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Resumen

La informacién sobre clima, suelos y agua disponible en México —medida de forma
puntual en estaciones terrestres— no cumple con los criterios de representatividad
adecuados que permitan la generacién de datos, informacién y conocimiento, para
apoyar una mejor toma de decisiones. Los sensores remotos (aerotransportados y
plataformas satelitales) constituyen de manera potencial un excelente recurso de
informacién para complementar las mediciones puntuales en tierra. Sin embargo,
la informacién obtenida debe ser validada y complementada por mediciones en
campo. Ademds, entre las limitaciones de este recurso de informacién se pueden
mencionar aspectos relacionados con su resolucién temporal y espacial, y su alta
susceptibilidad a condiciones climaticas del momento de la toma para el caso de
los satélites de mayor uso y disponibilidad (los 6pticos). Las técnicas de andlisis
espacial permiten mejorar la representatividad espacial de los datos provenientes
de campo y de satélites, al posibilitar la generacién de esquemas de obtencién
de superficies (mapeo) de la informacién disponible, incluso mediante el uso de
informacién adicional. Las técnicas expuestas en este articulo y aplicadas a la
interpolacién de datos para casos practicos ejemplifican lo mencionado. Estos
métodos no se han investigado de forma suficiente y menos puestos en operacién
en el proceso de diseminaciéon de la informacién geoespacial bdsica en México.
Resulta fundamental demostrar la utilidad practica de este tipo de estudios, a fin de
generar mejor informacién y conocimientos bdsicos para la toma de decisiones en
materia de agua y de medio ambiente en general.

Palabras clave: andlisis espacial, interpolacién, kriging, percepciéon remota,
mediciones en campo, agua.

Introduccion

Las actividades de modelacién hidroldgica y
las de previsién de acciones relacionadas con el
manejo del agua y demds recursos conectados
requieren de informacioén confiable sobre clima,
suelos y agua. Considerando que las tendencias
climdticas regionales no pueden deducirse de los
registros de un solo sitio, incluso en un terreno
relativamente homogéneo (Pielke ef al., 2000), es

necesario considerar mds puntos de medicién de
campo, a fin de capturar la variabilidad espacial
de este pardmetro a escala regional. Segtin WMO
(2006), la representatividad de una observacién
es el grado en el que describe de manera
adecuada el valor de la variable necesaria para
un propdsito especifico. WMO (2006) también
indica que lograr una buena ubicaciéon de
las estaciones para toma de datos es dificil.
Sin embargo, esto no siempre es posible por
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aspectos de corte técnico y econémico. Acerca
de este tema, Daly (2006) sefiala que el espacio
de 100 km entre estaciones probablemente
sea insuficiente para representar los patrones
climdticos causados por los factores que
influencian el clima (como la altitud y las
zonas costeras). Este mismo autor indica que
una estacion en una zona montafiosa o costera
es probable que sélo sea representativa en la
escala local (menos de 3 km).
Desafortunadamente, la situaciéon en Mé-
xico en cuanto a representatividad de las
estaciones en campo es desfavorable. La
informacién medida en forma puntual en
estaciones terrestres no cumple con los
criterios de representatividad adecuados que
permitan la generaciéon de datos, informacién
y conocimiento para apoyar una mejor toma
de decisiones. Como ejemplo tenemos el caso
de las estaciones del Servicio Meteorolégico
Nacional (SMN),
madamente 3 300 sitios de observacién, entre

que constituyen aproxi-

los que se encuentran observatorios, estaciones
climatolégicas convencionales y automadticas.
Considerando que cada dato sea representativo
de un &drea de 100 km? tal como se asume
en zonas planas, en total se cubre un drea de
330 000 km? que de acuerdo con datos de
INEGI sobre la extensién territorial de México
representan tan sélo un 17%.

Los sensores remotos (aerotransportados y
plataformas satelitales) potencialmente cons-
tituyen un excelente recurso de informacién
para complementar las mediciones puntuales
en tierra. Sin embargo, la informacién obtenida
primero debe ser validada e igualmente com-
plementada mediante mediciones en campo.
Ademads, entre las limitaciones de este recurso
de informacién se pueden mencionar aspectos
relacionados con su resolucién temporal (el
tiempo de obtencién de una imagen siguiente
de la misma zona), su resolucién espacial
y la alta susceptibilidad a las condiciones
climaticas del momento de la toma para el caso
de los satélites de mayor uso (los 6pticos, como
LANDSAT, SPOT y MODIS). A estos aspectos
se debe que no sea poco frecuente observar

una limitada disponibilidad de imdgenes
para una zona determinada en un periodo de
andlisis especifico y que se requiera recurrir a
informacién obtenida en campo.

El presente articulo tiene la intencién
de mostrar como el andlisis espacial puede
proveer de valiosas herramientas conceptuales
y prdcticas para lograr una utilizacién mejorada
de la informacién medida en campo y por
satélites para apoyar la toma de decisiones en
materia de agua. El documento estd compuesto
de dos secciones fundamentales: la primera
refiere a aspectos tedricos y la segunda a una
discusién de los resultados correspondientes
a aplicaciones de las técnicas de andlisis espa-
cial seleccionadas en temas especificos de
relevancia hidrolégica. El resultado primordial
de cada una de estas técnicas son mapas con
superficies continuas de cada uno de los temas
o variables de interés, tales como precipitacion,
permeabilidad de suelos, temperatura del aire
y niveles estdticos de un acuifero. Entre las
variables auxiliares utilizadas estdn modelos
de elevacién provenientes de misiones como
SRIM (Shuttle Radar Topography Mission) y
estimaciones de temperatura superficial, e
indices de vegetacién del satélite MODIS. El
articulo termina con una seccién de conclusio-
nes respecto a las facilidades y limitaciones
que el andlisis espacial ofrece para mejorar
la calidad de la informacién proveniente de
mediciones en campo y de satélite.

Marco tedrico

Andlisis espacial puede ser definido en forma
generalizada como el estudio cuantitativo de
fenémenos localizados en el espacio (Bailey y
Gatrell, 1995). Estos mismos autores aportan
una definicién mds extensa y precisa del 4mbito
de accién del andlisis espacial: situaciones en
donde existen datos observacionales de algtin
proceso operando en el espacio, y en las que se
requieren métodos para describir o explicar el
comportamiento del proceso y para relacionar-
lo con otros fendmenos espaciales: el objetivo
conocimiento

consiste en incrementar el
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basico del proceso, establecer evidencias que
favorezcan hipétesis o posibilitar la prediccién
de valores en dreas donde no se han realizado
observaciones.

De acuerdo con lo anterior, las técnicas
de andlisis espacial permiten incrementar el
potencial de uso en cuanto a representatividad
espacial y contenido de informacién de los
datos provenientes de campo y de satélites.
Estas técnicas posibilitan la generacién de
esquemas de generacién de superficies (ma-
peo) de la informacién disponible, incluso
mediante el uso de informacién adicional, que
aportan valor a la misma informacién original
y mejoran sus cualidades de representatividad
espacial. En este proceso, la primera pregunta
que puede surgir es qué herramienta seleccio-
nar de las muchas que hay en el dmbito del
andlisis espacial. Al respecto, Hengl (2009)
aporta un d&rbol de decisiones que pue-
de ser utilizado para tal efecto y expone la
manera de interpretarlo: es necesario defi-
nir si existe un modelo deterministico de
la variable de interés; en caso negativo, se
requiere correlacionar las variables definidas
con factores medioambientales. Si éstos
estdn significantemente correlacionados, es
posible ajustar un modelo de regresién lineal
mdltiple y analizar si los residuos muestran
autocorrelacion espacial. Si no es asi, es posible
hacer una estimacion tipo OLS (Ordinary Least
Squares) de los coeficientes. En caso contrario,
se puede llevar a cabo regresién kriging (RK).
Si los datos no muestran correlaciéon con
factores medioambientales, es posible analizar
el variograma de la variable de interés. Si es
posible ajustar un variograma, entonces se
puede usar kriging ordinario (KO). En caso
contrario, se puede utilizar un interpolador
mecdnico como el inverso de la distancia. Si el
variograma de la variable de interés no muestra
autocorrelacién espacial y no hay correlacion
con variables medioambientales, entonces
s6lo es posible estimar una media global para
toda el drea, que serfa poco ttil para mostrar la
variabilidad espacial del pardmetro de interés.

Los casos que se ejemplifican en este
articulo y que no estdin mostrados en el
arbol de decisiones antes mencionado son
kriging con deriva externa (KED) y regresién
geograficamente pesada (GWR). Como Hengl
(2009) lo menciona, estos métodos pueden
ser generalizados por RK y por tanto pueden
aplicarse para mapear variables en los casos que
esta técnica de andlisis espacial sea pertinente
de acuerdo con lo expuesto anteriormente. Los
que si estan incluidos son RK y KO. En general,
la mayor parte de los métodos (incluidos los
analizados en este articulo) no han sido lo
suficientemente investigados y menos puestos
en operacion en el proceso de diseminacién de
la informacién geoespacial bdsica en México.
Resulta entonces fundamental demostrar la
utilidad préctica de este tipo de estudios para
generar mejor informacién y conocimiento
bésicos para la toma de decisiones en materia
de agua y de medio ambiente en general.

Kriging ordinario (KO)

La mayoria de los procesos hidrolégicos
espaciales,
mds estructuradas que otras. Las variaciones
no estructuradas son modeladas mediante

presentan variaciones algunas

procesos estocdsticos no estacionarios, e.g.,
con media variable. La estimacién mediante
KO permite tomar en cuenta las variaciones
locales de la media, limitando el dominio de su
estacionaridad a un dmbito local W alrededor
de la posicién , donde se pretende estimar la
variable.

Sea Z(x) = Y(x) + m(x) un proceso estocdstico
con media variable determinada por m(x) y
funcién de covarianza C(h). Como tal, Y(x)
es un proceso estocdstico con media nula. Un
estimador lineal es una combinacién lineal
de mediciones Z(x,), Z(x,),..., Z(x)) en las
posiciones x,, x,,..., x, € Q. Especificamente:

7(x)= S (1Y (x0)

k=1
o bien:

2(x)=m(x)+ zkk(x)[Z(xk)—m(xk)]
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Si la media es constante en el dominio Q,
entonces puede eliminarse de la ecuacién
anterior, forzando que los pesos kriging A,
sumen la unidad. En tal caso, el estimador se

denomina KO y se expresa como:
con:

Los pesos Optimos que minimizan la
varianza del error de estimacién se obtienen
mediante el método de multiplicadores de
Lagrange (Goovaerts, 1997), el cual resulta en
el siguiente sistema de ecuaciones:

Sl =l =) =1
}gkk(x)=1

donde u denota el multiplicador de Lagrange.
Alternativamente, si se considera la relacion
entre la funcién de covarianza y la funcién de
semivariograma y(h), i.e., C(h) = C(0) - y(h), el
mismo sistema se puede escribir como:

é}\k(x)y(xj_xk)"'“(x):Y(xj—x), i=1...n
ékk(x)=1

Kriging con deriva externa (KED)

La estimacion KO presentada anteriormente
no incorpora informacién externa y solo
explota la correlaciéon espacial. KED es una
extensioén de kriging con modelo de tendencia
o (universal), que integra condiciones de

universalidad suplementarias relativas a una
o varias variables externas W],(x), paraj=1,..,
N, medidas de forma exhaustiva en el domi-
nio donde se desea estimar variable de interés.
De esta forma, el estimador KED proporciona
una forma relativamente simple para modelar
un proceso estocastico como funcién de otras
variables secundarias (externas) conocidas en
todo el espacio de estimacién. La(s) variable(s)
W].(x) debe(n)
comportamiento lineal respecto a la variable

secundaria(s) mostrar un
de interés o primaria Z(x).

En este caso, la media se modela como una
funcion lineal de variables W, W,...W _, que
varian suavemente en el dominio de interés Q.
Formalmente:

Para el caso de un modelo lineal con un
término independiente, se puede asumir en lo
sucesivo W = 1. Usando el modelo anterior, el
estimador lineal basado en las observaciones
Z(xk), k=1,..., n, se expresa como:

2(0)= S (<) S 2 2(5)- S )

Las constantes a, a,,..., a, del modelo de
deriva se eliminan de la ecuacién al imponer
la siguiente condicién en los pesos kriging:

S ()W, () =W, (x)

k=1

Considerando esta condicidn, el estimador
KED se expresa simplemente como una com-
binacién lineal de las observaciones, es decir:

Zen ()= }ghk(x)Z(xk)

En este caso, los pesos 6ptimos se obtienen
al resolver el siguiente sistema de ecuaciones
lineales (Goovaerts, 1997):
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Donde w, Wu,..., u, son los multiplicadores
de Lagrange, que resultan de minimizar
Var{ZAKDE (x) - Z(x)}, la varianza de los errores
de prediccién.

Regresion geogrdficamente pesada (GWR)

En los andlisis de regresién, la influencia de
algunas variables se ven afectadas por su
ubicacién geogrdfica y por lo tanto es necesario
reemplazar el modelo de regresién espacial
estacionario con uno no estacionario (Atkinson
et al., 2003). Los efectos de ignorar el espacio
en el uso de modelos de regresién han sido
estudiados por algunos autores como Lichstein
et al. (2002). Entre estos efectos, se puede
mencionar que los residuales de la regresién por
minimos cuadrados ordinarios (OLS) pueden
dar lugar a modelos de autocorrelacién, lo que
puede indicar que el supuesto basico de los
errores independientes se viola. En este caso,
el modelo OLS no es adecuado para generar
las conclusiones correctas acerca del proceso
estudiado.

GWR (Brunsdon et al., 1998; Foteringham et
al., 2002) permite usar tanto pardmetros locales
como globales, por lo que el modelo original
OLS puede ser rescrito como:

p
Y =B, +EBikXik +g;, i=1...,n
k=1

donde y, representa la variable dependiente
en la posicion i; B, representa el pardmetro
del intersecto en la posicién i; p representa el

numero de variables independientes (pre-
dictivas o explicativas); {3, representa el coe-
ficiente de regresién local para la k-ésima
variable independiente en la posicién i; X, es
el valor de la k-ésima variable independiente
en la posicién i, y ¢, representa un término de
error (también conocido como perturbacién
aleatoria) en la posicion i.

En la calibracién se asume que los datos
observados cerca del punto i tienen mds
influencia en la estimacién de {3, que los datos
mads lejanos del punto i. En lugar de calibrar
una sola ecuacién de regresion, GWR genera
una ecuacién de regresién por separado para
cada observacion. En esencia, la ecuacion mide
la relacién inherente en el modelo alrededor de
cada punto i (Fotheringham, 2000).

El célculo de la matriz para la estimacion de
los coeficientes de regresion es:

B =[Xx" -W(i)-X]_l X" W(i)y

donde W(i) = diag [w1(i),..., wn(i)] es la diagonal
de pesos de la matriz que varfa en funcién de
cualquier calibracién o prediccién localizada en
i; X es la matriz de variables ex6genas con una
primera columna para los primeros interceptos;
y es el vector de variables dependientes y
Bi- (B, Bir-Bip)" es el vector p + 1 del coeficiente
de regresioén local en la posicién i.

Una funcién de kernel local se utiliza para
especificar lamatriz de pesos. En el modelo, esta
funcién tiene el efecto de acortar las distancias
de la calibracién n de la prediccién localizada
en i, de acuerdo con Wheeler y Tiefelsdorf
(2005); una de las funciones de kernel maés
comunmente usada es la denominada bi-square
nearest neighbor function (Fotheringham et al.,
2002):

2
2 ..
w(i) - [1—(di]-/b) } sij€{N,}
0 en caso contrario
donde d, representa la distancia entre la

calibracién de la posicién j y la localizaciéon
de la prediccion i; b representa el umbral de la
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distancia para el enésimo vecino mds cercano
y {Ni} representa las observaciones que estdn
dentro del rango de distancia del enésimo
vecino més cercano.

La identificacién del mejor modelo (o la
mejor combinacién de predictores) puede
mejorarse considerando los coeficientes de
determinacion ajustados (R?) y el coeficiente de
correlacién R, que son calculados localmente
en GWR.

Regresion kriging (RK)

RK es una técnica genérica de mapeo que puede
ser considerada como la mejor prediccién
lineal no desviada (BLUP: Best Linear Unbiased
Prediction) para datos espaciales y de la cual
todas las demads técnicas lineales pueden ser
derivadas (Hengl, 2009). RK puede ser escrita
en notacién de matrices como:

A

ZRK(xo)=qZ'[§GLS+)\Z'(Z_q'BGLS)

Donde ZRK (x)) es el valor en el sitio
x; q, es el vector de p + 1 predictores,
Bors son los coeficientes de la regresiéon que
pueden ser estimados mediante OLS (Ordinary
Least Squares) u éptimamente utilizando GLS
(Generalized Least Squares) y A es el vector
de n pesos (weights) de kriging utilizados
para interpolar los residuos. La varianza de
prediccién refleja la posicion de los nuevos
sitios (los extrapolados) en el espacio geografico
(Hengl, 2009):

(1) €~ ]

{qt-c .q)-l (q-aCc,)

Donde C + C, es la variacién debida al sill y
c, es el vector de covarianzas de residuos en el
sitio a estimar la variable de interés (unvisited).
Hengl (2009) indica que si los residuos no
muestran auto correlacién espacial (efecto
nugget puro), RK converge a regresién lineal
multiple debido a que la matriz de covarianzas

se vuelve la matriz identidad; de forma similar,
si la variable no muestra correlacién con los
predictores auxiliares, el modelo RK se reduce
a KO debido a que la parte deterministica es
igual al valor medio.

Resultados y discusion

En los siguientes apartados se presentan
y discuten los resultados obtenidos de la
aplicaciéon de los métodos revisados en el
apartado anterior.

Generacion de una superficie de permeabilidad
de suelos mediante kriging ordinario (KO)

Sellevaron a cabo mediciones de permeabilidad
de suelos (en términos de infiltraciéon horto-
niana simulada) en el denominado suelo de
conservacion del DF por INIFAP y PAOT,
en el marco de un proyecto financiado por
este ultimo organismo. A fin de utilizar esta
informacién para andlisis posteriores, tales
como la valoracién del territorio en términos
de las caracteristicas que los hacen aptos para
recarga del acuifero, es necesario contar con
una superficie continua de este pardmetro.
El método de interpolacién seleccionado fue
KO debido a que no se encontré relaciéon con
otra variable de tipo medioambiental y a que
fue posible el ajuste de un semivariograma
a la variable de interés (de acuerdo con lo
indicado por Hengl, 2009). La implementacién
se hizo en el software libre de estadistica R.
Los resultados se muestran en la figura 1.
Los resultados son comparados contra una
interpolacién mecdnica (IDW) utilizando una
validacién cruzada para cada caso; con el fin de
asegurar que existe una diferencia estadistica
entre los dos modelos obtenidos, se corrié un
test t (asumiendo distribucién normal de los
errores) sobre los residuales de cada uno de los
métodos. Los estadisticos obtenidos de este test
fueron t = 0.1396, df = 95.892, p-value = 0.8893.
De acuerdo con este test, la hipétesis nula de
que la diferencia entre los dos ejemplos es igual
a 0 no se acepta, por lo que se define que existe
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Mediciones de permeabilidad de suelos
(infiltracién hortoniana)
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Figura 1. Interpolacién mediante kriging ordinario (KO) de mediciones de permeabilidad de suelos

(infiltracién hortoniana simulada) en el suelo de conservacién del DF y comparacién contra interpolacién

usando inverso de la distancia al cuadrado (IDW).

una diferencia significante entre el poder de
prediccién de los métodos comparados.

Kriging con deriva externa (KED)

Para el caso de esta técnica de andlisis espacial
de tipo geoestadistico se analizan dos casos
de aplicacién: la interpolacién de niveles
piezométricos del acuifero de valle de Santiago
en Guanajuato, utilizando como variable
auxiliar un modelo de elevacién proveniente
de SRTM, y la obtencién de una superficie
continua de precipitacién multianual para los
meses de abril y septiembre en la ciudad de
México, utilizando el mismo insumo como
variable auxiliar.

Niveles piezométricos del acuifero de valle de
Santiago, Guanajuato

La cuenca Lerma-Chapala sufre procesos de
intensa sobreexplotacién de sus acuiferos,
sobre todo para uso agricola. Por ello, contar
con superficies de pardmetros indicativos de
la condicién de dichos acuiferos resulta de
gran utilidad para fines de manejo y gestién
del recurso hidrico. Con esta determinacién
se tiene el objetivo de explorar la utilizaciéon
de KED en la generacién de mapas de niveles
piezométricos de acuiferos, ejemplificando con
mediciones de niveles estaticos de la zona de
valle de Santiago, Guanajuato. Se generé un
script en Matlab para utilizar KED e interpolar
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niveles estaticos en 1982 y 1985. La deriva fue
ajustada a un modelo lineal entre elevacién
y nivel piezométrico (correlacién lineal
medida mediante coeficiente de correlacién
de Pearson). Los datos de elevacién provienen
de la misién Shuttle Radar Topography Mission
(SRTM, 2003) de la NASA. Los resultados del
método son valorados en funcién del célculo
de errores cuadrdticos medios y mediante un
ejercicio de validacién cruzada, el cual consistié
en interpolar cada valor de precipitacion
usando el resto de las mediciones. Los
resultados de este procedimiento se muestran
en la figura 2. Con un porcentaje de puntos
bien estimados (indicados por los coeficientes
de correlacién) de 70% para 1982 y 86% para
1985, se considera que KED es un método
adecuado para la estimacién de superficies de
niveles piezométricos. El error estdndar medio
de la estimacion es menor a 15% de los valores

manejados de elevacion del nivel piezométrico.

Kriging con deriva externa: estimacion de
precipitacion con elevaciones

En las regiones con mucho relieve, como la
ciudad de México, la topografia acttia como un
factor importante en la generacién de lluvias de
mayor intensidad. En muchos casos, se puede
establecer una relacién lineal entre la elevacién
y la precipitacién medida por estaciones meteo-
rolégicas (Michauda et al., 1995; Weisse y Bois,
2001). Esta relacién se justifica considerando
que las lluvias son causadas por las corrientes
de aire que se enfrfan bruscamente por causas
orogréficas, produciendo un efecto que puede
generalizarse, como: a mayor elevacién, mayor
precipitacion.

En este estudio se usé la elevacién como
variable externa para modelar la deriva y se
aplic6 KED para interpolar las mediciones
de precipitacién en cincuenta estaciones me-
teoroldgicas (figura 3, arriba a la izquierda).
Dicha interpolacién se hizo en dos meses,
que representan los extremos de un mes seco
(abril) y uno lluvioso (septiembre). En este
caso se evalud la correlacion lineal (coeficiente

de correlacién de Pearson) y la correlacién no
lineal (coeficiente de correlacién de Spearman)
entre la precipitacién medida y la elevacién
promedio en una vecindad alrededor de la
localizacién de las estaciones. El objetivo, en
este caso, fue identificar si el nivel de agre-
gacion espacial de la variable externa tiene
alguna influencia en las estimaciones. Para
la agregacién de los datos de elevacién se
consideraron pesos gaussianos con desviacion
estandar (DE) incrementada en potencias de 2,
ie,0=1,2,4,8,16,32y 64. Elmodelo digital de
elevaciones empleado fue proporcionado por
el INEGI y presenta una resolucién espacial de
cincuenta metros.

En general, se observd una mejor correla-
cién para los datos de septiembre (0.77-0.79
lineal y 0.73-0.79 no lineal) que para los del
mes abril (0.38 lineal y 0.36-0.50 no lineal). Esto
implica que las lluvias fuertes (2.65-9.32 mm)
registradas en septiembre son efectivamente
influenciadas por la orograffa, mientras que las
ligeras lluvias de abril (0.15-0.70 mm) no lo son
tanto. En todo caso, la relacién entre elevacién
y precipitacion en abril parece ser fuertemente
no lineal (figura 3 arriba a la derecha). Es
notable también que la correlacién lineal sea
casi independiente del nivel de agregacion,
mientras que la correlacién no lineal tiende a
caer con el nivel de agregacién de los datos.

La interpolacién KED empleé un modelo
de variograma exponencial para ambos casos.
Dicha eleccién se basé tnicamente en el
error de ajuste entre el variograma estimado
y el modelo. El modelo exponencial resultd
ser el mejor de cinco modelos evaluados
(exponencial, racional cuadrético, esférico,
gaussiano y cubico). Con el fin de evaluar la
confiabilidad de los mapas de precipitacién
(figura 3, parte media), se aplicé el proceso
de validacién cruzada (figura 3, abajo). En
términos absolutos se encontré que el error
medio cuadrético fue menor para el caso de
abril (RMSE = 0.1134 mm) que para septiembre
(RMSE = 0.8124 mm). Esto se debe a la poca
variabilidad de la precipitacién en abril (DE
= 0.1 mm) respecto a septiembre (DE = 1.43).
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observados y valores interpolados de una validacién cruzada para datos de abril y septiembre.
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En términos relativos, sin embargo, el error fue
mucho menor para septembre (8%) que para
abril (812%).

Regresion geogrdificamente pesada (GWR).
Obtencion de temperaturas mdximas del aire
a partir de imdgenes MODIS de temperatura
superficial, indice de vegetacion, distancia al
océano y altitud.

La aplicacion de GWR presentada en este
apartado tiene la intencion de obtener un
modelo adecuado de estimacién de tempe-
raturas mdximas del aire (Tn) a partir de
temperatura superficial (LST) e indice nor-
malizado de vegetaciéon (NDVI) obtenidos
de imdgenes MODIS, elevacién (obtenido
mediante un modelo de SRTM) y distancias
al océano, en términos de lo investigado por
Hengl (2009). Los datos fueron procesados para
el periodo de ocho dias que inicia el dfa juliano
257 del afio 2008 (del 13 al 20 de septiembre de
2008).

Los errores producidos por toma de datos
de estaciones poco representativas pueden ser
mucho mayores que los que pueden esperarse
de una estacién aislada (WMO, 2006). Esa es
la razén por la que se eligié en este caso un
procedimiento que compara el valor de pixeles
procedentes del sensor MODIS (con una
resolucion de 1.0 km), el valor de la elevacion
y el de la distancia al océano con el valor de
la estacién situada en la zona del pixel. Eso
significa una comparacién a escala local de
acuerdo con la definicién de la WMO (2006).

Los datos utilizados para la aplicacién
mostrada en este apartado y para la que se
presenta enla seccién “Regresién kriging (RK).
Obtencién de temperatura méxima del aire a
partir de imdgenes MODIS de temperatura
superficial e indice de vegetacién, distancia al
océano y altitud”, se obtuvieron de acuerdo
con lo descrito a continuacion: se generd una
base de datos con valores de los pixeles de
las imdgenes MODIS LST (figura 4a), NDVI
(figura 4b), distancia al océano (figura 4c) y
modelo digital de elevacién STRM a 1 km? para

obtener la altitud del dato observado (figura
4d). Los productos analizados corresponden
a imdgenes MODIS: MOD11A2.V5: LST y
emisividad y MOD13A2.V5: NDVI. Ambos
productos son presentados como listos para
su uso en publicaciones cientificas (USGS
LP DACC, 2009). Tienen una resolucién
espacial de 1 km? (0.93 km?) por pixel. Para
LST son el resultado de una composicién de
ocho dias (daytime and nighttime), con una
confiabilidad del 95% sobre tierra y un 66%
sobre cuerpos de agua (USGS LP DACC,
2009); para NDVI son el resultado de una
composicion de 16 dias. Este producto fue
validado y tiene correcciones atmosféricas
de reflectancias de superficie bidireccional
que han sido enmascarados por el agua, las
nubes, los aerosoles pesados y las sombras
de las nubes (USGS LP DACC, 2009). Para
cubrir el territorio nacional se requieren 6 files
(unidades en que se segmentan y distribuyen
las imdgenes MODIS), que se descargaron de
la siguiente direcciéon URL: https:/ /lpdaac.
usgs.gov/lpdaac/get_data. Los tiles tienen
una proyeccién sinusoidal de origen y fueron
reproyectados mediante la herramienta MRT
MODIS Reprojection Tool, que también se
puede descargar de la direcciéon URL antes
mencionada a Cénica Conforme de Lambert
con datum NAD27.

La base de datos de Ta proporcionada por el
SMN sélo toma en cuenta datos validados por
su personal. En este trabajo, los datos faltantes,
estimados, dudosos 0 no confirmados son eli-
minados. Esto permite obtener una mejor base
de comparacién entre Tn y LST en el territorio
nacional. Los datos de Ta fueron agrupados y
promediados cada ocho dias de acuerdo con el
dia juliano y sélo se utilizaron los que reportan
una frecuencia mayor o igual a seis dfas. En la
figura 4e se muestra la distribucién espacial de
las estaciones del SMN.

Los criterios utilizados para definir el
nivel de la correlacién son los propuestos por
Downie (1973): R < 0.3 baja, R entre 0.3 y 0.6
mediana o moderada, y buena para R > 0.8. No
obstante, se reconoce que la calificacién de los
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Figura 4. Variables de entrada y resultado de la aplicacién de regresion geogréficamente pesada (GWR) para obtencién de

temperaturas méxima del aire (Ti7) en México (toda la informacién se obtuvo para el periodo de ocho dias que inicia el dia

juliano 257 del afio 2008 a una resolucién de un 1 km?* a) temperatura de superficie (LST), composicién de seis tiles de imdgenes
MODIS producto MOD11A2; b) Indice Normalizado de Vegetacién (NDVI), composicién de seis tiles de imagenes MODIS,
producto MOD13A2; c) distancia al mar en metros (Distm); d) modelo digital de elevacién (DEM) generado por SRTM; e)
seis regiones obtenidas por GWR mediante la funcién Ta = (LST, NDVI, DEM, Distm), Tz es medida en campo por el SMN; f)
composicién de seis regiones calculadas por GWR, pero correlacionadas individualmente por OLS para generar un continuo de
Ta, mediante Ta = (LST, NDVI, DEM, Distm).

niveles de correlacién no es tinica ni invariable,
sino como lo indica la autora antes menciona-
da, depende de la naturaleza del problema
que se estd modelando. A partir de los valores
de R obtenidos mediante GWR fue posible
definir seis regiones (niveles de agregacion
espacial). No se encontraron correlaciones
estadisticamente no significativas en ninguna
de las seis regiones o clases generadas por el
modelo GWR. El modelo con los indicadores

mas bajos de correlacién fue el correspondiente
ala clase 1, con un R = 0.8240 y R* = 0.7105, y
el que tuvo los mas altos fue el correspondien-
te a la clase 6, con un R = 0.8494 y R* = 0.7214.
Estos datos demuestran que existe una alta
correlacién a nivel nacional, y que es posible
utilizar datos de LST para estimar un continuo
de Ta en el pafs.

Considerando la dificultad de aplicar
aproximadamente mil modelos diferentes para
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generar una superficie continua (mapa) de Tz,
se optd por estimar un modelo de minimos
cuadrados ordinarios (OLS) para cada una de
las seis regiones obtenidas (figura 4e) y aplicar
estos modelos a todas las celdas de las regiones
definidas, a efecto de obtener la variable de
interés como superficie continua. Las variables
dependientes y la independiente fueron las
mismas en este andlisis que para el caso de
GWR. En el cuadro 1 se muestran los modelos
obtenidos para cada regién y sus estadisticos.

Como puede observarse, se obtuvieron re-
gresiones estadisticamente significativas con R?
superioresa 0.5 (R>0.71). El inico predictor que
resulté estadisticamente no significativo es la
distancia al mar, por lo que no fue considerado
en los célculos finales para obtener el continuo
de Ta, mismo que se muestra en la figura 4f.
El procedimiento implementado present6 el
problema de generar diferencias notables en el
valor estimado de 1 en las zonas limites de las
regiones definidas.

En términos generales, el uso del modelo
GWR tiene la desventaja de generar una
gran cantidad de modelos (uno por punto o
localidad analizada). Este modelo es adecuado

para cuando se tiene que trabajar con datos
espaciales a escala fina. Sin embargo, cuando
se requieren continuos de la variable de interés
a nivel regional resulta dificil su aplicacion,
tomando en cuenta que hay muchos modelos
por aplicar y debe buscarse un criterio adecua-
do para regionalizar las dreas de influencia de
cada uno de ellos. Este aspecto puede ser sujeto
de investigacion posterior.

Regresion kriging (RK). Obtencion de
temperatura mdxima del aire a partir de
imdgenes MODIS de temperatura superficial
e indice de vegetacion, distancia al océano y
altitud

Temperatura mdxima del aire (Tu) para el
periodo de ocho dias que inicia el dia juliano
257 de 2008, medida en 796 estaciones meteo-
rolégicas del pais, fue interpolada mediante
RK. Un modelo lineal de cuatro variables
independientes: elevacion (SRTM, 1 km),
temperatura superficial (LST medida por
el sensor MODIS), distancia a la costa més
cercana y NDVI (calculado a partir de datos
de MODIS) se utiliz6 como deriva. Dichas

Cuadro 1. Resultados de la regresién OLS para las seis regiones definidas mediante GWR.

Region 1 2 3 4 5 6
Coeficientes de la regresion
Intercepto 14.74 20.52 27.48 30.51 28.59 29.37
DEM 0.00 0.00 0.00 -0.01 0.00 0.00
NEAR_DIST 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
NDVI08257T 5.31 4.32 0.82 -1.92 1.35 -0.01
LST08257T 0.44 0.36 0.12 0.06 0.06 0.16
Estadisticos generales de la regresién OLS
Aikake Criterium 391.65 1047.87 651.34 868.97 218.87 469.38
R? 0.58 0.72 0.73 0.66 0.54 0.66
Adjusted R? 0.56 0.72 0.72 0.65 0.49 0.65
F-Statistic 25.70 136.67 100.43 83.96 12.96 55.34
F-Probability 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Sigma2 8.34 7.49 3.59 7.94 424 2.90
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variables presentaron una R> con respecto
a la temperatura superficial de 0.676, 0.274,
0.260 y 0.023, respectivamente. La aplicaciéon
del método RK consistié6 de dos pasos. En el
primer paso se realiz6 una regresién lineal
multiple (R*= 0.7, R = 0.84), donde el ajuste
del modelo lineal se basé en el método de
minimos cuadrado (MC). En este caso, la
varianza del error éptimo fue de 7.34. La
férmula de regresién multiple ajustada se
aplicé a todos los sitios no medidos por las
estaciones, donde se conoce la elevacidn,
temperatura superficial, distancia y NDVI
(figura 5, arriba). El segundo paso consistié en
modelar los residuos de la regresién como un
proceso estocdstico, con el fin de interpolarlos
en los sitios no medidos. Para ello, primero se
estim¢ el variograma y se determiné que el
modelo esférico dio el mejor ajuste (figura 5,
esquina superior derecha del panel inferior).
El modelo de variograma esférico estd deter-
minado por la ecuacién:

3
nes %—h—a, O<h<r
(-2
n+s, h=r

donde 1, s y r son pardmetros del modelo
(nugget, sill 'y range) y h es la distancia
entre observaciones. El ajuste por minimos
cuadrados ponderados por el nimero de pares
(figura 5, panel inferior a la derecha arriba) dio
como resultado valores de:

n=3.7659, s =3.2595 y r = 256.0875 km

Una vez ajustado el variograma, se procedié
a la interpolacién de los residuos, aplicando las
férmulas del método de interpolaciéon KO. El
resultado final se obtuvo agregando al mapa de
la regresion los residuos interpolados (figura 5,
abajo). La ventaja de considerar la componente
espacial mediante KO consisti6 en un menor
error para valores extremos de Ta.

Conclusiones

El método KO fue favorablemente aplicado
para interpolar mediciones de permeabilidad
de suelos (en términos de una infiltracién hor-
toniana simulada). Como estd indicado
tedricamente, este método fue util debido a que
no se encontrd correlacién con alguna variable
ambiental y a que fue posible ajustar un
semivariograma de la variable de interés. El test
t realizado permitié establecer que existe una
diferencia estadistica entre los residuos de la
interpolacién mediante KO y una interpolacién
mecdnica (IDW) que se realiz6 para comparar
los resultados obtenidos mediante KO.

En el caso de la interpolacién de niveles
piezométricos del acuifero de valle de
Santiago, en Guanajuato, utilizando como
variable auxiliar un modelo de elevacién
proveniente de SRTM, KED se mostré como
una técnica factible de ser aplicada con éxito.
Las superficies de la variable de interés
resultantes fueron adecuadamente verificadas
a través de un ejercicio de validacién cruzada.
Mediante esta técnica se obtuvo un porcentaje
de puntos bien estimados de 70% para 1982
y 86% para 1985, y un error estdandar medio
menor al 15%.

Para el caso de interpolacién mediante KED
de precipitacion multianual para los meses
de abril y septiembre en la ciudad de México,
tomando como variable auxiliar a la elevacion,
se encontré que el modelo fue 1util para la
interpolacién del mes de septiembre, que es
cuando la época de lluvias estd bien establecida
y los procesos de precipitacién favorecidos
por la altitud pueden ser verificados. En este
caso se obtuvo un error estdndar medio de 8%,
comparado con el de abril, que presenté un
error muy elevado de 880%. En este andlisis se
encontré también que la correlacion lineal entre
las variables analizadas para ambos meses
es practicamente independiente del nivel de
agregacion espacial de los datos, mientras que
la correlacién no lineal tiende a caer con este
nivel de agregacion.

El método GWR se empleé para interpolar
la temperatura mdxima del aire (Ts, para
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Figura 5. Mapas de temperatura méxima del aire para el periodo de ocho dias, que inicia el dia juliano 257 de 2008, estimada
mediante regresién lineal muiltiple (panel superior) y regresion kriging (panel inferior). En el panel inferior se muestra el ajuste
del variograma para temperatura superficial medida en 796 estaciones en toda la reptiblica mexicana. El modelo de variograma

ajustado corresponde a un modelo esférico. El drea sombreada representa el niimero de pares de mediciones en cada clase de

distancia (espaciamiento de 25 km).
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un periodo de ocho dias que inicia el dia
juliano 257 de 2008) medida en 796 estaciones
meteorolégicas del pafs, usando como deri-
va un modelo lineal de cuatro variables
independientes: elevacién (SRTM, 1 km),
temperatura superficial (medida por el sensor
MODIS), distancia a la costa mds cercana, y
NDVI (calculado a partir de datos de MODIS).
Una ventaja primordial de GWR consiste en
que posibilita la consideracién en los andlisis
de regresiéon de la influencia de algunas
variables que se ven afectadas por su ubicacién
geogréfica, permitiendo definir al modelo
de regresiéon espacial como no estacionario.
Esto asegura que se obtengan residuales no
correlacionados y que se respete el supuesto
basico del andlisis de regresién, relacionado
con la independencia de los errores de la
estimacién. Una importante desventaja del
uso del modelo GWR es la gran cantidad de
modelos generados en cada andlisis, ya que
genera uno por dato correlacionado. Este
modelo es adecuado para cuando se tiene que
trabajar con datos espaciales a escala fina, pero
cuando se requieren continuos de la variable
de interés en el ambito regional resulta dificil
su aplicacién. Lo anterior se debe a que hay
muchos modelos que aplicar y debe buscarse
un criterio adecuado para regionalizar sus
dreas de influencia.

RK fue usado para interpolar Tz utilizando
las mismas variables que para el caso de apli-
cacion de WGR. La regresion lineal mdiltiple
entrelas variables independientes y la de interés
se caracterizé por un nivel de ajuste adecuado
(R*= 0.7, R = 0.84). Se ajusté un variograma
de tipo esférico y los residuos se interpolaron
mediante KO. Este enfoque permitié obtener un
menor error para la estimacion de superficies
de valores extremos de temperatura.

De lo anterior es posible afirmar que las
técnicas de anadlisis espacial permiten mejorar
la efectividad del uso de datos provenientes
de campo y de satélites, al mejorar su
representatividad espacial y posibilitar la
generaciéon de

esquemas de generacién

de superficies (mapeo) de la informacién

disponible, incluso mediante la utilizacién
de informacién adicional que aportan valor a
la misma informacién original. La principal
ventaja de utilizar estos métodos es que
aumentan la representatividad espacial de
las variables mapeadas y es por ello que
debe fomentarse su uso, en especial por
los organismos encargados de diseminar la
informacién base para la toma de decisiones en
materia de agua y, en general, para el medio
ambiente.
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Abstract

TAPIA-SILVA, EO., SILVAN-CARDENAS, J.L. & ROSALES-ARRIAGA, E. Spatial
analysis to improve the use of field and satellite data to support better decision-making
regarding water and the environment. Water Technology and Sciences (in Spanish). Vol.
IV, No. 1, January-March, 2013, pp. 149-166.

Climate, soil and water availability information in Mexico —determined through point
measurments at ground stations— do not adequately meet the criteria for representativeness
for the purpose of generating data, information and knowledge to improve decision-making.
Remote sensors (airborne and satellite) are potentially an excellent resource of information
to complement ground point measurements. Nevertheless, the information obtained must be
validated and complemented by field measurements. In addition, worth mentioning among
the limitations of this information resource is its temporal and spatial resolution and the high
sensitivity to weather conditions at the moment the data are taken, in the case of the more
commonly used and available satelites (optical). Spatial analysis techniques enable improving
the spatial representativity of data derived from field and satellites by making mapping possible
based on the information available as well as additional information. The techniques described
in this article, which are applied to the interpolation of data for practical cases exemplify this.
Research about these methods and their implementation have not been sufficient in terms of
the process to disseminate basic geospatial information in Mexico. It is therefore crucial to
demonstrate the practical usefulness of this type of study in order to generate better information
and basic knowledge for decision-making about water and the environment in general.

Keywords: spatial analysis, interpolation, kriging, remote sensing, field measurements,
water.
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