
Capítulo 6

Inter polacióna partir depuntose isolineas.

El procesode interpolaciónespacialconsisteen la estimaciónde los valoresquealcanzaunavariableZ en
un conjuntode puntosdefinidospor un par de coordenadas(X,Y), partiendode los valoresde Z medidosen
unamuestradepuntossituadosenel mismoáreadeestudio(por ejemplola interpolacióndela temperaturaa
partirdedatosdeobservatoriosmeteorológicos),la estimacióndevaloresfueradeláreadeestudiosedenomina
extrapolación. EnalgunoscasospuedenutilizarseotrasvariablesdeapoyoV delasqueseconocesuvariación
espacialenel procesodeinterpolación/extrapolación(enel casodela interpolacióndela temperaturapuedeser
la altitud ya queaquelladepende deesta.El áreadeestudiovendríadefinida,aunqueno de formamuy clara,
porel entornodelospuntosenlosquesí sedisponededatos.

CuandosetrabajaconunSIGla interpolaciónespacialsueleutilizarseparaobtenercapasrasterquerepresentan
la variablea interpolar. En esoscasoscadaceldilla de la caparasterconstituyeun puntoen el que hay que
realizarla interpolación.

Lo máshabitualespartirdemedidaspuntuales(variablesclimáticas,variablesdelsuelo)o deisolineas(curvas
de nivel). Aunquelos métodosqueseutilizan en uno u otro casosonbastantediferentes,todoslos métodos
deinterpolaciónsebasanenla presunciónlógicadequecuantomáscercanosestendospuntossobrela super-
ficie terrestre, losvaloresde cualquiervariablecuantitativa quemidamosen ellos seránmásparecidos,para
expresarlomástécnicamente,lasvariables espacialesmuestranautocorrelaciónespacial.

6.1. Un pocodeestadística

Casi todoslos procedimientosde interpolaciónse basan,en mayor o menormedida,en el uso de técnicas
estadísticas,por tantosehacenecesariopartir de unosconceptosbásicosdeestaciencia.

La estadísticadescriptiva, aquellaquenospermitedeterminarlascaracterísticasdeunamuestra de individuos
a los queseleshamedidoun conjuntodevariables, sebasaenel cálculodeunaseriedeestadísticosquese
obtienena partir de los valoresmedidosen los individuos.Complementariamentelas técnicasde estadística
inferencial tratandedeterminarlascaracterísticasde la poblaciónde la quesehaextraido la muestraa partir
delosestadísticosmedidossobreesta.Existendiversostiposdeestadísticosparacaracterizarunavariable:
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Estadísticosdetendenciacentral(media,mediana,moda)

Estadísticosdedispersión(rango,varianza,desviacióntípica)

Estadísticosdeforma(sesgoy curtosis)

Deestoslosmásutilizadosson:

Media

mx =

∑N
i=1 Xi

N
(6.1)

Varianza

s2
x =

∑N
i=1(Xi − mx)2

N
(6.2)

Desviacióntípica

sx =
√

s2
x (6.3)

Unaalternativaal usodela mediaesla mediaponderadacuyafinalidadesdarmayorimportanciaaalgunosde
los individuos(yaque,porejemplo,puedenconsiderarsemásrepresentativos)a la horade calcularla media:

mx =
N

∑

i=1

Wi ∗ Xi (6.4)

DondeWi representaun conjuntodecoeficientesdeponderacióncuyasumaes1. Porejemplo,cuandoenun
examensedice quela notafinal dependeen un 60% de la teoríay en un 40% por cientode la práctica,se
afirmaqueloscoeficientesdeponderaciónparael cálculodela notamediaserán0.6y 0.4repectivamente.

CuandoenlugardecaracterizarunasolavariableX queremoscaracterizarel comportamientoconjuntodedoso
másvariables(X, Y , ...)debemosutilizar técnciasdeanálisismultivariante.Losdosestadísticosfundamentales
son:

Covarianza

COVx,y =

∑N
i=1(Xi − mx) ∗ (Yi − my)

N
(6.5)
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CoeficientedecorrelacióndePearson

rx,y =
COVx,y

sx ∗ sy

(6.6)

La covarianzapuedetenervalorespositivoso negativos,enel primercasoseinterpretaquelasdosvariables
crecenal unísono,enel segundoque cuandola primeracrecela segundadecrecey viceversa.El valorabsoluto
de la covarianzava adependertantode la relaciónqueexiste entreambasvariablescomode las mediasy
varianzasdeambasvariablesporseparado.

El coeficientede correlaciónse introduceprecisamenteparaobtenerun estadísticoque dependasólo de la
relaciónentrelasvariables.Susvaloresoscilanentre1 y -1. Un valor próximoa 1 indicaquelasdosvariables
crecenal unísono,un valorpróximoa-1 que cuandola primeracrecela segundadecrecey viceversa,finalmente
un valorpróximoa0 indicaausencia derelación.

Resultaobvio observandolasecuaciones??y ??que:

COVx,y = COVy,x (6.7)

rx,y = ry,x (6.8)

COVx,x = s2
x (6.9)

rx,x = 1 (6.10)

(6.11)

Si sedeterminaqueel coeficientede correlaciónentredosvariablesessignificativamentedistinto de ceroy,
por lo tanto,queel aumentodeunavariableimplica el aumento(r > 0) o disminución(r < 0) de la otra,el
siguientepasoseríacalcularlosparámetrosdeunaecuaciónlinealdela forma

Y = A ∗ X + B (6.12)

que nos permitieraestimaruna de las variables(Y ) a partir de la otra (X). Estoscoeficientesse calculan
mediantelasecuaciones:

A =
COVx,y

s2
x

(6.13)

B = my − A ∗ mx (6.14)

(6.15)

Puestoquerx,x = 1 (unavariablesiemprecreceal unísonoconsigomisma),en principio no tendríamucho
sentidocalcularla correlacióndeunavariableconsigomisma.Sinembargoenanálisisdeseriestemporalesy de
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variablesenel espaciosi resultadeinteréscalcularel coeficientedeautocorrelacióndeunavariablesometida
aun retardotemporalo desplazamientoenel espacio(h). Porejemplo,enel casodevariablestemporales:

rh
x =

COV h
x

s2
x

=

P

N−h

t=1
(Xt−mx)∗(Xt+h−mx)

N−h

s2
x

(6.16)

secalculala covarianzadela variableconsigomismaretrasadah unidadestemporales.Porejemplopodemos
calcularel coeficientedecorrelacióndela seriedeprecipitaciónanualconla mismaserieretardadaunaño(r1

p)
paradeterminarsi podríamos,apartir dela precipitacióndeunaño,estimarlo quelloveráel siguienteaño.

Asignandoun valor derh
x paracadah podemosconstruirun gráficodenominadocorrelogramadegraninterés

paradeterminarla independenciao node los valoresdeunaserietemporalrespecto alos valoresde períodos
anteriores.

6.1.1. Un ejemplo

La siguientetablamuestrala precipitaciónmensualenel observatoriodeMurciaentre1951 y1998:
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Año Enero Feb. Marzo Abril Mayo Junio Julio Agosto Sept. Octubre Novi. Dici.
1951 10.7 1.0 65.1 105.0 63.9 7.0 0.0 27.2 66.9 27.7 12.3 140.0
1952 6.0 5.2 3.5 57.9 22.8 0.0 0.0 7.4 29.0 64.2 2.6 2.6
1953 25.0 3.4 27.8 35.3 3.0 34.0 4.8 3.0 2.2 88.4 57.0 13.0
1954 11.4 14.3 43.3 89.6 14.0 13.4 1.5 0.0 3.0 56.1 5.5 124.9
1955 8.8 5.8 16.4 0.2 11.4 9.4 0.0 22.7 15.3 22.4 100.9 24.0
1956 48.3 27.3 27.5 15.8 16.8 1.0 0.0 2.3 12.8 13.2 40.0 3.0
1957 85.0 1.5 3.3 33.5 47.0 0.2 0.0 2.4 15.4 65.4 45.9 9.5
1958 19.2 1.8 9.9 56.3 6.7 9.9 0.0 0.4 2.9 83.8 22.7 14.3
1959 23.0 80.4 16.3 3.5 108.0 5.8 2.7 0.0 53.6 39.0 2.4 13.2
1960 21.3 29.7 17.5 39.2 28.6 80.7 0.6 0.3 0.0 49.6 8.1 37.2
1961 6.4 0.1 4.4 7.4 12.1 11.4 0.0 1.2 21.6 25.8 36.2 10.8
1962 1.2 24.5 52.7 44.4 53.4 18.7 6.9 0.0 26.7 62.3 35.2 14.9
1963 22.5 13.4 0.0 12.3 6.2 6.6 0.0 5.8 44.7 0.1 6.0 36.3
1964 24.3 7.9 21.3 10.3 0.0 55.3 3.6 0.0 9.6 1.4 9.3 95.8
1965 24.1 33.2 12.2 28.1 23.1 58.2 0.5 6.7 3.9 38.5 11.2 93.0
1966 5.0 9.3 3.4 16.5 6.9 19.2 0.0 7.0 23.4 69.0 36.3 0.0
1967 10.4 61.6 10.6 89.2 11.3 71.1 0.0 2.7 8.6 1.0 54.7 2.5
1968 79.7 38.3 34.2 13.7 50.6 18.7 0.0 2.6 0.8 0.0 26.9 9.0
1969 17.4 22.6 40.3 39.6 12.1 54.8 0.0 8.4 44.2 145.7 64.4 12.7
1970 19.5 0.4 26.0 12.8 4.6 4.0 0.0 0.0 0.2 28.9 0.2 48.1
1971 12.2 2.7 88.6 9.2 30.8 19.4 2.5 0.0 13.2 28.8 59.8 79.4
1972 12.9 3.2 41.6 46.4 40.7 29.1 0.0 7.0 71.2 197.4 90.0 6.5
1973 8.2 7.9 54.9 2.1 3.0 24.8 0.0 0.6 73.9 37.8 26.2 62.1
1974 3.3 41.0 56.6 73.3 1.4 10.0 6.9 69.1 4.2 142.2 15.4 0.0
1975 1.7 21.4 48.3 45.7 51.1 38.5 0.0 0.3 10.6 9.9 26.0 67.4
1976 9.5 20.9 2.0 64.4 112.9 3.5 8.9 28.4 53.5 42.0 1.0 41.6
1977 47.8 0.9 5.0 16.0 62.6 7.3 7.8 41.5 10.0 61.0 62.7 11.1
1978 5.2 2.8 20.4 55.1 7.8 13.8 0.0 1.6 0.5 6.8 21.2 14.2
1979 26.4 12.7 4.8 3.5 3.2 15.4 4.1 0.0 16.6 56.6 11.9 1.1
1980 126.1 85.5 15.1 52.2 41.7 2.2 41.6 4.1 7.0 0.1 5.0 18.3
1981 1.3 31.7 10.9 71.6 9.3 38.1 0.0 14.1 4.0 5.7 0.0 3.8
1982 12.7 9.6 44.9 20.3 11.6 0.9 0.0 0.9 2.4 81.4 10.4 1.0
1983 2.2 25.7 0.2 7.0 1.4 8.5 0.0 21.0 0.0 5.5 77.9 9.7
1984 5.3 6.5 8.0 35.4 41.3 3.6 0.0 0.8 0.7 26.8 50.1 4.6
1985 5.4 105.7 17.3 0.3 32.3 0.0 0.2 0.0 31.1 18.1 86.6 28.0
1986 5.9 2.0 18.2 17.5 15.7 6.8 11.0 0.9 44.8 212.7 15.4 7.1
1987 31.1 33.9 1.2 3.1 23.9 3.1 26.6 21.1 32.6 53.9 175.6 27.4
1988 16.7 46.1 4.5 33.4 13.1 34.6 0.0 0.0 9.1 21.6 55.7 5.3
1989 36.4 58.5 153.2 23.5 37.0 4.3 7.4 10.0 120.0 3.0 17.1 70.4
1990 63.3 0.0 58.1 50.6 46.7 0.4 0.0 0.0 15.7 30.5 9.4 19.1
1991 154.7 23.9 31.3 6.4 3.8 72.8 0.6 7.3 18.1 26.6 3.1 15.6
1992 10.4 65.3 39.9 4.7 29.0 83.9 0.0 0.0 0.2 31.9 18.7 10.9
1993 1.2 106.8 35.8 2.0 56.0 6.3 0.2 0.6 18.2 13.0 20.9 12.7
1994 2.2 5.0 4.0 38.5 8.2 0.1 0.0 0.2 32.6 32.9 11.3 13.3
1995 0.7 17.9 9.1 1.7 1.0 48.3 0.3 9.0 10.1 3.0 1.5 35.4
1996 34.8 27.9 16.7 28.4 19.4 8.3 0.0 3.9 36.1 32.7 53.6 52.2
1997 34.9 3.0 23.4 81.8 23.7 68.1 1.8 9.3 66.0 22.1 14.5 29.6
1998 20.0 5.9 7.9 5.2 40.3 5.0 0.0 12.0 18.3 0.0 34.4 0.0
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Aplicandolasecuacionesvistasanteriormenteseobtienenlos siguientesresultados:

Mes Enero Feb. Marzo Abril Mayo Junio Julio Agosto Sept. Octubre Novi. Dici. Anual
Media 24.2 24.1 26.2 31.4 26.5 21.6 2.9 7.6 23 43.5 32.3 28.2 291.6

Matriz devarianzas-covarianzas

Enero Feb. Marzo Abril Mayo Junio Julio Agosto Sept. Octubre Novi. Dici.
Enero 973.9 84.7 19.6 -71.9 72.3 53.59 87.3 -23.5 -43.1 -228.3 -103.5 -88
Feb. 84.7 756.4 73.5 -107.8 193.3 52.49 55.7 -19 20.4 -339.7 37 -98.7
Marzo 19.6 73.5 766.2 83.6 77.5 -0.64 -4.8 9.9 316.9 58.7 -111.5 37.8
Abril -71.9 -107.8 83.6 761.9 81.9 66.14 6.1 81.3 40.7 170.9 -237.9 211
Mayo 72.3 193.3 77.5 81.93 650.8 -151.8 31.4 32.9 188.3 -73.6 -53 74.9
Junio 53.6 52.5 -0.6 66.1 -151.8 588.7 -36.1 -45.9 -87.6 -53.1 -106.7 73
Julio 87.3 55.7 -4.8 6.1 31.4 -36.1 53.4 18 10.8 21 43.7 -6.9
Agosto -23.5 -19 9.9 81.2 32.9 -45.9 18 164.4 20.2 119.3 68.3 -10.5
Sept. -43.1 20.4 316.9 40.7 188.3 -87.6 10.8 20.2 637.7 205.3 24.5 201.6
Octubre -228.3 -339.7 58.7 170.9 -73.6 -53.1 21 119.3 205.3 2256.9 245.2 -340.1
Novi. -103.5 37 -111.5 -237.9 -53 -106.7 43.7 68.2 24.5 245.2 1135.9 -188.9
Dici. -88.0 -98.7 377.9 211 74.9 73.0 -6.9 -10.5 201.6 -340.1 -188.9 1095.7

Matriz decorrelaciones

Enero Feb. Marzo Abril Mayo Junio Julio Agosto Sept. Octubre Novi. Dici.
Enero 1 0.099 0.023 -0.083 0.091 0.071 0.383 -0.058 -0.055 -0.154 -0.098 -0.085
Febrero 0.099 1 0.096 -0.142 0.275 0.078 0.277 -0.054 0.029 -0.260 0.04 -0.108
Marzo 0.023 0.096 1 0.109 0.11 -0.001 -0.024 0.028 0.453 0.045 -0.12 0.412
Abril -0.083 -0.142 0.109 1 0.116 0.098 0.03 0.23 0.058 0.130 -0.256 0.231
Mayo 0.091 0.275 0.11 0.116 1 -0.245 0.168 0.101 0.292 -0.061 -0.062 0.089
Junio 0.071 0.079 0 0.099 -0.245 1 -0.204 -0.147 -0.143 -0.046 -0.130 0.090
Julio 0.383 0.277 -0.024 0.030 0.168 -0.203 1 0.192 0.059 0.060 0.177 -0.029
Agosto -0.059 -0.054 0.028 0.23 0.101 -0.147 0.192 1 0.062 0.196 0.158 -0.025
Septiembre -0.054 0.03 0.453 0.058 0.292 -0.142 0.059 0.062 1 0.171 0.029 0.241
Octubre -0.154 -0.26 0.045 0.130 -0.061 -0.046 0.060 0.196 0.171 1 0.153 -0.216
Noviembre -0.098 0.04 -0.119 -0.256 -0.062 -0.130 0.177 0.158 0.029 0.153 1 -0.169
Diciembre -0.085 -0.108 0.412 0.231 0.089 0.090 -0.029 -0.025 0.241 -0.216 -0.169 1

La figura ?? muestrala seriede precipitaciónde Eneroen Murcia. Destacaun cierto caráctercíclico que
seponede manifiestoen el correlograma(figura ??) en el queseapreciaun máximoparael coeficientede
autocorrelaciónde 11 años,queesaproximadamentelos añosque transcurrenentrelos diferentespicosde
precipitaciónenla serie.Setratadeun hechoanómaloquetienequever con la aparicióncíclicade inviernos
fríosy secosquealternanconotrosmássuavesy lluviosos.

Más interesanteparael temaquenosocupaescomprobarcomoel coeficientedeautocorrelación(quecomo
cabíaesperares1 cuandoel retardoescero)desciendebruscamentecuandoesteaumentalo quesignificaque
los resultadosdeunañonosonsimilaresa losdelosañospróximos.
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Figura6.1:SeriedeprecipitacióndeEneroenel observatoriodeMurcia
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Figura6.2:Correlogramadela seriedeprecipitacióndeEneroenel observatoriodeMurcia
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6.1.2. Estadísticaespacial

El casodel espacioessimilar al del tiempoperoalgomáscomplejo.El espacioesbidimensionaly no hay una
direcciónpreferente.Estoimplicaquelosvaloresdeautocorrelaciónno tienenporqueser losmismosentodas
lasdirecciones.

Otradificultadesquemientrasqueenunaserietemporaldisponemosde todos,o casitodos,los datosmedi-
doscomovaloresagregados(diarios,mensuales,etc.);enun estudioespacialsólodisponemosde los valores
medidosenalgunospuntosdemuestreoenunespacioinfinito, por tantola estimacióndemedias,desviaciones
típicasy covarianzasno esmuy fiable.Porello seprefiereutilizar otro estadísticoalternativo al coeficientede
correlacióny quenosebasaenestosparámetros,esel semivariograma.

El semivariogramanosdaunavisióndecualesla estructuradevariabilidadespacialdeunavariablemedidaen
unconjuntodepuntos,parasucálculosesiguenlos siguientespasos (figura??):

1. Determinartodoslosposiblesparesdepuntos(entotal
∑n−1

i=1 i donden esel tamañodela muestra.

2. Paracadapar(i, j), anotarla distancia(di,j) entrelospuntosy el cuadradodela diferenciadelosvalores
(dZ2 = (Zi − Zj)

2).

3. Establecerunaseriedevalorescríticosdedistancia(h), porejemplo500,1000, 1500,2000m, y asignar-
leslosparescuyadistanciad seamássimilar, demaneraquecadavalordeh recibenh pares.

4. Calcularparacadavalordeh la funciónsemivariogramacomo:

γ(h) =

∑nh

k=1 dZ2
k

2nh

(6.17)

dondek hacereferenciaacadaunodelospares.

Calculandoγ paradiferentesvaloresde h obtenemosun semivariograma experimental. Lógicamentepara
valoresdeh pequeñosla funciónγ(h) alcanzarávalorespequeños(puestoquelos valoresenpuntoscercanos
tenderána ser másparecidos)y conformeaumentah aumentaráγ(h). El valor de γ(h) suelealcanzarun
máximo(denominadomeseta).La representacióngráfica(h en abcisasy γ(h) en ordenadas)proporcionaun
resumendela estructuradevariacióndela variable(figura??).

Estegráficonosproporcionainformacióndegranutilidadparainterpolarnuevascapasdeinformaciónespacial
a partir de datospuntuales.Nos da una indicaciónde como la distanciaentre los puntosinfluye sobrelas
diferenciasen los valoresde lasvariablesmedidasenellos.La interpretacióndel semivariogramautiliza tres
conceptosfundamentales:

efectopepita, esel valordelsemivariogramaenel origen.Resultadelcomponentealeatorio,nocorrela-
cionadoespacialmente,queexperimentacualquiervariableespacial.Sedenominaasípor laspepitasde
oroquerepresentanunbruscoincrementoenla variableconcentracióndeoroparadistanciasmuycortas.
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Figura6.3:Seleccióndeparesdepuntosparala elaboracióndel semivariograma

meseta, esel valor máximoqueadotael semivariogramaparadistanciaselevadasmásallá delascuales
nohayautocorrelaciónespacial.

rango, esla distanciaa la quesealcanzala meseta.Puedeasimilarsea la distanciamásallá de la cual
dosmedidaspuedenconsideraseindependientes.

En la figura?? apareceel semivariogramaparala precipitacióndeoctubrede1990enel centrode la Región
deMurcia obtenidoa partir delos datospuntualesquesemuestranenla figura??. El efectopepitaalcanzaun
valorde23.5,la meseta113.5y el alcance13350metros.

Sin embargo unsemivariogramaexperimentalresultabastantefluctuante,considerándosequeincluyeun com-
ponenteimportantedealeatoriedad.Porello sueleajustarsea diferentesmodelosteóricosquedependendeun
conjuntodeparámetrosque,asuvez,serelacionaconel efectopepita,el rangoy el alcance.

6.2. Diseñomuestral para interpolacióna partir depuntos

Separtede un conjuntode puntosde muestreoen los queseha medidola variablequesequiereinterpolar,
constituyenunamuestra. En relación con la localizaciónde estospuntosde muestreopuedendarsediversas
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Figura6.4:Puntosdemuestreodeprecipitación
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Figura6.5:Representacióngráficadela funciónsemivariograma

situacionesatendiendoadosfactores:

1. Si podemoso nodecidirsuubicación

2. Si podemosaumentarel tamañomuestral(númerodepuntos)unavezhechoel muestreo

Por ejemplo,la interpolaciónde variablesclimáticasrepresentael peorde los casosya que,normalmente,la
localizacióndelospuntosdemuestreo(estacionesmeteorológicas)sedecidióhacetiempoy resultaclaramente
imposibleaumentarsunúmeroparamejorarla interpolación(aunquepodríaaumentarseel númeroparaobtener
mejoresmapasenel futuro).

En el casodeun muestreodecampodevariablesdel suelo,podemosdecidirdondemediry, enfuncióndelos
resultados,volver amuestrearenotrospuntos,aumentandoasí,el tamañomuestral.

Suponiendoquetenemosla posibilidad(y la responsabilidad) dehacernuestropropiodiseñodemuestreo, para
ello nosdebemosbasaren el conocimientoprevio que tengamosacercade la estructura de variación de la
variablea interpolar. Losmodelosbásicosquepodremosutilizar (o inclusocombinar)sonlos siguientes(figura
??):

Muestreoregular, lospuntosdemuestreosedisponensiguiendounamallaregular(figura??.a)
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a b

c d

Figura6.6:Métodosdemuestreo:a) sistemático,b) aleatorio,c) estratificadoy d) poragregados

Muestreoaleatorio,lospuntosdemuestreosedisponenal azar(figura??.b)

Muestreoestratificado,seutiliza unavariabledeapoyo pararealizarel muestreode formaquesedebe
muestrearentodoslos valoresposiblesdela variabledeapoyo. Porejemploenla figura??.c la variable
deapoyo seríanlosdiferentesmunicipiosdela RegióndeMurcia.El muestreosehahechodemodoque
secojandospuntosal azardentrodecadamunicipio

Muestreopor agregados,seestablecenvariasescalasdemuestreoy encadaunadeellassehacenmues-
trosregulareso aleatorios(enla figura??.d aparecen3 escalasdemuestreo)

Los dos primerosson los másadecuadoscuandono conocemosnadaacercade la estructurade variación.
El muestreo regular puededar problemassi la variablepresentaun comportamientorítmico, el aleatoriopor
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su partepuededejar areasextensassin muestras.Una soluciónde compromisoseríaun muestreoaleatorio
estratificadoenel queel espacioamuestrearsedivideenbloquesqueseránmuestreadosconunoo máspuntos
cuyaubicacióndentrodelbloqueesaleatoria(figura??-c).

El muestreoestratificadoesútil cuandotenemosunavariabledeapoyo,fácil demediru observar, quesabemos
que influye sobrela variablea interpolar, por ejemploel tipo de sueloo la topografíavan a condicionarel
contenidoensales.Un muestreoestratificadodividiría el áreadeestudioenfuncióndeestasvariablesdeapoyo
paramuestreartodoslos posiblesvaloresqueaparezcan.Si la variablede apoyo escualitativa la división se
hacemediantepolígonosy si escuantitativamediante unmuestreopor transectoso isolineas.

Finalmenteel muestreopor agregadosseutiliza cuandoel objetivo del muestreono estantorealizarun mapa
comoconocerla estructuradevariabilidaddela variableyaquepermiteanalizar la mismaadiferentesescalas.

Finalmente,paraseleccionarel métodode interpolacióny las variablesde apoyohay queteneren cuenta
ademásla escaladel trabajoya quelos factoresqueexpliquenla distribuciónespacialdeunamismavariable
puedencambiarconla escala.Porejemplo,amediaescalalaspropiedadesdelsuelovariaránfundamentalmente
enfuncióndela roca;peroaescaladedetallelo haránenrelaciónconla topografía.

6.3. Métodosde interpolacióna partir depuntos

Losdiferentesmétodosdeinterpolacióndesarrolladospuedendividirseendostiposfundamentales:

1. Métodosglobales, utilizan todala muestraparaestimarel valorencadanuevo punto.

2. Métodos locales, utilizansolo lospuntosdemuestreomáscercanos.

6.3.1. Métodosglobales

Los métodosglobalesasumenla dependenciade la variablea interpolarde otrasvariablesde apoyo. Pueden
darsedossituacionesenfuncióndel tipo devariabledeapoyo queseutilice:

Métodosdeclasificación

La variable de apoyoescualitativa (usosdel suelo,tipos de sueloo roca,etc).En estecasoseasumequela
variableadoptaen cadapuntoel valor mediocorrespondienteal valor de la variablede apoyo en esepunto.
Porejemplosi setratadeinterpolarel contenidoenarcilladelossuelos,puedeutilizarseel tipo desuelocomo
variabledeapoyo y asignara cadasuelosucontenidomediodearcilla (figura??). Estosmétodossebasanen
unaseriedepremisasquenosecumplennecesariamente:

1. LasvariacionesdeZ dentrodelasdiferentesclasesdeV sonaleatoriasy no autocorrelacionadasespa-
cialmente.
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Figura6.7:Modelosderegresióny clasificacióndel contenidoenarcilla

2. Z estánormalmentedistribuidaencadaclasey sumediay varianzaesla mismaentodaslasmanchasde
unamismaclase.

3. Loscambiosenla variableZ enlasfronterasentreclasesseproducendeformabrusca.

El resultadoesequivalentea unareclasificaciónqueproduceun mapaenel quelos diferentesvaloresdeV se
transformanenvaloresdeZ

Métodosde regresión

Implican,comosunombreindica,unanálisisderegresiónprevio apartirdelcualsegeneraunmodelodeinter-
polacióndetipo polinómico.Generalmenteseutilizan X e Y (longitudy latitud) comovariablesdeapoyo ya
queno necesitandeningunamedición,y tambiénalgunavariablecuantitativaV espacialmentedistribuida,un
ejemplohabitualesla altitud,y otrasvariablestopográficasderivadas,por sufacilidaddemedida,suevidente
relaciónconcasitodoslos procesosambientalesy por lasposibilidadesqueun SIG ofreceencuantoal trata-
mientode la elevacióne informaciónderivada.No resultarecomendableutilizar polonómiosdegradomayor
que3 ya que,a pesardeun ajustecadavezmejor, sehacencadavezmássensiblesa los valoresextremoscon
lo quecualquiererrorenlosdatospodríagenerardistorsionesimportantesenel resultadofinal.

En amboscasos(clasificacióny regresión)serequiereunaanálisisestadísticoprevio paradeterminarquelos
datosseajustanal modeloestadísticoimplicado.En el casodela clasificaciónquelasmediasdelasdiferentes
clasessonsignificativamentediferentesy quelasdesviacionestípicasdentrodelasclasessonpequeñas(figura
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Figura6.8: Interpolaciónpor regresióndela temperaturarespecto ala altitud

??). En el casode la regresiónesnecesarioverificar queel coeficientede correlaciónessignificativamente
elevado(figura??).

El problema delos métodosglobalesesquesólo consiguen modelizarunacomponentea escalaglobal de la
estructurade variación,perono las componentesa escalamásdetallada,por tantoseutilizan parafiltrar esa
componenteglobal y eliminarlade los valoresmedidospara,posteriormente,estimartansólo la componente
localmediantemétodoslocales.

6.3.2. Métodoslocalesbasadosenmediasponderadas

Losmétodoslocalessebasanenla utilizacióndelospuntosmáscercanosal puntodeinterpolaciónparaestimar
la variableZ en este,llamaremosal conjuntode puntosmáscercanosconjuntode interpolación. Asumen
autocorrelaciónespacialy estimanlos valoresdeZ comounamediaponderadade los valoresdeun conjunto
depuntosdemuestreocercanos.Exigentomarunaseriededecisiones:

1. Decidirquepuntoscercanosvanaformarpartedelconjuntodeinterpolaciónenfuncióndelos siguientes
criterios(figura??):

Aquelloscuyadistanciaal puntodeinterpolaciónseainferior aun valorumbralr

Losn puntosmáscercanosal puntodeinterpolación

El semivariogramanos permitedeterminarun valor dedistanciadeformaobjetiva, lógicamenteel valor
umbralnodebesuperarel valordelalcancedeeste..

2. Cualseráel métododeinterpolación
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La soluciónmássimpleesasignarel valordelpuntomáscercano(métododelvecinomáspróximo),
seutilizó antesdela existenciadeordenadoresya queresultabasencillohacerloa mano.Sueledar
peoresresultadosquelosdemás

Mediadelosvaloresdelospuntosincluidosenel conjuntodeinterpolación.

Sin embargo eslógico pensarquecuantomásapartadosestendospuntosmásdiferentesseránsus
valoresdeZ. Paratenerencuentaestehechoseutilizan mediasponderadasutilizandocomofactor
deponderaciónel inversodela distanciaelevadoaalgúnexponentek (generalmentek = 2).

Z ′

j =
N

∑

i=1

Wi ∗ Zi (6.18)

Wi =
1/d2

j,i
∑N

i=1 1/dk
j,i

(6.19)

Porejemplo,suponiendoquelos valoresdedistancia(di) al puntode interpolación(representado
por unax enla figura??) y deprecipitación(Zi) medidosenlos puntosdel conjuntodeinterpola-
ciónseleccionadoenla figura??.asonlosqueaparecenenla tabla??
i di Zi

1 52.7 33
2 90.9 27
3 33.8 45
4 56.3 44
5 36.4 46
6 54.8 41

La estimacióndeZ enel puntodeinterpolaciónsería:

• Vecinomáspróximo:Z = 45

• Media:Z = 39,3

• Mediaponderadapor inversode la distancia(k=2): W1 = 0,13, W2 = 0,044, W3 = 0,317,
W4 = 0,114, W5 = 0,273, W6 = 0,121, Z = 42,3

Utilizacióndelkriggeado, métododesarrolladoen el marcodela teoríageoestadísticay queutiliza
todala informaciónprocedentedelsemivariogramaparaobtenerunosfactoresdeponderaciónopti-
mizados.Setratadeunmétodomuyextendido,peroesbastantecomplejomatemáticamentey muy
exigenteencuantoa la calidadde la muestradepuntosy lasmedicionesrealizadasde la variable
queseinterpola.Si estano esadecuadasonpreferibleslos modelosdemediasponderadasqueson
los másutilizadostradicionalmentedebidoa la sencillezde su manejoy a su robustez.Además
hay queteneren cuentaquenormalmentela función semivariogramasecalculaglobalmente,sin
quesehayan hechodemasiadosestudiossobresuvariaciónespacial,y asumiendoquela variable
esestacionaria(la mediay varianzasonconstantesen el espacio).Los programasde SIG suelen
disponer deherramientasparasuutilizacióno biendemodosdeintegrarprogramasespecíficosde
geoestadística.
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Figura6.9:Criteriosparaobtenerunconjuntodepuntosdeinterpolación

Uno delos problemasmásimportantesdelos métodosbasadosenmediasponderadasesque,comosupropio
nombreindica,interpolanbasándoseenel valormediodeunconjuntodepuntossituadosenlasproximidades,
por tantonuncasevan a obtenervaloresmayoreso menoresque los de los puntosutilizadosparahacerla
interpolación.En consecuenciano sevan a interpolarcorrectamentemáximoso mínimoslocalesy además
los puntosdemuestreoaparecenenel mapafinal comomáximosy mínimoslocaleserroneos.En la figura??
semuestraun ejemploenunasoladimensióntratandode interpolarel valor deZ enel puntodecoordenada
X = 7, comopuedeverseel métodode mediaponderadapor inversode la distanciageneraun valor poco
razonableentornoa15 (la X roja)dadala tendenciasobservadaenlospuntos.

6.3.3. Inter polación local por splines

El métodode los splinesajustafuncionespolinómicasen las quelas variablesindependientessonX e Y. Es
similaraunainterpolaciónglobalmedianteregresión,peroahoraestainterpolaciónselleva acabolocalmente.
En generalproducen resultadosmuy buenoscon la ventajade podermodificar una seriede parámetrosen
funcióndel tipo dedistribuciónespacialdela variable.

La técnicade splinesconsisteen el ajustelocal de ecuacionespolinómicasen las quelas variablesindepen-
dientessonX e Y. La forma de la superficiefinal va adepender de un parámetrode tensiónquehacequeel
comportamientodela superficieinterpoladatiendaaasemejarseaunamembranamáso menostensao aflojada
qure pasapor lospuntosdeobservación.

La ventajafundamentaldel métododesplinesrespecto alos basadosenmediasponderadasesque,conestos
últimos,losvaloresinterpoladosnuncapuedenserni mayoresni menoresquelosvaloresdelospuntosutiliza-
dosparainterpolar. Por tantoresultaimposibleinterpolarcorrectamentemáximosy mínimos.En la figura??
podemosver comoel métododesplinesgeneraenestecasounaestimaciónmuchomejor, el valor dela curva
asupasoporX=7, al menosvisualmente,quedaun valorentornoa18.
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Figura6.10:Interpolaciónpormediaponderadaporel inversodela distancia

6.3.4. Inter polación local medianteTIN

LasRedesIrregularesdeTriángulos(TIN sonlas inicialesen inglés)segenerana partir devalorespuntuales
tratandodeconseguir triángulosquemaximicenla relaciónárea/perímetro,el conjuntodetodoslos triángulos
forma un objetogeométricodenominadoconjuntoconvexo. Suelen utilizarsecomométodopararepresentar
modelosdeelevaciones(y producen resultadosvisualmentemuy buenos)sin embargo a la horadeintegrarlos
conel restodela informaciónrasteresnecesariointerpolarunacaparasterapartirdelos triángulos(figuras??
y ??).

Estainterpolaciónsebasaenquecadaunode los tresvérticesde los triángulostienenunosvaloresX, Y y Z
a partir de los cualespuedeobtenerseun modeloderegresiónZ = AX + BY + C quepermiteinterpolarla
variableZ encualquierpuntodel rectángulo.En definitiva puedeasimilarsea un métododemediaponderada
por inversode la distanciaya que el resultadosiempreva estaracotadopor los valoresmáximo y mínimo
de Z en los vérticesdel triángulo y serámásparecidoal del vértice máscercano.En el resultadofinal de
unainterpolaciónTIN no aparecenartefactoscirculares,comoen los de inversode la distanciapuros,perosi
aparecenartefactostriangulares.

En el ejemplode la figura?? el puntode interpolaciónestaríaenel triánguloformadopor los puntos3,4 y 5,
lo quesignificaquesuscoeficientesdeponderaciónserían(aplicandola ecuación??conk = 1): W3 = 0,395,
W4 = 0,237, W5 = 0,367 Z = 45,1.

El conjuntoconvexo asígeneradotieneotra utilidad, defineel áreaen la queesrazonableinterpolardadala
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Figura6.11:Interpolaciónporkriggeado

muestradepuntosdisponible.

6.4. Validación y validación cruzada

Paraverificarla calidaddeunmapainterpoladodebeutilizarseunconjuntodevalidaciónformadoporunaserie
de puntosde muestreo(de los quepor tantoseconoceel valor real) en los queseva ahacerunaestimación
dedichovalor real(sin utilizar por supuestoel valor medidoenellos).La diferencia entreel valor medidoy el
estimadoesel errordeestimaciónenesepunto.Deestemodoacadapuntodevalidación seasignaunerror. El
conjuntodeloserroresdebetenerlassiguientescaracterísticas:

1. Mediadeerroresy mediadeerroresal cuadradopróximaacero

2. Los valoresdeerrordebenserindependientesdesulocalizaciónenel espacioy no estarautocorrelacio-
nados

3. La funcióndedistribucióndeloserroresdebeaproximarsea la distribuciónnormal

El problemaesqueenmuchoscasossedisponedepocospuntosdemuestreo,por lo quenoresultaconveniente
reservar algunosdeelloscomopuntosdevalidación,la alternativa esel procedimientodevalidación cruzada.
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Figura6.12:Comparaciónderesultadosconmediasponderadasy consplines
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Figura6.13:Interpolaciónporsplines

Figura6.14:RedIrregulardeTriángulosformandounconjuntoconvexo
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Figura6.15:Interpolacióndentrodeunodelos triángulosdeunTIN

Figura6.16:InterpolaciónmedianteRedIrregulardeTriángulos



122 CAPÍTULO 6. INTERPOLACIÓN A PARTIR DE PUNTOS E ISOLINEAS.

Esteconsisteen la estimacióndel valor de la variableZ, con el procedimientode interpolaciónquequiere
validarse,encadaunode los puntosdemuestreo,aunquesin incluir dichopuntodemuestro.De estamanera
seconoceparacadapuntodemuestreotantoel valor realcomoel valor estimadodeformaquepuedellevarse
acaboel análisisestadísticodeerroresantesmencionado.

6.5. Combinacióndediferentesmétodos

Generalmenteseasumequela distribuciónespacialdeunavariablecuantitativa estácondicionadapor la suma
detresprocesos:

Una tendenciaa escalaglobal y quepor tantopuedemodelizarsemediantemétodosde interpolación
global

Unavariaciónlocalautocorrelacionadaquepuedemodelizarsemediantemétodoslocales

Un conjuntodefactoresindeterminadosy erroresdemedidaqueseagrupanenun términofinal deerror

La lluvia recogidaduranteun episodiodeprecipitaciónconcretopuedeservircomoejemplo.En primer lugar
la disposicióndelos frentesdelluvia puededarlugar aunatendenciaglobalpor la quela precipitaciónvaríaen
funcióndelascoordenadasX eY; ensegundolugar la dinámicadelosnucleosconvectivos (nubesdetormenta)
generaunavariabilidadautocorrelacionada,a unaescalamásdetallada,quesesuperponea la tendencia;final-
mentediversosfactoresaleatorios(viento,erroresenla medición) introducenunaúltima fuentedevariabilidad
dificil demodelizar.

La técnicamáshabitualparainterpolarlasvariablesresultantes,esutilizar enprimer lugar un procedimiento
global,a serposiblefundamentadoenbasesfísicas.Porejemplo,la temperaturadisminuyeconla altitud, por
tantosi sedisponede un mapade elevacionesy temperaturasmedidasen observatoriosde altitud conocida
resultasencilloestimarunmodeloderegresióny aplicarloposteriormenteconlastécnicasdeálgebrademapas
vistasen temasanteriores.En el casodepropiedadesdel suelo,estasvana dependerdel tipo y usodesuelo,
por lo queunprocedimientodeclasificaciónva adarbuenosresultados.

Unavezquesehaaplicado unmétodoglobal,debenanalizarselos residuales,esdecirlasdiferenciasentrelos
valoresoriginalesmedidosy losvaloresestimadosporel método.Si estosresidualesnocumplenlascondicio-
nesexpuestas enel apartadoanterior(especialmentesi secompruebaquenosonespacialmenteidependientes)
deberíaprocedersea utilizar métodoslocalesparala interpolacióndeestosresidualesya queresultaobvio que
existe unaestructurade variación espaciallocal independientede la estructurageneralmodelizadamediante
métodosglobales.

6.6. Inter polacióna partir decurvasdenivel

La interpolaciónapartirdepuntosresultanecesariacuando,apriori, noseconocenadaacercadela distribución
espacialdela variabley esnecesariomedirlaenunaseriedepuntosdemuestroa partir delos queestimarsus
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valoresen todael áreade trabajo.En el casode la topografía,si contamoscon un mapatopográfico,el caso
esalgo diferenteya quelo quevamosa tenerno sonpuntossino isolineasderivadasdel análisisde paresde
fotogramasestereoscópicos.

El procedimientova aserenprimerlugardigitalizarlascurvasdenivel y ensegundolugarutilizar algunodelos
programasqueinterpolanapartirdecurvas.Engeneralel fundamentodetodosestosmétodosconsisteenhacer
interpolacioneslineales opolinómicasentrecurvay curva.Losalgoritmosqueutilizan IDSRISIo GRASSson
bastantesimplesperotieneunaseriedeproblemasa tenerencuenta.Estosproblemassederivandirectamente
del tipo dealgoritmo,que puedenserresueltosconalgodeesfuerzoadicional.

Engeneralexistentresprocedimientosunavezquesedisponedecurvasdenivel enformatodigital:

1. Rasterizacióndel vectoriale interpolaciónapartir delosvaloresdelasceldillas,

2. Interpolacióndirectaapartir decurvasdenivel mediantesplines,

3. Descomposicióndelascurvasdenivel enpuntose interpolaciónmedianteunaRedIrregulardeTriángu-
los.

Puestoquelos dosúltimos ya sehantratadoen parteen apartadosanteriores, a continuaciónseexponen los
problemasquepresentala interpolacióna partir decurvasdenivel rasterizadas.Esteprocedimientosueleestar
presenteencasitodoslosSIGy constituyeunmétododeinterpolaciónrobusto.

Existentresproblemasfundamentalesque puedendarlugar aerroresy queavecesnosonfácilesdecorregir:

1. Lascurvasdebenestarcerradasy debencortarlos límitesde la caparastercreada,estosuponeun pro-
blemacon los ficherosprocedentesde cartografíaen papelya quelas curvasde nivel puedenhaberse
cortadoparainsertaretiquetasindicandola altitud.

2. Si serasterizanlascurvas,nodebensuperponerseyaqueenla prácticaequivaleaquealgunascurvasno
secierren.

3. Lascurvasdenivel rasterizadasmantienensuvalor conlo queel MDE adquiereunaspectoabancalado

4. TantoenGRASS(hastala versión4.3)comoenIDRISI, el resultadoesunMDE convaloresenterospor
lo queenlaszonasllanassepuedeproducirun abancalamientoartificial si lasunidadesenquesemide
la altitud no pemitenunarelaciónequidistanciade curvasde nivel/número depixels entre curvasde
nivel adecuado.

El primer problemase solucionaen la fasede digitalizacióny no suponemayor complicaciónEl segundo
resultael másinsidioso.Unasoluciónseríaretocaramanolascurvasdenivel rasterizadasperoademásdemuy
trabajososuponedesplazarcurvasarbitrariamente.Otra soluciónmásadecuadaseríagenerarMDE de áreas
especialmenteabruptasconresolucionesmáspequeñas.EstosMDE puedendespuésdegradarseal tamañode
celdilla adecuadoy superponerseal original.Respectoal tercero,la soluciónseráutilizar la capade curvasde
nivel rasterizadasy mantenerlos valoresfiltradosdeesta.Finalmente,el último delos problemassesoluciona
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Figura6.17:Curvasdenivel enformatovectorial

cambiandola unidadenqueseexpresanlasaltitudes(demetros acentímetrospor ejemplo)multiplicandopor
la potenciade10queseanecesaria.

Comoejemplo,enlafigura??apareceunconjuntodecurvasdenivelapartirdelasquesepretendeinterpolarun
MDE. En la figura?? semuestrael resultadoderasterizarestascurvasdenivel conun tamañoexcesivamente
grandede celdilla y con un tamañoadecuado.Lógicamenteel resultadode la primerainterpolaciónno será
bueno.

Las figuras?? y ?? muestranel problema dela precisiónvertical de las curvas.En el primer casolas curvas
estánenmetrosy el MDE resultantemuestrarepeticionesd evalorenceldillasvecinasqueno tendríanporque
producirse,enconsecuenciael mapadependientesresultaclaramenteerroneo.Porel contrariosi lascurvasde
nivel sepasanacentímetros(figura??) tantoel MDE comoel mapadependientesresultansermuchomejores.
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Figura6.18:Curvasdenivel rasterizadascontamañodeceldillademasiadograndey conun tamañoadecuado

Figura6.19:Curvasde nivel rasterizadascon equidistanciademasiadopequeña.MDE y mapade pendientes
resultantes
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Figura6.20:MDE obtenidomultiplicandopor 10 la altitud delascurvasdenivel y mapadependientesresul-
tante


