 7.110 8.457 20.642
10 0 4.300 1.861 21.266
12 41.3 40.370 37.298 22.019
14 211 60.000 81.325 22.482
16 71.7 40.400 36.761 22.248
18 0 2.800 -3.067 21.735
20 0 13.000 11.028 21.385
22 0.7 28.300 25.542 21.136
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24 14.6 25.690 24.629 20.850

26 17.4 9.170 4.442 20.524
28 2.2 25.890 38.557 20.286
30 18.7 34.280 39.653 19.844
32 2.1 6.470 2.414 19.200
34 10.3 9.400 8.477 18.700
36 0 15.710 14.141 18.340
38 12.6 21.160 23.378 18.056
40 22.8 12.610 15.310 17.758
42 3.2 10.160 13.881 17.507
44 0 14.750 18.362 17.319
46 0 12.210 11.117 17.169
48 4.9 10.600 13.379 17.113
Error Medio Cuadratico 15.024 19.118 17.443
(RMSE)

Tabla 4.9 Resultados de las interpolaciones por krigeado para los diferentes
modelos de semivariogramas respecto a los dias interpolados, en
comparacion con los valores reales de precipitacion por medio del
error cuadratico medio en la estacion climatolégica C.H. Malpaso.

Comparacion de Valores

@ \/alor Real

e==\odelo Propuesto

Precipitacién
=
£

Modelo Exponencial

e==\odelo Lineal

/\« /\\ /\/\
N N

0 5 10 15

Dias

Figura 4.13 Representacion grafica de las lineas de tiempo de precipitacion
interpoladas para los diferentes modelos de semivariogramas y la
linea de tiempo de precipitacion real en la estacion climatolégica
C.H. Malpaso.
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Ocotepec

Dias Valor Real Modelo Modelo Modelo
Propuesto Exponencial Lineal
2 0 0.640 17.156 11.226
4 5.4 21.510 19.902 11.225
6 115 14.950 4.041 11.208
8 1.6 -11.810 1.579 11.204
10 51.7 4.000 4.988 11.218
12 138.2 31.000 21.559 11.243
14 4.5 26.390 27.382 11.249
16 34.8 7.760 16.777 11.226
18 0 9.530 6.834 11.192
20 0 16.110 11.711 11.167
22 4 9.360 11.711 11.141
24 2.5 -0.820 1.626 11.113
26 4.2 4.100 3.520 11.103
28 8 19.540 13.605 11.106
30 38.7 12.700 16.919 11.105
32 7.7 1.650 5.793 11.094
34 21 10.580 0.585 11.092
36 32.2 14.690 25.157 11.109
38 67.7 25.494 25.157 11.100
40 13.7 14.860 0.585 11.066
42 6 -14.840 2.005 11.051
44 3.3 8.600 5.793 11.053
46 3 23.330 13.368 11.064
48 1.5 4.190 16.736 11.071
Error Medio Cuadratico 27.683 29.410895 31.498
(RMSE)

Tabla 4.10 Resultados de las interpolaciones por krigeado para los diferentes
modelos de semivariogramas respecto a los dias interpolados, en
comparacion con los valores reales de precipitacion por medio del
error cuadratico medio en la estacion climatolégica Ocotepec.
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Comparacion de Valores
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Figura 4.14 Representacion grafica de las lineas de tiempo de precipitacion
interpoladas para los diferentes modelos de semivariogramas y la
linea de tiempo de precipitacion real en la estacion climatoldgica

Ocotepec.
Sayula

Dias Valor Real Modelo Modelo Modelo
Propuesto Exponencial Lineal

2 0 15.560 1.651 14.154
4 0 11.010 2.404 14.205
6 5.6 8.860 2.404 14.288
8 49.3 13.950 1.651 14.403
10 11 17.660 31.182 14.553
12 23 19.180 39.473 14.657
14 8.2 17.990 21.338 14.695
16 33.2 13.420 13.046 14.715
18 20 10.960 1.651 14.739
20 2.7 10.570 7.060 14.798
22 25 14.290 11.317 14.878
24 201 18.470 29.452 14.968
26 11.3 20.210 26.437 15.019
28 1.8 14.310 16.771 15.038
30 17.6 8.300 15.662 15.053
32 3.9 13.790 1.828 15.066
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34 62.5 18.860 4.134 15.115

36 7.3 13.190 8.257 15.193
38 11 6.290 5.952 15.290
40 21.1 11.920 1.784 15.411
42 29 21.220 43.154 15.570
44 394 25.260 48.342 15.653
46 53.5 16.860 13.667 15.648
48 0.6 4.750 15.078 15.648
Error Medio Cuadratico 16.509 20.828 17.792
(RMSE)

Tabla 4.11 Resultados de las interpolaciones por krigeado para los diferentes
modelos de semivariogramas respecto a los dias interpolados, en
comparacion con los valores reales de precipitacion por medio del
error cuadratico medio en la estacion climatolégica Sayula.

Comparacion de Valores
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Figura 4.15 Representacion grafica de las lineas de tiempo de precipitacion
interpoladas para los diferentes modelos de semivariogramas y la
linea de tiempo de precipitacion real en la estacion climatoldgica
Sayula.
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C.H. Peiiitas

Dias Valor Real Modelo Modelo Modelo
Propuesto Exponencial Lineal
2 0 7.810 2.240 11.423
4 0 12.550 5.920 11.492
6 22 17.460 5.033 11.589
8 29.5 14.460 1.353 11.717
10 19.8 8.690 13.901 11.895
12 5.2 8.210 22.770 12.064
14 37.3 13.570 16.606 12.181
16 14 17.180 7.738 12.276
18 27 13.140 1.353 12.393
20 0 7.640 5.299 12.564
22 2.1 9.850 28.534 12.769
24 13.4 15.060 49.640 12.897
26 13.2 12.890 27.913 12.847
28 0.8 8.540 7.428 12.724
30 15.1 10.010 5.920 12.627
32 0 14.940 1.353 12.561
34 46 17.090 1.353 12.549
36 114 13.130 4.102 12.591
38 5.7 7.910 4.102 12.673
40 36.2 9.640 1.353 12.797
42 41.3 17.170 31.771 12.975
44 1.7 15.270 37.801 13.062
46 49.8 9.220 9.600 13.029
48 1.8 7.340 7.736 13.012
Error Medio Cuadratico 15.527 21.684 17.264
(RMSE)

Tabla 4.12 Resultados de las interpolaciones por krigeado para los diferentes
modelos de semivariogramas respecto a los dias interpolados, en
comparacion con los valores reales de precipitacion por medio del
error cuadratico medio en la estacion climatolégica C.H. Peiiitas.
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Comparacion de Valores
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Figura 4.16 Representacion grafica de las lineas de tiempo de precipitacion
interpoladas para los diferentes modelos de semivariogramas y la
linea de tiempo de precipitacion real en la estacion climatolégica
C.H. Peiiitas.

En la Figura 4.17 a la Figura 4.28 se muestra otra herramienta de
comparacion donde se graficaron las precipitaciones obtenidas por cada uno
de los modelos tedricos contra la precipitacion real de cada una de las
estaciones, donde se puede observar que en la estacion climatolégica C.H.
malpaso tiene mas relacién el modelo propuesto con un R? de 0.206 de alli le
sigue el modelo exponencial con 0.202 y el modelo lineal 0.167, para la
estacion de Ocotepec los resultados fueron 0.145 para el modelo propuesto
0.143 para el modelo exponencial y 0.069 para el modelo lineal, en la estacion
climatolégica Sayula los resultados obtenidos fueron 0.194 para el modelo
propuesto, 0.026 para el modelo exponencial y 0.092 para el modelo lineal, y
por ultimo para la estacion de C.H. Pefitas tenemos un R? 0.131 para el
modelo propuesto, 0.005 para el modelo exponencial y 0.012 para el modelo

lineal.
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Figura 4.17 Representacion grafica de la precipitacion interpolada con el
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modelo de semivariograma periodico desarrollado contra la
precipitacion real en la estacion climatolégica C.H. Malpaso.
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Figura 4.18 Representacion grafica de la precipitacion interpolada con el

modelo exponencial contra la precipitaciéon real en la estacion
climatolégica C.H. Malpaso.
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Figura 4.19 Representacion grafica de la precipitacion interpolada con el
modelo lineal contra la precipitacion real en la estacidon
climatolégica C.H. Malpaso.
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Figura 4.20 Representacion grafica de la precipitacion interpolada con el
modelo de semivariograma periodico desarrollado contra la
precipitacion real en la estacion climatolégica Ocotepec.
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Figura 4.21 Representacion grafica de la precipitacion interpolada con el
modelo exponencial contra la precipitaciéon real en la estacion
climatolégica Ocotepec.
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Figura 4.22 Representacion grafica de la precipitacion interpolada con el
modelo lineal contra la precipitacion real en la estacidon
climatolégica Ocotepec.
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Figura 2.23 Representacion grafica de la precipitacion interpolada con el
modelo de semivariograma periodico desarrollado contra la
precipitacion real en la estacion climatologica Sayula.
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Figura 4.24 Representacion grafica de la precipitacion interpolada con el

modelo exponencial contra la precipitaciéon real en la estacion
climatoldgica Sayula.
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Figura 4.25 Representacion grafica de la precipitacion interpolada con el
modelo lineal contra la precipitacion real en la estacion
climatoloégica Sayula.
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Figura 4.26 Representacion grafica de la precipitacion interpolada con el

modelo de semivariograma periodico desarrollado contra la
precipitacion real en la estacidn climatolégica C.H. Peiitas.
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Figura 4.27 Representacion grafica de la precipitacion interpolada con el
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modelo exponencial contra la precipitaciéon real en la estacion
climatolégica C.H. Peijitas.
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Figura 4.28 Representacion grafica de la precipitacion interpolada con el

modelo lineal contra la precipitacion real en la estacidon
climatolégica C.H. Peijitas.
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4.5.- Discusion

La precipitacién es uno de los componentes mas importantes del ciclo
hidrolégico si no es que el mas importante ya que es la responsable de
depositar la mayor parte del agua dulce en el planeta. La precipitacion
representada graficamente mediante el semivariograma da cuenta de la
manera en que se describe la continuidad espacial o temporal de esta, con lo

cual podemos conocer la forma en que varia a una o varias escalas.

Para realizar la interpolacidn geoestadistica por krigeado se hace uso
de modelos de semivariogramas tedricos clasicos que son los que ajustan los
datos del semivariograma experimental e indican la capacidad predictora que
tiene cada punto en funcién de la distancia que lo separa con otro punto.

En esta investigacion se desarrollo un nuevo modelo de
semivariograma teorico el cual represento la periodicidad de nuestros
semivariogramas experimentales, es decir, se desarrollo un modelo de
semivariograma periddico el cual contuvo como casos particulares una gama
de semivariogramas clasicos. Se pretendi6 que fuera mejor que los
semivariogramas clasicos ajustando de mejor manera los datos de
precipitacion de nuestras cuatro estaciones climatoloégicas y por ende obtener

una mejor interpolacion de estos datos de precipitacién por medio del krigeado.

Como vemos en los resultados este modelo de semivariograma
periodico desarrollado fue comparado con el modelo de semivariograma
exponencial y el modelo de semivariograma lineal que son dos de los modelos
mas utilizados para la aplicacién del krigeado. Los datos utilizados fueron de
cuatro estaciones climatolégicas (C.H. Malpaso, Ocotepec, Sayula y C.H.
Penitas) las cuales se encuentran en los estados de Chiapas y Tabasco en el
periodo de agosto a noviembre del 2007.

Los resultados muestran que en las cuatro estaciones climatologicas el
semivariograma propuesto se adapta de mejor manera a los datos, estos

resultados fueron validados por la herramienta del error medio cuadratico el
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cual realizo una comparacion entre los valores reales de precipitacién y los
valores interpolados de la precipitacion de los tres estimadores, también se
utilizo otra herramienta de comparacion donde se graficaron las precipitaciones
obtenidas por cada uno de los modelos tedricos contra la precipitacion real de
cada una de las estaciones, obtuvimos su linea de tendencia donde la R? nos
indica que tanta relacidn hay entre las variables esto nos indica la mejor

relacion de los datos.

Se observa en los resultados obtenidos por el semivariograma
desarrollado y el semivariogra exponencial una aproximacion de los valores
interpolados esto es por que dentro de la gama de semiivariogramas clasicos
que contiene nuestro modelo propuesto se encuentra el modelo exponencial

generalizado.

Estos resultados nos muestran que se cumplieron todos los objetivos,
por lo que el trabajo de investigacion a logrado desarrollar un semivariograma
el cual puede competir contra los semivariogramas clasicos y en muchos casos

ser mejor dependiendo del comportamiento de las variables a utilizar.

En la mayoria si no es que en todos los softwares de comportamiento
espacial o temporal al realizar la interpolacion geoestadistica por krigeado solo
podemos utilizar los semivariogramas clasicos (esférico, exponencial,
gausiano y lineal) para extraer los parametros que utilizaremos para la
interpolacién, con nuestros datos utilizados por ejemplo ningun modelo clasico

satisfaceria la mejor interpolacién de la variable, existiria solo un acercamiento.

Finalmente se sefala que ante la falta de datos de precipitacion en el
pais, estos modelos de interpolacion geoestadistica son de suma importancia
para generar datos no muestreados lo cual puede ser de mucha ayuda para
detectar la duracion critica de las tormentas y evitar catastrofes como la que
sufrieron los estados de Tabasco y Chiapas en el afio de 2007 o para la
planeacién de un correcto dimensionamiento de obras civiles como presas,
carreteras, etc., para garantizar su optimo funcionamiento y la seguridad de la

poblacion. Por lo que es necesario ir desarrollando mas modelos los cuales
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busquen adaptarse mejor al comportamiento de los datos ya sea precipitacion,
temperatura, minerales, materiales de la corteza terrestre o cualquier fenémeno
espacial o temporal y con esto poder encontrar la mejor estructura de

correlacion dentro de una gama mas variada de modelos a seleccionar.

La precipitacion siempre se comporta diferente de un lugar a otro y de
un tiempo a otro por lo que no hay ningun modo de predecir cuando tendra
lugar y de que tamano sera pero los eventos de precipitacion pasados pueden

proporcionar alguna informacion en cuanto a lo que se podria esperar.
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A.- ANEXOS

A1.- Programacion de la interpolacion por krigeado para el modelo de

Semivariograma propuesto

A1.1.- C.H. Malpaso

%$Estacidén climatoldégica C.H. Malpaso
%$Serie temporal de precipitacidén Agosto-Noviembre 2007

clc
clear all
close all

%$Lectura de datos de precipitacién
Est(:,1)=xlsread('C:\Tesismat\Tabla precip.xlsx', 'C2:C49'); %Malpaso

$Semivariograma experimental
%$gamma=Semivarianza para todos los tiempos separados por un intervalo
h

N=length (Est) ;
gamma=zeros (N, 4) ;
for e=1:4

for h=1:N

for i=1:N-h
gamma (h, e)=gamma (h,e) + (Est ((i+h),e)-Est((i),e))"2;

end
gamma (h,e)=(1/(2* (N-h) ) ) *gamma (h, e) ;

end
end

$Grafica semivariograma experimental

figure
plot (gamma(:,1))

%$Pardmetros del semivariograma periddico desarrollado para C.H.
Malpaso

$gammal=Semivarianza inicial
$gammainf=Meseta

$A=Amplitud

$W=Frecuencia

%salp=Exponente de HoOlder

%$lam=Escala de tiempo caracteristico
$phi=Desfasamiento
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$lamx=Tiempo de autocorrelaciédn

gamma0=[800] ;
gammainf=[900];
=[0.11;
=[0.5];
alp=[0.51;
lam=[0.9];
phi=[4];
lamx=[30];

$Semivariograma periddico desarrollado
%$gamma22=Semivarianza para todos los tiempos separados por un
intervalo h

gammaZ2=zeros (N, 4) ;
for e=1:4
for h=1:N/2

:(Z*h) -

gamma? (h, e)=(gammal (e) + (gammainf (e) - ammaO( e))) *(1l+(A(e) * (exp (-
(h/lamx (e)) " (2*alp(e))))) * (cos ((w(e (h/lam(e)) " (2*alp(e))))
+phi(e)))) * (1-(exp (- (h/lam( ))A(Z*a (e)))));

hh=(h+1)/2;

gammaZ22 (hh, e)=gamma2 (h, e)

end
end

%$Gradfica semivariograma periddico desarrollado ajustado al
semivariograma experimental

figure

hold on

plot (gamma(:,1)
plot (gammaz2 (:,1))

$Interpolacidédn por krigeado
$Matriz A
for e=1:4

for h=1:N/2
=(2*h)

gamma3 (h, e)=(gammal (e) + (gammainf (e) - ammaO( e)))*(1+(A(e) * (exp (-
(h/lamx (e)) " (2*alp(e))))) * (cos ((w(e (h/lam(e))” (2*alp(e))))
+phi(e)))) * (1 (eXp(—(h/lam(e))A(Z*a (e)))));
=(h/2)

gamma?23 (hh, e)=gamma3 (h,e) ;

end
end
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MA=zeros ((N/2)+2, (N/2)+2)
for i=1:(N/2)+1
for j=1:(N/2)+1
if j <=1
MA (j,1)=0;
else
MA (7 =gamma23(j-1i,1);
end
end
end
MA=MA+MA '
N/2 ) =1;
MA N/2 2)=1;
N/2 N/2 +2)
$Matriz b
b=zeros ( (N/2)+2, (N/2)+2)
for i=1:(N/2)+1
for j=1:(N/2)+1
if J == 1
b(j,1i)=gamma22 (1
end
if i==73-1
b(j,1i)=gamma22 (1
end
if §>=i+2
b(j,1i)=gamma22 (j-1i,1);
end
end
end
for j=1:(N/2)
for i=1:(N/2)
if J == 1
end
if i==3j-1
end
if i>3
b(j,1i)=gammaz22 (i-(j-1),
end
end
end

b(:, (N/2)+1)
b(:, (N/2)+1)
re)

((N/2)+2

17

= o——
.

1);

1);
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%$Lamda=Factor de peso de cada intervalo de tiempo

lamda=zeros ((N/2)+2, (N/2));
for i=1:(N/2)

lamda (:,1)=MA"-1*b(:,1);
end

$Interpolacién para los dias no muestreados

for i=1:(N/2)
for j=1:(N/2)
Inter(j,i)=Est(j,1l)*lamda(j, 1)
end

end
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A1.2.- Ocotepec

%$Estacidén climatoldédgica Ocotepec
%Serie temporal de precipitacidén Agosto-Noviembre 2007

clc
clear all
close all

%$Lectura de datos de precipitacién
Est (:,2)=xlsread('C:\Tesismat\Tabla precip.xlsx', 'D2:D49'); %Ocotepec

$Semivariograma experimental
%$gamma=Semivarianza para todos los tiempos separados por un intervalo
h

N=length (Est) ;
gamma=zeros (N, 4) ;
for e=1:4

for h=1:N

for i=1:N-h
gamma (h, e)=gamma (h,e)+ (Est ((i+h),e)-Est((i),e))"2;

end
gamma (h,e)=(1/(2* (N-h) ) ) *gamma (h, e) ;

end
end

$Grafica semivariograma experimental

figure
plot (gamma (:,2))

%$Pardmetros del semivariograma periddico desarrollado para Ocotepec

$gammal=Semivarianza inicial
$gammainf=Meseta

$A=Amplitud

$W=Frecuencia

%salp=Exponente de HoOlder

%$lam=Escala de tiempo caracteristico
$phi=Desfasamiento

$lamx=Tiempo de autocorrelaciédn

gamma0=[3500] ;
gammainf=[3500];
A=[0.6];
w=[0.75];
alp=[0.5]1;
lam=[1];
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$Semivariograma periddico desarrollado
%$gamma22=Semivarianza para todos los tiempos separados por un
intervalo h

gammaZ=zeros (N, 4) ;
for e=1:4
for h=1:N/2

:(Z*h) -

gamma? (h, e)=(gammal (e) + (gammainf (e) - ammaO( e))) *(1+(A(e) * (exp (-
(h/lamx (e) )~ (2*alp(e))))) * (cos ((w(e (h/lam(e)) " (2*alp(e))))
+phi(e)))) * (1-(exp (- (h/lam( ))A(Z*a (e)))));

hh=(h+1)/2;

gammaZ22 (hh, e)=gammaZ2 (h, e)

end
end

%$Gradfica semivariograma periddico desarrollado ajustado al
semivariograma experimental

figure
hold on

plot (gamma (:,2)
plot (gamma2 (:,2))

$Interpolaciédn por krigeado

$Matriz A

for e=1:4
for h=1:N/2

gamma3 (h

=(2*h)

ammaO( e))) *(1+(A(e) * (exp (-
(e)*((h/lam(e))~(2*alp(e))))
*al (e)))));

(gammaO (e) + (gammainf (e) -
(2*alp(e))))) *(cos ((w
/\(2

):
h/lamx (e)) "
))* (1-(exp (- (h/lam(e))

+phi (e))

=(h/2)

gamma?23 (hh, e)=gamma3 (h,e) ;

end
end

MA=zeros ((N/2)+2, (N/2)+2)

for
for

end

i=1:(N/2)+1
j=1:(N/2)+1
if j <=1

MA (J,1)=0;
else
MA (j,1i)=gammaz23(j-1i,2);
end
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end

MA=MA+MA' ;
MA N/2 )=1

N/2 N/2 +2)=0;
$Matriz b

b=zeros ( (N/2)+2, (N/2)+2)

for i=1:(N/2)+1
for J=1:(N/2)+1
if §J == 1
b(j,1i)=gamma22(1,2);

end
if i==3j-1
b(j,1i)=gamma22 (1,2);
end
if §>=i+2
b(j,1i)=gamma22 (j-1i,2) ;
end
end
end
for j=1:(N/2)
for i=1:(N/2)
if J == 1
end
if i==3-1
end
if i>3
b(j,1i)=gammaz22 (i-(j-1),2);
end
end
end

b(:, (N/2)+1)
b(:, (N/2)+1)
((N/2)+2, 1)

;

i
N

%$Lamda=Factor de peso de cada intervalo de tiempo

lamda=zeros ((N/2)+2, (N/2))
for i=1:(N/2)

lamda (:,1)=MA"-1*b(:,1);
end

$Interpolacién para los dias no muestreados
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for

end

i=1:(N/2)
for j=1:(N/2)

Inter(j,i)=Est(j,2)*lamda(j, 1)

end
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A1.3.- Sayula

%$Estacidén climatoldégica Sayula
%Serie temporal de precipitacidén Agosto-Noviembre 2007

clc
clear all
close all

%$Lectura de datos de precipitacién
Est (:,3)=xlsread('C:\Tesismat\Tabla precip.xlsx', 'E2:E49'); %Sayula

$Semivariograma experimental
%$gamma=Semivarianza para todos los tiempos separados por un intervalo
h

N=length (Est) ;
gamma=zeros (N, 4) ;
for e=1:4

for h=1:N

for i=1:N-h
gamma (h, e)=gamma (h,e)+ (Est ((i+h),e)-Est((i),e))"2;

end
gamma (h,e)=(1/(2* (N-h) ) ) *gamma (h, e) ;

end
end

$Grafica semivariograma experimental

figure
plot (gamma (:, 3))

%$Pardmetros del semivariograma periddico desarrollado para Sayula

$gammal=Semivarianza inicial
$gammainf=Meseta

$A=Amplitud

$W=Frecuencia

%salp=Exponente de HoOlder

%$lam=Escala de tiempo caracteristico
$phi=Desfasamiento

$lamx=Tiempo de autocorrelaciédn

gamma0=[25001];
gammainf=[2500];
A=[0.2];
w=[0.7];



$Semivariograma periddico desarrollado
%$gamma22=Semivarianza para todos los tiempos separados por un
intervalo h

gammaZ=zeros (N, 4) ;
for e=1:4
for h=1:N/2

:(Z*h) -

gamma? (h, e)=(gammal (e) + (gammainf (e) - ammaO( e))) *(1+(A(e) * (exp (-
(h/lamx (e) )~ (2*alp(e))))) * (cos ((w(e (h/lam(e)) " (2*alp(e))))
+phi(e)))) * (1-(exp (- (h/lam( ))A(Z*a (e)))));

hh=(h+1)/2;

gammaZ22 (hh, e)=gammaZ2 (h, e)

end
end

%$Gradfica semivariograma periddico desarrollado ajustado al
semivariograma experimental

figure
hold on

plot (gamma (:, 3)
plot (gammaz2 (:,3))

$Interpolaciédn por krigeado

$Matriz A

for e=1:4
for h=1:N/2

gamma3 (h

=(2*h)

ammaO( e))) *(1+(A(e) * (exp (-
(e)*((h/lam(e))~(2*alp(e))))
*al (e)))));

(gammaO (e) + (gammainf (e) -
(2*alp(e))))) *(cos ((w
/\(2

):
h/lamx (e)) "
))* (1-(exp (- (h/lam(e))

+phi (e))

=(h/2)

gamma?23 (hh, e)=gamma3 (h,e) ;

end
end

MA=zeros ((N/2)+2, (N/2)+2)

for
for

end

i=1:(N/2)+1
j=1:(N/2)+1
if J <=1

MA (], 1)=0;
else
MA (j,1i)=gammaz23(j-1i,3);
end
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end

MA=MA+MA' ;
MA N/2 )=1

N/2 N/2 +2)=0;
$Matriz b

b=zeros ( (N/2)+2, (N/2)+2)

for i=1:(N/2)+1
for J=1:(N/2)+1
if §J == 1
b(j,i)=gamma22(1,3);

end
if i==3j-1
b(j,1i)=gamma22 (1,3);
end
if §>=i+2
b(j,1i)=gamma22 (j-1i, 3) ;
end
end
end
for j=1:(N/2)
for i=1:(N/2)
if J == 1
end
if i==3-1
end
if i>3
b(j,1i)=gammaz22 (i-(j-1),3);
end
end
end

b(:, (N/2)+1)
b(:, (N/2)+1)
((N/2)+2,:)

7

i
N

%$Lamda=Factor de peso de cada intervalo de tiempo

lamda=zeros ((N/2)+2, (N/2))
for i=1:(N/2)

lamda (:,1)=MA"-1*b(:,1);
end



$Interpolacién para los dias no muestreados

for i=1:(N/2)
for j=1:(N/2)
Inter(j,i)=Est(j,3)*lamda(j, 1)
end

end

98



A1.4.- C.H. Peiitas

%$Estacidén climatoldgica C.H. Pefiitas
%Serie temporal de precipitacidén Agosto-Noviembre 2007

clc
clear all
close all

%$Lectura de datos de precipitacién

Est(:,4)=xlsread('C:\Tesismat\Tabla precip.xlsx', 'F2:F49'); %Pefiitas

$Semivariograma experimental
%$gamma=Semivarianza para todos los tiempos separados por un intervalo
h

N=length (Est) ;
gamma=zeros (N, 4) ;
for e=1:4

for h=1:N

for i=1:N-h
gamma (h, e)=gamma (h,e)+ (Est ((i+h),e)-Est((i),e))"2;

end
gamma (h,e)=(1/(2* (N-h) ) ) *gamma (h, e) ;

end

end

$Grafica semivariograma experimental

figure
plot (gamma(:,4))

%$Pardmetros del semivariograma periddico desarrollado para C.H.
Pefiitas

$gammal=Semivarianza inicial
$gammainf=Meseta

$A=Amplitud

$W=Frecuencia

%salp=Exponente de HoOlder

%$lam=Escala de tiempo caracteristico
$phi=Desfasamiento

$lamx=Tiempo de autocorrelaciédn

gamma0=[0];
gammainf=[1400];
A=[0.2];
w=[0.7];
alp=[0.5]1;
lam=[0.17];
phi=[-3];



lamx=[90];

$Semivariograma periddico desarrollado
$gamma22=Semivarianza para todos los tiempos separados por un
intervalo h

gammaZ2=zeros (N, 4) ;
for e=1:4
for h=1:N/2

:(Z*h) -

gamma? (h, e)=(gammal (e) + (gammainf (e) - ammaO( e))) *(1+(A(e) * (exp (-
(h/lamx (e)) " (2*alp(e))))) * (cos ((w(e (h/lam(e)) " (2*alp(e))))
+phi(e)))) * (1 (eXp(—(h/lam(e))A(Z*a (e)))));

hh=(h+1)/2;

gammaZ22 (hh, e)=gammaZ2 (h, e)

end
end

%$Gradfica semivariograma periddico desarrollado ajustado al
semivariograma experimental

figure

hold on

plot (gamma (:, 4)
plot (gamma?2 (:,4))

$Interpolaciédn por krigeado
$Matriz A
for e=1:4

for h=1:N/2
=(2*h)

gamma3 (h, e)=(gammal (e) + (gammainf (e) - ammaO( e)))*(1+(A(e) * (exp (-
(h/lamx (e)) " (2*alp(e))))) * (cos ((w(e (h/lam(e))” (2*alp(e))))
+phi(e))))* (1-(exp (- (h/lam( ))A(Z*a (e)))));
=(h/2)

gamma?23 (hh, e)=gamma3 (h,e) ;

end
end

MA=zeros ((N/2)+2, (N/2)+2)

for i=1:(N/2)+1
for J=1:(N/2)+1
if j <=1
MA(j,1)=0;
else
MA ( )=gammaz3(j-1i,4)
end
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end

end

MA=MA+MA' ;

MA N/2 )=1
N/2 N/2 +2)

$Matriz b

O.

b=zeros ( (N/2)+2, (N/2)+2)

for i=1:(N/2)+1
for J=1:(N/2)+1
if § == 1

b(j,1i)=gamma22 (1

end
if i==3j-1
b(j,1i)=gamma22 (1

end
if §>=i+2
b(j,1i)=gamma22 (j-1i,4) ;
end

end

end

for j=1:(N/2)

for i=1:(N/2)
if J == 1
end
if i==3j-1
end
if i>3
b(j,1i)=gamma22 (i-
end

end

end

b(:, (N/2)+1)
b(:, (N/2)+1)
((N/2)+2,:)

7

Il
i

7

%$Lamda=Factor de peso de cada intervalo de tiempo

lamda=zeros ( (N/2)+2
for i=1:(N/2)

lamda (:,1)=MA"-1*b(:,

end

(3-1),

(N/2))

4);

4);

i);
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$Interpolacién para los dias no muestreados

for i=1:(N/2)
for j=1:(N/2)
Inter(j,i)=Est(j,4)*lamda(j, 1)
end

end
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