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1. INTRODUCCION

La precipitacion es uno de los factores principales del ciclo hidroldgico y la estimacion
de su distribucidn espacial y temporal es indispensable para ser utilizada en modelos de
lluvia—escorrentia, el calculo de lineas de flujo, la estimacion de areas de precipitacion y
como dato de entrada en modelos de cuencas, entre otros. EI conocimiento de patrones

de precipitacion es necesario tanto en ciencias de la atmdsfera como en hidrologia.

Tradicionalmente la estimacion de precipitacion se ha realizado utilizando informacién
obtenida por pluviémetros® Gnicamente. La integracion de datos de radar muestra ser una
poderosa herramienta para mejorar las estimaciones de precipitacion con respecto a la

estimacion resultante de utilizar s6lo datos de pluviémetros.

En el trabajo desarrollado en esta tesis se combinan mediciones de radar y de
pluvidgrafo, dos mediciones distintas pero correlacionadas, para estimar la precipitacion,
utilizando un método geoestadistico. La informacion proporcionada por estos
instrumentos es de naturaleza diferente. Por un lado los datos de radar son continuos en
espacio y proveen informacion a detalle de la variabilidad espacial de la precipitacion;
sin embargo, tienen errores aleatorios y sistematicos. En contraste, los pluvidgrafos

proporcionan mediciones muy precisas pero discretas en el espacio.

1.1 Antecedentes

Desde mediados del siglo pasado, se inici6 en México el registro sisteméatico de
informacion meteoroldgica e hidrométrica. En 1877 se cre6 el Observatorio

Meteoroldgico Central, precursor del Servicio Meteoroldgico Nacional (SMN) que

! En esta tesis se utilizara la palabra pluviémetro para cualquier instrumento que mida la
altura de la precipitacion (como lo define el “Vocabulario Cientifico y Técnico” de la
Real Academia de Ciencias Exactas y Naturales). Por otro lado, la palabra pluvidgrafo
se referird a aquellos instrumentos que miden la altura de la precipitacion regitrandola en
papel o en medios electronicos en forma continua. Por lo tanto, los pluviémetros
incluyen también a los pluviografos.



actualmente depende de la Comision Nacional del Agua; el SMN es promotor del
registro sistematico de datos meteoroldgicos en todo el pais.

Actualmente la Comision Nacional del Agua, a traves del SMN, produce y difunde
periddica y oportunamente toda la informacion meteoroldgica y climatolégica, y en
todas las escalas espaciales y temporales que es posible obtener con la tecnologia
disponible. Tanto el tipo como la periodicidad de esta informacién son muy diversos, ya
que en tiempo real se obtienen y difunden datos basicos sobre el estado de la atmosfera y

sus posibles cambios (Becerra, 1997).

Dentro de la informacion que genera el SMN estan datos de precipitacion medida en
mm/hr obtenidos a través de una red de 12 radares, el centro colector de datos se
encuentra ubicado en las instalaciones del SMN en la Ciudad de México, en donde se
analiza, procesa y almacena toda la informacion. La red proporciona una cobertura

aproximada del 70% del Territorio Nacional.

Un treceavo radar, opera actualmente en el estado de Querétaro, en el Centro
Hidrometeoroldgico de la Comision Estatal de Aguas del estado de Querétaro (CEAQ).
En su operacion, este centro integra dos elementos: un radar meteoroldgico y un Sistema
Automatico de Informacion Hidrometeoroldgica (SAIH), que recibe y procesa todos los
datos que se generan en la red de estaciones hidroclimatoldgicas de la CEAQ. En su
reporte de precipitacion pluvial, presenta la precipitacion diaria medida por las
estaciones pluviométricas y de manera independiente el acumulado horario de
precipitacion en una imagen de radar. La CEAQ apoy0 el proyecto “Modelos
Hidrologicos de Lluvia y Escorrentia basados en Mediciones de Radar Meteorologico”
cuyo responsable fue el Dr. Nabil Mobayed Khodr, catedratico de la Universidad
Autonoma de Querétaro (UAQ).

El proyecto tenia como objetivos: (1) elaborar y/o mejorar modelos hidro-climatoldgicos
de tipo distribuido que sean alimentados con informacion fisiografica actualizada y datos

registrados en tiempo real mediante el sistema de radar y estaciones de medicion



hidrométrica y climatolégica; (2) encontrar correlaciones significativas entre los
registros del radar y la medicion de las estaciones climatoldgicas, para hacer la
calibracion de los datos generados por el radar, con base en las mediciones terrenas; (3)
con respecto a la simulacion de la escorrentia pluvial, caracterizar la forma de ocurrencia
espacio-temporal de eventos extremos que se registren para calibrar la magnitud de los
escurrimientos superficiales en funcion de los pardmetros del radar y los del propio
modelo (como es el caso de las llamadas condiciones precedentes de humedad); y (4)
estudiar el comportamiento espacio-temporal de la nubosidad y distribucion de las
intensidades de precipitacion, mediante herramientas tales como la geoestadistica y el
andlisis fractal, con objeto de explicar la forma de respuesta de las cuencas ante la
ocurrencia del fenémeno lluvia-escorrentia y de mejorar, en consecuencia, la calidad de

los modelos de prondstico.

El proyecto ha sido terminado y son varios los logros alcanzados, pero destacan:
calibracion de pardmetros del radar, obtencion de hietogramas de tormenta y
acoplamiento con modelo hidrologico distribuido para simulacion del fenémeno lluvia-
escorrentia. Se desarrollé un paquete de computo, con énfasis en el manejo de imagenes
desde Windows (sin dependencia de LINUX). Actualmente se trabaja en calibracion de
parametros escalados y mejora en la distribucion espacial de intensidades de
precipitacion.

El 15 de mayo de 2009 la Conagua anuncié la entrada en operacion del primer radar
hidrometeoroldgico en el pais, instalado en el estado de Chiapas. Este radar permitira
calcular los niveles de escurrimiento por lluvias, contar con informacién en tiempo real
para el manejo de volumenes en rios y presas, y brindar informacion temprana a las
areas de proteccion civil para que éstas preparen las acciones de apoyo a la poblacion en
areas de riesgo. Este radar cuenta con caracteristicas técnicas de vanguardia y esta
ubicado en el cerro Mozotal, en Motozintla, en la sierra chiapaneca, desde donde estara
enviando permanentemente informacion para estimar la intensidad de precipitacion,
vientos y rachas de los ciclones en el océano, asi como sobre el seguimiento de los
sistemas de tormentas que ya ingresaron a territorio Chiapaneco y con ello conocer su
evolucion y severidad.



El radar hidrometeorologico tiene una cobertura de 200 km de resolucion muy alta y 400
km de radio de resolucién media; por su posicion en la zona de Motozintla tiene una
capacidad de observacion de toda la cuenca del Usumacinta.

Para estimar la precipitacion, primero se tiene que detectar y clasificar qué tipo de
precipitacion es, lo que se puede lograr utilizando el radar con capacidad de doble
polarizacion. Los fendmenos hidrometeoroldgicos que se pronostican con el apoyo de

los radares son:

a) Tormentas. Una tormenta es un fendmeno atmosférico caracterizado por la
coexistencia proxima de dos 0 més masas de aire de diferentes temperaturas. A
las tormentas las podemos clasificar segin el mecanismo que da origen al
ascenso del aire en;

. Tormentas de masa de aire: producidas por una intensa insolacion que
hace que las capas de aire cercanas al suelo tengan un gran calentamiento;
también en zonas costeras sobre el continente como efecto del traslado del
aire frio del mar al continente por la tarde, o durante la noche o la
madrugada cuando el aire frio fluye del continente al mar. Suelen ser
lluvias de gran intensidad y corta duracion.

. Tormentas orogréficas: la orografia proporciona a menudo los
mecanismos de ascenso necesarios para el desarrollo de una tormenta,
basicamente lo que sucede es que el vapor de agua que posee el aire al
subir se enfria, condensa y precipita. Tipico en las cadenas montafiosas.

. Tormentas frontales o ciclonicas: tienen lugar cuando una masa de aire
relativamente fria obliga al ascenso de una masa de aire caliente, hUmedo e
inestable, el ascenso se da por una pendiente frontal, siendo mas frecuentes
las que se originan a consecuencia del desplazamiento de un frente frio.

Las tormentas analizadas en esta tesis son del tipo convectivo, que es el

sistema mas sencillo de formacion de lluvia y que estd incluido en las

tormentas de masa de aire.



b) Lluvia (ligera, media o intensa). La lluvia es un fenémeno atmosférico iniciado

con la condensacion del vapor de agua contenido en las nubes.

c) Ciclones tropicales, huracanes o tifones. Un ciclén tropical es un sistema de
tormentas con una circulacion cerrada alrededor de un centro de baja presion.
Los ciclones tropicales extraen su energia de la condensacion de aire humedo

produciendo fuertes vientos.

d) Granizo, es un tipo de precipitacion que consiste en particulas irregulares de
hielo. El granizo se produce en tormentas intensas en las que se producen gotas
de agua sobreenfriadas, es decir, aun liquidas pero a temperaturas por debajo de

su punto normal de congelamiento (0° C).

Uno de los propositos de los radares meteoroldgicos es la evaluacion cuantitativa de
lluvia, ésta se mide en mm/hr. Bajo una calibracion cuidadosa, los radares sirven para
establecer las tasas de precipitacion con errores de mas menos veinte por ciento
(Rosengaus, 1995).

Las mediciones del radar son resultado de un promedio del volumen de la potencia
retornada o reflectividad (Z), la cual se convierte a precipitacion (R): utilizando las
[lamadas relaciones Z—R (Marshall y Palmer, 1948). La estimacién de precipitacion de
radar es continua en espacio y provee informacion de la variabilidad espacial de la

misma.

El célculo de la precipitacion a partir de las mediciones de radar tiene errores aleatorios
o0 sistematicos (Wilson y Brandes, 1979), lo que degrada la calidad de las estimaciones.
Estos errores pueden ser producto, entre otros, del mal funcionamiento del equipo del
radar, bloqueo orogréfico, ecos falsos, propagacién anémala, atenuacion, evaporacion de
la lluvia antes de llegar al suelo, llenado parcial del haz de radar y su altura sobre el
terreno, y la diversidad de tormentas. En el 2002 los investigadores Jameson y Kostinski

han puesto sobre la mesa de discusion que las relaciones Z—R utilizadas en las ultimas



décadas no son las adecuadas, ellos argumentan que el nimero de datos utlizados en las
realizaciones de las simulaciones realizadas por Marshall y Palmer no representa las
caracteristicas reales de la lluvia. Sugieren aumentar el nimero de muestreo, con el fin
de tener una distribucion que tenga un valor mas representativo de la lluvia (Jameson y
Kostinski, 2002).

En el pasado los términos calibracion de radar y ajuste meteorolégico de radar se han
utilizado como sinénimos; sin embargo, algunos investigadores proponen hacer
distincion entre estos dos términos. Koistinen y Puhakka (1986) fueron de los primeros
en enfatizar que la calibracion es un procedimiento eléctrico aplicado al equipo del
radar, lo que las observaciones en pluviometros no pueden hacer. Por otro lado, como un
resultado del Taller de Calibracion de la Sociedad Meteoroldgica Americana de Radar
2001 (Joe y Smith, 2001), propusieron la siguiente definicion general de ajuste
meteoroldgico de radar: "Ajuste es una modificacion de la cantidad medida de radar para
igualar una cantidad externa. La modificacién es dependiente de la aplicacion
(cuestiones temporales y espaciales abundan aqui)”. En esta tesis se utilizaran estos dos
términos como se acaban de definir. Sin embargo, hay casos en los que estos dos
términos siguen siendo usados de manera intercambiable (Wood et al., 2000).

Recientemente se realizd el trabajo Calibracion hidrologica de radares meteorologicos
(Méndez-Antonio et al., 2006). La metodologia fue aplicada en el Distrito Federal en
dos casos, 1) calibracion para estimar la precipitacion media en la cuenca del rio
Mixcoac y 2) calibracion hidrolégica para el Distrito Federal. En este segundo caso

dividieron al DF en dos zonas: plana y montafiosa.

Propusieron varios metodos de calibracion (puntual [Rosenfeld et al., 1994], en la
vecindad y con retraso) para alcanzar la mejor relacion Z-R entre lo que registra el radar
en la atmosfera y lo medido por los pluvidgrafos sobre el terreno. Asi como clasificar los
tipos de lluvia, ya que el volumen de precipitacién total de una tormenta depende en
gran medida de su tamafio y duracion, clasificandola en convectivas (evento de corta

duracion y de gran intensidad sobre areas pequefias) y estratiformes (distribucion



espacial y vertical es casi homogénea, principalmente en sentido horizontal). Y

definieron el intervalo de umbral de las tormentas.

Compararon de manera cualitativa la precipitacion estimada del radar obtenida con sus
ecuaciones de ajuste: a) bajo el criterio de todos los pares de puntos hicieron dos
calibraciones, la primera formando pares de puntos, donde la intensidad de lluvia fue el
promedio de nueve celdas (R,,; = 1.18Z%18), la segunda formando pares de puntos,
donde el valor de la intensidad de lluvia se tomo de la celda central de la matriz de
pixeles de 3x3 (Ry,.; = 1.22Z%17); b) bajo el criterio de tormenta convectiva zona 1
(Rer1 = 0.0162Z°71%), bajo el criterio de tormenta estratiforme zona 1 (R, =
0.149Z°625) bajo el criterio de tormenta convectiva zona 2 (R,,; = 0.024Z°71%), bajo
el criterio de tormenta estratifome zona 2 (R,,; = 0.077Z%%25), contra la ecuacion de
Marshall-Palmer (Z=200R*®) y la estimacién de pluviégrafos (mediante interpolacion
con el método del inverso de la distancia al cuadrado). Los resultados muestran que para
la zona plana (zona 1), la precipitacion convectiva estimada con la ecuacion de
Marshall-Palmer es muy similar a la obtenida con la ecuacion de ajuste que ellos
proponen y ambas subestiman los valores obtenidos con los pluvidgrafos. En la zona de
montafia (zona 2), la ecuacion de ajuste de lluvias convectivas da mejores resultados que
la ecuacion de Marshall-Palmer. Observaron que las calibraciones hechas sin discriminar
el tipo de lluvia dan resultados aceptables y cuando se hace esta clasificacion las lluvias
convectivas dan buenos resultados, pero la correlacion obtenida para lluvias
estratiformes es bastante mala en todos los casos. Lo que indica que la parte convectiva
de la tormenta predomina fuertemente sobre la estratiforme y no es Gtil clasificarlas por

medio de un umbral.

1.2 Métodos de estimacion de lluvia por radar

Se han hecho varias tentativas de utilizar al mismo tiempo datos del radar y las
mediciones de los pluviometros para la estimacion de la precipitacion. De la formulacion
mas simple, encontrando un factor multiplicativo constante de la calibracion (Wilson y

Brandes, 1979), a los acercamientos estadisticos basados en el analisis multiplicativo



(Hevesi et al., 1992ab), el analisis de la funciones de distribucion de probabilidad del
radar con las mediciones de los pluviémetros, Ilamado Método de Igualacion de
Probabilidad (Calheiros y Zawadzki, 1987, Rosenfeld et al., 1993) o la interpolacién
geoestadistica (Krajewski, 1987, Creutin et al., 1988, Azimi-Zonooz et al., 1989, Seo et
al., 1990ab, Cassiraga y Gémez—Hernandez, 1997).

En este documento se emplea este ultimo enfoque de forma bivariada para estimar la
distribucion espacial de la precipitacion usando datos de pluviografos para ajustar las

estimaciones de radar.

La experiencia ha mostrado que combinar datos de radar con datos de pluviometros no
es facil. Steiner et al. (1999) hacen una breve descripcion de los errores de estos dos
dispositivos que intervienen al realizar este tipo de estimacion. Estos incluyen errores de
pluviémetro, errores de radar y discrepancias debido a diferencias en el tiempo de
muestreo tiempo y las resoluciones espaciales de los dos sistemas de medicion. Las
mediciones de radar son tomadas en alturas diferentes, y con una variacion de la
extension vertical y horizontal debido a la curvatura de la tierra y al ensanchamiento del
rayo de radar. Donde los obstaculos bloquean el rayo o donde el rayo se extiende encima
de la capa de precipitacion, el volumen medido real tiene que ser calculado antes de la

conversion a la precipitacidn para evitar la subestimacion.

La lluvia estimada por los pluviémetros proporciona informacién puntual de la tormenta
en estudio, a nivel de tierra. En cambio el radar proporciona informacion en toda la
cobertura de su radio, pero a una altura de dos km. Al aplicar el cokrigeado, el cual
considera de manera simultanea la correlacion espacial de cada variable y la correlacion
entre diferentes variables regionalizadas, se pretende estimar la precipitacion en toda el

area de interés, con un margen de error aceptable.

Algunos autores han utilizado métodos basados en cokrigeado similares al propuesto
aqui con buenos resultados. A continuacion se hace una descripcion de los trabajos mas

relevantes.



En 1975, Brandes ajusto el campo del radar con observaciones de lluvia de pluviémetro
determinando coeficientes de ajuste multiplicativos en cada sitio de pluviometro.
Cuando la medicion era mayor que 2.5 mm, las mediciones de pluvidmetro eran
divididas por los datos crudos del radar de las celdas que contenian el pluviometro para
determinar el factor de ajuste; después usé el esquema del anélisis objetivo de Barnes
(1964) para mover factores de la correccion obtenida de sitios de pluviometro sobre
todos los puntos de celdas que representaban el campo del radar. Concluyd que las
estimaciones de la precipitacion se mejoraban cuando las observaciones del pluviometro
se utilizaban para ajustar datos cuantitativos del radar asi como para estimar la
precipitacion en areas sin datos del radar (Todini, 2001). Sin embargo, uno de los
problemas en el uso del método de Brandes es que en estructuras a escalas pequefias
introducen errores de muestreo en las relaciones radar/pluvidmetro pues contaminan los
procesos de ajuste que limitan la confiabilidad de las pruebas de verificacion e impiden
discernir las mejoras en el proceso de ajuste (Fattorelli, 1995).

En el contexto de realizacion de pruebas para proponer un sistema de estimacion de
lluvia en tiempo real utilizando datos de radar, de pluviémetro y de satélite, para el
Sistema Meteorolégico Nacional de los Estados Unidos de América, Krajewski (1987)
propuso conjuntar los datos de pluviometro y de radar a través de un analisis
multivariado. El propoésito del trabajo fue estimar la precipitacion media a nivel de la
tierra sobre bloques con un area igual a la muestreada por el radar. Para lograr esto se
propone obtener la estimacién como una combinacién lineal de los datos puntuales de
los pluvidometros y los datos del radar, concebidos como una medida de la media de la
precipitacion sobre los pixeles del radar. Utilizando la técnica de interpolacién de
krigeado por bloques se obtiene una estimacion de la precipitacion media sobre los
bloques y posteriormente se aplica cokrigeado a la estimacion resultante y a los datos del
radar. La distribucién utilizada para los datos fue la lognormal y para las matrices de

covarianza se utilizaron modelos exponenciales isotropicos.

El método se probo con datos generados numéricamente utilizando una estructura

hipotéetica para los errores de los dos dispositivos, y se evaluaron las estimaciones



obtenidas, tanto removiendo el sesgo en los datos en el proceso del krigeado como
incluyéndolo (aunque en el sistema de estimacion de tiempo real se propone el retiro de
la tendencia utilizando un filtro de Kalman). Se examind el efecto de los errores en las
mediciones del radar y la densidad de la red de pluviometros sobre las estimaciones
obtenidas. Se usaron datos de precipitacion diaria. Se obtuvieron dos resultados
generales: 1) el error cuadratico maximo en el campo del radar (que en todos los casos
fue el campo con mas ruido) en todos los casos se redujo a un nivel limitado por la
incertidumbre en los datos de los pluvidmetros; 2) las estimaciones en areas mas grandes
mostraron las mayores reducciones en las caracteristicas del error promedio. Por otro
lado, el autor indica que la mejor configuracion de un sistema de estimacién de la
precipitacion en tiempo real, usando datos de radar y una red de pluviémetros, incluye
un procedimiento separado para remover el sesgo, de modo que campos de precipitacion
de radar sin sesgo sean utilizados en el cokrigeado. Si el sesgo es removido
efectivamente y el ruido en el campo del radar es bajo, el cokrigeado no alterard
substancialmente los resultados del radar. Sin embargo, si el ruido es alto, entonces se

puede obtener una mejora substancial.

Creutin et al. (1988), dividieron la informacion muestral de su estudio en dos porciones,
una de 29 estaciones utilizadas para la estimacion conjunta de pluviémetro y radar, y la
otra de 69 estaciones que proporcioné informacién independiente a la del radar que
sirvio para validar los resultados de la combinacion de radar y pluviémetro. EI grupo de
datos de radar disponible presentd graves limitaciones para aplicaciones hidroldgicas
principalmente en relacién a efectos de los ecos en suelo para radios de 52 km de
distancia a la ubicacion del radar. A pesar de estas condiciones desfavorables, el método
para la combinacidn propuesto parece mejorar levemente el funcionamiento de los datos

crudos de radar y superar al método de ajuste clasico uniforme.

Los autores concluyen que la metodologia presentada en el articulo es solamente un
acercamiento preliminar al problema de la combinacion del pluviémetro—radar, y
considera que otros esfuerzos se tendran que hacer para considerar, mas explicitamente,

los errores inherentes en los dos dispositivos combinados. Varias posibilidades estan
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disponibles en el modelo propuesto para ocuparse de tales correcciones. Por ejemplo, (i)
la relacion lineal que da la estimacion del radar a través de la regresion se puede sustituir
por una relacion mas compleja, o (ii) suposiciones mas sofisticadas se pueden hacer
sobre el mal comportamiento de los residuales. En su forma actual, el método de
cokrigeado simplificado ofrece caracteristicas prometedoras: i) la simplificacion
propuesta reduce drésticamente el tamafio del sistema, haciéndolo manejable en un
contexto operacional, ii) el estimador obtenido satisface el criterio clasico de la
minimizacién por el error cuadratico medio a condicion de que se pueden hacer ciertas
hipotesis relativamente débiles. A pesar de tener un grupo de datos desfavorables, los
resultados obtenidos son satisfactorios en comparacion con el ajuste convencional del
radar usando pluviémetros. Otros usos de este método (en proceso) usando un grupo de
datos maés apropiado (datos de una red densa de pluviometros cerca del sitio del radar)

manifiestan que es necesario confirmar estos resultados iniciales.

Seo et al. (1990a, 1990b) desarrollaron dos experimentos. En el primero suponen que los
valores de pluviometro son los verdaderos, la metodologia empleada es krigeado por
bloques y cokrigeado ordinario, simple y universal, los semivariogramas utilizados
fueron esféricos, exponenciales y gaussianos. En el segundo experimento se presenta un
esquema de comparacion muy grande, integrada con varios estimadores: el método
Brandes, estimacion Unicamente con el radar, estimacion unicamente con pluviometro
usando krigeado ordinario, disyuntivo y universal, y estimacion conjunta usando
cokrigeado ordinario, disyuntivo y universal. Suponen que los valores verdaderos de
precipitacion son generados utilizando modelos espacio—tiempo. Concluyen que bajo
varias condiciones de la densidad de la red de pluviometros y caracteristicas del error de
datos de precipitacion del radar, la estimacion radar—pluvidmetro usando cokrigeado
ordinario o disyuntivo demuestra que proporciona estimaciones constantes y mejores de
precipitacion, en el sentido del minimo error de varianza, que usar solamente

estimaciones de pluviémetro o sélo estimaciones de radar.

La mejora de cokrigeado ordinario es solamente marginal. La consistencia de la mejora,

bajo varias caracteristicas del error de la precipitacion del radar, hace al cokrigeado
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ordinario o al cokrigeado disyuntivo una herramienta atractiva en la estimacion de la
precipitacion. Aln cuando los datos de la precipitacion del radar tienen sesgo, las
estimaciones radar—pluviometro con cokrigeado disyuntivo son mejores que las
estimaciones solamente del radar. En general, las estimaciones radar—pluviometro
obtenidas con cokrigeado ordinario son tan imparciales como las estimaciones de
pluviémetro obtenidas de krigeado ordinario. Cuando suponen homogeneidad se
resuelven bien, el cokrigeado disyuntivo demuestra una mejora substancial sobre
cokrigeado ordinario. Las estimaciones de krigeado y cokrigeado tienden a sobrestimar
precipitacion cercana al suelo y subestimar precipitacion a altitudes elevadas. Las
estimaciones de radar—pluviémetro son generalmente mejores que estimaciones sélo de
pluviometro en predecir precipitacion a elevaciones bajas o altas. El cokrigeado

universal no tiene ventajas sobre el cokrigeado ordinario o disjuntivo.

Un método no paramétrico para transformar los valores de reflectividad del radar en
intensidad de lluvia, tal que la distribucién probable de las estimaciones de lluvias
concuerde con la lluvia medida por el pluviémetro, ha sido desarrollado por Rosenfeld et
al. (1993). ElI método es atractivo ya que la Unica suposicion es que la funcién de
distribucion de probabilidad (FDP) de la lluvia derivada con radar (incluyendo los casos
de ausencia de lluvia) sea idéntica con la FDP de las lluvias medidas con pluviografo.
Mejoras adicionales en la exactitud del método es presentada por Rosenfeld et al. (1995)
usando una clasificacién objetiva de datos para diferentes regimenes de lluvia (Fattorelli
etal., 1995).

En el 2001 Todini propuso una técnica de combinacién Bayesiana, basada en el empleo
de krigeado por blogue y el filtro de Kalman, que apunta a la eliminacién de la tendencia
de estimaciones de precipitacion meteoroldgicas de radar y en la produccion de
estimaciones de precipitacion de varianzas minimas sobre los pixeles de tamafio
variable. En particular se espera que la técnica presente resultados apreciables en tiempo
real en el uso de pronostico de inundaciones donde la fiabilidad y la reduccion de

incertidumbre son las exigencias principales.
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El Instituto Mexicano de Tecnologia del Agua (IMTA), ha llevado a cabo proyectos
relacionados con la estimacion de lluvia. A continuacion se presenta un resumen de cada

uno de ellos.

En 1989 el Instituto Tecnoldgico de Sonora (ITSON) realizd un convenio con el IMTA
para desarrollar el proyecto denominado “Estimacion de la distribucion espacial y

temporal de la lluvia en tiempo real utilizando radar y satélite” teniendo como objetivos:

1. Digitalizar un radar movil, produciendo mapas de isoyetas en tiempo real y crear
un archivo de datos.

2. Analizar estadisticamente los datos generados para, posteriormente, realizar
prondsticos de lluvia y avenidas en tiempo real.

3. Participar en la preparacién de la Mision para medir Lluvia Tropical (TRMM) de
la NASA, programada para 1992.

4. Calibrar iméagenes de satélite GOES para la estimacion de lluvia.

5. Instalar y probar el equipo para recibir la sefial de GOES.

6. Desarrollar paquetes de cémputo para el despliegue y procesamiento de las
iméagenes digitales.

La metodologia propuesta fue la siguiente: en el afio de 1989, se iniciaria la instalacion
del equipo para digitalizar el radar y para recepcién de GOES, en 1990, iniciaria la
operacion de la estacion GOES, archivando imagenes cada media hora para el Noroeste
de México. Por otra parte se grabarian los datos de precipitacién del radar para hacer un
analisis posterior, asi determinando la correlacion de la lluvia en el sur de Sonora, se
calibraria el radar con algunas estaciones de campo y después utilizarlo para calibrar los
datos de GOES, los datos a recabar serian del mes de julio a octubre y realizar un
estudio estadistico de las correlaciones de la lluvia en tiempo y espacio. No reportan
resultados del proyecto.

En 1998 el IMTA desarroll6 el proyecto “Estimacion y Pronodstico de Precipitacion

Pluvial sobre México (EPPrePMex)” para el Servicio Meteorologico Nacional (SMN)
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con el objetivo de mejorar y actualizar los algoritmos operativos para la estimacion y el
prondstico meteoroldgico de la lluvia en México mediante el uso conjunto de satélite y
radar. La metodologia propuesta para la calibracion de parametros del sistema
EPPrePMex para la estimacion fue utilizar las imagenes infrarrojas del satélite GOES y
las de reflectividad de los radares meteoroldgicos. Los resultados presentan
subestimacion en los valores maximos, en la estimacion de precipitacion acumulada en 3
horas (mm), consideraron la causa principal de esa subestimacién a la amplificacion de
los procesos convectivos asociado a los forzamientos de flujo atmosférico generado por

la topografia de esa region.

En el afio 2000, el IMTA llev6 a cabo un proyecto contratado por el Sistema
Meteorologico Nacional (Conagua, 2000), el objetivo general fue disefiar un sistema
piloto que utilizara la informacion a tiempo real disponible dentro de la zona de
cobertura de un cierto radar, tanto de pluvidgrafos como de radar, para mejorar la
estimacion de lluvia en esa zona. EI método que se probd para llevar a cabo la
estimacion fue el propuesto por Krajewski (1987), que, como se menciond antes estima
la precipitaciéon utilizando la técnica de interpolacion de cokrigeado por bloques y
propone el retiro del sesgo utilizando un filtro de Kalman (Anhert et al., 1986), aunque
no lo aplica en su trabajo. En el trabajo de Conagua (2000) se probaron tanto el retiro del
sesgo con el filtro de Kalman, como el cokrigeado por bloques para la estimacién de
lluvia acumulada horaria. Las conclusiones del trabajo fueron que seria factible
implementar el disefio desarrollado en la zona metropolitana de la Ciudad de México, ya
que cuenta con una red de pluvidgrafos dentro de la zona de cobertura del radar ubicado
en el Cerro Catedral. En las pruebas que realizaron, utilizando datos de lamina de lluvia
en el Distrito Federal, se estimd una reduccion del error de la estimacion de lluvia del
radar del 20% al usar este nuevo sistema. Y se recomienda proseguir la investigacion
sobre la estimacion de lluvia por medio del radar, explorando técnicas para corregir los
errores aleatorios locales como el método de cokrigeado, asi como métodos mas

efectivos para eliminar ecos falsos y métodos para reducir la atenuacion.

En el afio 2008, Méndez modela la variabilidad espacial de la precipitacion usando un
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método de simulacion estocéstica con enfoque geoestadistico, el método Secuencial
Gaussiano (Alabert y Massonat, 1990), a una tormenta ocurrida en el valle de la Ciudad
de México. La simulacion estocastica con un enfoque geoestadistico consiste en obtener
nuevas realizaciones “artificiales” de la funcion aleatoria, de manera tal que éstas
reflejen las mismas propiedades estadisticas que se esperan que posea la funcién
aleatoria. Concluyen que las simulaciones secuenciales gaussianas usando kriging asi
como cokriging reproducen adecuadamente los primeros momentos de la funcién
aleatoria, pero pierden informacion de los lugares con mayor precipitacion, reportados
en los histogramas de los promedios de las simulaciones. Sefialan que las

cosimulaciones reproducen de mejor manera el variograma de los datos de pluviémetro.

Posteriormente Diaz-Viera et al. (2009), realizaron estimaciones conjuntas de
precipitacion de pluvidgrafos y radar meteorolégico, consideraron tres casos: el primero
es cokrigeado ordinario usando un modelo de corregionalizacion lineal incluyendo los
datos de lluvia de pluvidgrafos y todos los datos de la imagen de radar, el segundo caso
es cokrigeado ordinario sin usar un modelo de corregionalizacion lineal incluyendo los
datos de lluvia de pluvidgrafos y todos los datos de la imagen de radar y el tercer caso es
cokrigeado colocado, en el cual incluyen en la estimacion todos los datos de lluvia de
pluviografos y soélo el valor de radar que coincide con el punto de la malla de
estimacion. Concluyeron que cuando se tienen redes de monitoreo suficientemente
densas como es el caso de la Ciudad de Meéxico, el uso del krigeado produce
estimaciones bastante precisas de la distribucién espacial de la precipitacion en sentido
general. Sin embargo, el cokrigeado ordinario de mediciones de pluvidgrafos y de radar
cuando se aplica usando un modelo de corregionalizacion lineal produce estimaciones
mucho mas precisas y detalladas de la variabilidad espacial a la escala de resolucién del
radar. Por el contrario, cuando el cokrigeado ordinario es empleado sin verificar que sea
valido un modelo de corregionalizacion lineal las estimaciones que resultan pueden ser
erroneas ya que se pudieran obtener varianzas del error de la estimacion negativas.
Sefialan que el cokrigeado colocado es menos preciso que el cokrigeado usando un
modelo de corregionalizacion lineal, pero es computacionalmente mas eficiente,

sugieren su uso para sistemas de estimacion en tiempo real, aunque mencionan que hay

15



que tomar en cuenta el sesgo que introduce el viento. Como trabajo futuro una
perspectiva seria incluir la topografia como variable secundaria en los casos donde no se
cuente con informacion de imagenes de radar. Asi como comparar la precison y
desempefio de los métodos geoestadisticos con algun estimador espacial basado en un

filtro de Kalman.

La presente tesis es continuacion de estos dos ultimos trabajos. Su objetivo es evaluar el
método de cokrigeado para estimar precipitacion combinando mediciones de radar y de
pluviografo al utilizar todos los datos de la imagen de radar para tormentas en el Distrito
Federal. Se prefirio esta opcién a la del cokrigeado colocado porque como se comento
anteriormente, la ldmina de lluvia que se obtiene del radar en la posicién del pluvidgrafo
con frecuencia no es la mas cercana a la lluvia medida en tierra. Como parte de la
evaluacion del método se incluye el calculo del volumen de escurrimiento, como posible

ingreso al sistema de desague del DF.

La zona de estudio se escogid porque es la region mas densamente monitoreada por
pluviografos en el pais y se tienen productos de radar que cubren toda el area de estudio.
Por otro lado las tormentas que se presentan en el DF son en su mayoria convectivas,
caracterizadas por una alta variabilidad espacial y temporal, lo que hace que ésta sea una

zona interesante para probar la potencialidad del método.

Los datos que se analizaron son datos de lluvia del DF, obtenidos de dos fuentes
distintas, por un lado los recabados por la red de pluvidgrafos que tiene a su cargo el
Sistema de Aguas de la Ciudad de México, SACM (antes Direccion General de
Construccion y Operacién de Obras Hidraulicas, DGCOH), que contaba con 61
pluvidgrafos; y por otro lado, los datos de lluvia estimada a partir de reflectividad
medida por el radar meteoroldgico que esta ubicado en el Cerro Catedral en el Estado de
México, y que tiene a su cargo el Sistema Meteoroldgico Nacional (SMN). Se utilizaron
los datos de precipitacion reportada por la SACM debido a que se requeria informacion
horaria para hacer pares de datos con la precipitacion estimada por el radar y la DGCOH
reporta, via radio, cada minuto la lluvia acumulada (Conagua, 2000); a diferencia de la
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informacion de la red de pluviémetros de la Conagua que es lluvia acumulada diaria.

El método propuesto se aplico a dos tormentas, la tormenta 1 con fecha 15 de julio de
1997 y la tormenta 2 con fecha 16 de julio de 1997.

La tesis estd conformada de cinco capitulos, el primer capitulo incluye la introduccion
ya leida por el lector, los antecedentes y los métodos de estimacién de lluvia por radar.
En el segundo capitulo se presenta la teoria del analisis geoestadistico, iniciando con las
definiciones béasicas y métodos geoestadisticos generales, la geoestadistica univariada
desarrollando el analisis estructural, desde el anélisis exploratorio de los datos,
estimacion del semivariograma experimental, las consideraciones para la estimacion del
semivariograma, se describen los tipos de modelos para el ajuste del semivariograma, el
criterio para el ajuste del semivariograma teorico, descripcion del método de krigeado
ordinario, validacion del modelo del semivariograma, después se describe la
geoestadistica bivariada, incluye el analisis estructural, analisis de correlacion, analisis
de semivariograma cruzado y el modelo de corregionalizacion lineal, acompafiado del
cokrigeado, la validaciéon del semivariograma cruzado. El capitulo tres inicia con la
descripcidn del preprocesamiento de datos de lluvia de pluvidgrafos y radar, y es groso
modo la descripcion del método, aplicandolo a dos tormentas. El capitulo cuatro son las
conclusiones y recomendaciones. En el dltimo capitulo, el cinco, se incluyen las

referencias de los articulos y documentos consultados.
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2. TEORIA DEL ANALISIS GEOESTADISTICO

La geoestadistica se puede definir como la rama de la estadistica dedicada al analisis de
procesos distribuidos espacialmente (Journel, 1986). Esta tiene el fin de caracterizar

espacialmente al fenomeno natural que se esté analizando.

Una de las aplicaciones mas importantes de la geoestadistica es la estimacion espacial
de una variable dada a partir de un conjunto de medidas, ya que la gran mayoria de las
ocasiones en las que se desea obtener este tipo de estimaciones no se tiene la cantidad
suficiente de informacidon, por lo que se tiene la necesidad de darle un tratamiento

estocéstico al problema. Este es el tema fundamental de esta tesis.

La estimacidon espacial requiere de una funcion que describa la variabilidad espacial de
la variable analizada. Con este fin se utilizan funciones como la covarianza o el

semivariograma, por ejemplo. En esta tesis la funcion que se utilizara es la segunda.

En esta tesis se hacen dos tipos de analisis, uno univariado y el otro bivariado. En el
analisis univariado se estima la precipitacion con la técnica de interpolacién llamada

krigeado ordinario y en el bivariado con cokrigeado ordinario.

En este capitulo se presentan los conceptos basicos de la geoestadistica univariada y
bivariada, suponiendo como conocidos los conceptos y resultados de la estadistica. El
contenido es en gran parte un resumen del libro de Samper y Carrera (1990), cuando se

utilice alguna otra referencia se indica en el texto.

2.1 Definiciones basicas

La funcion aleatoria puede visualizarse como una variable aleatoria definida en todos los
puntos del espacio, o lo que es igual, cada realizaciéon de la funcion aleatoria es una

funcidn espacial. Lo caracteristico de las funciones aleatorias es que cada realizacion se
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puede concebir como suma de una componente estructurada y otra aparntemente
erratica. La componente estructurada es la que permite asegurar que, si nos encontramos
en una zona en que se han realizado varias medidas por encima de lo normal, lo mas
probable es que las medidas adicionales también sean altas. La componente aleatoria es

la que impide predecir con exactitud el valor de dichas hipotéticas medidas.

Considerese una funcion aleatoria Z(x) definida en R™. Para cualesquiera k puntos
X1, X2, Xk, €l vector aleatorio [Z(x,),Z(x,), -, Z(x;)] se caracteriza por su funcion
de distribucion k —variable.

Fxl,xz,---,xk(zl;22: o, Zy) = ProblZ(xy) < Z1,Z(x3) < Zy,+++, Z(xy) < Zy] (2.1)
El conjunto de todas estas distribuciones para todo valor de k y para cualquier seleccion
de puntos en R™ constituye la “ley espacial de probabilidad” de la funcion aleatoria
Z(x).

En esta tesis se utilizd Unicamente geoestadistica lineal, en la cual son suficientes los dos
primeros momentos de la distribucion de Z(x). De hecho, en la mayoria de las
aplicaciones préacticas la informacion disponible no permite inferir momentos de mayor
orden.

El momento de primer orden es la esperanza matematica definida como

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

Aunqgue la funcion m(x) se conoce con los nombres de deriva y tendencia, algunos

autores prefieren la utilizacion del término deriva.

Los tres momentos de segundo orden considerados en geoestadistica son:

a) Lavarianza o momento de segundo orden de Z(x) respecto a m(x):
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o =Var[Z(x)] = E{[Z(x) — m(x)]*}
En general, Var[Z(x)] es una funcién de x.

b) La covarianza de dos variables aleatorias Z(x;) y Z(x;), C(x; x;), definida

C(x,x7) = E{[Z(x)) = m(x)]1[Z (%) — m(x;)]}

Es en general una funcion de x; y x;. A esta funcion se le llama a veces funcion

de autocovarianza.

c) El semivariograma y(xl-,xj) que se define como:

y(x,x) = %E {[Z(xi) — Z(x]-)]z}. (2.2)

Noétese que tanto la varianza como el semivariograma siempre son positivos

mientras que la covarianza puede adoptar valores negativos.

Es conveniente hacer algunas definiciones de funciones aleatorias, para tener bases para

el entendimiento del analisis posterior.

e Funciones aleatorias estacionarias
Se dice que una funcién aleatoria es estrictamente estacionaria si su funcion de
distribucion (2.1) es invariante a cualquier traslacion respecto de vector h, o lo que es
equivalente, la funcion de distribucion del vector aleatorio [Z(x;),Z(x;), -, Z(x;,)] es

idéntica a la del vector [Z](x; + h),Z(x, + h), -+, Z(x; + h) para cualquier h.

Puesto que usualmente se trabaja sélo con los momentos hasta de segundo orden, resulta
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préctico limitar la hipotesis de estacionariedad a estos primeros momentos.

Se dice que una funcion aleatoria Z(x) es estacionaria de orden 2 o de segundo orden si

se cumple que:
a) E[Z(x)] existe y no depende de x, es decir,
E[Z(x)]=m para todo x

b) Para cualquier par de variables aleatorias {Z(x + h), Z(h)}, su covarianza existe

y solo depende del vector de separacion h, es decir,
C(x+hx)=E[Z(x+ h)Z(x)] —m? = C(h)

La estacionariedad de la covarianza implica que la varianza Var[Z (x)] existe, es finita'y

no depende de x, es decir
Var[Z(x)] = C(0). (2.3)

Asimismo, bajo esta hipdtesis el semivariograma también es estacionario y se cumple

que:
1

y(x+hx) =y(R) =S E{[Z(x + h) = Z(x)]*}.

Ademas existe una relacion directa entre el semivariograma y la funcion de covarianza

y(h) = €(0) = C(h).

En este caso resulta suficiente usar una de las dos funciones para caracterizar la

dependencia espacial. En este trabajo se utiliza el semivariograma con este fin.
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e Funciones aleatorias intrinsecas

Existen funciones aleatorias que representan y fendmenos fisicos reales que muestran
una capacidad casi ilimitada de variacion. Para estas funciones no estan definidas la
varianza ni la covarianza. Sin embargo existen casos en que sus incrementos o
diferencias [Z(x + h) — Z(x)] tienen una varianza finita. En otras palabras, esto quiere

decir que las diferencias son estacionarias de segundo orden.

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

condiciones:

El valor esperado de las diferencias es
E[Z(x+h)—Z(x)]=0

La varianza de las diferencias es
Var[Z(x + h) — Z(x)] = 2y(h)

Estas condiciones se conocen en conjunto como Hipotesis Intrinseca.

Bajo esta hipotesis, entonces el semivariograma es:

1 1
y(h) = EVar[Z(x +h)—Z(x)] = EE{[Z(x + h) — Z(x)]?*}.

Es evidente que una funcion aleatoria estacionaria de segundo orden es siempre
intrinseca. El reciproco no siempre es cierto. A las funciones que cumplen con la

hipdtesis intrinseca se les considera como débilmente estacionarias (Matheron, 1970).

En la metodologia geoestadistica una parte medular es el analisis estructural, que
consiste en caracterizar la variabilidad del fenémeno. Para que el planteamiento sea
correcto es necesario tener una caracterizacion adecuada de la variabilidad del fenémeno

a estudiar.
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2.2 Geoestadistica univariada

En esta seccion se explicaran los métodos que se utilizan en geoestadistica para el

analisis de una sola variable.

2.2.1 Analisis estructural

El anélisis estructural se lleva a cabo mediante dos pasos: 1) un analisis exploratorio de
los datos y 2) el ajuste de un semivariograma teorico al semivariograma experimental. A

continuacion éstos se explican con detalle.

2.2.1.1 Analisis exploratorio de los datos

La metodologia geoestadistica a seguir es primero hacer un analisis preliminar de los
datos con los que se cuenta. La muestra debe cumplir los siguientes requisitos: a) que
tenga una distribucion espacial homogénea, b) que su distribucion de probabilidad sea
aproximadamente normal, ¢) que no se vea afectada por valores atipicos (outliers) tanto
distribucionales como espaciales, y d) que no exista tendencia, es decir que sea

estacionaria al menos la media (Diaz-Viera, 2002).

Se debe realizar un analisis de la distribucion espacial de la muestra a fin de conocer si
estd distribuida de forma homogénea en la region de estudio, o bien si presenta una

distribucion preferencial por zonas o en alguna direccion.

Para analizar si la distribucién de probabilidad de la muestra es aproximadamente
normal, se realiza un andlisis estadistico, en el que se grafica el histograma para
visualizar su forma y se obtienen el valor medio, la mediana, la desviacion estandar, la
varianza, el coeficiente de asimetria y la curtosis de la tormenta. La distribucién normal
0 gaussiana tiene propiedades que estan a favor de su uso porque, entre otras cosas, el
valor estimado por krigeado es el optimo absoluto, esto es, el que minimiza la varianza

del error de la estimacion.
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Es muy importante la deteccion de los valores atipicos (discordantes) y su posible
eliminacion ya que pueden influir de manera significativa en los resultados de las etapas
posteriores, y también podemos percatarnos si hay algan valor discordante, producto del
error humano o por consecuencia del mecanismo de medicion. Debemos considerar dos
categorias de valores atipicos: a) distribucionales, que son los que tienen valores que se
alejan significativamente del valor medio de la muestra; y b) espaciales, que son los que

tienen un valor muy diferente al de sus vecinos mas cercanos.

Hay que verificar si existe o no, tendencia en los datos. Una manera de hacerlo es
estimando el semivariograma. Cuando este muestra un crecimiento igual o0 mas rapido

que una funcion cuadrética es un indicador de la posible presencia de tendencia.

También es importante verificar que no exista anisotropia en los datos. Y para poder
determinarla se procede realizando la estimacion de semivariogramas direccionales. Esta
se presenta cuando los alcances de los semivariogramas son significativamente
diferentes. Si la anisotropia es significativa se determinan los alcances (radio de
correlacion) en las direcciones de menor y de mayor valor, con lo cual se pueden

construir modelos anisotropicos.

2.2.1.2 Estimacién del semivariograma experimental

El anélisis estructural consiste en encontrar una funcion que describa el grado de
correlacion espacial de la propiedad que se estudia. Como se menciond antes en este

trabajo la funcion utilizada con este fin es el semivariograma.

2.2.1.3 Consideraciones para la estimacion del semivariograma

El semivariograma se estima con base en los datos y en la estructura del fenémeno. En
principio, si solo se dispusiese de los datos, el semivariograma se estimaria directamente

a partir de su definicién (en la ecuacion 2.2) como:

v () = s TP G+ ) - 21
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Donde y* es el semivariograma experimental, Z(x;) son los valores experimentales en
los puntos x;, en los que se dispone de datos tanto en x; como en x; + h y N(h) es el

numero de pares de puntos separados por una distancia h.

En el célculo del semivariograma cabe observar varios aspectos: el niUmero de parejas
disminuye al aumentar la distancia h. Si bien esto no tiene porqué ser asi siempre, es
comun que el nimero de parejas se reduzca a partir de una cierta distancia. Esto hace
que para distancias grandes la estimacion del semivariograma sea poco fiable y limita el
méaximo valor de h para el que se puede estimar el semivariograma. A veces se
recomienda utilizar como méxima distancia la mitad de la dimension del dominio. Sin
embargo, esto se puede decidir en funcién del nimero de pares que se formen, para cada
distancia méaxima utilizada en cada caso en particular. Por otro lado, no es necesario que
el semivariograma llegue a estabilizarse ya que esto solo sucede cuando el proceso es

estacionario.

Ya definido el semivariograma experimental, el siguiente paso a seguir es calcularlo y
ajustarlo a algin semivariograma teorico. Los semivariogramas te6ricos no son mas que
funciones con una expresién analitica sencilla, que cumplen las reglas que se introducen
a continuacion y que, por ello, se emplean frecuentemente para representar
semivariogramas reales. En general dichos semivariogramas tedricos pueden dividirse
en no acotados (lineal, logaritmico, potencial) y acotados (esférico, exponencial,
gaussiano) (Warrick et al., 1986). Los parametros basicos de estos modelos son el efecto
pepita que representa una discontinuidad puntual del semivariograma en el origen, la
meseta que es el limite del semivariograma cuando la distancia h tiene a infinito y el
rango que es la distancia h para la cual dos observaciones son independientes (David,
1977).

Condiciones que deben cumplir los modelos de semivariograma

1. De la definicion de semivariograma se deduce que y(h) ha de ser nulo en el

origen, es decir
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y(0) =0
Esto no tiene graves implicaciones practicas, ya que, como Se permiten
discontinuidades, la condicion (de la ecuacién 23) se obvia facilmente

imponiendo las definiciones analiticas para h > 0.

2. y(h) es una funcion “condicionalmente negativa definida”, o bien, —y(h) es

“condicionalmente positiva definida”. Es decir,

Para todo conjunto x;, -+, x,, de puntos arbitrarios y para todo conjunto A,, -, 4,

de coeficientes que satisfacen };;~, 4; = 0 ha de cumplirse que
X Ady(x —x) <0 (2.4)
Esta condicion se deduce del hecho de que la variable Y,
Y =Yt 4Z(x)
ha de tener varianza positiva, es decir:
Var(Y) = X, Y= 2i4C(x; —x) = 0 (2.5)

Sustituyendo A(h) = Var(Z) — C(h) en la ecuaciéon 2.5, esta condicion es

equivalente a:
Var(Y) =Var(Z) X, A Z7=1 A — Z?zlz’]?:l /Il-ljy(xi — xj) >0

Pero como Y7, 4; = 0 (condici6n que se impone precisamente para evitar los

casos en que Var(Z) no esté definida), resulta la ecuacion 2.4.

3. Como consecuencia de la propiedad anterior, se puede demostrar que el
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semivariograma debe tener un ritmo de crecimiento inferior a h? (Journel y
Huijbregts, 1978), es decir

e _

h2 (26)

limy,_ o
Cuando el semivariograma experimental no satisface esta condicion, es posible

que no se satisfaga la condicion de estacionariedad.

2.2.1.4 Tipos de modelos para el semivariograma

Los modelos de semivariograma son una serie de funciones de las que se sabe satisfacen
las tres condiciones referidas en el punto anterior. Estas funciones son las utilizadas en la
préactica para ajustar los semivariogramas experimentales, ya que estos ultimos pueden

no satisfacerlas y es mas incomodo trabajar con ellos.
Los modelos més comunes se muestran en la Figura 2.1 y se describen a continuacion:
a. Efecto pepita puro

Este modelo es indicativo de un fendbmeno sin ninguna autocorrelacion espacial. No
es comun emplearlo solo, sino en combinacion con algun otro, ya que la
discontinuidad en el origen, denominada efecto pepita, podria indicar que los valores
de la variable cambian bruscamente a pequefia escala y suele ser debida a errores de
medida en la toma de datos, entendiendo por ello, el hecho de que la muestra
obtenida no sea capaz de detectar la estructura de correlacion relativa a microescala,
cualquier escala menor a la utilizada como unidad de medida (Matheron, 1970). Para
efectos de modelacién, basta superponer el efecto pepita puro a cualquiera de los

semivariogramas teoricos. Su ecuacion es:

0 h=0

v(h) z{s h>0
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b. Modelo esférico

El modelo esférico es uno de los mas empleados en la practica. Se caracteriza porque
alcanza la meseta para una distancia finita (h = a). Es indicativo de fenémenos
continuos (o con un conjunto a lo sumo numerable de discontinuidades), aunque no

derivables. Es decir, fendmenos cuya representacion puede presentar quiebros. Su
ecuacion esta dada por:

v(h) = %[3 G- (%)3] hsa
S h>a

Sus caracteristicas, pues, son el alcance a y la meseta S mientras que la pendiente en

el origen es igual a 1.5 G)

c. Modelo exponencial

El semivariograma exponencial es representativo de fendbmenos continuos salvo en
un conjunto de puntos (en una dimension), lineas (en dos dimensiones) o planos (en

tres dimensiones). Su ecuacion es:
_h
y(w =5(1-es)
Por lo tanto, alcanza su meseta de forma asintética:
_h
Meseta = limy_, S (1 —e a) =S.
d. Modelo gaussiano

Esta dado por la expresion:
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h2
10 = 5[t~ em (-]
También alcanza su meseta asintoticamente
Meseta = lim;_,., y(h) = S.

Por lo tanto, estrictamente hablando, no tiene alcance, sino que se define para efectos

practicos a’ = v3a, valor para el cual el variograma es igual a 0.95S.

Su comportamiento en el origen, de tipo parabdlico con pendiente nula, es indicativo

de una gran regularidad.

Este modelo se emplea para representar fendmenos “suaves”, es decir, continuos en

todos los puntos y derivables en la mayoria.

El semivariograma gaussiano suele conducir a problemas numéricos, salvo cuando

se usa con efecto pepita. Por ello, su empleo en la practica es poco habitual.

e. Modelos mondmicos (en h%). Son los de la forma

y(h) = Kh®.

Donde 6 esta en el intervalo (0,2) sin tomar sus valores extremos. NoOtese que
6 = 0 corresponde a un efecto pepita puro. Este parametro no puede ser igual o
mayor que 2, pues no se satisfaria la condicion de la ecuacion 2.6. Estos

semivariogramas no tienen meseta, pues tienden a infinito cuando lo hace h.

Los modelos mondmicos se emplean para representar fendbmenos no estacionarios.

En este sentido, una variable con semivariograma de este tipo tiene estructura fractal

con una dimension fractal igual a 2 — g (Burrough, 1983; Neuman et al., 1989).
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Otros semivariogramas empleados con mucha menos frecuencia son el logaritmico,

cubico, cuadratico y los que presentan efecto agujero.

El semivariograma logaritmico puede ser de utilidad cuando el semivariograma
experimental se comporta linealmente si se usa una escala logaritmica para las

distancias. Su expresion es: y(h) = C; log h.

Donde C; es una constante. NOtese que este semivariograma no esta definido en el

entorno del origen y no tiene meseta ya que
limy_,., y (h) = co.

El semivariograma cubico tiene como expresion

7h?2  35h3  7hS  3hn7 ]
y(h)={5(?—ﬁ+$—r.7) st h<a,
S si h>a

Como se puede observar, alcanza la meseta para una distancia finita a. Su
comportamiento en el origen es cuadratico, por lo que es tipico de fendmenos muy
suaves, aungue no tanto como los correspondientes a un semivariograma gaussiano del

mismo alcance.

Otro semivariograma empleado en ocasiones es el cuadratico, dado por la expresion:

2h  h? .
y(h)={5(7_§) si h<a.
S si h=a

Que tiene un alcance finito a y un comportamiento lineal en el origen, con pendiente

2 S/a. Tiene un comportamiento similar al esférico.

El efecto agujero es indicativo de fendmenos con componentes periodicas o
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cuasiperiddicas. En general, estas componentes son dificiles de estudiar por el método
de krigeado. Si la periodicidad se conoce bien, lo mejor es filtrarla por algun otro
método. Si no existen datos suficientes para asegurar su tendencia, entonces puede ser
mejor ignorar las posibles ondulaciones del semivariograma, que pueden ser debidas a

otras causas.

Los semivariogramas mas comunes con efecto agujero son:

senh
y(h) =5 (1-=2)
Con comportamiento parabdlico en el origen y negativo definido en tres dimensiones.

Otra alternativa valida para efecto agujero muy acentuado en una direccion es el

siguiente modelo:
y(h) = S(1 — cosh).

Este modelo es definido negativo en una dimension.
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Figura 2.1 Semivariogramas tedricos mas comunes (Samper y Carrera, 1990)

2.2.1.5 Ajuste del semivariograma teorico

En esta tesis los ajustes de los modelos tedricos de semivariogramas se realizaron a
prueba y error, y se utilizo el Criterio de Informacion de Akaike (Akaike, 1974) para
seleccionar el mejor modelo. Este estadistico permite decidir el orden de un modelo. El
criterio toma en consideracion tanto la medida en que el modelo se ajusta a las series
observadas como el nimero de pardmetros utilizados en el ajuste, y se puede estimar

usando la siguiente formula
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2
CIA = {nln (%) +n+ 2} + nin(R) + 2p,

Donde:
n es el numero de valores estimados {y*(h;),i = 1,---,n} del semivariograma
muestral,
R es la suma residual de los cuadrados de las diferencias entre los valores
experimentales y*(h;) y los del modelo ajustado y(h), es decir, R =
?:1[Y(hi - V*(hi))]21
p es el numero de parametros del modelo de semivariograma ajustado y(h). El

criterio de seleccion sera escoger modelos con valores mas bajos de CIA.

2.2.2 Método de krigeado ordinario

El krigeado es un método que con frecuencia estd asociado con el acronimo BLUE
término que designa al mejor estimador lineal insesgado por sus siglas en inglés Best
Linear Unbiased Estimator (Kitanidis, 1997); el krigeado es lineal porque estas
estimaciones son combinaciones lineales pesadas de los datos disponibles; éste es
insesgado porque hace que, el residuo medio o error, sea igual a 0; es el mejor porque

minimiza, la varianza de los errores.

El nombre de krigeado apareci6 alrededor de 1960 para nombrar una técnica creada en
Francia por Matheron (1962) a partir de los trabajos de D. G. Krige, quien fue
probablemente el primero que hizo uso de la correlacion espacial y del mejor estimador

lineal insesgado en el campo de la evaluacion de yacimientos minerales.
Solamente se requiere el conocimiento del momento de segundo orden de la funcion
aleatoria (la covarianza o el semivariograma) y en general en la practica es posible

estimarlo a partir de una realizacion de la misma.

Para explicar este método se sigue el texto de Diaz-Viera (2002).
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2.2.2.1 Planteamiento del problema general

Sea Z(x) una funcién aleatoria, la cual estd definida en un soporte puntual y es

estacionaria de segundo orden, con:

e Un valor esperado

E[Z(x)]=m, Vx,

donde m es una constante generalmente desconocida.

e Una funcion de covarianza centrada

C(h) = E[Z(x + h)Z(x)] — m>.

e Unvariograma

Var|Z(x + h) — Z(x)] = 2y(h),

donde al menos uno de estos dos momentos de segundo orden se supone conocido.

Cuando solamente existe el variograma, entonces la funcion aleatoria Z(x) se considera

intrinseca.
Los valores experimentales consisten en un conjunto de valores discretos {Z(x;),i =

1,---,n}. Con frecuencia estos valores estan definidos en soportes puntuales o casi

puntuales, en otros casos son los valores medios Z,, (x;) definidos en los soportes V;

centrados en los puntos x; donde los n soportes pueden ser todos diferentes.

La estimacion del valor medio Z,, (x;) en el dominio de V; se define como
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Zy (x;) = Viifvi Z(x)dx.

Es conveniente destacar que bajo la hipotesis de estacionariedad el valor esperado de

cada uno de estos datos es E[Z(x;)] = m, Vi.
El estimador lineal Z, considerado es una combinacion lineal de n valores de datos tal
que:

Z"(xy) = ?:1 AZ(x;),

Los n coeficientes A; son calculados de manera tal que el estimador sea insesgado y que

la varianza de la estimacidn sea minima, entonces se dice que el estimador Z;, es 6ptimo.

2.2.2.2 Ecuaciones

Como ya hemos planteado el estimador krigeado se considera éptimo ya que es
insesgado y es el que minimiza la varianza de la estimacion. A partir de estos dos

criterios se derivan las ecuaciones del krigeado.

Para obtener un estimador insesgado, el valor esperado del error debe ser igual a cero,

por lo que resulta suficiente imponer la condicion:
ElZy] = E[Xi AZ(x)] = m,

donde m es el valor esperado de la funcion aleatoria Z(x).

Esto implica que
i=1 ME[Z(x;)] = E[Z;],

por lo que
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roAm=m,
y finalmente
?:1 A =1

Para satisfacer la condicidn de que la estimacion sea de minima varianza y la condicion

que garantiza el no sesgo de la estimacion, hay que minimizar la siguiente funcion:
F =02 —-2u[¥, 4 —1],

donde ¢ es la varianza de la estimacion, u es un multiplicador de Lagrange.

La varianza de la estimacion se expresa de la siguiente manera:

of =VarlZ, — Zi] = E[(Zx — Z})?],

= VarlZ,] — 2Cov[Zy, Z;] + Var[Z;]

Sustituyendo en esta ltima formula la expresion del estimador Z; tenemos:
0§ =Var[Z,] — 2Cov[Z Xiy 4Z(x)] + Var[Xi, 4Z(x)],

desarrollando y sustituyendo Cov(Zy, Z;) por oz, 7,

0 =05, — 200 L0z, + Xiey 20—y Ai2i0zz,- (2.7)

Si hallamos las derivadas parciales de F respecto a los coeficientes desconocidos 4; y

con respecto a u obtenemos el siguiente sistema de ecuaciones:

37



JOF _ n _ P
a_ﬂi_ _ZO-ZkZi_{_ZZ]':l/?’]'GZiZj_Z'u_ 0, L= 1,‘”,n

OF

De una manera mas usual se escribe como sigue:

" Ao i=1,,n
= Zi,Zi, ) )

El sistema de ecuaciones asi obtenido sirve para el céalculo del krigeado puntual. Y la
varianza del error de la estimacion se puede calcular de una manera mas simple si se

sustituye Yy Y71 AiAj0z,z, POT 1 €n la ecuacion 2.7:

n
2 _ 2
O; =07, — Z Ai0z,z, + 1.
i=1

2.2.2.3 Ecuaciones del krigeado ordinario en forma matricial

Podemos representar el sistema de ecuaciones del krigeado 2.8 en forma matricial como

sigue:
011 Oz = O 17[A Ok1
O21 Oz Opp 1 A2 Ok2
On1 On2 ** Opp 1 An Okn
1 1 - 1 0ll—pu 1

donde o;; = 0z,2;

Notese que bajo la hipotesis intrinseca las covarianzas pueden ser reemplazadas por los
semivariogramas, usando la expresion:

— 2
O0ij = 0" —Vij»

donde a2 = C(0) es la varianza total o a priori de la muestra y Yij = V(xi — x]-).
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Entonces sustituyendo la expresion de la covarianza en funcion del semivariograma

obtenemos el sistema del krigeado en funcién de los semivariogramas:

0 7y - Y 174 Vk1
var 0 Ve 1|42l (Vie
Yni Vnz 0 1 ﬂ'n Yikn
1 1 - 1 0llu 1

Y la varianza de la estimacion se calcula como sigue:

0 = Nitq AiVii + 1

Estas ultimas expresiones resultan ser la formulacion del krigeado mas comun puesto
que se aplica en el caso cuando la variable regionalizada cumple la hip6tesis intrinseca

la cual es una condicion menos exigente que la estacionariedad de segundo orden.

2.2.3 Validacion del modelo del semivariograma

Puesto que una de las posibles aplicaciones del semivariograma es la estimacion espacial
de una variable regionalizada Z(x), parece razonable plantear un estimador del
semivariograma que se base en la idea de minimizar los errores de estimacion de Z(x).
Aunque algunos autores suelen llamar “jackknife” al método de validacion cruzada,
Journel (1980) y Davis (1987) realizaron observaciones Y distinguieron la diferencia
entre ambos términos. Mientras que la técnica “jackknife” es un método para estimar los
estadisticos de una variable basados en la division de los datos en grupos, la validacion
cruzada es un método para la evaluacién de los errores de estimaciéon (Efron y Gong,
1983).

El método de la validacién cruzada ha sido ampliamente utilizado para evaluar el grado
de bondad de un modelo de semivariograma (Delhomme, 1978; Candy y Mao, 1981; y

Baafi et al., 1982). También ha sido reconocido como un metodo 6ptimo de estimacion
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de sus parametros (Dowd, 1984; Bastin y Gevers, 1985; Samper, 1986).

El procedimiento de validacion cruzada permite establecer si el modelo de
semivariograma obtenido es representativo de la variabilidad espacial de los datos
usados en la estimacion del mismo. Para validar el modelo obtenido de semivariograma
se puede proceder de varias maneras. Un método que resulta atractivo por su sencillez y
eficiencia es el leave one out (Journel, 1986; Journel, 1989; Samper y Carrera, 1990) que
consiste en sacar un elemento de la muestra y estimar el valor en ese punto con el tipo de
krigeado que se esté utilizando empleando el modelo de semivariograma obtenido. De
forma anéloga se actla para el resto de los elementos de la muestra. Como resultado se

obtiene un mapa de las diferencias entre el valor real y el estimado.

Se realiza un andlisis integral de los estadisticos de las diferencias y se aplican de
manera combinada algunos de los siguientes criterios (Omre, 1984):

e El valor medio de las diferencias debe ser cercano a cero.

e Lavarianza de las diferencias debe ser pequefia.

e Lavarianza normalizada de las diferencias debe ser préxima a la unidad.

e La correlacion muestral entre el valor real y el estimado debe ser proxima a la
unidad.

e La correlacion muestral entre el valor real y la diferencia dividida por la

desviacién tipica debe ser proxima a cero.

2.3 Geoestadistica multivariada

El analisis geoestadistico de varias variables regionalizadas Z, (x), Z,(x), -, Z,(x) se
realiza de forma analoga al caso de una variable. Es decir, las m variables regionalizadas
se interpretan como una posible realizacion de un conjunto de m funciones aleatorias
Z(x),Z,(x), -, Z(x) correlacionadas entre si. Al igual que en el caso univariado, es

necesario introducir hipotesis acerca de la naturaleza de dichas funciones aleatorias para
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hacer posible la inferencia estadistica.

2.3.1 Andlisis estructural

Este analisis consiste en dos pasos, de los cuales el primero es un analisis de correlacion

y el segundo, es el ajuste de los semivariogramas cruzados.

2.3.1.1 Andlisis de correlacion

El despliegue mas comun de datos bivariados es el de correlacion, el cual es una gréfica
x — y de los datos en la cual la coordenada x corresponde al valor de una variable y el

valor de la coordenada y corresponde a la otra variable.

Este analisis proveé un buen cualitativo para relacionar dos variables, ademas es Util
para detectar visualmente datos atipicos. Lo cual es necesario inspeccionar los datos, ya

que el éxito de cualquier método de estimacidn depende de datos confiables.

En un amplio sentido, hay tres patrones que podemos observar en este analisis, las
variables son correlacionadas positivamente, correlacionadas negativamente o no

correlacionadas.
Dos variables son correlacionadas positivamente si los valores son muy grandes. En una
variable se tiende a asociar con valores muy grandes de la otra variable, y en forma

similar con los valores muy pequefios de cada variable.

Dos variables son correlacionadas negativamente si los valores muy grandes de una

variable tienden a asociarse con los valores pequefios de la otra.

La ultima posibilidad es que las dos variables no estén relacionadas. Un incremento en

una variable puede no causar efecto en la otra.
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2.3.1.2 Semivariograma cruzado

En el andlisis de varias variables correlacionadas entre si aparecen una serie de
momentos de segundo orden que miden el grado de correlacion entre las distintas
variables. Bajo la hipotesis de estacionariedad de segundo orden, se pueden definir para

cada pareja de variables Z;(x) y Z;(x) el semivariograma cruzado y;;(h) como:

1
vij(h) = EE{[ZL'(X +h) = Z;(0][Z;(x + h) = Z;(0)]} -

Obviamente cuando i = j, los momentos cruzados se convierten en el semivariograma

de la variable i, es decir, y;;(h).

El semivariograma cruzado y;;(h) puede tomar valores negativos a diferencia del
semivariograma simple (o de una variable) y;;(h) que siempre es positivo. Valores
negativos del semivariograma cruzado y;;(h) pueden presentarse cuando el aumento de

una de las variables (Z;) se corresponde en promedio con una disminucion de la otra

(Z)).

De acuerdo con su definicion, el semivariograma cruzado y;;(h) es simétrico en hy

en (i,j), es decir,
)’ij(h) = )’ij(—h) YYij(h) = )/ji(h)-

2.3.1.3 Analisis estructural multivariado y modelo de corregionalizacién lineal

El andlisis estructural multivariado que se requiere para el cokrigeado es mucho mas
complejo y sofisticado que el que demanda el krigeado ya que para modelar los
semivariogramas cruzados de n variables aleatorias regionalizadas, se deben modelar

(ajustar) un total de n(n+ 1)/2 semivariogramas simples. A diferencia del caso
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univariado, el uso de modelos de semivariogramas autorizados o combinaciones de éstos

no garantiza que la matriz de covarianzas C(h) sea positiva definida.

El modelo mas usado en la actualidad para realizar un analisis estructural multivariado
segun Goovaerts (1997) es el modelo de corregionalizacion lineal (MCL). No obstante
existen otras metodologias menos difundidas que usan métodos espectrales y estan
basadas en el teorema de Bochner (Christakos, 1992; Wackernagel, 1998). Este modelo

Se expresa como:

Z(x) = Zi=0 ék!k(x)

Zi(x) = Yoo Xjoy @Y ()5 i =1,,m (2.9)

donde Y, (x) = [Ylk(x),YZk(x), ---,ka(x)]T es el vector de p funciones aleatorias
estacionarias de segundo orden no correlacionadas (independientes entre si) definidas en

la escala espacial k.

La funcién de covarianza asociada a este modelo multivariado consiste de la suma de

funciones de covarianzas anidadas.

C(R) = Tf—o Viepre(R)

donde k es el indice de S + 1 estructuras anidadas a diferentes escalas con funcién de

correlacion p,(h) y las matrices de corregionalizacion V, son las matrices de

covarianzas que describen la correlacion multivariada a la escala k.

Una via para determinar los coeficientes del modelo de corregionalizacién lineal, a partir
de un modelo multivariado de funciones de covarianzas anidadas es mediante la
aplicacion del método de componentes principales basado en la descomposicion en

valores propios de las matrices de corregionalizacion V.
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El punto medular para poder establecer un modelo de corregionalizacion lineal consiste

en probar que las matrices de coeficientes V}, son positivas semidefinidas.

Por definicion, una matriz Vj, es positiva semidefinida (Golub y Van Loan, 1989) si

b"Vb > 0, Vb.

donde b es un vector cualquiera. Cuando una matriz es positiva semidefinida sus valores

propios y los determinantes de ella y de todos sus menores principales son no negativos.

Un modelo de corregionalizacion lineal esta dado por

g(h) = i=0gkpk(h) o Cii(h) = Yico O-ilj'pk(h)’ (2.10)

en términos de las covarianzas, o equivalentemente
y(h) = k=0 gk)’k(h) o v (h) = Xi=o afivi(h), (211)

en términos de los semivariogramas. Y se interpreta como S + 1 estructuras anidadas a

diferentes escalas y las matrices de corregionalizacion V, son las matrices de

covarianzas que describen la correlacion multivariada a la escala k. Note que ha cada
escala k le corresponde una estructura elemental o basica con mesetas igual a la unidad
[p(h) oy, (h)]. Si determinada estructura basica no estd presente, se le hace

corresponder un coeficiente cero en la matriz V.

El nombre de modelo de corregionalizacion lineal se origina del hecho de que las
matrices de covarianzas o semivariogramas de las ecuaciones 2.10 y 2.11 Se obtienen

considerando la combinacion lineal de funciones aleatorias (ecuacion 2.9).

Una condicion suficiente para que el modelo de corregionalizacion lineal sea valido
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consiste en que todas las matrices de corregionalizacion Vj, sean positivas semidefinidas.

Si V, es una matriz simétrica y positiva semidefinida, entonces se cumple que

|of| < |o afial, Vi#j

Pero en general la proposicion inversa es falsa.
No obstante en el caso de matrices de orden dos si se cumple, es decir es una condicion
necesaria y suficiente para que la matriz sea positiva semidefinida. Esto resulta muy util,

puesto que es muy comun la modelacion conjunta de solo dos funciones aleatorias.

Un ejemplo de modelo de corregionalizacion lineal en el caso de dos funciones

aleatorias Z;(x) y Z,(x), es

S

yia(h) yi2(R) 011 012 11 0'152]
)/Zl(h) yzz(h)] l0.21 l)/O(h) + -4+ lGZl 0_22 S(h)

Para asegurar de que el modelo sea valido es suficiente probar que

ok >0y 0k >0 Vvk=0,-,S.

k ’ k ~k —
|O-12| S 0-110-22, Vk —_ 0,"',5.

El procedimiento general para la obtencion de un modelo de corregionalizacion lineal

consiste, en postular el numero de estructuras y sus modelos elementales
correspondientes para los cuales estan definidos los rangos o alcances, y luego intentar
el ajuste de las mesetas mediante prueba y error, o0 aplicando algin método de

optimizacion.
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El esquema general usando el método de prueba y error es el siguiente:

1. Modelar cada semivariograma simple y;;(h),i =1,---,n y semivariograma
cruzado y;;(h),i # j, y i,j =1,--,nindividualmente.
2. Determinar el numero de estructuras anidadas S + 1 de manera que sea minimo
(es deseable que sean cuanto mas tres), segun las condiciones siguientes:
a. Siogf > 0entonces gff >0 y o > 0. Es decir, si una estructura y; (h)
hace contribucion al modelo anidado del variograma cruzado y;;(h),

entonces debe contribuir también en el modelo de los semivariogramas

simples y;;(h) y v;;(h) . Lo contrario es falso.

b. Si gff>0 y ¢/$>0 no implica nada sobre of. Es decir, si una

-
estructura y,(h) hace contribucion a los modelos anidados de los
semivariogramas simples y;(h) y y;;(h), dicha estructura puede
contribuir o no en el modelo anidado del variograma cruzado y;;(h).

k

c. Si g;; =0, entonces al-’j- =0, Vj=1,-,n Es decir, si una estructura

¥ (h) no contribuye en el modelo anidado del variograma simple y;;(h),
entonces dicha estructura no puede contribuir en ninguno de los modelos
anidados de los semivariogramas cruzados y;;(h) que involucran a la
componente i.

3. Comprobar que todos los determinantes de los menores de orden dos son no

negativos.

Verificar que todas las matrices de corregionalizacion V}, sean positivas semidefinidas,

en caso contrario hacer los cambios necesarios hasta satisfacer la condicion o volver al
paso 2 (Diaz-Viera, 2002).

2.3.2 Cokrigeado

El cokrigeado o krigeado de funciones aleatorias correlacionadas es la extension del
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krigeado. Mientras que en el krigeado los coeficientes del estimador lineal se determinan
teniendo en cuenta la correlacion espacial, el método de cokrigeado utiliza tanto la

correlacion espacial como la correlacion entre las distintas variables.

Entre las dificultades précticas del cokrigeado cabe mencionar la falta de modelos tipo
para representar la covarianza o el semivariograma entre variables. Usando el método
lineal, la varianza de estimacion con cokrigeado no es menor que la varianza obtenida
con el krigeado por separado de cada una de las variables a excepcion de las dos
aplicaciones siguientes: deteccion de errores de muestreo y estimacion de una variable a
partir de otras muestreadas mas intensamente. Otra dificultad asociada con el cokrigeado

es su mayor complicacién de notacion comparada con la requerida por el krigeado.

Dadas m funciones aleatorias Z,(x),Z,(x), -+, Z,,(x) muestreadas en N puntos

X1, X5, , Xy, €l cokrigeado puede servir para resolver los siguientes problemas:

a) Diferente intensidad de muestreo. Supdngase por ejemplo que todas las
variables han sido muestreadas en todos los puntos a excepcion de Z; que no
ha sido muestreada en x,. En estas condiciones, el problema que se plantea es

la estimacion de Z; (x;) como una combinacion lineal del tipo:
Zy(x) =X A Zy(x) + 2 Yiza Ay Zi(xp)

donde los coeficientes 4;; se determinan segin el método convencional en

krigeado de imponer que el error de estimacion sea insesgado y de varianza

minima.

b) Estimacion de errores de medicion £(x). Para una funcion aleatoria Z(x)
cuyos valores medidos son Z,(x), se supone que Z(x) = Zy(x) + £(x). Los
errores de medicion £(x) se suponen: (a) independientes de Z,(x); (b) de
media nula E[e(x)] = 0; y (c) no correlacionados espacialmente. Puesto que

Z(x) y Zy(x) son dos variables dependientes se puede plantear el problema
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de estimar Z(x) a partir de Z,(x).

c) Estimacion conjunta de m variables. Dados los valores de las m variables en
n puntos, se quiere estimar Z;(x),Z,(x),-:,Zy,(x) en un punto no
muestreado empleando para ello todos los datos disponibles Z;(x),j =

1,2, mk=12,--,N.

2.3.3 Validacién del modelo de semivariograma cruzado

El método convencional de validacion del semivariograma cruzado y;;(h) en el caso de
dos variables consiste en estimar por cokrigeado los valores de Z;(x) y Z;(x) en los
puntos muestrales usando el procedimiento de leave one out. Con los valores estimados
obtenidos Z; (x),Z; (x) y sus correspondientes varianzas de la estimacion o—l-z,ajz se
calculan los criterios convencionales de la validacion cruzada para una variable (error

medio, error cuadratico medio, entre otros) (Diaz-Viera, 2002).

2.3.4 Transformacién de la variable, Ln mm a mm

Como ya se menciono con anterioridad, el krigeado es 6ptimo cuando Z tiene una
distribucion normal. Sin embargo, su optimalidad se puede degradar considerablemente
al tratar otros tipos de distribuciones, especialmente en el caso de distribuciones muy
sesgadas. Para superar esta limitacion es conveniente realizar una transformacién sobre

Z de forma que siga una distribucion normal.

Los estimadores asociados a la distribucion normal suelen ser bastante robustos, en el
sentido de que sus propiedades de optimalidad no se ven fuertemente alteradas por el
hecho de que la distribucion real de la variable sea ligeramente distinta de la normal. Por
ello, y desde una perspectiva puramente practica, puede ser conveniente buscar

expresiones sencillas que transformen Z en una variable aproximadamente normal.
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Lo que debe tenerse presente es que E (Z) no es igual a f ™ (E (Y)).

El caso particular mas frecuente de esta metodologia es el de la distribucion logaritmico-
normal. Si Z sigue una distribucion log-normal, entonces Y=log (Z) seguira una
distribucion normal. De hecho, es posible relacionar la media y funcion de covarianza de
Z con las de Y mediante las expresiones de Sichel:

1
my, = ™20 (2.12)

gz =Var(Z) = m%(e"iz’ -1). (2.13)

2.3.5 Calculo de la precipitacion-escurrimiento

El célculo de precipitacién-escurrimiento se realiz6 de la siguiente manera:1) célculo del
area, 2) clasificacion del area, en zona urbana y no urbana, 3) asignacion del coeficiente
de escurrimiento por zona, 4) estimacion del promedio de la altura de precipitacion por
area, obtenida del krigeado y cokrigeado, 5) célculo del volumen de precipitacion,
estimado por krigeado y cokrigeado, y 6) calculo del volumen de escurrimiento, por
krigeado y cokrigeado. A continuacién se dan los detalles del calculo asociados con cada

uno de estos puntos:

1) Se obtuvo el dato del area de cada una de las 16 delegaciones que conforman al DF
del estudio del SACM (2005). 13 de ellas estan cubiertas al 100% en la zona
estimada, tres estan cubiertas parcialmente, Xochimilco (94%), Milpa Alta (10%) y
Tlalpan (45%), localizadas en la parte sur de la zona de estudio (Figura 3.21).

2) Se tomo la clasificacion del area, en zona urbana y no urbana, calculada en el
estudio antes mencionado. En las tres delegaciones que no se cubren al cien
porciento, se le aplicé el factor correspondiente a zona urbana y no urbana en cada
delegacion.

3) El coeficiente de escurrimiento para zona urbana se asigné de 0.60 y para zona no
urbana de 0.20. Para el coeficiente de 0.60 consideraron las posibles variaciones
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4)

5)

6)

debidas a los desarrollos habitacionales, vialidades y banquetas, asi como las
Ilamadas areas verdes. Para el coeficiente de 0.20 consideraron generalmente areas
agricola y forestal (SACM, 2005).

La estimacion del promedio de la altura de precipitacion se realizo, graficando las
isolineas de precipitacion obtenidas con el krigeado y las obtenidas por el
cokrigeado; calculando el promedio aritmético (precipitacion minima mas
precipitacion méaxima dividida entre dos) presentado en cada delegacion.
Obteniendo dos valores de altura de precipitacion (hp), el hp del krigeado y el hp
del cokrigeado.

Se calcul6 el volumen de precipitacion, multiplicando el area por la altura de
precipitacion (para cada delegacion), para el krigeado y cokrigeado.

El calculo del volumen de escurrimiento, resulta de la multiplicacion del
coeficiente de escurrimiento por el volumen de precipitacion; obteniendo un valor
por cada delegacidn, tanto en el krigeado como en el cokrigeado.
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3. ANALISIS GEOESTADISTICO DE LLUVIA POR PLUVIOGRAFOS Y RADAR

El método propuesto se aplico a la estimacion de lluvia en el Distrito Federal (DF). La zona de
estudio se escogio porque es la region mas densamente monitoreada por pluviografos en el
pais y se tienen productos de radar que cubren toda el area de estudio. Por otro lado, las
tormentas que se presentan en el DF son en su mayoria convectivas, caracterizadas por una
alta variabilidad espacial y temporal, lo que hace que esta sea una zona interesante para probar
la potencialidad del método.

El area de estudio esta ubicada al Norte 19°36°, al Sur 19°03” de latitud Norte; al Este 98°57°,
al Oeste 99°22° de longitud Oeste, con una superficie de 2,400 km® Se tiene una red
pluviogréfica de 61 elementos que se muestran en la Figura 3.1. La metodologia se aplico a

dos tormentas, una ocurrida el 15 de julio y la otra el 16 de julio, ambas del afio 1997.

20 km 40 km 60 km 80 km

f Radar C. Catedral

® Pluvidgrafo

) Cobertura radar

Figura 3.1 Ubicacién y cobertura del radar Cerro de la Catedral y ubicacion de los pluviégrafos

La tormenta ocurrida el 15 de julio de 1997 se llamara tormenta 1. Cuenta con 50 datos de
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pluviégrafos, teniendo una densidad media de 48 km? por pluviégrafo. Los productos de radar
tienen las siguientes caracteristicas, resolucion de 1x1 km y una cobertura de 120 km de radio.
La segunda tormenta cuenta con 40 datos, dando una densidad de 60 km? por pluviégrafo, esta

tormenta ocurrié el 16 de julio del mismo afio.

El anlisis de la situacion meteorol6gica imperante durante los dias 15 y 16 de julio, indica la
presencia de un sistema de alta presion en altura en el noreste del pais, de vientos del este a
niveles medios de la troposfera: mientras que en superficie se tenia la presencia de una linea
de vaguada (zona de baja presion) en el centro del pais. Esta configuracién sindptica provoca
una fuerte convergencia en superficie y divergencia en altura, favoreciendo la formacién de
tormentas convectivas intensas en el centro del pais. Por otro lado, los vientos del este a
niveles medios influyeron tanto en la trayectoria de las tormentas como en su formacion por la

tarde en las zonas montafiosas aledafias al valle de México y por la noche en el valle mismo.

La tormenta del 15 de julio, localizada en las faldas de la sierra Chichinautzin, estad también
relacionada a un sistema convectivo de mesoescala meso-beta, el cual tiene un tamafio entre
20 y 200 km, que se movié al oeste a lo largo de la cuenca del rio Balsas. Por otro lado, la
tormenta del 16 de julio, localizada en el norte del Distrito Federal esta mas relacionada a la

interaccion de la linea de vaguada con tormentas convectivas formadas en su cercania.

La metodologia que se siguio fue la siguiente: 1) se realiz6 un anélisis exploratorio de los
datos, 2) se hizo un andlisis estructural, donde se caracterizd la muestra por medio de un
semivariograma experimental, 3) se model6 este semivariograma, 4) se realizé un modelo de
corregionalizacion, 5) se realizaron las estimaciones simples, 6) se hizo un cokrigeado o un
krigeado conjunto, 7) se validaron los modelos simples y conjuntos, 8) transformacion de
variables, Ln mm a mm vy 9) calculo de la precipitacion-escurrimiento. El analisis realizado en

cada punto se hizo de acuerdo con la teoria expuesta en el capitulo 2.

3.1  Preprocesamiento de datos de lluvia de pluviégrafos y radar

Los datos de pluvidgrafos utilizados pertenecen a la red pluviogréfica del Sistema de Aguas de

la Ciudad de México, integrada por 61 elementos, los cuales reportan, via radio, cada minuto
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la lluvia acumulada en ese intervalo a una computadora central.

Los productos de radar utilizados fueron registrados en el radar del Cerro Catedral, localizado
en el km. 34 de la carretera Ixtlahuaca—Naucalpan parte alta del Cerro Catedral, Estado de
México. Entendiéndose como producto el despliegue en pantalla o impresién que muestra las
mediciones que el radar realiza, de 8 bits de 240 x 240 km con resolucion de 1 km en la
presentacion pseudo-CAPPI (para cada posicion se almacena el valor de reflectividad del eco
mas bajo disponible, este es el producto que idealmente deberia representar mejor a la lluvia
efectiva ocurrida sobre tierra) a 2 km de altura sobre el sitio de radar y se obtienen cada 15
minutos. Para que se haga una estimacién precisa de la lluvia se necesita que las imagenes

estén libres de ecos falsos, como antenas de comunicacion, etc.

Es muy comln que para barridos con angulos de elevacién bajos, el haz de un radar sea
interceptado por algun obstaculo fijo sobre el terreno, generalmente parte del relieve
topografico. Aqui la energia ya no se propaga mas alla del obstaculo y el radar recibe un eco
sumamente intenso, el cual se puede confundir con una tormenta que se apreciaria muy
intensa; es importante conocer la orografia alrededor de la ubicacion del radar para interpretar

adecuadamente productos extrafos en apariencia.

Para evitar errores en la interpretacion de los productos se debe contar con mapas topograficos
de la zona alrededor del radar, cuando menos hasta dos veces el alcance nominal en direccion
radial; y con un diagrama del angulo de elevacion en que se presentan bloqueos orograficos

para los 360° en azimut.

Los radares de marca Ericsson (marca del radar del Cerro Catedral) cuentan actualmente con
equipo y paquetes de computacion para proporcionar productos libres de ecos, mediante la
utilizacion de los filtros como el MTI (Moving Target Indicator) que discrimina los ecos
estacionarios de los mdviles, STC (Sensitivity Time Control) que discrimina ecos muy
cercanos al radar y de ecos de segundo viaje (second—trip echoes) que discrimina ecos mas

alla de la distancia maxima del radar que aparecen como si estuvieran cerca de él.
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Una vez obtenidos los datos de radar y pluvidgrafos, se calcula la lluvia acumulada en una
hora. En el caso del radar se utilizé la relacion Z — R del tipo Z = 300R*#, que se usa en los
radares de Estados Unidos, para transformar de reflectividad del radar dBZ en intensidad de
lluvia (mm/h); aunque se puede usar cualquier relaciéon Z — R como la Marshall-Palmer
(Z = 200R™®), ya que en este caso no es tan importante que relacién Z — R se usa, porque la

estimacion de lluvia del radar es ajustada por los pluvidgrafos.

Para cada sitio donde estan ubicados los pluvidgrafos del Sistema de Aguas del Distrito
Federal se encuentra la intensidad de lluvia (mm/h) en los nueve pixeles circundantes de la
imagen de radar, que incluye el pixel donde estéa situado el pluvidgrafo y los ocho pixeles a su

alrededor.

Debido a que las imagenes de radar se obtienen cada 15 minutos, para una hora se puede
contar hasta con cuatro imagenes. Para obtener la lluvia acumulada horaria se multiplican las
estimaciones de lluvia de los nueve pixeles circundantes de cada una de las cuatro imagenes
en una cierta hora por 0.25. En caso de que, debido a la corta vida de las tormentas, no se
cuente con las cuatro que se requieren en una hora no se realiza el célculo. Esta informacion se
almacena en un archivo de computadora que contiene 61 lineas por imagen de radar (cada 15
minutos) donde cada linea corresponde a un cierto pluviografo del Sistema de Aguas de la
Ciudad de México e incluye el numero de pluvidgrafo, el mes, dia y hora de la imagen de
radar en hora de Greenwich u hora Z, la longitud y latitud donde esté ubicado el pluvidgrafo y
la lluvia acumulada horaria para cada uno de los nueve pixeles circundantes. Cabe resaltar que
el valor minimo que registra un pluvidgrafo de balancin es de 0.25 mm (Rosengaus, 2000;
Aparicio, 1997).

Para el control de la calidad de los datos, se utilizé el criterio conocido como best match, el
cual consiste en seleccionar de entre los nueve pixeles mas cercanos al pluviografo, el que
tenga el dato mas parecido al dato del pluvidgrafo. La justificacion para utilizar este criterio es
la incertidumbre en la posicion del pluvidgrafo en el que cae la lluvia medida por el radar,

debido a la accién del viento.
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3.2 Analisis tormenta 1

3.2.1 Anadlisis exploratorio de los datos

Se realiz6 el andlisis exploratorio para la tormenta, se inicid con la determinacion de la
posicién y magnitud de los valores de los datos, posteriormente se realizd un analisis
estadistico y se obtuvieron el valor medio, la mediana, la desviacidn estandar, varianza, el
coeficiente de asimetria y la curtosis de la tormenta. También se verifico que la distribucion de
la muestra fuera aproximadamente normal. Dado que los datos no muestran una distribucion
normal, se procedi6 ha hacer una transformacion logaritmica de los datos, logrando con ello
que los datos asemejaran mas una distribucion normal. Ya que la mayoria de los métodos
geoestadisticos sélo son éptimos si la variable Z sigue una distribucion normal, ademas, por
sus propiedades estan a favor de su uso en aproximaciones tedricas de la estimacion (Isaaks y
Srivastava, 1989). Como recomiendan Samper y Carrera (1990) y Kitanidis (1997), dado que
los coeficientes de asimetria y de curtosis de la muestra no indican una distribucién normal, se
realiz6 una transformacion de variables. En este caso bastd con tomar Y = Ln Z para que los
coeficientes de asimetria y de curtosis de la muestra dieran valores aceptables.

Recordando, que el coeficiente de asimetria de una distribucion caracteriza el grado de
asimetria de una distribucion con respecto a su media. La asimetria positiva indica una
distribucion con respecto a su media. La asimetria positiva indica una distribucion unilateral
gue se extiende hacia valores méas positivos. La asimetria negativa indica una distribucién
unilateral que se extiende hacia valores mas negativos. La curtosis caracteriza la elevacion o el
achatamiento relativo de una distribucién, comparada con la distribucién normal. Una curtosis
positiva indica una distribucion elevada, mientras que una curtosis negativa indica una
distribucion relativamente plana. Se realiz6 una comparacion de las distribuciones, diagramas

de dispersion y andlisis de correlacion, para el analisis de grupos de datos.

3.2.1.1 Posicion y magnitud de los datos

Se tienen 50 pares de datos de pluvidgrafos, los cuales estan distribuidos de una manera muy
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regular en la parte central y norte de la zona de estudio, y de manera menos densa hacia la
parte sur. En la Fgiura 3.2 se aprecia que hay dos valores maximos que estan marcados con el

simbolo de una estrella en color rojo, ambos con mediciones de 7.75 mm.
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Figura 3.2 Posicion y magnitud de los datos de pluviografo, tormenta 1

Para realizar el analisis exploratorio y estructural bivariados es necesario que la posicion de
ambas variables coincida. Por este motivo se escogieron los datos de acuerdo al criterio de
best match, descrito en el subcapitulo anterior, con el que se escogio el valor del dato de radar
mas parecido al valor del dato del pluviografo en los nueve pixeles circundantes. El rango de
valores de los datos de pluvidgrafo es similar a la de los datos de radar, ya que los valores
minimo y méaximo del pluviégrafo son de 0.25 mm y de 7.75 mm, respectivamente, y el
minimo del radar es de 0.18 mm y el maximo de 7.79 mm. Al hacer la comparacion entre
estos dos grupos de datos es importante recordar que los datos del pluviégrafo son maltiplos
de 0.25 mm de precipitacion, debido a que asi opera el mecanismo del pluvidgrafo, a

diferencia del radar que puede ser cualquier valor.
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En la Figura 3.2 se muestran las posiciones y magnitudes de los datos del pluvidgrafo,
divididos en nueve clases. Podemos observar que en las mediciones del pluvidgrafo hay un
numero muy grande de valores pequefios. En la primera clase hay 26 elementos agrupados en
tres valores diferentes, de éstos, 13 son valores de 0.25 mm. El nimero de datos en las clases
van disminuyendo, en la segunda clase hay 11, en la tercera seis, en la cuarta cuatro, y en la
quinta uno. En las clases sexta, séptima y octava no hay datos. En el dltimo intervalo de clase
hay dos valores, que son muy altos en comparacion del resto de la muestra, ambos miden 7.75

mm y estan ubicados en la parte sur de la zona.

En la Figura 3.3, en la que se estadn utilizando el mismo numero de clases que en la del
pluviografo, se aprecia que existe una diversidad méas grande de valores en la muestra del
radar. En este caso solo se tienen 15 valores que caen dentro del primer intervalo, y al igual
que las clases del pluvidgrafo los valores agrupados decrecen. En el segundo intervalo hay 16,
en el tercero hay ocho, en el cuarto son seis, en el quinto son tres. También se tienen tres
intervalos o clases sin datos, las cuales son la sexta, séptima y octava. En el Gltimo se
encuentran alojados los valores mas altos de la muestra del radar estos son semejantes a los
valores mas altos del pluviografo, de 7.79 y 7.39 mm, y estan ubicados en las mismas
posiciones que los del radar.

Comparando la Figura 3.2 y Figura 3.3, se aprecia que los valores pequefios (menores de 1.08
mm) se agrupan de igual manera en el lado oeste de la zona de estudio. En general ambas
muestras tienen una distribucion espacial parecida en sus valores méas pequefios y en los mas
altos; sin embargo, en el pluviografo abundan los datos de menor valor de precipitacion. Los
valores tienen una distribucién muy semejante, especialmente en los valores mas altos. En los
datos de pluvidgrafos el valor tiende a ser mas pequefio, y repetirse mas, esto se justifica
debido a que el instrumento tiene una escala de medicion mas limitada, comparada con la
amplia gama de discretizacion de los datos obtenidos por un radar, dando como resultado una
discrepancia en la escala inferior de valores en comparacion con los datos obtenidos por el

pluviografo.
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Figura 3.3 Posicion y magnitud de los datos de radar, tormenta 1

En la Figura 3.4 se muestra una comparacion visual de las mediciones de lluvia del radar y del
pluvidgrafo. El radar esta sobreestimando de manera considerable en los puntos encerrados
con un circulo rojo. En general el radar estd sobreestimando en 34 posiciones, subestimando
en 14 posiciones y midiendo igual que el pluviografo Unicamente en dos posiciones.
Poniéndolo en porcentajes el numero de posiciones en las que el radar sobreestima es de 68%,
en las que subestima es de 28% Yy so6lo en el 4% de las posiciones la medicion es igual en

ambos sensores.
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Figura 3.4 Diferencias de mediciones de radar y pluviégrafo (radar-pluviégrafo), tormenta 1

3.2.1.2 Analisis estadistico

En la Tabla 3.1 se presentan los estadisticos obtenidos en el analisis exploratorio y, en la
Figura 3.5 y Figura 3.7 se presentan los histogramas de los datos de los pluvidgrafos y el
radar. Se aprecia que para los datos de pluviografo existe asimetria en la distribucion y el
coeficiente de curtosis es positivo, lo cual indica que la distribucién de la muestra es
leptocurtica y no tiene una distribucién normal. Para los datos del radar la distribucion de la
muestra es planicurtica y tampoco tiene una distribucion normal, debido a que hay asimetria y
su coeficiente de curtosis es negativo. Por lo tanto, se procedié a realizar una transformacion
logaritmica a ambas muestras, el resultado lo vemos en la Tabla 3.1 y, en la Figura 3.6 y
Figura 3.8. En las gréficas se puede observar una distribucion méas simétrica y, por otro lado,
la media y mediana se parecen mas, y la varianza, la asimetria y la curtosis disminuyen, por lo
tanto, los datos transformados con logaritmo natural tienen una forma mas parecida a la
normal. En el caso de la asimetria para los datos transformados del pluviografo, es mas

cercana a cero, aungue los del radar se alejan un poco de este valor. Los calculos posteriores se

59



realizaron con los datos transformados con el logaritmo natural. Se realizaron dos analisis
estadisticos previos a la transformacion, uno sin valores atipicos y el otro sin transformar los
datos, teniendo como resultado que no mejoraban lo obtenido en el analisis que se presenta en
la tesis. También se realiz6 un anélisis de tendencia que consistié en analizar semivariogramas
adireccionales, como se mencioné en el capitulo 2, cuando éstos muestran un crecimiento
igual o mas rapido que una funcién cuadratica es un indicador de la posible presencia de
tendencia. En este caso se encuentran acotados a un nivel aproximado a las varianzas totales
de la muestra, por lo que se considero que no habia una tendencia significativa en los datos. El
andlisis de existencia de anisotropia geométrica, indica que la muestra no presenta un
comportamiento anisotrépico significativo, ya que los alcances de los semivariogramas

direccionales no son significativamente diferentes.

Tabla 3.1 Resumen del anélisis estadistico, tormenta 1
Logaritmo natural de los datos Logaritmo natural de datos
Estadistico Pluviégrafo Radar
de pluviégrafo de radar
Tormenta 1 (mm) (mm)
(Ln mm) (Ln mm)

Media 1.47 1.83 -0.09 0.27
Mediana 1.00 1.42 0.00 0.35
Valor minimo 0.25 -1.39 0.18 -1.71
Valor méximo 7.75 2.05 7.79 2.05
Desviacion estandar 1.59 1.56 0.99 0.88
Varianza 2.57 2.47 1.00 0.80

Coeficiente de asimetria 255 2.09 0.12 -0.48

Curtosis 7.94 5.66 -0.96 -0.01
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3.2.1.3 Diagrama de dispersién

El andlisis estadistico conjunto consistio en verificar la existencia o no de correlacion entre las

dos variables regionalizadas. En la Figura 3.9 se presenta el diagrama de dispersion del
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pluvidgrafo contra radar. Se observa que, para valores pequefios la dispersion es alta y tiene
poca correlacion, en la figura esto se aprecia claramente. Esto ya se habia notado en el analisis
espacial de ambas muestras, en la seccion anterior, en esta representacion se ve de manera
muy clara el gran nimero de puntos con sobreestimacion de precipitacion. El centro esta
menos disperso y su correlacion es mas alta. Este comportamiento es generado por las
caracteristicas de operacion del pluvidgrafo, ya que este marca la medicion en intervalos de
0.25 mm, como ya se menciond con anterioridad, produciendo una acumulacion de datos en
los intervalos de 0.25 y 0.50 mm, en los cuales los valores medidos por el radar oscilan entre
esos dos intervalos. Si se retiran los 20 valores en esos intervalos, el coeficiente de correlacion
seria de 0.95, el cual es mejor que dejando los 50 pares de datos, pero empobrecemos la
muestra y el andlisis posterior no presenta buenos resultados, como se verd en el analisis

realizado a una segunda tormenta.

El coeficiente de correlacion (r) utilizando los 50 pares de datos es de 0.826 el cual es bueno.
Si la correlacion hubiese sido pobre entre las variables, no tendria caso hacer la estimacion
conjunta, dado que la variable secundaria, que en este caso es el radar, no aportaria

informacion significativa en la estimacion.
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Figura 3.9 Dispersion de pluvidgrafo contra radar, tormenta 1
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3.2.2 Andlisis estructural

En esta seccion se presenta el analisis estructural univariado y bivariado.

El analisis univariado consistio en obtener el semivariograma experimental de cada uno de los
parametros y el ajuste de un modelo tedrico de semivariograma a prueba y error, utilizando el

criterio de informacion de Akaike, como se explicé en el capitulo 2.

Para el andlisis bivariado se utiliz6 un modelo de corregionalizacion lineal (la explicacion de
la teoria sobre este punto se presento6 en el capitulo 2), el procedimiento consistié en postular
el numero de estructuras y sus modelos elementales correspondientes para los cuales estan

definidos los rangos o alcances, y luego ajustar las mesetas.

En la Tabla 3.2 se resumen los pardmetros de los modelos de los semivariogramas ajustados
de la tormenta 1, el simple para el pluvidgrafo, el simple para el radar y el cruzado. Se
tomaron los modelos que tuvieran un criterio de informacion de Akaike pequefio. Tienen el
mismo alcance (20,000 m) y tipo de modelo ajustado (esférico), estos dos ultimos requisitos

para que cumpla con la condicién de ser un modelo de corregionalizacion positivo

semidefinido.
Tabla 3.2 Caracteristicas del semivariograma obtenido de la tormenta 1
L Pepita Meseta-Pepita Alcance
Semivariograma, Tormenta 1 CIA
(Ln mm) (Ln mm) (m)

Ln pluviégrafo (simple) 0.20 0.95 20,000 -155.28
Ln radar (simple) 0.15 0.67 20,000 -180.99

Ln pluviégrafo- Ln radar (cruzado) 0.12 0.70 20,000 -191.13

CIA - Criterio de Informaci6n de Akaike.
En la Figura 3.10, Figura 3.11 y Figura 3.12 se aprecian los semivariogramas experimentales

con linea continua y su modelo ajustado con linea segmentada. Estos tienen un buen ajuste,

por lo que describen bien al semivariograma experimental.
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3.2.3 Estimacion espacial

La estimacion espacial se hizo sobre una malla con celdas de 1x1 km. En el caso univariado
como se menciond antes se estimod con krigeado ordinario y se utilizaron los 50 datos del
logaritmo natural de pluvidgrafo. Para la estimacion conjunta con cokrigeado ordinario, se
utilizaron los 50 datos del logaritmo natural de pluvidgrafo, en las celdas que contaban con
datos de pluvidgrafo se utilizaron el logaritmo natural de los datos de radar que coincidieran

con el criterio de best match y en el resto de las posiciones el dato valido de la malla del radar.

Los resultados de la estimacion espacial se muestran en las siguientes figuras. En la Figura
3.13a se presentan las estimaciones de Ln de precipitacién obtenidas mediante krigeado en Ln
mm, y en la Figura 3.13b se muestra el krigeado con las estimaciones transformadas a
precipitacion en mm, utilizando la ecuacion 2.12 descrita en el capitulo 2; se realiz6 lo mismo

para el cokrigeado.

En los resultados obtenidos se aprecia la ventaja de la utilizacion de la geoestadistica para
estudiar la variabilidad espacial de la precipitacion; permitiéndose obtener estimaciones en
puntos donde no se tiene informacion. En el caso bivariado (cokrigeado) se aprecia la
variabilidad de los datos con més detalle, como son los valores de precipitacion méas pequefios
(menor a 1.7 mm) y en un nucleo de precitacion de intensidad superior a los 3.7 mm,
localizado en la parte norte de la imagen (Figura 3.13b), a diferencia del krigeado que suaviza
los valores pequefios y en el caso del nucleo de precipitacion, no se aprecia tan intenso.

La correlacion es alta en los datos, logrando tener una buena estimacién conjunta.
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En las Figuras 3.15 y 3.16 se presentan las varianzas del error de la estimacion del Ln de
precipitacion en Ln (mm)? y la varianza del error de la estimacion de la precipitacién en mm?,
obtenidas al realizar las transformaciones de la primera en la segunda al aplicar la ecuacion
2.13, descritas en el capitulo 2.

El rango de valores de las varianzas del error de las estimaciones de la precipitacion va de 0.04
mm a 158.70 mm para el krigeado y de 0.01 mm a 83.28 mm para el cokrigeado, sin embargo
los valores maximos para cada método se presentan en la esquina superior izquierda de la zona

de estudio y son 21 para el krigeado y 4 para el cokrigeado. La zona sefialada no cuenta con
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datos de pluvidgrafo y el mas cercano se encuentra aproximadamente a 18,500 m. Por este
motivo, las estimaciones obtenidas con ambos métodos tienen una incertidumbre muy alta, por

lo que se decidiod excluirlos de la discusion a continuacion.

En la Figura 3.15b y en la Figura 3.16b se grafic6 como valor maximo 16 mm, se aprecia que
las varianzas maximas del cokrigeado son mas pequefias (9.8 mm) que las obtenidas por el
krigeado (16.02), la diferencia entre ellas es del orden de 6.22 mm. En ambos casos las

varianzas maximas se presentan en las posiciones de los datos con valores mayores.

En el cokrigeado los valores que predominan son menores de 3 mm (90% de los estimados),
este valor cubre la mayoria de la zona de estimacion, como se aprecia en laFigura 3.16b, en
esta Ultima imagen se ve mas uniforme las tonalidades en las zonas de varianza mas baja; y la
zona de varianza alta presentada en la estimacién del pluvidgrafo, no se aprecian

practicamente ya en la estimacion conjunta.

Al realizar las transformaciones de las variables, de Ln mm a mm, se aprecian visualmente
diferencias en el rango de valores y en un mayor suavisado espacial para las estimaciones del
krigeado Figuras 3.15b y 3.16b.

2166336.

16.034
14.432
12.830
11.228
9.626

8.024

Norte
Norte

16.422
4.820
 3.218

1.616

Ln de la varianza de la precipitacién, Ln mm

(pluviégrafo)
Varianza de la precipitaciéon, mm (pluviégrafo)

.01370

2122336. 2122336,

A .
461678.00 505678.00

461676.00 Este 505678.00

a) Varianza del error de la estimacion simple b) Varianza del error de la estimacion simple
de Ln de la precipitacion, Ln mm (pluviégrafo) de la precipitaciéon, mm (pluviégrafo)

Figura 3.15 Varianza del error de la estimacion simple (pluviégrafo), tormenta 1
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Figura 3.16 Varianza del error de la estimacion conjunta (cokrigeado), tormenta 1

3.2.4 Validacién cruzada

Se analizaron por separado los estadisticos de tres opciones: 1) para todos los datos
disponibles en la zona de estudio; 2) de manera sectorial en la siguiente forma: a) sin valores
extremos, b) solo valores externos y c) solo valores internos; y 3) reduciendo el espacio

muestral de la tormenta con base en los errores mayores.

En la segunda opciodn, la division por sectores se definio de la siguiente manera: a) sin valores
extremos, definidos estos como los valores que presentan una precipitacion muy alta (>7 mm)
en comparacion con el resto de la muestra; b) sélo valores externos, aqui se consideraron los
errores de los datos de posiciones en la frontera de la zona de estudio para los que en la
validacion se realiza una extrapolacion; y c) sélo valores internos, que son el complemento de

los errores del inciso b) con respecto al total de la muestra.

En la tercera opcion se eliminaron los datos que presentaron mayor error, se fueron

eliminando uno a uno. Cabe destacar que esto sélo aplicé en el cokrigeado.
A continuacion se reportan en forma detallada los resultados de la primera opcion. La

comparacion entre los resultados de la validacion cruzada para el krigeado del logaritmo

natural de los datos del pluvidgrafo y del cokrigeado para toda la muestra se reportan en la

69



Tabla 3.3. En general, los estadisticos fueron mejores para el cokrigeado que para el krigeado,
exceptuando el valor medio de los errores y el error cuadratico medio estandar donde dio

mejores resultados en el krigeado.

Enseguida se procede a describir el andlisis de los resultados obtenidos en la validacion
cruzada, se eligieron seis estaditicos a analizar: el primero de ellos es, el valor medio de los
errores, en el krigeado tiene un valor de 0.064 y en el cokrigeado es de -0.085, el criterio de
seleccion indica que debe ser proximo a cero. Por lo tanto, tiene un mejor resultado el

krigeado, aunque la magnitud del valor del cokrigeado es cercano al del krigeado.

El segundo pardmetro es el valor medio de la varianza muestral de los errores, en el krigeado
tiene un valor de 0.731 y en el cokrigeado es de 0.572, el criterio de seleccién indica que el

dato con menor error es mejor. Dando menor error el cokrigeado.

En cuanto a la correlacion muestral entre el valor real y el estimado es el tercer pardmetro
analizado, en el krigeado es de 0.680 a diferencia del cokrigeado el cual es de 0.828, siendo
este ultimo mejor resultado, dado que el criterio de seleccién indica que es mejor el mas

cercano a la unidad.

Otro parametro a analizar es el error estandar de la estimacién, teniendo como resultado en el
krigeado un valor de 0.104 y en el cokrigeado de 0.081, el criterio de seleccion indica que es
mejor el valor cercano a cero. Siendo el cokrigeado mejor que el krigeado.

El quinto pardmetro es el error cuadratico medio estandar, en el krigeado es de 0.898 y en el
cokrigeado es de 1.408, el criterio indica que debe ser cercano a la unidad. Los resultados del
analisis nos muestran que la varianza sobreestima los errores, por eso el error cuadratico

medio estandar es mayor a uno en el cokrigeado.
El dltimo parametro es la varianza (promedio), en el krigeado es de 0.559 y en el cokrigeado

de 0.227, el criterio indica que debe ser tomado como mejor el que presente un valor menor.

Los resultados indican que es mejor el cokrigeado, debido a la aportacion que presentan los
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valores validos adicionales de la malla del radar.

Los resultados obtenidos se representan en las figuras: Figura 3.17 a la Figura 3.20. En la
Figura 3.17 y Figura 3.18 se aprecia que para ambas interpolaciones los errores son aleatorios
y pequefios, en general. Pero, es mejor la distribucién del krigeado dado que no se concentran
valores de igual magnitud y signo; que son muy visibles en el cokrigeado.

En la Figura 3.19 se presenta la distribucion espacial del error cuadratico estandar de la
validacion cruzada de la estimacion por krigeado; y en la Figura 3.20 los resultados del mismo
error pero del cokrigeado. Se aprecia que los errores de mayor magnitud en el krigeado, son
por mucho mas pequefios y menos frecuentes que en el cokrigeado. Manifestandose en los
valores de mayor precipitacion (valores extremos) y en puntos donde sus vecinos son

diferentes en magnitud.

El analisis sectorial no mostro diferencias importantes en los estadigrafos con respecto a dejar
toda la muestra, lo que indica que no hay una afectacion significativa de los errores por
valores extremos o por la extrapolacion. Por otro lado, el analisis de reduccion de la muestra,
nos indicé que en el krigeado no se obtienen estadisticos mejores con el retiro de los puntos
gue manifiestan errores mas grandes, en cambio en el cokrigeado el retiro de dos puntos con
errores mas grandes (los nimeros 44 y 10, con valores de 9.8 y 9.5 respectivamente) logran
bajar el error cuadratico medio estandar. Pero, se opta por dejar la muestra integra con sus 50
valores dado que el espacio muestral es pequerio.

Se concluye que el cokrigeado proporciona un modelo méas robusto porque las diferencias
entre ambas interpolaciones son claras: la red de pluviografos en la mayoria de los casos no es
capaz de reproducir la variabilidad espacial de la imagen de radar, de manera que tiende a
suavizar la precipitacion describiendo formas ‘redondeadas’ que en muchos casos no estan
relacionadas con el patron de lluvia captado por el radar.
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Tabla 3.3 Resumen de errores de la validacion cruzada, tormenta 1

Parametro, Tormenta 1 Krigeado logaritmo  Cokrigeado utilizando Criterio
natural pluviégrafo la malla radar
(Ln mm) (Ln mm)
0.064 -0.085 Préximo a cero
0.731 0.572 Menor
0.680 0.828 Cercano a la unidad
0.104 0.081 Cercano a cero
0.898 1.408 Cercano a la unidad
0.559 0.227 Menor
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+ 4 + + 4 + + + 4
465000 470000 475000 480000 485000 490000 495000 500000 505000

Figura 3.17 Error de la validacién cruzada de la estimacion por krigeado (Ln mm), tormenta 1



Figura 3.18

Figura 3.19
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Error de la validacién cruzada de la estimacion por cokrigeado (Ln mm), tormenta 1
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Error cuadratico estandar de la validacion cruzada de la estimacion por krigeado (Ln

mm), tormenta 1
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Figura 3.20 Error cuadratico estandar de la validacion cruzada de la estimacion por cokrigeado (Ln

mm), tormenta 1
3.2.5 Célculo de precipitacion-escurrimiento

En la seccion 2.3.5 se introdujo la metodologia utilizada en el calculo de la precipitacion-
escurrimiento en el DF. Los resultados obtenidos al aplicarla nos indican que el porcentaje de
escurrimiento con el método de krigeado es de 39.81% del volumen que llueve, a diferencia
del 41.54% de escurrimiento con el cokrigeado. La diferencia del porcentaje del volumen que
llueve de lo estimado por el krigeado y lo estimado por el cokrigeado es de 1.73%. La
diferencia del escurrimiento obtenido con el kriging y el cokriging es de 118,380 m* que
representan aproximadamente el 15% del escurrimiento obtenido con el kriging.

En la Tabla 3.4 se muestra un resumen del calculo del volumen que escurre en el Distrito
Federal. Y en la Figura 3.21 las delegaciones del DF y la zona estimada.
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Tabla 3.4 Resumen del célculo precipitacién-escurrimiento, tormenta 1

hp Volumen Volumen
Area
Método acumulada precipitacion escurrimiento
(ha)
(mm) (m’ (m*)

105,619.3 55.3 17938,199 771,679
105,619.3 63.4 2°142,645 890,059

Gustavo A.
Madero

Azcapotzalco

Venustiano
Carranza

Benito
Avaro Juarez
Obregén ztapalapa
Coyoacan

Xochimilco

Cuajimilpa
de Morelos

La
Magdalena
Contreras

Tlalpan

Milpa Alta

[ Zona estimada

Figura 3.21 Delegaciones del DF (delimitadas con linea negra) y zona estimada

3.3 Analisis tormenta 2

3.3.1 Andlisis exploratorio de los datos

Se realizo el andlisis exploratorio de esta tormenta, siguiendo los mismos pasos de la tormenta
1.

En esta segunda tormenta se tienen sélo 40 pares de mediciones. La lluvia registrada esta
distribuida de manera muy regular en la parte central y superior de la zona, y de manera menos
densa hacia la parte inferior (Figura 3.22). Predominan valores pequefios, menores a los 3.4
mm, tanto en el pluviografo y el radar. A diferencia de la tormenta anterior, en ésta la
precipitacion es mas intensa, alcanzando valores de 27.5 mm en el pluvidgrafo y de 29.4 mm

en el radar.
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Figura 3.22 Posicion y magnitud de los datos, tormenta 2

En la Figura 3.23 se muestra una comparacion visual de las mediciones de lluvia del radar y
del pluviografo. El radar sobreestima de manera considerable en el punto encerrado con un
circulo rojo y subestimando en el punto encerrado en el azul. En general el radar sobreestima

en el 40% de las mediciones, subestima en el 60% restante y no mide igual que el pluvidgrafo
en ninguna posicion.

2160000—

Igual estimacion
2150000—{ B Sobreestimacion

@ Subestimacion

2140000—
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2120000—

2110000—

\ [
465000 475000 485000 495000 505000

Figura 3.23 Diferencias de mediciones de radar y pluviégrafo (radar-pluviégrafo), tormenta 2
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Al igual que para la tormenta anterior, se realizaron dos andlisis estadisticos previos a la
transformacion de la precipitacion, uno sin valores atipicos y el otro sin transformar los datos,
teniendo como resultado que no mejoraba lo obtenido en el analisis que se presenta. También
se realizd un analisis de tendencia, y al igual que en el caso anterior los resultados indicaron
que la tendencia no es significativa en los datos. El anélisis de existencia de anisotropia, y al
igual que en el caso anterior indican que la muestra no presenta un comportamiento

anisotrépico significativo.

En la Tabla 3.5 se presenta el andlisis estadistico de la tormenta 2, hay una mejoria en los
estadisticos de asimetria y curtosis en las variables transformadas, al igual que la media y la
mediana son mas parecidas en los datos transformados. Por lo que se decidio utilizar los datos

transformados para los calculos posteriores.

Tabla 3.5 Resumen del anélisis estadistico, tormenta 2
Logaritmo natural de los datos Logaritmo natural de datos
Estadistico Pluviégrafo Radar
de pluviégrafo de radar
Tormenta 2 (mm) (mm)
(Ln mm) (Ln mm)

m 5.78 0.95 5.46 0.84
4.00 1.39 2.80 1.02
0.25 -1.39 0.14 -1.97
275 331 29.42 3.38
6.47 1.46 1.24 1.46
4291 219 47.15 219
1.56 -0.34 1.78 -0.23

En la Figura 3.24 se presenta el diagrama de dispersion del pluvidgrafo contra radar, que a

diferencia de la tormenta anterior en la que los datos de radar estan sobreestimando el 68%, en
esta segunda tormenta el radar est4 subestimando el 60%. Otra diferencia es que no presenta la
aglomeracion de datos con valor pequefio, tan marcada en la primer tormenta; en ésta sélo se
aprecia una linea formada por 7 datos con el valor minimo medido por el pluvidgrafo (0.25

mm, -1.368 Ln mm). Hay menos dispersion y su correlacion es mas alta, r = 0.951.
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Figura 3.24 Dispersién de pluviégrafo contra radar, tormenta 2

3.3.2 Andlisis estructural

En esta seccion se presenta el analisis estructural univariado y bivariado.

En la Tabla 3.6 se resumen los pardmetros de los modelos de los semivariogramas ajustados

de la tormenta 2.

Tabla 3.6 Caracteristicas del semivariograma obtenido de la tormenta 2
Semivariograma, Tormenta 2 Pepita Meseta-Pepita  Alcance CIA
(Ln mm) (Ln mm) (m)

Ln pluviégrafo (simple) 0.10 2.79 23,000 -19.41

Ln radar (simple) 0.10 2.80 23,000 -23.13

Ln pluviégrafo-Ln radar (cruzado) 0.05 2.70 23,000 -26.11

CIA - Criterio de Informaci6n de Akaike.

Como se aprecia en la Tabla 3.2 (tormenta 1) y Tabla 3.6, el CIA de estos ajustes varian
cuantiosamente en la primer tormenta oscila en el orden de los -155 a los -191, y en esta
segunda tormenta de los -19 a los -26; los rangos de alcance no varian mucho, en la primer

tormenta esta en los 20,000 m y en esta segunda en los 23,000 m.
Los semivariogramas experimentales (lineas segmentadas) y los modelados (lineas continuas)

se presentan en la Figua 3.25, Figura 3.26 y Figura 3.27. En esta tormenta los

semivariogramas experimentales presentan quiebres abruptos (atribuidos al tamafio de la
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muestra (40 datos) y a la alta variabilidad de la medicion (casi 30 mm de diferencia entre el
valor minimo y el valor maximo). En la primera tormenta esta variabilidad es mas pequefia del

orden de los 8 mm.

Los semivariogramas enseguida mostrados fueron los mejores ajustes obtenidos con modelos
estandares simples (los semivariogramas tedricos probados son los presentados en la seccion
2.2.1.4), se procede a hacer las estimaciones con krigeado y cokrigeado y su correspondiente

validacion cruzada, lo que en Ultima instancia debe de indicar qué tan adecuados resultan los

modelos.
»
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Figura 3.25 Semivariogramas experimental y teérico del Ln de los datos de pluviégrafo, tormenta 2
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Figura 3.26 Semivariogramas experimental y tedrico del Ln de los datos de radar, tormenta 2
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Figura 3.27 Semivariogramas cruzados, tormenta 2

3.3.3 Estimacion espacial

Los resultados de la estimacion espacial se aprecian en la Figura 3.28 y Figura 3.29. Del lado
izquierdo de las figuras se presentan las estimaciones de Ln de precipitacion, y del lado

derecho las estimaciones transformadas a precipitacion en mm.

En la esquina noreste del area de estimacion del krigeado, se presenta una zona de intensa
precipitacién, superior a 38 mm, ésta zona esta siendo extrapolada, no se tiene medicion de
pluviografo (Figura 3.28b); en la estimacion realizada con el cokrigeado no se aprecia ésta
extrapolacion. Ademas, se observa un rango mas amplio de valores en el cokrigeado que en el
krigeado (Figura 3.28b y Figura 3.29b), lo que indica que se ha incorporado informacion
espacial proporcionada por los datos del radar. Nuevamente el krigeado suaviza la estimacién
y aparentemente la estimacion conjunta captura de mejor manera la variabilidad espacial de la

tormenta.
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Figura 3.28 Estimacion simple de los datos de pluviografo, tormenta 2
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Figura 3.29 Estimacion conjunta, tormenta 2

El rango de valores de las varianzas del error de las estimaciones de la precipitacion va de
0.032 mm a 114,637 mm para el krigeado y de 0.003 mm a 1993 mm para el cokrigeado. La
desviacion estandar maxima en el krigeado es de 338.58 mm, y de 44.63 mm. Los valores mas
altos de la varianza del error de la estimacion del krigeado se localizan en la esquina superior
derecha (s6lo un dato), el cokrigeado presento este error con valor mucho mas pequefio, con
dos érdenes de magnitud menor, siendo de 1,993 mm en la misma zona. Se decidié acotar la
Figura 3.30b y la Figura 3.31b hasta los 200 mm, para apreciar la variabilidad de la varianza
del error en las estimaciones, asi como los valores obtenidos con ambos métodos, superiores a
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los 200 mm, que tienen una incertidumbre muy alta; en el krigeado se estan graficando 1488
datos de los 1936 estimados (76.86%), en el cokrigeado 1807 de los también 1936 estimados

(93.33%).

Las varianzas del error de la estimacion en el krigeado simple mostrado en la

Figura 3.30, son mucho méas grandes que las estimadas en el cokrigeado, las cuales son

mejoradas de manera cuantiosa en el cokrigeado (Figura 3.31).
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3.3.4 Validacién cruzada

La comparacion entre los resultados de la validacion cruzada para el krigeado del logaritmo
natural de los datos del pluvidgrafo y del cokrigeado se reporta en la Tabla 3.7. Todos los
estadisticos fueron mejores para el cokrigeado que para el krigeado, exceptuando el error
cuadratico medio estandar. El andlisis se realizd al igual que en la tormenta 1, en tres

escenarios. El procedimiento de estos ya fue descrito en la tormenta 1.

Tabla 3.7 Resumen de errores de la validacion cruzada, tormenta 2
Krigeado logaritmo  Cokrigeado utilizando
Parametro natural pluviégrafo la malla radar Criterio

(Ln mm) (Ln mm)

-0.013 -0.001 Préximo a cero
0.692 0.850 Cercano a la unidad
0.171 0.131 Cercano a cero
1.258 2.043 Cercano a la unidad

Al igual que en la tomenta 1, se analiz6 de manera sectorial y con reduccion del espacio
muestral. En el primer caso, no presentd informacion significativa y en el segundo en el
krigeado con el retiro de tres puntos se logré reducir el error cuadratico medio estandar, y en el
cokrigeado se analizd retirando seis puntos para reducir el error. Se procedié con el mismo
criterio que en la tormenta 1, optar por trabajar con todo el espacio muestral, recordando que
en esta tormenta son sélo 40 datos de pluvidgrafo, siendo una muestra realmente pequefia se

dejo6 la muestra original.

Los resultados obtenidos se representan en las figuras: Figura 3.32 a la Figura 3.35. En la
Figura 3.32 y en la Figura 3.33 se aprecia que para ambas interpolaciones los errores en
general son, aleatorios y pequefios. Pero, es mejor la distribucion del cokrigeado dado que sus

errores son de menor magnitud.

En la Figura 3.34 se presenta los resultados del error cuadratico estandar de la validacion

83



cruzada de la estimacion por krigeado, del logaritmo natural de datos; y en la Figura 3.35 los
resultados del mismo error pero del cokrigeado. Se aprecia que los errores son de mucha
mayor magnitud en esta segunda tormenta, alcanzando valores de 14.3 en el error. Y al igual
que la tormenta 1, los errores son menores y menos frecuentes en el krigeado que en el

cokrigeado.

Concluyendo que en general el cokrigeado proporciona un modelo méas robusto vy, los errores
tanto positivos como negativos son pequefios y estan distribuidos aleatoriamente.
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Figura 3.32 Error de la validacién cruzada de la estimacion por krigeado (Ln mm), tormenta 2
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Figura 3.33

Figura 3.34
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Error de la validacién cruzada de la estimacion por cokrigeado (Ln mm), tormenta 2
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Figura 3.35 Error cuadratico estandar de la validacion cruzada de la estimacion por cokrigeado (Ln

mm), tormenta 2
3.3.5 Célculo de precipitacion-escurrimiento

El realizo el célculo de precipitacion-escurrimiento en el DF de la segunda tormenta con la
metodologia descrita en la tormenta anterior.

Los resultados obtenidos nos indican que el porcentaje de escurrimiento con el método de
krigeado es de 50.74% del volumen que llueve, a diferencia del 49.88% de escurrimiento con
el cokrigeado. La diferencia del porcentaje entre lo estimado por el krigeado y lo estimado por
el cokrigeado es de -0.86%. La diferencia del escurrimiento obtenido con el kriging y el
cokriging es de 275,024 m® que representan aproximadamente el 10% del escurrimiento
obtenido con el kriging.

En la Tabla 3.8 se muestra un resumen del calculo del volumen que escurre en el Distrito
Federal en esta segunda tormenta.
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Tabla 3.8 Resumen del calculo precipitacién-escurrimiento, tormenta 2

Krlgeado 105,619.3 199.9 5°284,719 2°681,303

Cokrigeado 105,619.3 206.2 5°926,744 2°956,327
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4. DISCUSION, CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

En este capitulo se presentan las conclusiones y recomendaciones producto del trabajo

realizado en esta tesis.

4.1 Discusién

El Distrito Federal es una de las zonas en el pais con mayor densidad de estaciones
pluviograficas, por lo que se decidid probar el método de cokrigeado para estimar
precipitacién combinando mediciones de radar y de pluvidgrafo. Los resultados indican que
las estimaciones realizadas por el cokrigeado en zonas donde no se cuenta con mediciones de
pluviografo, presentan errores con varianzas mas pequefias, siendo mas notorios esos
resultados en la segunda tormenta que sélo tenia 40 datos de pluvidgrafo, a diferencia de la

primera tormenta que tenia 50 datos.

4.2 Conclusiones

Las dos tormentas analizadas presentan algunas caracteristicas comunes:

e Las distribuciones tienen una forma muy asimétrica, presentan fuerte asimetria positiva, por lo que
fue necesario realizar una transformacion logaritmica a los datos.

e Enambos casos se obtuvo un modelo esférico para los semivariogramas.

e Los semivariogramas ajustados fueron del tipo esférico con pepita.

e Tienen un alcance entre 20 km y 23 km, mostrando un patrén en ambas tormentas.

En general el radar estd sobreestimando en la primer tormenta el 68%, y en la segunda
tormenta subestima en el 60%, al realizar el best match. Pero pese a estd deferencia la
estimacion obtenida con los datos de pluviografo y radar en forma conjunta proporcionan mas

detalle que la obtenida usando Unicamente los datos de pluvidgrafo.

El krigeado aunque consigue resultados estadisticamente buenos presenta un excesivo
suavizado en los contornos de precipitacion. En contraste el cokrigeado representa de mejor

manera la variabilidad espacial de las tormentas.
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La validacion cruzada prob6 que los modelos utilizados son robustos, no obstante que la

varianza esta sobreestimando los errores de estimaciom.

Una ventaja de utilizar los métodos geoestadisticos es que permiten determinar el grado de

incertidumbre de las estimaciones.

En los altimos afios se ha presentado un auge en el uso de modelos distribuidos de las
relaciones entre lluvia-escurrimiento, de la mano con el uso de la herramienta computacional
de los Sistemas de Informacion Geografica. Sin embargo, la oportunidad que brinda esta
herramienta para describir las caracteristicas de la cuenca con gran detalle no ha sido
aprovechada integramente en nuestro pais, porque los modelos se han alimentado con datos de
lluvia obtenidos a partir de redes de pluviografos que en la practica no tienen gran densidad
espacial. En este trabajo se presentan los resultados obtenidos al aplicar la geoestadistica
bivariada como método de ajuste a los datos de precipitacion del radar del Cerro La Catedral y
de la red pluviogréafica del SACM, con el fin de utilizarlos posteriormente en modelos
hidrolégicos distribuidos. Los resultados obtenidos pueden servir para establecer una
metodologia que pueda aplicarse en otras regiones, para llevar a cabo prondsticos operativos y
acciones de prevencion de avenidas en zonas de alto riesgo.

El uso de datos de radar meteoroldgico puede mejorar la estimacion de la distribucion espacial
de la lluvia, que es un factor importante para optimizar pronosticos de crecientes en tiempo
real, por ejemplo.

4.3  Recomendaciones

Es importante notar que el analisis realizado presupone que el radar tiene una calibracion
electronica adecuada y los datos de pluvidgrafo son correctos, y si no fuera asi no se esperaria
tener buenos resultados al aplicar este método.

Probar el método para hacer estimaciones de lluvia incluyendo ademas de los datos de radar y
de pluviografo otros datos correlacionados con la precipitacion, como lo puede ser la
topografia.

Probar el método para incluirse en un procedimiento para estimacion de lluvia en tiempo real.

Probar el método en zonas con menos mediciones pluviogréaficas.
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