Capitulo 6

Inter polacion a partir de puntos eisolineas.

El procesode interpolacidonespacialconsisteen la estimaciénde los valoresque alcanzaunavariableZ en

un conjuntode puntosdefinidospor un par de coordenada¢X,Y), partiendode los valoresde Z medidosen

unamuestrade puntossituadosen el mismoareade estudio(por ejemplola interpolacionde la temperatura

partirdedatosdeobsenatoriosmeteoroldgicos)a estimaciérdevaloresfueradel areade estudiosedenomina
extrapolacion EnalgunoscasogpuederutilizarseotrasvariablesdeapoyoV delasqueseconocesuvariacion
espaciaknel procesaleinterpolacion/gtrapolaciénenel casodela interpolaciérdela temperaturguedeser
la altitud ya queaquelladepené de esta.El areade estudiovendriadefinida,aunqueno de formamuy clara,

por el entornode los puntosenlos quesi sedisponede datos.

Cuandcsetrabajaconun SIG lainterpolaciérespaciabueleutilizarseparaobtenercapagasteruerepresentan
la variablea interpolar En esoscasoscadaceldilla de la caparasterconstituyeun puntoen el que hay que
realizarla interpolacion.

Lo mashabitualespartir de medidagpuntualegvariablesclimaticas variablesdel suelo)o deisolineas(curvas
de nivel). Aunquelos métodosque se utilizan en uno u otro casosonbastantediferentestodoslos métodos
deinterpolacidnsebasarenla presunciéridgicade quecuantomascercanoestendospuntossobrela super
ficie terrestre, lossaloresde cualquiervariable cuantitatva que midamosen ellos seranmasparecdos, para
expresarlomastécnicamentdasvariables espacialeauestrarautocorelaciénespacial

6.1. Un pocode estadistica

Casitodoslos procedimientoge interpolacionse basan,en mayor o menormedida,en el uso de técnicas
estadisticagor tantosehacenecesarigartir de unosconceptodbasicosde estaciencia.

La estadisticadescriptiva aquellaguenospermitedeterminatas caracteristicade unamuesta deindividuos
alos queseles hamedidoun conjuntode variables sebasaen el calculode unaseriede estadisticogjuese
obtienena partir de los valoresmedidosen los individuos. Compkementariament&as técnicasde estadistica
inferencial tratande determinarlas caracteristicade la poblacionde la que sehaextraido la muestraa partir
delos estadisticosnedidossobreesta Existendiversogiposde estadisticoparacaracterizaunavariable:
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100 CAPITULO 6. INTERPOLACION A PARTIR DE PUNTOS E ISOLINEAS.

= Estadisticosletendenciaentral(media,medianamoda)
= Estadisticosledispersién(rango,varianzadesviaciortipica)

= Estadisticosleforma(sesgoy curtosis)

De estodos masutilizadosson:

= Media
N
mg = Lz;} (6.1)
= Varianza
N L 2
3920 _ Zi:l(XJ\Z[ M) (6.2)

= Desviacidntipica

s2= /52 (6.3)

Unaalternatva al usodela mediaesla mediaponderad@&uyafinalidadesdarmayorimportanciaa algunosde
losindividuos(ya que,por ejemplo,puederconsiderarsenasrepresentatios) ala horade calculata media:

N
me =Y WixX; (6.4)

i=1

DondeW; representain conjuntode coeficientesle ponderacidrcuyasumaesl. Porejemplo,cuandoenun
examensedice quela notafinal dependeen un 60% de la teoriay enun 40% por cientode la practica,se
afirmaquelos coeficientesle ponderacidmparael calculode la notamediaseran0.6y 0.4 repectvamente.

CuandaenlugardecaracterizaunasolavariableX queremogaracterizael comportamienteonjuntodedoso
mésvariableq X, Y, ...) debemositilizar técnciasleanalisismultivariante L os dosestadisticofundamentales
son:

= Covarianza

N
COVx7y — Zi:l(Xi - m]\ﬂ;) * (}/Z- B my)

(6.5)
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= Coeficientede correlaciénde Pearson

Twy = COViy (6.6)

Sz * Sy

La covarianzapuedetenervalorespositivos 0 negativos, en el primer casoseinterpretaquelas dosvariables
creceral unisonognel segundoque cuandda primeracrecela segundadecrecey viceversaEl valor absoluto
de la covarianzava adependetanto de la relacionque existe entreambasvariablescomo de las mediasy
varianzagleambasvariablespor separado.

El coeficientede correlacionse introduceprecisamentg@araobtenerun estadisticaque dependasélo de la
relacidnentrelasvariables Susvaloresoscilanentrel y -1. Un valor préximoa 1 indicaquelasdosvariables
creceral unisonoun valor proximoa-1 que cuandda primeracrecela segundadecrecey viceversafinalmente
un valor préximoa O indicaausencia deelacion.

Resultaobvio obsenandolasecuacione®?y ?? que:

COVyy = COVy (6.7)
Toy = Tya (6.8)
COVyy = 52 (6.9)
oz =1 (6.10)

(6.11)

Si sedeterminagque el coeficientede correlacidnentredos variableses significatvamentedistinto de ceroy,
por lo tanto,que el aumentode unavariableimplica el aumento(r > 0) o disminucién(r < 0) dela otra, el
siguientepasoseriacalcularlos parametrosle unaecuaciérineal dela forma

Y=A+xX+B (6.12)

gue nos permitieraestimaruna de las variables(Y") a partir de la otra (X). Estoscoeficientesse calculan
mediantdasecuaciones:

A= (6.13)

S.’l?
B=my—Axm, (6.14)
(6.15)

Puestoquer, , = 1 (unavariablesiemprecreceal unisonoconsigomismay),en principio no tendriamucho
sentidocalculara correlaciordeunavariableconsigomisma.Sinembago enanalsis deseriesemporaley de
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variablesenel espacicsi resultadeinteréscalcularel coeficientede autocorrelacionde unavariablesometida
aunretardotemporalo desplazamientenel espaciah). Porejemplo,enel casodevariablesemporales:

Zi\]:zh (Xt _m:r:)*(Xt+h—m:x:)

n_ COVY

x

r

(6.16)

2 - 2
Sk Sz

secalculala covarianzade la variableconsigomismaretrasada unidadegemporalesPorejemplopodemos
calcularel coeficientede correlaciondela seriede precipitacioranualconla mismaserieretardadain aﬁo(r;,)
paradeterminarsi podriamosa partir dela precipitacionde un afo,estimaro quelloverael siguienteafio.

Asignandoun valor der” paracadah podemosconstruirun graficodenominadaorrelogramale graninterés
paradeterminafa independencia node los valoresde unaserietemporalrespecto dos valoresde periodos
anteriores.

6.1.1. Un ejemplo

La siguientetablamuestrda precipitacionrmensuaknel obsenatoriode Murciaentre1951 y1998:
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Afio | Enero Feh Marzo Abrii Mayo Junio Julio Agosto Sept. Octubre Novi. Dici.

1951| 10.7 1.0 65.1 1050 639 7.0 00 272 66.9 27.7 12.3 140.0
1952 | 6.0 5.2 35 579 228 0.0 0.0 7.4  29.0 64.2 2.6 2.6

1953| 25.0 34 278 353 3.0 340 438 3.0 2.2 88.4 57.0 13.0

1954 | 114 143 433 896 14.0 134 15 0.0 3.0 56.1 55 1249
1955| 8.8 5.8 16.4 02 114 94 0.0 227 15.3 22.4 100.9 24.0

1956 | 48.3 27.3 27.5 158 16.8 1.0 0.0 23 128 13.2 40.0 3.0

1957| 85.0 1.5 33 335 470 0.2 0.0 24 154 65.4 459 95

1958 | 19.2 1.8 99 56.3 6.7 9.9 0.0 0.4 29 838 22.7 14.3

1959 | 23.0 804 16.3 35 1080 5.8 2.7 0.0 536 39.0 24 132

1960 | 21.3 297 175 392 28.6 80.7 0.6 0.3 0.0 49.6 81 372

1961 | 6.4 0.1 4.4 74 121 114 00 1.2 21.6 25.8 36.2 10.8
1962| 1.2 245 52.7 444 534 187 6.9 0.0 26.7 62.3 352 149
1963| 225 134 0.0 123 6.2 6.6 0.0 5.8 447 0.1 6.0 36.3

1964 | 243 7.9 21.3 103 00 553 3.6 0.0 9.6 14 9.3 958

1965| 24.1 332 12.2 28.1 231 582 05 6.7 3.9 38.5 11.2 93.0

1966 | 5.0 9.3 34 165 6.9 192 0.0 7.0 23.4 69.0 36.3 0.0

1967 | 104 61.6 10.6 89.2 113 71.1 0.0 2.7 8.6 1.0 547 25

1968 | 79.7 383 342 13.7 506 187 0.0 2.6 0.8 0.0 269 90

1969 | 174 226  40.3 396 121 54.8 0.0 8.4 442 1457 644 127

1970| 195 0.4 26.0 128 4.6 4.0 0.0 0.0 0.2 28.9 0.2 48.1

1971| 122 2.7 88.6 92 308 194 25 0.0 13.2 28.8 50.8 79.4

1972 | 129 3.2 416 464 407 29.1 0.0 7.0 712 1974 90.0 65

1973| 8.2 79 549 2.1 3.0 248 0.0 0.6 73.9 37.8 26.2 621
1974| 33 410 566 733 14 100 6.9 69.1 4.2 1422 154 0.0

1975| 17 214 483 457 511 385 0.0 0.3 10.6 9.9 260 674
1976| 9.5 209 2.0 64.4 1129 35 89 284 53.5 420 10 416

1977 | 47.8 0.9 50 160 626 7.3 7.8 415 10.0 61.0 62.7 111

1978 | 5.2 28 204 551 7.8 13.8 0.0 1.6 0.5 6.8 21.2 14.2
1979 | 26.4 127 4.8 35 32 154 41 0.0 16.6 56.6 119 11

1980 | 126.1 85.5 15.1 52.2 417 22 416 4.1 7.0 0.1 5.0 183

1981| 13 317 10.9 716 93 381 0.0 14.1 4.0 5.7 0.0 3.8
1982 | 12.7 9.6 44.9 20.3 116 0.9 0.0 0.9 24 814 104 1.0

1983| 2.2 257 0.2 7.0 1.4 8.5 0.0 21.0 0.0 5.5 779 97

1984 | 5.3 6.5 80 354 413 36 0.0 0.8 0.7 26.8 50.1 4.6

1985| 54 1057 17.3 03 323 00 0.2 00 311 18.1 86.6 28.0
1986 | 5.9 20 182 175 157 6.8 110 0.9 448 2127 154 7.1

1987 | 311 339 1.2 31 239 31 266 211 32.6 53.9 1756 274

1988 | 16.7 46.1 45 334 131 346 0.0 0.0 9.1 21.6 55.7 53

1989 | 364 585 1532 235 370 43 74 10.0 120.0 3.0 171 704

1990| 63.3 0.0 58.1 50.6 46.7 04 0.0 0.0 157 30.5 94 191

1991 | 154.7 239 313 6.4 3.8 728 0.6 7.3 18.1 26.6 31 156

1992 | 104 653 399 47 290 839 0.0 0.0 0.2 31.9 18.7 10.9

1993| 1.2 106.8 35.8 20 56.0 6.3 0.2 0.6 18.2 13.0 209 127
1994 | 2.2 5.0 40 385 8.2 0.1 0.0 02 326 32.9 11.3 133
1995| 0.7 17.9 9.1 1.7 1.0 483 03 9.0 10.1 3.0 15 354

1996 | 34.8 27.9 16.7 284 194 83 0.0 39 36.1 32.7 53.6 52.2

1997 | 349 3.0 234 818 237 681 18 9.3 66.0 22.1 145 29.6

1998 | 20.0 5.9 7.9 52 403 5.0 0.0 120 18.3 0.0 344 00
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Aplicandolasecuacionesistasanteriormenteeobtienenos siguientesesultados:

Mes Enero Feb Marzo Abrii Mayo Junio Julio Agosto Sept. Octubre Novi. Dici. Anual
Media 242 241 26.2 314 265 216 29 7.6 23 435 323 28.2 291.6
Matriz devarianzas-cearianzas

Enero Feb Marzo Abrii Mayo Junio Julio Agosto Sept. Octubre Novi. Dici.
Enero 973.9 84.7 196 -71.9 72.3 5359 873 -23.5 -43.1 -228.3 -103.5 -88
Feb 84.7 756.4 73.5 -107.8 193.3 5249 557 -19 204  -339.7 37 -98.7
Marzo 19.6 73.5 766.2 83.6 775 -0.64 -48 9.9 316.9 58.7 -111.5 37.8
Abril -71.9 -107.8 83.6 7619 819 66.14 6.1 813 40.7 1709 -237.9 211
Mayo 72.3 1933 775 8193 6508 -151.8 314 329 188.3 -73.6 -53 74.9
Junio 53.6 525 -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 6.1 314 -36.1 534 18 10.8 21 43.7 -6.9
Agosto -23.5 -19 9.9 812 329 -459 18 164.4 20.2 119.3 68.3 -10.5
Sept. -43.1 204 316.9 407 188.3 -87.6 10.8 20.2 637.7 205.3 245 201.6
Octubre| -228.3 -339.7 58.7 1709 -73.6 -53.1 21 119.3 205.3 2256.9 245.2 -340.1
Novi. -103.5 37 -1115 -237.9 -53 -106.7 43.7 68.2 245 2452 11359 -188.9
Dici. -88.0 -98.7 3779 211 74.9 73.0 -6.9 -10.5 201.6 -340.1 -188.9 1095.7
Matriz decorrelaciones

Enero Feh Marzo Abrii Mayo Junio Julio Agosto Sept. Octubre Novi. Dici.
Enero 1 0.099 0.023 -0.083 0.099 0.071 0.383 -0.058 -0.055 -0.154 -0.098-0.0%
Febrero 0.099 1 0.09 -0.142 0.275 0.078 0.277 -0.054 0.029 -0.260 0.04 -0.108
Marzo 0.023 0.096 1 01m 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 0.18 1 -0.245 0.168 0.101 0.292 -0.061 -0.0&2 0.089
Junio 0.071 0.079 0 0.09 -0.245 1 -0.204 -0.147 -0.143 -0.046-0.130 0.090
Julio 0.383 0.277 -0.024 0.0 0.168 -0.203 1 0192 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 serie de precipitaciénde Eneroen Murcia. Destacaun cierto caracterciclico que
se ponede manifiestoen el correlogramgfigura ??) en el que se apreciaun maximo parael coeficientede
autocorrelaciorde 11 afios,que es aproximadamentos afiosque transcurrerentrelos diferentespicos de
precipitaciénen la serie.Setratade un hechoanémaloquetienequever conla apariciénciclicade inviernos
friosy secoqjuealternanconotrosmassuavesy lluviosos.

Mas interesantgparael temaquenosocupaescomprobarcomoel coeficientede autocorrelaciorfque como
cabiaesperaesl cuandoel retardoescero)descienddruscamenteuandoesteaumentdo quesignificaque
losresultadosie un afiono sonsimilaresalos delos afiospréximos.
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Figura6.1: Seriede precipitacionde Eneroenel obseratoriode Murcia
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Figura6.2: Correlogramalela seriede precipitacionde Eneroenel obseratoriode Murcia
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6.1.2. Estadisticaespacial

El casodel espacicessimilar al del tiempoperoalgomascomplejo.El espacicesbidimensionaly no hay una
direccionpreferenteEstoimplica quelos valoresde autocorrelaciémo tienenpor quese los mismosentodas
lasdirecciones.

Otradificultad esque mientrasque en unaserietemporaldisponemosle todos,o casitodos,los datosmedi-
doscomovaloresagregados(diarios,mensualesetc.); en un estudioespaciakolo disponemoslie los valores
medidosenalgunospuntosde muestre@nun espacianfinito, portantola estimaciérde mediasdesviaciones
tipicasy covarianzasio esmuy fiable. Porello seprefiereutilizar otro estadisticalternatvo al coeficientede
correlaciény queno sebasaenestosparametrosesel semivarigrama

El semvariogramanosdaunavision decualesla estructuralevariabilidadespaciatleunavariablemedidaen
un conjuntode puntos parasucalculosesiguenlos siguientepasos (figur&?):

1. Determinartodoslos posiblesparesde puntos(entotal Z?;ll 1 donden esel tamafiodela muestra.

2. Paracadapar (i, j), anotarda distancia(d; ;) entrelos puntosy el cuadradalela diferenciadelos valores
(dZ? = (Z; — Z;)?).

3. Estableceunaseriedevalorescriticosdedistancia(h), por ejemplo500,1000, 15002000m, y asignaf
leslos parescuyadistanciad seamassimilar, de maneraquecadavalor de i reciben;, pares.

4. Calcularparacadavalordeh la funcibnsemiariogramacomo:

_ X 47

v(h) oy (6.17)

dondek hacereferenciaa cadaunodelos pares.

Calculandoy paradiferentesvaloresde h obtenemosun semivarigrama experimental Légicamentepara
valoresde i pequefiosa funcién~(h) alcanzar&alorespequefiogpuestoquelos valoresen puntoscerancs
tenderana ser masparecidos)y conformeaumentak aumentaréy(h). El valor de «(h) suelealcanzarun
maximo (denominadaneseta)La representaciografica(h enabcisasy v(h) enordenadasproporcionaun
resumerdela estructurale variaciondela variable(figura??).

Estegraficonosproporcionanformaciéndegranutilidad parainterpolarnuesascapasieinformaciénespacial
a partir de datospuntualesNos da unaindicacionde como la distanciaentrelos puntosinfluye sobrelas
diferenciasenlos valoresde las variablesmedidasen ellos. La interpretaciérdel semvariogramautiliza tres
conceptogundamentales:

= efectopepita, esel valordel semvariogramaenel origen.Resultadel componentaleatorio,no correla-
cionadoespacialmentague experimentacualquiervariableespacial Sedenominaasipor las pepitasde
oroguerepresentann bruscoincrementaenla variableconcentraciome oro paradistanciasnuy cortas.
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Figura6.3: Selecciérde paresde puntosparala elaboraciérdel semvariograma

= meseta esel valor maximoqueadotael semiariogramaparadistanciaslevadasmasalla delascuales
no hayautocorrelaciorespacial.

= rango, esla distanciaa la quesealcanzda mesetaPuedeasimilarsea la distanciaméasalla de la cual
dosmedidaspuederconsiderasendependientes.

En la figura?? apareceel semiariogramaparala precipitacionde octubrede 1990en el centrode la Regién
de Murcia obtenidoa partir de los datospuntualegjuesemuestrarenla figura??. El efectopepitaalcanzaun
valorde23.5,la mesetal 13.5y el alcancel3350metros.

Sinembago unsemvariogramaexperimentakresultabastantdluctuang, considerandosgueincluye un com-
ponentamportantede aleatoriedadPor ello sueleajustarsea diferenteamodelosteéricosquedependenie un
conjuntode parametrogjue,asuvez,serelacionaconel efectopepita,el rangoy el alcance.

6.2. Diseflomuestral para interpolaciéna partir de puntos

Separtede un conjuntode puntosde muestrecen los que se ha medidola variableque se quiereinterpolar
constituyenunamuesta. En relacibn con la localizacionde estospuntosde muestregpuedendarsediversas
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Figura6.4: Puntosde muestreale precipitacion
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Figura6.5: Representaciégraficadela funcibonsemvariograma

situacionesitendiend@dosfactores:

1. Sipodemo® nodecidirsuubicacion

2. Sipodemosaumentael tamafiomuestralnimerode puntos)unavezhechoel muestreo

Porejemplo,la interpolaciénde variablesclimaticasrepresenta| peorde los casosya que,normalmentela
localizaciondelos puntosde muestredestacionemeteorolégicas3edecididhacetiempoy resultaclaramente
imposibleaumentasunimeroparamejorarla interpolaciénaunquepodriaaumentarsel nimeroparaobtener
mejoresmapasenel futuro).

En el casode un muestreale campode variablesdel suelo,podemogecidirdondemediry, enfunciondelos
resultadosyolver amuestreaenotrospuntos,aumentandasi,el tamafiomuestral.

Suponiendajuetenemoda posibilidad(y la responsabilidad) deacemuestrgpropiodisefiode muesteq, para
ello nosdebemoshasaren el conocimientoprevio que tengamosacercade la estructua de variacion de la
variableainterpolar Los modeloshasicosjuepodremoasitilizar (o inclusocombinar)sonlos siguientegfigura
??):

= Muestrearegular, los puntosde muestresedisponersiguiendounamallaregular (figura??.a)
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Figura6.6: Métodosde muestreoa) sistematicob) aleatorioc) estratificadgy d) por agregados

= Muestrecaleatorio,los puntosde muestresedisponeral azar(figura??.b)

= Muestreoestratificadoseutiliza unavariablede apoyo pararealizarel muestreade formaquesedebe
muestreaentodoslos valoresposiblesdela variablede apoyo. Porejemploenla figura??.c lavariable
deapoyo serianios diferentesnunicipiosdela Region de Murcia. El muestresehahechode modoque
secojandospuntosal azardentrode cadamunicipio

= Muestregpor agragados seestablecenariasescalasle muestreq/ encadaunade ellassehacermues-
trosregulareso aleatoriogenla figura??.d aparece escalasle muestreo)

Los dos primerosson los masadecuadogsuandono conocemosiadaacercade la estructurade variacion.
El muestreo rgular puededar problemassi la variablepresentaun comportamientaitmico, el aleatoriopor
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su parte puededejar areasextensassin muestraslna solucionde compromisoseriaun muestrecaleatorio
estratificadenel queel espacica muestreasedivide enbloguesgueseramrmuestreadosonunoo maspuntos
cuyaubicaciondentrodel bloqueesaleatoria(figura ??-c).

El muestre@stratificada@sutil cuandaenemosinavariablede apoyo facil demediru obsenar, quesabemos
gue influye sobrela variable a interpolar por ejemploel tipo de sueloo la topografiavan a condicionarel
contenideensalesUn muestreastratificadalividiria el areade estudioenfunciondeestasvariablesdeapoyo
paramuestreatodoslos posiblesvaloresque aparezcanSi la variablede apoyo escualitativa la divisién se
hacemediantepoligonosy si escuantitatva mediante utmuestreqoor transecto® isolineas.

Finalmenteel muestreqor agregadosse utiliza cuandoel objetivo del muestreao estantorealizarun mapa
comoconoceta estructuralevariabilidaddela variableya quepermiteanalzar la mismaa diferentesscalas.

Finalmente paraseleccionarel métodode interpolaciony las variablesde apoyohay queteneren cuenta
ademada escaladel trabajoya quelos factoresque expliquenla distribucion espaciade unamismavariable
puedercambiarconla escalaPorejemplo,amediaescaldaspropiedadedel suelovariaranfundamentalmente
enfuncidndelaroca;peroaescalade detallelo haranenrelacidnconla topografia.

6.3. Métodosdeinterpolaciona partir de puntos

Los diferenteamétodogdeinterpolaciéndesarrolladopuederdividirse endostiposfundamentales:

1. Métodogglobales utilizantodala muestrgparaestimarel valor encadanueso punto.

2. Meétodos localeautilizan solo lospuntosde muestreanascercanos.

6.3.1. Métodosglobales

Los métodogylobalesasumena dependenciale la variablea interpolarde otrasvariablesde apoyo. Pueden
darsedossituacionenfunciondeltipo devariablede apoyo quesedutilice:

Métodosde clasificacion

La variable de apoyoescualitatva (usosdel suelo,tipos de sueloo roca, etc). En estecasose asumequela
variableadoptaen cadapunto el valor medio correspondiental valor de la variablede apo/o en esepunto.
Porejemplosi setratadeinterpolarel contenidoenarcilladelos suebs, puedeutilizarseel tipo desuelocomo
variablede apoyo y asignara cadasuelosu contenidomediode arcilla (figura??). Estosmétodossebasaren
unaseriede premisagjueno secumplennecesariamente:

1. Lasvariacionegle Z dentrodelasdiferentesclasesde V' sonaleatoriag/ no autocorrelacionadasspa-
cialmente.
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Figura6.7: Modelosderegresiény clasificaciondel contenidoenarcilla

2. 7 estanormalmentalistribuidaencadaclasey sumediay varianzaesla mismaentodaslasmanchasle
unamismaclase.

3. LoscambiosenlavariableZ enlasfronterasentreclasesseproducerdeformabrusca.

El resultadcesequivalentea unareclasificaciorqueproduceun mapaenel quelos diferentesvaloresde V' se
transformarenvaloresde Z

Métodosderegresion

Implican,comosunombreindica,unandlisisderegresiénprevio a partir del cualsegeneraun modelodeinter

polaciéndetipo polinémico.Generalmentseutilizan X e Y (longitudy latitud) comovariablesde apgyo ya
gueno necesitarde ningunamedicion,y tambiénalgunavariablecuantitatva V' espacialmentdistribuida, un
ejemplohabitualesla altitud, y otrasvariablestopogréficaglerivadas por sufacilidadde medida,su evidente
relacidncon casitodoslos procesosambientaley por las posibilidadesjueun SIG ofreceen cuantoal trata-
mientode la elevacione informaciénderivada.No resultarecomendablatilizar polonémiosde gradomayor
que3 yague,apesarde un ajustecadavez mejor, sehacencadavez massensibles los valoresextremoscon
lo quecualquiererrorenlos datospodriageneradistorsionesmportanteenel resultaddinal.

En amboscasogclasificaciony regresion)serequiereunaandlisisestadisticqrevio paradeterminamuelos
datosseajustanal modeloestadisticomplicado.En el casodela clasificacionquelas mediasde lasdiferentes
clasessonsignificatvamentediferentesy quelasdesviacionesipicasdentrodelasclasessonpequefagfigura
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Figura6.8: Interpolacionpor regresionde la temperaturaespecto da altitud

??). En el casode la regresidnes necesarioverificar que el coeficientede correlaciénes significatvamente
elevado(figura??).

El problema ddos métodosglobaleses que sélo consiguen modelizannacomponente escalaglobal de la
estructurade variacion,perono las componentesa escalamasdetalladapor tantose utilizan parafiltrar esa

componentgylobaly eliminarlade los valoresmedidospara,posteriormentegstimartan sélola componente
local mediantemétododocales.

6.3.2. Métodoslocalesbasadosen mediasponderadas

Losmétododocalessebasarenla utilizaciondelos puntosmascercanosl puntodeinterpolaciénparaestimar
la variableZ en este,llamaremosal conjuntode puntosmas cercanosconjuntode interpolacién Asumen
autocorrelaciorespacialy estimanlos valoresde Z comounamediaponderadale los valoresde un conjunto
depuntosde muestrea@ercanosExigentomarunaseriede decisiones:

1. Decidirquepuntoscercanovanaformarpartedel conjuntodeinterpolaciénenfunciéndelos siguientes
criterios(figura??):

= Aquelloscuyadistanciaal puntodeinterpolacidénseainferior aun valor umbralr
= Losn puntosmascercanosl puntodeinterpolacion

El semvariogramanos permitedeterminamun valor de distanciade formaobjetiva, I6gicamenteel valor
umbralno debesuperakel valor del alcancede este..

2. Cualserael métodadeinterpolacion
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La soluciénmassimpleesasignarel valor del puntoméascer@ano(métododelvecinomaspréxima,
seutiliz6 antesdela existenciade ordenadorega queresultabasencillohacerloa mano.Sueledar
peoregesultadogjuelos demas

Mediadelos valoresdelos puntosincluidosenel conjuntodeinterpolacion.

Sin embago eslégico pensamuecuantomasapartadogstendospuntosmasdiferentesseransus
valoresde Z. Parateneren cuentaestehechoseutilizan mediasponderadastilizandocomofactor
deponderacidrel inversodela distancieelevadoa alglinexponentek (generalmenté = 2).

N
Zp=> Wi Z (6.18)
i=1
1/d?,
Zizl 1/dj,i

Porejemplo,suponiendajuelos valoresde distancia(d;) al puntodeinterpdacion(representado
porunazx enlafigura??) y deprecipitacion(Z;) medidosenlos puntosdel conjuntodeinterpola-
cionseleccionadenla figura??.asonlos queaparecernla tabla??

d; | Z;
52.7| 33
90.9 | 27
33.8| 45
56.3| 44
36.4| 46
548 41

OO WN P

La estimaciorde Z enel puntodeinterpolacionseria:

e Vecinomasproximo: Z = 45

e Media:Z = 39,3

e Mediaponderadagor inversode la distancia(k=2): W7 = 0,13, W, = 0,044, W3 = 0,317,

Wy =0,114, W5 = 0,273, Wg = 0,121, Z = 42,3

Utilizacion del kriggeadqg métododesarrolladen el marcode la teoriageoestadisticg queutiliza
todala informaciénprocedentelel semvariogrameparaobtenemnosfactoresie ponderacioropti-
mizados Setratade un métodomuy extendido,peroesbastanteomplejomatematicamentg muy
exigenteen cuantoa la calidadde la muestrade puntosy las medicionegealizadagle la variable
gueseinterpola.Si estano esadecuadaonpreferibledos modelosde mediasponderadagueson
los masutilizadostradicionalmentadebidoa la sencillezde su manejoy a su rolustez.Ademas
hay queteneren cuentague normamentela funcién semvariogramase calculaglobalmentesin
guesehayan hechaemasiadogstudiossobresu variaciénespacialy asumiendajuela variable
esestacionarigla mediay varianzason constantegn el espacio)Los programade SIG suelen

disponer dénerramientaparasu utilizacién o biende modosde integrar programasspecificosle
geoestadistica.
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Figura6.9: Criteriosparaobtenemn conjuntode puntosdeinterpolacién

Uno delos problemasnasimportantesdde los métodoshasadon mediasponderadassque,comosu propio
nombreindica,interpolanbasandosenel valor mediode un conjuntode puntossituadosnlas proximidades,
por tanto nuncase van a obtenervaloresmayoreso menoresque los de los puntosutilizadosparahacerla
interpolacién.En consecuenciao se van a interpolarcorrectamentenaximoso minimoslocalesy ademas
los puntosde muestreapareceren el mapafinal comomaximosy minimoslocaleserroneosEn la figura??
semuestraun ejemploenunasoladimensiontratandode interpolarel valor de Z en el puntode coordenada
X = 7, comopuedeverseel métodode mediaponderadagor inversode la distanciageneraun valor poco
razonableentornoa 15 (la X roja) dadala tendenciasbsenadaenlos puntos.

6.3.3. Inter polaciénlocal por splines

El métodode los splinesajustafuncionespolinémicasen las quelas variablesindependienteson X e Y. Es
similar aunainterpolaciénglobalmedianteregresion peroahoraestainterpolacionselleva acabolocalmente.
En generalproducen resultadosiuy buenoscon la ventajade poder modificar una serie de parametrosen
funciondeltipo dedistribuciénespaciabela variable.

La técnicade splinesconsisteen el ajustelocal de ecuacionepolindmicasen las quelas variablesindepen-
dientessonX e Y. La formade la superficiefinal va adepenédr de un parametrade tensiénque hacequeel
comportamientalela superfici@nterpoladaiendaa asemejarsa unamembrananaso menosensao aflojada
gure pasaor los puntosde obseracion.

La ventajafundanentaldel métodode splinesrespecto dos basadon mediasponderadagsque,conestos
Ultimos, los valoresinterpoladosiuncapuederserni mayoreqi menoregjuelos valoresdelos puntosutiliza-

dosparainterpolar Portantoresultaimposibleinterpolarcorrectamentenaximosy minimos.En la figura ??

podemosrer comoel métodode splinesgeneraen estecasounaestimaciormuchomejor, el valor dela cuna

asupasopor X=7, al menosvisualmentequedaun valor entornoa 18.
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Figura6.10:Interpolacionpor mediaponderadaor el inversodela distancia

6.3.4. Interpolacionlocal mediante TIN

Las Rededrregularesde Triangulos(TIN sonlasinicialeseninglés)segenerara partir de valorespuntuales
tratandode consguir triangulosquemaximicenla relaciénarea/perimetrcgl conjuntodetodoslos triangulos
forma un objetogeométricodenominadaconjuntocorvexo. Suelen utilizarsecomo métodopararepresentar
modelosde elevacionegy producen resultadosgsualmentenuy buenos)sin embago a la horade integrarlos
conelrestodela informacidnrasteresnecesarianterpolarunacaparastera partir delos triangulogfiguras??
y ?9).

Estainterpolacidénsebasaen quecadaunodelos tresvérticesde los triangulogienenunosvaloresX, Yy Z
a partir de los cualespuedeobtenersein modeloderegresionZ = AX + BY + C quepermiteinterpolarla
variableZ encualquierpuntodel rectangulo En definitiva puedeasimilarsea un métodode mediaponderada
por inversode la distanciaya que el resultadosiempreva estaracotadopor los valoresmaximoy minimo
de Z enlos vérticesdel trianguloy seramasparecidoal del vértice mascercano.En el resultadofinal de
unainterpolacionTIN no aparecerartefactoscirculares,comoenlos de inversode la distanciapuros,perosi
aparecerartefactostriangulares.

En el ejemplode la figura?? el puntode interpolaciénestariaen el triainguloformadopor los puntos3,4y 5,
lo quesignificaquesuscoeficientesle ponderacidrserian(aplicandda ecuacior?? conk = 1): W5 = 0,395,
Wy = 0,237, W5 = 0,367 Z = 45,1.

El conjuntocorvexo asigeneraddieneotra utilidad, defineel areaen la que esrazonabldanterpolardadala
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Figura6.11:Interpolaciérporkriggeado

muestrade puntosdisponible.

6.4. \alidaciony validacién cruzada

Paraverificarla calidadde un mapainterpoladadebeutilizarseun conjuntodevalidacionformadoporunaserie
de puntosde muestreqde los que por tantose conoceel valor real) enlos que seva ahacerunaestimacion
dedichovalorreal(sin utilizar por supuestel valor medidoenellos).La diferencia entrel valor medidoy el
estimadcaesel errordeestimaciorenesepunto.De estemodoa cadapuntodevalidadén seasignaun error. El
conjuntodelos erroresdebetenerlassiguientesaracteristicas:

1. Mediadeerroresy mediadeerroresal cuadradgréximaacero

2. Losvaloresdeerrordebenserindependientede sulocalizacidonenel espacioy no estarautocorrelacio-
nados

3. Lafunciondedistribucidondelos erroresdebeaproximarse la distribucién normal

El problemaesqueenmuchoscasossedisponede pocospuntosde muestreopor lo queno resultacorveniente
resenar algunosde ellos comopuntosde validacion,la alternatva esel procedimientade validacibn cruzada.
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Figura6.12: Comparaciérderesultadosonmediasponderadag consplines
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Figura6.14:Redlrregularde TriAngulosformandoun conjuntoconvexo
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Figura6.15:Interpolaciéndentrodeunodelos triangulosdeun TIN

Figura6.16:InterpolaciérmedianteRedIrregularde Triangulos
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Esteconsisteen la estimaciondel valor de la variableZ, con el procedimientode interpolacionque quiere
validarse en cadauno de los puntosde muestreoaunquesin incluir dicho puntode muestro.De estamanera
seconoceparacadapuntode muestredantoel valor realcomoel valor estimadade formaquepuedellevarse
acaboel analisisestadisticale erroresantesmencionado.

6.5. Combinaciénde diferentesmétodos

Generalmenteeasumequela distribucién espaciable unavariablecuantitatva estacondicionadgor la suma
detresprocesos:

= Unatendenciaa escalaglobal y que por tanto puedemodelizarsemediantemétodosde interpolacion
global

= Unavariaciénlocal autocorrelacionadquepuedemodelizarsanediantemétododocales

= Un conjuntodefactoresndeterminadoy erroresde medidaqueseagruparenuntérminofinal deerror

La lluvia recogidaduranteun episodiade precipitacionconcretopuedeservircomoejemplo.En primerlugar
la disposiciérdelos frentesdelluvia puededarlugar aunatendenciaylobalporla quela precipitaciorvariaen
funciondelascoordenadaX e Y; ensegundolugarla dinamicadelos nucleosconvectivos (nubesletormenta)
generaunavariabilidadautocorrelacionada unaescalanasdetalladaguesesuperpone la tendenciafinal-
mentediversosfactoresaleatoriogviento,erroresenla medicidn) introducerunadltima fuentedevariabilidad
dificil demodelizar

La técnicamashabitualparainterpolarlas variablesresultantesesutilizar en primer lugar un procedimiento
global,a serposiblefundamentaden basedisicas.Porejemplo,la temperaturalisminuyeconla altitud, por
tantosi sedisponede un mapade elevacionesy temperaturasnedidasen obsenratoriosde altitud conocida
resultasencilloestimarun modeloderegresiény aplicarloposteriormenteonlastécnicaglealgebrademapas
vistasentemasanterioresEn el casode propiedadesiel suelo,estasvan a dependedel tipo y usode suelo,
porlo queun procedimientale clasificaciérva adarbuenosresultados.

Unavezquesehaaplicado urmétodoglobal,debenanalizarsdos residualesesdecirlasdiferenciasentrelos
valoresoriginalesmedidosy los valoresestimadogor el método.Si estogresidualesio cumplenlas condicio-
nesexpuestas eel apartadanterior(especialmentsi secompruebajueno sonespacialmentaependientes)
deberigorocedersa utilizar métododocalesparala interpolaciénde estosresidualeya queresultaobvio que
existe unaestructurade variacion espacidbcal independientale la esructurageneralmodelizadamediante
métodogylobales.

6.6. Interpolaciéna partir de curvasde nivel

Lainterpolaciorapartirdepuntosresultanecesari@uandoapriori, noseconocenadaacercalela distribucion
espaciabela variabley esnecesarianedirlaenunaseriede puntosde muestroa partir de los queestimarsus
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valoresentodael areade trabajo.En el casode la topografia,si contamoscon un mapatopografico,el caso
esalgodiferenteya quelo que vamosa tenerno sonpuntossinoisolineasderivadasdel analisisde paresde
fotogramasstereoscoépicos.

El procedimiento/a aserenprimerlugar digitalizarlascunvasdenivel y ensegundolugar utilizar algunodelos
programagjueinterpolana partirdecunas.Engenerakl fundamentaletodosestosmétodosonsisteenhacer
interpolacionedineales opolindbmicasentrecurvay cunva. Los algoritmosqueutilizan IDSRISI o GRASSson
bastantesimplesperotieneunaseriede problemasa tenerencuenta Estosproblemasederivandirectamente
deltipo dealgoritmo,que puedeserresueltosonalgode esfuerzaadicional.

En generakxistentresprocedimientosinavez quesedisponede curvasde nivel enformatodigital:

1. Rasterizaciomlel vectoriale interpolaciéna partir delos valoresdelasceldillas,
2. Interpolaciondirectaa partir de curvasde nivel mediantesplines,

3. Descomposicidelascurvasdenivel enpuntose interpolaciormedianteunaRedlIrregularde Triangu-
los.

Puestoguelos dosultimos ya se hantratadoen parteen apartadofnterioresa continuacionse exponen los
problemagjuepresentda interpolaciéna partir de curvasde nivel rasterizadasEsteprocedimientsueleestar
presentencasitodoslos SIG y constituyeun métodode interpolaciérrobusto.

Existentresproblemadundamentalegue puedewnlarlugar aerroresy queavecesno sonfacilesde corregir:

1. Lascurvasdebenestarcerraday debencortarlos limites de la caparastercreadagstosuponeun pro-
blemacon los ficherosprocedentesle cartografiaen papelya quelas curvas de nivel puedenhaberse
cortadoparainsertaretiquetasndicandola altitud.

2. Siserasterizadascurvas,no debensuperponersgaqueenla practicaequivaleaquealgunasunasno
secierren.

3. Lascurvasdenivel rasterizadamantienersuvalor conlo queel MDE adquiereun aspect@abancalado

4. TantoenGRASS(hastda version4.3)comoenIDRISI, el resultadcesun MDE convaloresenterogor
lo queenlaszonadlanassepuedeproducirun abancalamientartificial si lasunidadesenquesemide
la atitud no pemitenunarelacionequidistanciade curvasde nivel/nimero de pixels entre curvasde
nivel adecuado.

El primer problemase solucionaen la fasede digitalizaciény no suponemayor complicacionEl segundo
resultael masinsidioso.Unasolucionseriaretocaramanolascurvasdenivel rasterizadaperoademasiemuy
trabajososuponedesplazacunas arbitrariamenteOtra solucibonmasadecuadaeriagenerarMDE de areas
especialmentabruptasonresolucionesnaspequefiasEstosMDE puederdespuésiegradarseal tamafiode
celdillaadecuady superponersal original. Respectal tercero Ja soluciénserautilizar la capade curvasde
nivel rasterizadag mantenetos valoresfiltradosde esta.Finalmentegl Gltimo delos problemassesoluciona
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Figura6.17:Cunasde nivel enformatovectorial

cambiandda unidaden queseexpresanasaltitudes(de metros acentimetrogpor ejemplo)multiplicandopor
la potenciade 10 queseanecesaria.

Comoejemplo.enlafigura??apareceinconjuntodecunasdenivel apartirdelasquesepretendénterpolarun
MDE. Enla figura?? semuestrael resultadade rasterizarestascurvasde nivel conun tamafoexcesvamente
grandede celdillay con un tamafioadecuadoLogicamenteel resultadode la primerainterpolaciénno sera
bueno.

Lasfiguras??y ?? muestrarel problema dda precisionvertical de las curvas.En el primer casolas curvas
estanenmetrosy el MDE resultantanuestrarepeticionesl evalor enceldillasvecinasgueno tendrianpor que
producirsegnconsecuencial mapade pendientesesultaclaramentesrroneo Porel contrariosi lascurvasde
nivel sepasara centimetrogfigura??) tantoel MDE comoel mapade pendientesesultansermuchomejores.

6.7. Bibliografia
= Burrough,PA. & McDonnell,R.A.;2000 Principlesof Gearaphical Information System®xford Uni-
versity PressOxford, 333pp !

= Mitas, L & Mitasova, H. (1999) Spatiallnterpolationen Lonngley, M. F. Goodchild,D. J. Maguire,D.
W. Rhind(Eds.)Geayraphical InformationSystemspp. 481-492.

!Los capitulossobreinterpolaciénde estelibro son especialmentbuenos
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Figura6.19: Curvasde nivel rasterizadason equidistanciadlemasiadgpequefiaMDE y mapade pendientes
resultantes
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Figura6.20: MDE obtenidomultiplicandopor 10 la altitud delas curvasde nivel y mapade pendientesesul-
tante



